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OZET

ALTERNATIF DUSUK RANKLI MATRIS AYRISIMI ILE
GIZLI ANLAMSAL DIZINLEME

HORASAN, Fahrettin
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora tezi
Danigman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Haziran 2018, 83 sayfa

Kullanim alan1 siirekli genigleyen bilgisayarlar tarafindan dijital ortamda depolanan
verilerin boyutlar1 glinden giine biiylimektedir. Ancak bu veriler islenmedigi ya da
analiz edilmedigi siirece sadece bir arsivden ibarettir. Bu nedenle, istatistikgiler,
ekonomistler, 1§ planlayicilari, reklam analistleri ve iletisim miihendisleri gibi birgok
sektor calisanlar1 bu depolanan verilerden anlamli bilgiler elde etmek amaciyla
stirekli arastirma ve gelistirme yapmaktadirlar. Arastirmacilar temel olarak biiyiik
veri yiginlarindan genel bir sonuca ulagma, bilinen ya da bilinmeyen problemleri
bulma, bu problemleri ¢6zme, problem ¢oziim yontemleri gelistirme, yapilabilecek
bir degisikligin etkisini tahmin etme, islem ve deneylerini zamandan ve veri

kaynaklarindan bagimsiz olarak yapabilmenin yollarini aragtirmaktadirlar.

Bu calismada ise, devasa dokiiman yi1gini igerisinden istenilen dokiimanlara ve/veya
bilgilere dogru bir sekilde erismeyi amaclamayan bilgiye erisim sistemlerinden biri
olan Gizli Anlamsal Dizinleme (GAD) yonteminde kullanilan Tekil Deger
Ayrisimina (TDA) alternatif bir diisiik rankli matris ayrisimi 6nerilmektedir. GAD
modelinde, dokiiman yigini igerisindeki her bir terim ve bu terimleri igeren
dokiimanlar lineer cebir yontemleri ile sayisallastirilarak bir vektor uzayinda temsil
edilmektedir. Vektéor uzaymmin elde edilmesinde kullanilan genel yontem ise
TDA’dir. Ancak TDA ile gerceklestirilen bu islemin hesaplama ve hafiza agisindan

cok maliyetli olmas1 aragtirmacilart alternatif yontemlere yonlendirmektedir Diigiik



rankl1 matris ayrigtmi olarak Onerilen Kesik ULV Ayrisimi ile (K-ULVA) vektor
uzaymin elde edilme siirecindeki maliyet TDA’ya gore daha diisiiktiir. Ayrica,
dokiiman yiginina eklenecek yeni dokiimanlarin temsili i¢in yapilan blok giincelleme
stirecinin kolay ve maliyetinin az olmasi K-ULVA’nin bir diger avantajidir. K-
ULVA ve TDA ile yapilan iki ayr1 GAD sistemini karsilastirilmak amaciyla bilgiye
erisim caligmalarinda yaygin olarak kullanilan veri setleri tercih edilmistir. Son
olarak, bir bot yazilimi kullanarak Tiirkge haber sayfalarindan elde edilen haber
metinleri ile Tirkge bir veri seti gelistirilmis ve bu iki GAD sisteminin bu veri seti
tizerindeki performansi da gozlemlenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda K-
ULVA ve TDA tabanli dizinleme modellerinin tiim veri setlerindeki basarilarinin
oldukca benzer oldugu goriilmiistir. K-ULVA yonteminin blok gilincelleme
yontemindeki kolayligi ve maliyetinin az olmasi sebebiyle TDA yontemine iyi

alternatif matris ayrisimi oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Metin Madenciligi, Bilgiye Erisim, Diisik Rankli
Matris Ayrisimi, Kesik ULV Ayrisimi, Tekil Deger
Ayrisimu, Igerik Analizi



ABSTRACT

LATENT SEMANTIC INDEXING WITH
ALTERNATE LOW RANK MATRIX APPROXIMATION

HORASAN, Fahrettin
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
June 2018, 83 pages

The size of the data stored in the digital environment is increasing day by day by the
ever-expanding use of computers. However, this data is only an archive, unless it is
processed or analyzed. For this reason, many sector employees, such as statisticians,
economists, business planners, advertising analysts and communications engineers,
are constantly researching and developing to obtain meaningful information from
these stored data. Researchers are basically looking for ways to reach a general
outcome from large data sets, finding known or unknown problems, solving these
problems, developing problem-solving methods, estimating the effect of a possible
change, and performing operations and experiments independently from data

sources.

In this work, we propose an alternative low rank matrix decomposition for Singular
Value Decomposition (SVD) which is used in the latent semantic indexing (LSI)
method, which is one of the information retrieval systems that does not intend to
access the desired documents and / or information from the gigantic collection of
documents. In the LSI model, each term in the collection of documents and
documents containing these terms are represented in a vector space by being
digitized by linear algebra methods. The general method used to obtain the vector
space is SVD. However, this process performed by the SVD is very costly in terms

of calculation and memory, which diverts researchers to alternative methods. The



cost of obtaining the vector space with Truncated ULV Decomposition (T-ULVD),
which is proposed as a low-rank matrix decomposition , is lower than TDA. Another
advantage of K-ULVA s that the block updating process for the representation of
new documents to be added to the collection of documents is easy and low cost. In
order to compare two different LS| systems with T- ULVD and SVD, data sets
commonly used in information retrieval studies have been preferred. Finally, a
Turkish data set has been developed with news texts from Turkish news pages using
a bot software and the performance of these two LSI systems on this data set are also
observed. Based on the experiments, it is seen that the success of K-ULVA and
TDA-based indexing models in all data sets are very similar. Because of the
simplicity and low cost of the T-ULVD method in the block updating method, it is

the result of a good alternative matrix decomposition to the SVD method.

Keywords: Text Mining, Information Retrieval, Low Rank Matrix Approximation,
Truncated ULV Decomposition, Singular Value Decomposition,
Content Analysis
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1. GIRIS

Bilgilerin toplanmasina, islenmesine, depolanmasina ve ag teknolojisiyle erisimine
olanak saglayan bilisim teknolojilerindeki gelismeler bu teknolojilerin kullanim
alanini da yayginlastirmaktadir. Hayatimizin biiylik bir bolimiinde rast geldigimiz
bilisim teknolojileri hayatimiz1 kolaylastirmanin yani sira alacagimiz kararlarda da
etkin rol oynamaktadir. Herhangi bir alandaki islem siirecinde performansli, tutarh
ve duyarli sonuglar almak amaciyla bu alanlara 6zgii uygulamalar kullanilmaktadir.
Uygulamalari bu hizmetinin yani sira islenmekte olan verilerin saklanmasi ve bu

verilerin analizi ile anlamli bilgiler elde edilmekte ve ilgili kararlar alinirken 6n bilgi

edinilebilmektedir [1,2].

Veri; uygulamalar ya da diger adi ile programlarda kullanilan iglenmemis, sayim,
Olclim, deney ya da arastirma yoluyla elde edilen ve tek basina anlami olmayan
gercek ya da enformasyon kavramidir. Bir probleme ¢oziim olabilmek i¢in ilgili
veriler lizerinde yapilan analizler sonucunda ortaya ¢ikan anlamli ifade ya da ifadeler
biitiiniine de bilgi denilmektedir [3]. Veri madenciligi ise, 6zelden genele ya da
timevarim mantigr ile biiyiikk boyutlardaki veriler iizerinde islem yapilarak bu
verilerin birbirileri ile bilinmedik ve beklenmedik iliskilerin kesfedilip irdelenmesi
sonucu anlamli ve yararli Oriintiileri ¢ikarma islemidir [4,5]. Literatiirde, veri
madenciligine es deger baska adlandirmalar da bulunmaktadir. Bunlardan bazilar
veri tabanlarinda bilgi kesfi (knowledge discovery in databases), bilgi harmanlama
(information harvesting), bilgi c¢ikarimi (knowledge extraction), veri ve Oriintii

analizidir (data / pattern analysis) [1,6].

Kullanim alani siirekli artmakta olan bilgisayarlar tarafindan elektronik ortamda
otomatik ya da kontrol edilerek depolanan verilerin boyutlar1 giinden giine
biiyiimektedir. Ancak bu veriler islem ya da analiz yapilmadiklarinda sadece arsiv
ozelligi tasimaktadirlar.  Istatistikgiler, ekonomistler, is planlayicilari, reklam
ajanslart ve iletisim miihendisleri gibi birgok sektdr calisanlart artik bu depolanan
verilerden c¢ikabilecek anlamlarin pesine diismiisler ve bu konularda arastirma

gelistirme yapmaktadirlar [7]. Arastirmacilar biiyiik veri yiginlarindan genel bir



sonuca ulagma, bilinen ya da bilinmeyen problemleri bulma, bu problemleri ¢6zme,
problem ¢6ziim yontemleri gelistirme, yapilabilecek bir degisikligin etkisini tahmin
etme, islem ve deneylerini zamandan ve veri kaynaklarindan bagimsiz olarak

yapabilmenin yollarini arastirmaktadirlar [3,7].

Bilgilerin kayit altina alinmasi kullanigh olmasi sebebiyle genellikle metin formunda
gerceklestirilir. Bu sebeple bu alandaki ¢alismalar geleneksel bilgiye erisim/bilgi
kesfi calismalarina nazaran daha yaygin bir sekilde goriilebilmektedir. Ancak
metinler genellikle yapilandirilmamis verilerden olustugu igin siire¢ igerisinde
gerceklestirilen iglemler daha karmasiktir. Metin formundaki dokiimanlardaki en
temel 6ge olan kelimelerin benzer kokten ya da govdeden (ayni kdke sahip olup
yapim eki ya da c¢ekim ekleriyle yeni kelimeler olusturmasi) tiiremis olmasi
coziilmesi gereken en dnemli sorunlardandir. Bunun yaninda metinlerde kullanilan
dilin bir durumu farkli kelimelerle ya da yontemlerle ifade edilmesine imkan
tanimasi, bu tiir erisim sistemlerinde en 6nemli sorun olarak dikkat ¢ekmektedir.
Diger bir ifade ile farkli kelimelerle ayn1 durumun ifade edilebilmesi ve vurgu amaci
gibi tek basina konu ile ilgisi olmayan kelimenin metin i¢inde anlamli olmasi gibi
durumlar s6z konusudur. Bu durumlarda erisilen ya da analiz edilen dokiimanlar
icerdikleri kelimelerin eslemesi ya da yanlis eslesmeler sebebi ile yanlis sonuglar
vermektedir. Bu tiir sorunlarla karsilasmamak igin, kelimelerin eslesmelerinden
ziyade bulunduklari her bir dokiimanlardaki temsil degerini isleme dahil eden Gizli
Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis - GAA) yonteminin kullanilmasi
onerilmektedir. GAA terim-terim, terim-dokiiman ve dokiiman-dokiiman arasi1 gizli
kalmis iligkileri ortaya cikaran bir istatistiksel/matematiksel bir yontemdir. GAA
vasitasi ile dokiiman yigimi igerisindeki dokiimanlarin sorgu ciimlecikleri ya da
dokiimanin benzerligine gore listelenmesi islemine Gizli Anlamsal Dizinleme
(Latent Semantic Indexing - GAD) denir. Terim-terim ve dokiiman-dokiiman arasi
iligkilerden dolay1 gizli anlamsal dizinleme islemlerinde, erisilen dokiimanlarin
icinde istenen kelimelerin olmamasina ragmen istenilen anlami tasiyan dokiimanlarin
oldugu goriilebilir. Ornegin “eser” kelimesi ile “yapit” kelimesinin anlammi dikkate
alan boyle bir sistemde “eser” kelimesi ile ilgili dokiimanlara erisilmek istenildiginde

icerisinde “eser” gecmeyen fakat “yapit” kelimesinin gectigi dokiimanlarla



karsilagilabilir. Boylece hayatimizda ©nemli bir katkist olan farkli anlatma

bicimlerinin bilgiye erisim sistemlerindeki olumsuz etkisinin 6niine gecilmektedir.

Kelimeler ve kelimelerin bulunduklar1 dokiimanlar sirasiyla satir ve siitunlarinda her
bir satirdaki kelimenin ilgili siitundaki dokiimandaki temsil ettigi degeri alarak
olusturdugu matrise terim-dokiiman matrisi denmektedir. Terim-dokiiman matrisine
matris ayrisimlar1 uygulanarak elde edilen vektorlerle vektor uzay: elde edilmektedir.
GAA yonteminde genellikle Tekil deger ayrisimi (TDA) kullanilmaktadir. Ancak
tekil deger ayristminin maliyetinin biliyiik olmasi sebebi ile TDA’ya alternatif

yontemler onerilmektedir [8,9].

Son yillarda gergeklestirilen g¢alismalarda, matris ayrisgimlart kullanilarak bilgi
cikarimi [10,11], metin madenciligi [11,12], dokiiman siniflandirma [11,13], web
madenciligi [11-13], sosyal medya madenciligi [11-14], imge, ses ve video isleme

[14,15] gibi alanlarda ¢alismalar yapilmustir.

GAA metin madenciligi, goriintli isleme, veri madenciligi, sinyal isleme, ses analizi
gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Elvan lisansiistii tezinde destek vektor
makineleriyle web sayfalarini simiflandirmak i¢in 6zellik ¢ikarimi amaciyla GAA
kullanmiglardir [16]. Benzer bir ¢alismada Shima K. ve arkadaslariysa siniflama
isleminde daha verimli sonug¢ almak i¢in GAA indeksleme isleminden once Ozellik
siralama metodu uygulamislar siniflandirma metodu i¢in ise destek vektor makinesi
teknigini kullanmugladir [17]. Uysal ve Gunal yaptiklari caligmada metin
siniflandirirken dokiimanlarin daha iyi temsil edilmesi icin genetik algoritmayla
giiclendirilmis GAD’dan faydalanmistir. Bu ¢aligsmada terim dokiiman matrisindeki
dokiimanlarin daha iyi temsil edilmesi, en biiyiik tekil degerlerin isleme alindigi
standart GAD yaklagimlarinin aksine uygun tekil degerlerin bulunmasiyla

gerceklestirilmistir [18].

Giiran ise yaptig1 calismada GAA temelli ve ¢ikarima dayali bir metin 6zetleme
sistemi gergeklestirmistir. Ayrica, Onermis oldugu agirlik degerlendirmesinin
basarisin1 gorebilmek icin bu o6n islem asamasimi dort farkli GAA yoOnteminde

denemis ve agirlik degerlendirmesinin tiim yontemlerde daha basarilt sonuglar



verdigini gozlemistir [19]. Steinberger ve Murray’in yaptiklari ¢alismalarda metin
Ozeti i¢in terim dokiiman matrisi TDA ile ¢arpanlarina ayrilmig ve daha sonra da bu
carpanlardan terim ve dokiiman verilerine dair bagimsiz vektorler elde edilmistir.
Boylece metin igerisindeki daha ¢ok iliski igerisindeki olan terim ve dokiimanlar
dikkate alinarak metni temsil eden dokiimanlardan olusan yeni bir metin elde
edilmistir. [20,21]. Lee ve arkadaslar1 ise yeni bir ciimle se¢im kriteri onerdikleri
calismada negatif olmayan matris ayrisimini metin 6zetleme sisteminde kullanarak
GAA ile yapilan metin 6zetlemeleriyle kiyaslayarak gelistirdikleri algoritmanin daha
basarili oldugunu gozlemlemislerdir [22]. Ozsoy gelistirdigi ciimle se¢im metotlart
farkli olan iki adet GAA temelli metin 6zeti algoritmasini, GAA’nin sadece o an
tizerinde ¢alistig1 metin disinda baska bir metin gruplarina ihtiyag duymadan ya da
herhangi bir 6n 6grenme edinmeksizin islem yaptigina dikkat ¢ekerek diger metin
Ozetleme algoritmalartyla karsilagtirmistir.  GAA  tabanli  metin ~ Gzetleme
algoritmasinin kiiciik boyuttaki metinlerin 6zetindeki basaris1 diger metin 6zetleme
algoritmalarina gore daha diisik oldugu goézlemlenmistir. Biiyilk boyutlardaki
metinlerde ise kelime ve dokiiman sayisinin fazla ve cesitli olmasindan dolay1

anlamsal yap1 yeterli olmus ve basarisi digerleriyle benzerlik gostermistir [23].

Kumar yapmis oldugu g¢alismada Medline veri tabanindan aldigi gergek veri seti
lizerinde bilgi kesfi amaciyla olusturdugu vektdr uzay modelinde Orgiin Kavram
analizi ve gizli anlam dizinleme tekniklerini irdelemis ve benzer sonuglar almistir
[10]. GAA yonteminin kiyaslandig diger bir calismada ise GAA, TF*IDF ve Coklu-
Sozciik yontemlerinin metin smiflandirma ve bilgi kesfi amaciyla test edilebilir
oldugu goriilmiis ve GAA'mn yeniden &lgeklendirilmesinin Cince ve Ingilizce
dokiiman kiimesinde en verimsiz oldugu agiklanmaktadir [12]. Bir diger ¢alismada
ise  kategori ayriminin  kolay olmadigr tereddiitlii = web  sayfalarmin
siniflandirilmasinda  yogunluk temelli kaba kiime modelini kullanarak GAA
yontemiyle karsilasgtirmis ve kaba kiime modelini yeni bir uygulama alaninda

denemistir [13].

Biiylik boyutlu yani uzun metin verilerinin yerine az boyutlu metinlerin islenmesi

tizerine durulan ¢aligmada ise kisa metinlerin kullanim alanlar1 ve etkinliginin 6nemi



tizerine durularak bu metinler i¢in tekil deger ayrisiminin kullanildigt GAA ve LDA

gibi yaklagimlarla birlikte mevcut metin siniflandirma yontemleri irdelenmistir [11].

O’brien TDA Glincelleme ismini vermis oldugu calismasinda gelistirdigi algoritma
ile terim dokiiman matrisine gelecek yeni dokiiman ve/veya terim bloklar1 i¢in
yapilabilecek yeniden hesaplama isleminin aksine mevcut TDA ayrisim bilgileri
giincellenerek yeni TDA matrisleri elde edilmistir. Onermis oldugu bu algoritmanin
basarisin1 zaman karmasikligi, hafiza kullanimi ve ¢ikarim performansi agisindan
diger benzer algoritmalarla kiyaslamistir. Yapmis oldugu giincelleme isleminin
TDA’nin yeniden hesaplanmasi islemine gore daha az maliyetli ve performans
cikarimi gbéze alindiginda iyi bir alternatif oldugu, folding-in ydntemine gore ise
performans ¢ikarimi daha basarili olmasina ragmen hafiza kullaniminin daha ¢ok
oldugu gozlemlenmistir [24]. Var¢in yapmis oldugu calismada GAA’da matris
ayrisimi i¢in kullanilan TDA vyerine, TDA’nin yeniden hesaplamasmin ve
giincelleme maliyetinin biiyiilk olmasma dikkat ¢ekerek kesik ULV algoritmasinin
daha az maliyetli ve benzer sonuglar ¢ikaran bir algoritma olmasini 6ne siirerek iyi

bir alternatif olabilecegini belirtmistir [25].

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde, GAA ile yapilan c¢aligmalarinda genellikle
TDA’nin kullanildigr goriilmektedir. Ancak TDA’nin hesaplama karmagikligi ve
yeni veriler geldiginde vektdr uzaymin yeniden gilincellenmesinin zorlugu nedeni ile
TDA yerine alternatif matris yaklagimlar1 onerilmektedir. Ayrica, boyut indirgeme
tabanl bir yaklagim olan GAA’da dokiimanlar arasi gizli anlamsal yapiy1 bulmada
terim-dokiiman matrisinin diisiik rankli yaklagimi kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda ise ¢ok biiylik dokiiman yi1gin1 igerisinden aranan dokiimanlarin ya da
benzer dokiimanlarin Kesik ULV (Truncated ULV) ayrisimimin kullanildigi GAA ile
dizinlenmesi incelenmistir. Bu amagla bilgiye erisim calismalarinda yaygin olarak
kullanilan Amerikan Dokiimantasyon Enstitiisii Raporlar1 (ADI), Time dergisinde
yayinlanan makale koleksiyonu (TIME) ve Medline makalelerinden olusan
koleksiyon (MED) gibi veri setlerinin yaninda arama motorlarinda kullanilan bot
benzeri bir yazilim gelistirilerek 5 farkli Tiirk¢e haber sitesindeki haber sayfalar1 veri
seti olarak kullanilmistir. Gelistirilen bu yazilim ile her bir sayfanin 6n islem siireci

bir defaya mahsus yapilmaktadir. Gelistirilen yazilim vasitasi ile taranmakta olan



web sayfasindaki kelimeler ve bu kelimelerin bulundugu dokiimanlardaki siklig1 veri
tabanina kaydedilmektedir. Her bir web sayfasindaki Hyper text markup language
(HTML) kodlar1 igerisindeki yapilandirilmamis metinler web madenciligindeki 6n
islem siirecinden gecirilerek elde edilmistir. Daha sonra her biri yapilandirilmamis
veri olan haber metinleri, metin madenciligi yontemindeki 6n islem siire¢lerinden
gecirilmistir. Gelistirilen yazilim ile web sayfalarindaki veri setlerine dair kelime ve
siklik bilgilerinin veri tabanina kaydedilmesinden sonra haber metinlerinde yer alan
her bir kelimenin terim, her bir haber metninin dokiiman olarak isimlendirildigi
terim-dokiiman matrisi elde edilmektedir. Elde edilen terim dokiiman matrisine
uygulanan GAA yontemleri uygulanmistir. Calismada performanslarini incelemek
amactyla hem TDA hem de Kesik ULV ayrisiminin uygulandigi iki farkli islem
gerceklestirilmistir.



2. BILGI KESFi SURECI

Veri madenciligi her ne kadar kapsami1 genis bir konu olsa da bilginin kesfi slirecinde
bir asama olarak yer almaktadir. Bilginin kesfinde veri madenciligi islemi
yapilmadan once, verilerin se¢imi, 6n islem, indirgeme adimlar1 gerceklestirilir. Veri
madenciligi asamasinda genis veri biitiinliiglinden iliskili enformasyonlar elde edilir.
Sonrasinda ise bu enformasyonlar1 yorumlama ve dogrulama islemleri ile bilgiye
ulagilmaktadir [5]. Buna gore verileri ayristirma, diizenleme, bir sonraki agamaya
hazir hale getirme ve yorumlama gibi islemler bilgi kesfi siirecinin bir asamasi olarak
yer almaktadir. Sekil 2.1 ve Sekil 2.2.’de iki farkli yaklasima gore bilgi kesfi siireci

asamalariyla birlikte verilmektedir.
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Sekil 2.1. Fayyad ve arkadaslarina gore Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Madenciliginin
Yeri [5]
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Sekil 2.2. Han ve arkadaslarina gore bilgi kesfi siirecinde veri madenciliginin yeri [3]

2.1. Onisleme Siirecleri

Veri madenciliginde dogru sonu¢ almak icin islem yapilacak verilerin kaliteli olmasi
en 6nemli kriterlerden biridir. Bu nedenle secilen verilerdeki giiriiltiilii, eksik, tutarsiz
ve hatali verileri kiime igerisinden ¢ikarmak ya da bu verileri diizenlemek
gerekmektedir [26]. Ancak bu asama bilgi ¢ikarim siirecinde en ¢ok zaman ve
kaynak gerektiren agsama olmaktadir [26,27]. Veri 6n isleme siirecinde birden ¢ok
teknik kullanilmaktadir [3]. Bu teknikler;



2.1.1. Veri Temizleme

Veriler olusturulurken ya da se¢im islemlerinden kaynaklanan verilerdeki
eksikliklerin diizeltilmesi, ¢alisma verimliligini olumsuz etkileyen giiriiltii adi
verdigimiz verilerin temizlenmesi ve verilerdeki tutarsiz olanlarinin tespit edilip

cikarilmasi gibi islemlerin uygulandig tekniktir [3,28].

2.1.2. Veri Birlestirme

Veri madenciligi calismalarinda genel olarak farkli veri tabanlarindaki ya da
kaynaktaki verileri bir arada tutmak i¢in veri ambari olusturulur. Boylece farkli
kaynaklarda bulunan veriler 6nceden bilinen iliskilileri referans alinarak bir araya

getirilir [3,26].

2.2. Veri Se¢cme

Biiytik veri yigini iizerinde yapilacak analizler i¢in anlamli sonug alabilecek
degiskenlerin belirlenmesi, se¢ilmesi ve gereksiz 6zelliklerden arindirma asamasidir.
Secilecek verilerin sayist da ¢alismalin niteligine ve {iretilecek sonucun hassasliina

gore belirlenmelidir [29].

2.3. Veri Doniistiirme

Secilen verilerin dogrudan veri madenciligi islemine aktarilmasi kaynak, zaman ve
islem olarak maliyetli olabildigi gibi problemin ¢6ziilmesini de engelleyebilmektedir.
Bu nedenle secilen verilerin igerigini degistirmeden bi¢iminin ya da ifade seklinin

problemin ¢oziimiinde kullanilacagi forma dontistiiriillmesidir [3].



2.4. Veri Indirgeme

Veriler isleme alinirken biitiin 6zellikleri dikkate alindiginda islem siiresi uzun
olmaktadir. Bu nedenle, verilerin ¢ikarildiginda sonucu degistirmeyen bazi
Ozelliklerinin dahil edilmedigi ve genel olarak tiim verinin yerini tutabilen temsilinin
olusturulmasidir.  Indirgeme islemlerinde genel olarak veri birlestirme ve kiip
olusturma, boyut indirgeme, veri sikistirma, sayica azaltma, ayristirma ve hiyerarsi

olusturma gibi yontemler kullanilmaktadir [3,29].

2.5. Veri Madenciligi

Gortildiigii gibi bilgi kesfi siirecinde bu agamaya kadar veriler lizerinde anlamsal ve
iligskisel olarak herhangi bir islem yapilmamaktadir. Veriler temizlenmis, gerektigi
yerde birlestirilmis ve indirgenmis olarak islenmeye hazir hale getirilmistir. Veri
madenciligi ile de bu veriler islemlere tabi tutularak iliskisel ve anlamsal deger
tastyan sonuglar tretilmektedir. Bu islemlerin yapilmas: i¢in de veri madenciligi
modelleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler genel olarak ii¢c ana gruba

ayrilmaktadirlar [5,30].

e Smiflama ve Regresyon
e Kiimeleme

e Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Oriintiiler

Ayn1 zamanda veri madenciligi bir disiplinler aras1 ¢alisma alanidir. Sekil 2.3°te de
verildigi lizere veri madenciliginin iliskili oldugu ya da olabildigi diger disiplinler ise
makine 6grenmesi, istatistik, yapay zeka, orlintii tanima, sinir aglari, bilgi tabanh
sistemler, yiiksek performansli hesaplamalar, veri taban1 ydnetim sistemi

teknolojileri ve veri gorsellestirmedir [3,5].
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Diger
Disiplinler

Veri
Madenciligi

Oriintii
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Veri
Gorsellestirme

Veri tabani
teknolojisi

Algoritma

Sekil 2.3. Veri Madenciliginin Iliskili oldugu Disiplinler [3]

2.5.1. Simflama ve Regresyon

Sinifi belirli olmayan yeni bir nesnenin daha dnceden 6zellikleri belirlenmis siniflara
istatistik ya da makine 6grenmesi yontemleri ile atamasinin yapilmasi ya da daha
sonra olabilecek egilimleri tahmin etme islemleridir. Ozelliklere bakarak kategorilere
ayirma islemine siniflama, siireklilik gosteren degerlerin tahmininde yapilan isleme
ise regresyon analizi denmektedir. Smiflarin 6zellikleri ise siniflama islemine
geemeden Once yapilan egitim siirecinde belirlenmektedir. Bu da siniflandirma

yontemlerinin danigmanli 6grenme yontemleri oldugunu gostermektedir [3,30].

Siiflama ve regresyon analizi modellemesine gore cesitli yontemler gelistirilmistir.
Bunlardan istatistiksel yontemler igerisinde lineer regresyon analizi, lojistik
regresyon analizi, diskriminanz analizi ve bayes smiflandirma yontemleri, makine

O0grenimi yontemlerinden ise yapay sinir aglari, destek vektdor makineleri, karar
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agaclari, en yakin komsu algoritmasi gibi yontemler yer almaktadir. Ayrica genetik
algoritma ve Fuzzy gibi siniflandirma yontemleri de kullanilmakta ve yeni modeller

gelistirilmektedir [3,30]. Sekil 2.4.°de smiflandirma modellerine O6rnekler

gorilmektedir.
(a) (b) —
Yas(X,”GENG”) ve Gelir(X,”YUKSEK”)  => SINIF(X,”A”) Yas
Yas(X,”GENG”) ve Gelir(X,”"DUSUK”)  => SINIF(X,"B") o \r& —
Yas(X,”ORTA_YAS”) => SINIF(X,"C") Gelir Sinif C
S
Yas(X,”YASLI") => SINIF(X,”C") \l/
YUKSEX DUSLX /—\
Sinif A Sinif B
N ) S 4

Sekil 2.4. Smiflandirma modeli bi¢imleri (a) Kural tabanli (b) Karar Agaci, (¢)Sinir
ag1 ornekleri [13]

2.5.2. Kiimeleme

Kiimeleme, nesnelerin kendilerini temsil eden sayisal degerlerini gbze alarak bu
degerlerin birbirilerine olan uzakliklarina ve yakinliklarina gore Sekil 2.5°de oldugu
gibi gruplara ayrilmasi islemidir. Birbirine benzeyen yani yakin olan nesneler bir
gruba ve bu gruba uzak olan diger nesneler de farkli gruplarda yer almaktadirlar
[3,30].

12



Sekil 2.5. Kiimeleme 6rnegi

Kiimeleme islemi, islem Oncesinde bir kisim verinin tanitilmasi ya da egitilmesi
stireci olmamas1 ve kiimelenecek verilerin tamaminin 6zellikleri dikkate alinarak
yapildig1 i¢in damigmansiz 6grenme grubuna girmektedir. Bu nedenle kiimeleme
islemine danismansiz siniflama da denilebilir [4]. Kiimeleme isleminde bir diger
amagc ise bliylik veri igerisindeki benzer 6zellik tasiyanlarinin bir arada bulundugu
kiimeleri bularak analiz i¢in islem yapilacak veri araligini daraltmak, bu kiimelere
Ozgli ozellikleri belirlemek ve farkli 6zellikleri bulundurup bu kiime igerisinde yer

alan istisnai verileri belirlemektir [31].

2.5.3. Birliktelik Kurallari ve Ardisikk Zamanh Oriintiiler

Birliktelik Kkurallari biiyikk veri igerisinde birlikte hareket eden ya da ardisik
zamanlarda gerceklesen verileri tespit eden analiz yontemidir. Analiz sonunda

birlikte hareket eden bu verilerin paralel ya da ortak en az bir noktada birlestigini

dikkate alarak sonraki islemlerde referans edinilir. Ornegin bir marketin aligveris
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faturasina bakarak kisilerin genel olarak birlikte aldiklari iirlinleri gorebilir ve bu
kisilere uygun olarak markette satilan iiriinlerin yerlestirmesi yapilabilir ya da bir
web sayfasinda kisilerin ziyaret ettikleri onceki sayfalar dikkate alinarak bu kisiye

ilgilenebilecedi iirlin ya da sayfa onerilebilir.

2.6. Degerlendirme ve Yorumlama

Bilginin kesfi siirecinde veri madenciligi adimindan sonra elde edilen anlamli
Ortintiilerin problemin ¢dziimiinde yeterli olup olmadigi, dogru ve tutarli sonuglar
verip vermedigi, farkli modellerde ve tekniklerde uygulanan islem sonuclarinin
kiyaslanarak probleme uygun model ve teknigin belirlenmesidir. Yapilan islem
sonucunda elde edilen ¢iktilarin kullaniciya uygun bilgi ¢ikarimi yapacak sekilde

sunumu gerceklestirilir [3,30].
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3. METIN MADENCILIiGi

Metin madenciliginde veri kaynagi olarak yapilandirilmamis veri olarak
nitelendirilen metin dokiimanlar1 islenmektedir. Yapilandirilmamis veri ise
bilgisayar tarafindan anlamlandirilmayan, direk isleme tabi olabilecek sekilde veri
yapisina sahip olmayan metin ya da sayisal ifadelerin bir arada sunuldugu organize
edilmemis veriler biitiintidiir. Yapilandirilmis veri ise bilgisayar tarafindan taninan,
isleme direk tabi olabilen, veri yapisi belirlenmis kategorik ya da sayisal degerler

igeren veriler olarak adlandirilmaktadir [32].

Metin madenciligi, veri kaynagi olarak yapilandirilmamis veri olan metinsel
dokiimanlart isleyerek yeni bilgiler kesfedilmesini saglayan veri madenciligi alanidir.
Ormegin; metinlerin benzerligi, siniflandirilmasi, dzetlenmesi, temsilci kelimelerinin
olusturulmasi, metinlerden duygu analizi, metinlerden yazan kisinin tespiti, metin
icerigine bagli Oneri sistemleri, soru-cevap sistemleri gibi bir¢ok caligma alam

mevcut ve gelismeleri devam etmektedir [32,33].

Metin madenciligi metin analizi teknolojisine dayanarak ortaya c¢ikan islevler
biitiiniidiir. Cok kapsamli olmayan bir ¢alisma da bile otomatik olarak metinlerin
Onisleme siirecinden gecirilmesi, islenmesi ve kullanima hazir hale getirilmesi
onemli bir ¢aba gerektirmektedir [34]. Metin madenciligi veri madenciliginin bir alt
kolu gibi goriinse de her ikisini de birbirinden ayiran 6nemli farklar vardir. Veri
madenciligi sayisal ya da kategorik olarak yapilandirilmis verileri inceleyip
bilinmeyen iliskileri ¢ikarmayir amaclarken metin madenciligi yapilandirilmamis
metin tlriindeki verileri inceleyerek farkinda olmadigimiz bilgilere ulagmay:

amaglamaktadir [32,35,36].

Metin madenciligi makine 6grenmesi, istatistik, bilgi kesfi, dogal dil isleme, metin
analizi, smiflandirma, kiimeleme, veri gorsellestirme gibi birgok alanla birlikte
anilmaktadir (Sekil 3.1.). Ayrica veri madenciligi yontemlerinde gelistirilen yeni

algoritmalarin da bu alanda kullanilmasit miimkiin olabilmektedir[37].
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Dogal Dil
Isleme

Makine

Ogrenmesi

Veri Metin Metin Analizi
Gorsellestirme Madenciligi

Bilgi Kesfi

Sekil 3.1 Metin madenciligin diger disiplinlerle iligkisi

Metin madenciligi siireci, islenmesi gereken verilerin toplandigi ve isleme hazir hale
getirildigi asama, verilerin islenerek yapilandirilmig verilerin elde edildigi asama ve
bunlarin ardindan gelen bilgi ¢ikarim asamasi olarak iic asamada incelenir. Sekil
3.2’de gosterildigi gibi yapilandirilmamis veriden bilginin kesfine dogru uzanan bu
stirece tercih edilen yazilim ile ilgili kisitlar, donanimsal kisitlar, dilbilimsel kisitlar
da dahil olmaktadir. Ayrica bu siirecin Oncesi ve sonrasindaki tiim asamada kisisel

verilerin gizliligi ve giivenliginin saglanmasina dikkat edilmelidir [38].
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Sekil 3.2. Metin Madenciligi ve Paydaslari [38]

Metin madenciligi siirecinde (Sekil 3.3.) ilk olarak ¢alisilacak dokiiman yigin1 ya da
korpus olarak adlandirilan veri kiimesinin olusturulmasi gerekmektedir. Dokiiman
yigmlart metin dosyalarmin bir arada tutuldugu bir dizin ya da metin tiiriinde
verilerin tutuldugu veri tabani olarak ele alinabilir. Ancak siirekli eklenerek artan
web icerikleri dikkate alimirsa dokiiman yigini olarak verilerin kaynagi olan web

sayfalar1 dokiiman y1gini olarak dikkate alinmaktadir.
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Sekil 3.3. Metin madenciligi siireci [39]

Metinsel dokiimanlar bilisim sistemleri ile anlamsal olarak islenebilmesi ve sonug
olarak ¢ikarimlarda bulunmasi, metinler {izerinde anahtar kelimelerin sorgulanmasi
ile ya da metne ait kelimelerin bir araya gelerek olusturdugu anlamsal yapiya dikkat
ederek miimkiin olmaktadir. Metinde yer alan kelimelerin tamaminin metin ig¢indeki
oneminin yani sira diger dokiimanlarla olan iliskilerine de dikkat edilmektedir. Metin
icindeki her bir terim dilin yapisina gore standart bir sekilde temsil edilmelidir. Bu
amagla dilin o6zellikleri dikkate alinarak elde edilen dokiiman yigimindaki her bir
terim kok ya da govdelerine dikkat edilerek on isleme silirecinden gecirilerek
islenmelidir. Ayrica metin igerisinde ¢ok gecmekle birlikte tek basina anlami
olmayan kelime grubu olarak tanimlanan durak kelimelerinin igleme dahil olmasi
engellenmelidir. Dokiiman yiginlar1 igerisindeki biitiin kelimeler ve bu kelimelerin
bulundugu her bir dokiimanin temsil edildigi terim dokiiman matrisi kelimelerin
dokiimanlardaki agirligini dikkate alarak elde edilir. Cizelge 3.1°de 6rnek bir terim
dokiiman matrisini gorebilirsiniz. Metin madenciliginde genellikle terim sayisi
dokiiman sayisindan biiyiik oldugu goriilmektedir [37-39]. Ancak islenmekte olan
dokiiman sayisinin katlanarak arttig1 durumlarda terim sayis1 dokiiman sayisindan az
olmaktadir. Bu duruma arama motorlarindaki terim ve dokiiman sayilar1 Grnek

verilebilir.
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Cizelge 3.1. Ornek bir Terim Dokiiman Matrisi

5

=

<

:g Dokiiman 1 Dokiiman 1 Dokiiman 3 Dokiiman n

S

@)
Terimler
Terim 1 1,2 0 0,78 0
Terim 2 0,05 0 0 0,1
Terim 3 0 11 0 0
Terimm 0 0 2,1 0

Metin madenciliginde istatistiksel yontemlerle metin igerisinden anahtar kelimelerin
belirlenmesi ya da sadece terim dokiiman matrisindeki frekans sayilar1 tek basina
yeterli degildir. Terim dokiiman matrisi vasitasi ile dokiiman y18in1 i¢in bir anlamsal
uzay elde edilerek metin igerisindeki anlami etkilemeyen ya da anlami bozan
bilesenlerin g6z ardi edildigi analiz islemleri yerine getirilir. Bu anlamsal uzay
sayesinde metin icerisindeki anlamsal kaliplar dikkate alinarak metne ait ilging ya da
belirli amagclar i¢in kullanilacak yararli bilgiyi temsil eden verileri sunulur

[34,39,41].
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4. WEB MADENCILIGI

Diinya lizerinde erisilebilen en biiyiik veri yiginlarindan biri olan ve internet tizerinde
dagitik ve etkilesimli erisimi kolaylastirmak icin ilgili ve benzer diger dokiimanlar
arasinda baglantilarin yer aldigi World Wide Web (WWW) teknolojileri her gecen
giin daha ¢ok hayatimizda yer almaktadir. Oncelerinde her bir birey sadece web
tizerindeki bilgileri edinmekte yetinebiliyorken teknolojik gelismelerle birlikte blog,
sosyal medya etkilesimleri, 0zglin ve anonim internet etkilesimleri, kisisel web
sayfalari, arama motoru sorgulari, ziyaret edilen web sayfalar1 vb. gibi birgok alanda
veri lireterek bu dagitik ortam1 genisletmektedir. Web {izerinde yer alan verilerin bu
sekildeki artis1 dogru bilgiye erisimde biiyiik zorluklar1 beraberinde getirmistir.
Belirli standartlara gore hazirlanmasi miimkiin olmadigi i¢in gelisi giizel yaymlanmis
olan yar1 yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis veri yiginlart bilisim sistemleri
tarafindan islenmesinde zorluklar yasanmaktadir. Web iizerindeki dokiimanlarda
0zglin tasarim ve yazim stili bakimindan genel metin dokiimanlarindan daha ¢ok
cesitlilik bulunmasi sebebi ile bilginin kesfi siireci daha ugrastirici olmaktadir. Bu
bilgiler 1s181nda web madenciligi, web iizerinde yer alan veri yiginlarindan otomatik
olarak bilgi ¢ikarmak amaciyla veri madenciligi ve metin madenciligi tekniklerini
kullanan bir siire¢ olarak adlandirilabilir.  Web madenciligi dért asamadan

olusmaktadir [42,43]. Bunlar:

e Kaynaklarin Bulunmasi: Veri yi8in1 olarak ele alinan web sayfalarinin her
birinde yer alan o sayfaya 6zgii olan igerik metinlerinin HTML kodlarindan

temizlenerek elde edilmesi siirecidir.

e Bilgilerin Cikarilmasi: Bir 6nceki asamada elde edilen metinlerdeki terimler
kok ya da govdelerine dikkat edilerek on isleme siirecinden gegirilir. Ayrica
bu siirecte metinler igerisinde ¢cok ge¢mesine ragmen tek basima onemli bir
anlami olmayan kelime grubu olarak nitelendirilen durak kelimeleri de terim
listesinden temizlenir. Terim ve dokiimanlar sayisallastirilarak terim

dokiiman matrisi elde edilir.
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e Genellestirme: Her bir web sayfasinin ayr1 ayri islemlerde ya da ayni1 islemde

gergeklestirilen bilgi kesfi siirecidir.

e Analizz Yapilan bilgi kesfi siirecinin performansinin incelendigi ve

sonuglarinin degerlendirildigi stirectir.

Web madenciliginde genellikle sunucularda, istemcilerde, internet erisiminde
kullanilan vekil sunucularda ve veri tabani sunucularindan elde edilen veriler
islenmektedir. Ancak bu veriler bulunduklar1 konum, verilerin olusma ve toplanma
sekli ve uygulama alan1 gibi hususlar dikkate alarak daha detayli incelendiginde dort
sinifa ayrilmaktadir [44].

e lcerik verisi: web sayfalarimin sunuldugu HTML kodlar1 ve bu kodlarin
igerisinde yer alan metinsel verilerle birlikte sayfa i¢inde yer alan ¢oklu ortam

verileridir.

e Yap1 verisii web sayfalarinin igeriklerini sundugu baglantt diizeni ve

baglantilara ait bilgileridir.

e Web kullanim verisi: Kullanicilarin web sayfalarindaki ziyaret siireci
icerisindeki gerceklestirdikleri islemlere dair verilerdir. Web sayfasinin
ziyaret siireci, ziyaret eden kullanicimin demografik bilgileri, web
sayfasindaki gerceklestirmis oldugu ekleme, giincelleme, silme gibi islemler

biitiinii, bu tiir veriler grubundadir.

e Kullanici profili: Web sayfalarini ziyaret eden kisilerin izin verdigi dl¢tideki
kisisel bilgilerinin yer aldig1 verilerdir. Bu tiir verilere kullanicinin arama
motorlarindaki arama sorgulari, internet 6zge¢cmisi ve sosyal medya hesaplari

gibi daha detayli kisisel veriler dahil edilmistir.

Sekil 4.1’de gosterildigi gibi web madenciligi uygulandigi alanlara ve verilerin
olusma yoOntemlerine gore web icerik madenciligi, web yapi1 madenciligi, web

kullanim madenciligi olarak ii¢ sinifa ayrilmaktadir.
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Web Madenciligi

Web Igerik Madenciligi Web Yap: Madenciligi Web Kullanim Madenciligi

Sekil 4.1. Web Madenciligi Siniflar1

4.1. Web I¢erik Madenciligi

Web icerik madenciligi web sayfalarinda yayinlanan igeriklerin islenmesiyle baslik
ve konu tesbiti, web sayfalarinin kiimelenmesi, web sayfalarmin siiflandirilmas: ve
iliskili oriintiilerin ¢ikarilmasi gibi arastirmalarda kullanilmaktadir. Bunun yanmi sira
web sayfalarindan otomatik olarak gizli iliski ve yapilarin ¢ikarilmast web igerik
madenciligin giderek artan uygulamasi haline gelmistir. Web sayfalarinda igerikler
genellikle metinsel olarak yaymlanmaktadir. Web icerik madenciligi web
sayfalarinda, i¢erisinde metinleri, baglantilar1 ve ¢oklu ortam verilerini barindirabilen

HTML kaynak kodlarini temel veri seti olarak ele alir [42,43].

Web madenciliginde verilerin web sayfalarindan elde edilmesi i¢in 6riimcek ya da
bot adi1 verilen yazilimlar ile gergeklestirilmektedir. Bu yazilimlar vasitas ile elde
edilen metinsel veriler HTML etiketlerinden, sayfada yer alan 6zgiin icerik disindaki
diger verilerden temizlenmek amaciyla on islem siirecinden gecer. Onislem
stirecinden sonra elde edilen ilgili web sayfasina 6zgiin olan i¢erik metin madenciligi

surecine dahil olmaktadir.
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Web icerik madenciliginin en yaygin olanlarindan birisi arama motoru ve dizinleme
islemleridir. Bu tiir islemlerde arama sorgusu ya da metni girildiginde karsilik olarak
aranan igerikle ilgili bilgiler siralanir. Arama motorlarinin ilgi duyulan bilgileri
listeleyerek sunmalar1 arka planlarindaki igerik tabanli dizinleme algoritmalarina

dayanmaktadir.

4.2. Web Yap1 Madenciligi

Web sayfalar1 arasindaki baglantilar vasitasiyla birbirileri arasindaki iligkileri dikkate
alan web yap1 madenciligi bilgiye erisim sistemlerinde kullanilmaktadir. Geleneksel
bilgiye erisim sistemlerinde sadece igerige odaklanilirken web teknolojisinin sunmus
oldugu baglantilar bu bilgiye erisim sistemlerini daha verimli kilmaktadir. Bu
yonilyle web yapt madenciligi web igerik madenciligine destek olmak amaciyla
kullanilmaktadir. Web sayfalarinin bir diigiim olarak ve sayfalarin birbirileri ile olan

baglantilarinin temsil edildigi Sekil 4.2°deki gibi bir graf yapisi1 dikkate alinmaktadir.

Baglant1

Web Savfasi

Sekil 4.2. Web Graf Yapist
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Web sayfalar1 arasinda koprii gorevi iislenen baglantilar iki sayfa arasindaki en kisa
yolun olugmasina olanak saglarken ayni zamanda bu iki sayfa arasindaki iliski ve
benzerligin de gostergesi olmaktadir. Bu yonii ile igerik madenciliginde benzer ve
iliskili dokiimanlarin tespit edilmesi ya da islenmesi hususunda Onemli rol

ustlenmektedir.

4.3. Web Kullammm Madenciligi

Internet kullanicilarinin web iizerinde birakmis olduklari izler olarak bilinen ve
sunucularda kayit altina alinan erisim kayit verileri web kullanim verisi olarak
adlandirilmaktadir. Vekil sunucularda, web sayfalarinin yayimlandigi sunucularda,
web tarayicist kayitlar1 gibi erisim ve kullanim bilgilerinin tutuldugu diger
servislerde kayit altina alinan bu veriler genellikle kullanicilarin erisim sagladigi
Internet Protokol (IP) adresleri, erisimin gerceklestigi web sayfa bilgileri, erisim
zamani, web tarayicist ve isletim sistemi gibi bilgilerden olusmaktadir. Bu veri
gruplarina kullanict profil verisi olarak adlandirilan kullanicilarin  demografik
bilgisini i¢eren veri grubu dahil oldugunda daha detayli veri grubu elde edilmektedir.
Web sayfalarini ziyaret eden kullanicilarin daha once ziyaret ettigi web sayfalari,
cinsiyeti, konumu, ge¢miste yapmis oldugu aligverisler gibi verilerin yer aldigi
kullanict profil verilerinden elde edilen bilgiler 1518inda daha verimli bir kullanim

madenciligi gerceklestirilmesi miimkiin olabilir.

Web kullanim madenciliginin en temel veri kaynagi sunucular {izerinde tutulan log
dosyalaridir. Sunucular iizerinde belirli zaman araliklarinda tutulan bu kayit verileri
siteye ziyaret kayitlari, mail kayitlari, web sayfasinda gerceklesen hatali erisim
kayitlar1 ve dosya transferlerinin tutuldugu File Transfer Protocol (FTP) kayitlaridir.
Bunlarin yani sira her web sayfasinin sisteminde kendilerine 6zgii erisim ya da islem

kayitlar1 da yer alabilir. Bu tiir kayitlar bu grupta incelenebilir.
Web kullanim verilerinin islenmesiyle web sayfalarimin hedef kitlelere ulasmasi,
hedef kitlelerin tercihlerinin belirlenmesi, hedef kitlelerin ihtiyacinin gzlemlenmesi

gibi iglemler yapilabilir. Web icerik madenciligi, web yapt madenciligi ve web
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kullanim madenciliginin her {giiniin dikkate alindig1 bir erisim sistemi
gerceklestirildiginde daha hassas bir ¢ikarim yapilmasi miimkiin olabilir. Ornegin
kullanim verileri dikkate alindiginda kullanicilarin web sitesi iizerinde ne kadar
zaman harcadigimi ya da aktif oldugu zamana dikkat edildiginde kullanicinin bu
siteye olan ilgisi ¢ikarilabilir. Ote yandan web sayfasindaki linkler vasitast ile iliskili
web sayfalara ve web sayfasindaki metin tiiriindeki igeriklere dikkat edilerek daha
ilgi cekici sayfalar listelenebilir. Iyi sonuglar listeleyen bir dokiiman dizinleme
sistemlerinde ya da arama motorlarinda bu ii¢ web madenciligi sinifinin dikkate

alinmasi gereklidir.
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5. ALTERNATIF DUSUK RANK MATRIS AYRISIMI iLE GiZiL
ANLAMSAL DIZINLEME

Bu kisim, tez boyunca ihtiya¢ duyulacak Lineer cebir temel kavramlarina ayrilmistir.
5.1. Lineer Cebirle Ilgili Temel Kavramlar

Tanim 1 (Vektor) i =1,2,3,....,n ve X, € Rolmak iizere n adet reel sayidan olusan

X’in

X=X, (5.1)

seklinde gosterilen say1 dizisidir.

Tamm 2 (Sifir Vektorii) Biitlin elemanlar sifir olan vektorlere sifir vektorii denir.

Boyutlar1 fark etmeksizin 0 ile temsil edilir.

Tamm 3 (Birim Vektorii) i —inci bileseni 1 ve diger bilesenleri 0 olan vektore

I —inci birim denir ve e, ile temsil edilir.

Tamm 4 (Matris) m satirli ve n siitunlu reel say1 dizisinden olusan m xnboyutlu

reel degerli A matrisi

a, a, - q,
A=[a]=| * 7 Tl a;eR,i=123...mve j=123..,n (52)
aml aml a'mn
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bi¢iminde tanimlanir. Matrislerin | —inci satir ve | —inci siitununda yer alan elemani

a; ile temsil edilir.

Tamm 5 (Kare Matris) mxnboyutlu reel A matrisi m=n sartin1 sagliyor ise bu
matris kare matris olarak isimlendirilir ve A matrisine n-inci dereceden kare matris

denir.

Tamm 6 (Sifir Matrisi) Eger matrisin tim elemanlar1 sifir ise bu matrise sifir

matrisi denir ve boyutuna bakilmaksizin 0 ile temsil edilir.

Tamm 7 (Birim Matris) Bir kare matris olan | =[l;]

(1=
'”_{o i 63

sartin sagliyor ise bu matrise birim matris denir ve | ile temsil edilir.

Tanmm 8 (Matrisin Ranki) A< R™" matrisinin ranki

rank(A) = dim(range(A)) (5.4)

olarak tanimlanir. Eger rank(A)=min(m,n)sartt da saglaniyor ise bu matrise tam

dereceli denir. Diger durumlarda ise eksik dereceli olarak tanimlanmaktadir.

Tanim 9 (Tekil Olmayan Matris) A< R™" hem kare hem de tam dereceli ise tekil

olmayan matris olarak adlandirilir.

Tamm 10 (Matrisin Tersi) Tekil olmayan bir A R™" matrisiyle

AA=AAT = (5.5)

sartin1 saglayacak bir A" matrisi varsa bu matrise A matrisinin tersi denir.
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Tamm 11(Matrisin Transpozu) A< R™" matrisinin transpozu A" ile gdsterilir ve

A’nin siitunlarini sirasiyla satir olarak yazmakla elde edilir.

Tamm 12(Ortogonal Matris) n boyutlu bir kare matris olan Q matrisi
QQ"=Q'Q=1 (5.6)

sartin1 sagliyorsa Q matrisine ortogonal bir matris denir.

Tamm 13(Ucgensel Matris) U :(uij) matrisinde u; =0,i> j ise U matrisine iist

ticgensel matris ad1 verilir ve

u11 u12 uln
u u
U= # 2 (5.7)
0 Uy,
seklinde gosterilir. L=(l;) matrisinde I;=0,i< jise L matrisine alt licgensel
matris adi verilir ve
l, 0
L, |
L=| * % | (5.8)
Iml Iml Imn

seklinde gosterilir.

5.2. Diisiik Rank Matris Ayrisim

Diisiik rank matris ayristmi veri biliminde kullanilan 6énemli bir tekniktir. Diisiik
rankl1 matris ayristminda indirgenmis sekilde temsil edilen biiyiik boyuttaki verilerde
yer alan gizli oOriintiilerin kesfi amaclanir. Bu yonii ile diisiik dereceli matris
ayrisimlart biiyiik boyutlu matrislerin indirgenmesinde, eksik ya da kayip verileri
olan matris verilerinin tamamlanmasinda ve kiimeleme ¢alismalarinda kullanilan

yontemlerden biridir. Yaygin olarak bilinen diisiik rank matris yaklasimlar1 temel
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bilesenler analizidir (Principal Component Analysis-TBA). Diisiik rank matris
yaklasimi hesaplamalarinda ya da GAA’da kullanilan en yaygin matris ayrisimi ise
tekil deger ayrisitnudir TDA [45]. Ancak mevcut dokiiman yigmina yeni
dokiimanlarin eklendigi durumda vektér uzaymin yeniden olusturulmasi ya da
giincellenmesi islemlerinin hesaplama karmasasi yiiksek maliyetlidir. Bu nedenle
TDA’ya alternatif olarak mevcut vektér uzaymin gilincellenmesinde TDA’ya gore
daha diisiik hesaplama maliyeti olan ULV ve URV matris ayrisimlari 6nerilmektedir
[46]. Giincelleme yontemlerinden biri olan Folding-in metotu mevcut anlamsal
yapiya dikkat ederek vektor uzayina yeni Ogelerin yerlesmesini saglarken vektor
uzaymin elde edilmesinde kullanilan matrislerin ortogonalligini bozma ihtimali de
bulunmaktadir [47]. Bu nedenle bu yontemle yapilan giincelleme islemleri anlamsal
yapmin bozulmasina sebep olabilir. Gilincelleme islemlerinin anlamsal yapiy1
bozmadan en dogru sekilde yapilabilmesi i¢in hesaplama maliyeti biiyiik olmasina
karsin ortogonal matris yapisini bozmayan yaklasimdaki islemlerin yeni eklemeleri
de hesaba katarak tekrar yapilmasi gerekmektedir. Boylece mevcut yapiya eklenen

dokiimanlarin etkisi tam anlami ile anlam1 bozmadan ger¢eklesmis olur.

5.2.1.Tekil Deger Ayrisim

AcR™, m > n olmasi kosulu ile A matrisinin TDA’s1
A=U EOZJVT (5.9)

ile gosterildigi gibi li¢ matrisin ¢arpimi seklindedir. Formiilde yer alan sirasiyla sol
ve sag tekil vektorii olarak bilinen U e R™" ve V e R™ ortogonal matrislerdir.
Diger bir deyisle U'U=UU"=1_ ve V'V=WT'=1 sarti saglanmaktadir.

Kosegen olan ve elemanlart A’nin tekil degerleri olan X =diag(o,,0,,0;, -, 0,)

matrisi ise

(5.10)

Il
Q
Il
o

0,220,220, 20,,="""
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sartin1 saglamaktadir. Bu durumda A’nin ranki k ’dir. Ancak, karsilasilabilecek
sayisal hesaplama islemlerindeki yuvarlama hatalarindan dolay1r rank kavrami
esneklestirilerek sayisal rank A matrisine rank degeri atanir. A matrisinin sayisal

rank1 k oldugunda,

0,20,220,>020,,, 2" =0, (5.11)

n

olur. Formiilde yer alan & esik degeri olarak bilinir ve beklenti o, ile o, , degerleri

arasindaki farkin anlamli biyiikliikte olmasidir. Fakat, metin madenciligi
uygulamalarinda tekil degerler arasindaki farklarin degisim orami biiyiikk olgiide
benzer Ozellik gosterdiginden dolayr bu degerin tespit edilmesi zor bir problem
olarak gbze ¢arpmaktadir. Literatiirde yapilan c¢alismalar matrisin boyutu dikkate

alinmaksizin kK "nin 200 ile 300 arasinda bir deger aldigini géstermektedir [48-51].

GAA ile ilgili ¢alismalarda A matrisi yerine A matrisinin rank-k yaklasimi (A )

kullanilmaktadir. A , A’nin en biiyiik k adet tekil degerleri disindaki degerleri sifir
kabul edilerek elde edilir. A

A =U, szkT (5.12)

ile elde edilir. Formiilde yer alan >, =diag(o;,0,,0;, -+, 0,) kosegen matrisi, U, ve

V, ise sirastile U ve V. matrislerinin ilk k siitunlarimni temsil etmektedir.

Gizli Anlamsal Analiz modellemesinde terimleri U, 2., carpimi, dokiimanlar ise

> V! ¢arpimu temsil etmektedir. Burada boyut n’den k ’ye diisiiriilerek hem islem

stireci bilylik oranda azalmakta hem de dogru sonuglar bulmay1 engelleyen giiriiltiiler
ve etkisiz veriler hesaba katilmamaktadir. Boylece daha verimli performans elde

edilmektedir
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5.2.2.Kesik ULV Ayrisimi

AcR™", m > k>=n olmasi kosulu ile sayisal ranki k olan A matrisinin kesik

ULV ayrisimi

A=ULV™ +E (5.13)

biciminde gosterilir. Formiilde yer alan U e R™* | V e R™

Uu=1_ve VV=I (5.14)
kosullarin1 saglayan sol ortogonal matrisleri, L eR"* tekil olmayan alt iiggensel

matris ve E € R™" ise hata matrisidir. L matrisinin tekil degerleri A matrisinin

tekil degerlerine yaklasir [8,51].

5.3. Gizil Anlamsal Dizinleme

Metin analizi, biiylik boyuttaki metin tiiriindeki veriyi, kendisini temsil eden daha
kii¢iik boyutlu veri yapisina ¢evirerek genel anlaminin tespitini amaclayan ¢aligsmalar
biitiintidiir. Metin i¢indeki kelime, cliimle gibi dil 6gelerini inceleyen ve metin
icindeki konumuna gore ve metnin geneline gore sikligini, anlamim ve etkisini
inceleme asamalaridir. Metin icindeki en kiigiik birim kelimeler bir araya gelerek
anlamlt ciimleleri ve sonu¢ olarak hepsi birleserek anlamli Oriintiileri
olusturmaktadir. Metin madenciligi ise bu Oriintiiler i¢erisinde farkinda olmadigimiz
islem yapilmadiginda dikkat cekmeyen Oriintiileri giin yliziine ¢ikarmaktadir. Metin
analizinde genel olarak sik gecen kelimeler, anahtar kelimeler, metinde birlikte gegen
kelimeler ve bu kelimelerin birbirileriyle iligkileri gbze alinarak islemler

yapilmaktadir [29,52,53].

Biiyiik boyutlu veriler iizerinde islem yapmak olduk¢a maliyetli bir siire¢ gerektirdigi

i¢in 6zellik ¢ikarim yontemleri uygulanir. Ozellik ¢ikarim ydntemleri ¢ok boyutlu ve
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biiyiik veri kiimelerinden verimli sonug¢ almak, islem ve hafiza maliyetini azaltmak

i¢in sadelestirerek temsilci degerlerini olusturmaktir [54,55].

GAA boyut indirgeme tabanli bir yaklasim olmasi sebebiyle veri kiimesindeki
onemli olan veri gruplarini isleme dahil etmektedir. Veri yigininda yer alan ve
anlama katki etmeyen ve anlami olumsuz sekilde etkileyen veriler ise bu isleme dahil
olmamaktadir. Bunun i¢in terim ve dokiimanlar arasindaki gizli anlamsal yapiy1

bulmada terim-dokiiman matrisinin diisiik rankl1 yaklagimi kullanilmaktadir.

GAA, ozellik ¢ikarim yontemi olarak matris ayrisim metotlarini kullanarak bir vektor
uzaymda terimler ve dokiimanlar arasindaki gizli yapiy1 ortaya cikarir. Diger bir
deyisle GAA, kelimelerin bir arada gegme sikliklar1 ve bir arada bulunmalarini lineer
cebir yontemleriyle temsil ederek dokiimanlar igerisindeki gizli anlami bulma
yontemidir. Kelimeler ve kelimelerin bulundugu dokiimanlar matris {izerinde satir ve
sitlin olarak tanimlanir, her kelimenin agirlik degeri belirli metotlara gore
hesaplanarak indisine atanir. Elde edilen terim-dokiiman matrisi ise daha sonra
matris ayristm metotlari ile ¢arpanlarina ayrilarak hem terim hem de dokiimanlar i¢in
bu ayrisim sonucu elde edilen matrisler kullanilarak yeni matrisler elde edilir. Terim
ve dokiiman matrislerinin degerleri incelenmek i¢in vektorel diizlemde
gosterildiginde birbirileri arasindaki iligkiler goriiliir. Gozle goriilebilen ya da
goriilemeyen bu iliskileri bulmak igin terim ve dokiimanlarin kendilerine ait indislere
gore bulunduklart konumlar1 dikkate alarak yapilabilecek siniflama, kiimeleme ve
dizinleme gibi iglemler yapilir [56]. GAA kullanilarak gerceklestirilen bir sistemde
sorgu ciimlecikleriyle dokiiman yiginlar1 igerisinden istenen dokiimanlarin
listelenmesi ya da referans olarak verilen dokiimana goére diger dokiimanlarin
benzerligi dikkate alinarak listelenmesi islemine Gizil Anlamsal Dizinleme (GAD)

denir.

GAD’da bilgiye erisimin gerceklestigi siirecte (Sekil 5.1.) en basta hedef verilerin
se¢imi gergeklestirilir, bu verilerin 6n islem siirecinden Ve temizleme siireglerinden
gecerek durak kelimelerinden, noktalama isaretlerinden arindirilir. Ayrica, kok ya da
govde seklinde islenecek duruma getirilmis olan kelimelerin bulunduklar

dokiimanlardaki frekanslarina dayali olan agirliklar1 hesaplanarak terim dokiiman
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matrisi elde edilir. Elde edilen bu matrise her iki algoritmada kullanilmak iizere TDA
ya da Kesik ULV ayrisimi uygulanir. Matris ayrisimi sonucunda elde edilen
matrislere hem boyut indirgeme amaci ile hem de giiriiltii ve etkisiz verilerin isleme
katilmasin1 6nlemek amaci ile rank-k yaklagimi uygulanir. Rank-k yaklasimi
sonucunda sirasi ile sol ve sag ortogonal matrislerin tekil deger matrisi ile carpimu ile
terim temsilci matrisi ve dokiiman temsilci matrisi elde edilir. Elde edilen terim
temsilci matrisindeki her bir satir terim dokiiman matrisinde yer alan ayni indisli
terimin yerini tutmaktadir. Ayni sekilde dokiiman temsilci matrisindeki her bir siitun
ise terim dokiiman matrisinde yer alan ayni indisli dokiimanin yerini temsil
etmektedir. Boylece terim ve dokiiman temsilci matrislerinden elde edilen terim ve
dokiiman vektorleri ayni1 vektor uzayinda gosterilir. Vektor uzaymin elde
edilmesinden sonra ise yapilacak sorgular birer dokiiman gibi dikkate alinarak
terimlerinin agirligt terim dokiiman matrisini olustururken yapilan agirlik
fonksiyonlar1 dikkate alinarak hesaplanir. Sorgu ciimlecigine ait vektoriin, vektor
uzayindaki konumu folding-in metoduna gore belirlenir. Daha sonra bu konum
bilgileri dikkat edilerek her bir dokiimanin sorgu ciimlecigine olan benzerligi

hesaplanir ve biitiin dokiimanlar en ¢ok benzer olandan en az olanina dogru listelenir.

Listeleme islemlerinin sonucunda dokiiman igerisinde sorgu ile ilgili olan
dokiimanlar ve sorgu sonucunda geri donen dokiimanlar dikkate alinarak performans
degerlendirmesi yapilir. Bu sekilde sorgu islemleri sonucunda dizinlenen
dokiimanlarin basarim oranit belirlenmis olur. Yapilan testler ve bu testlerin
sonucunda alman geri doniitler sayesinde en dogru agirliklandirma metodu ya da
rankk yaklagimindaki k degeri belirlenir. Boylece biiyiik bir veri yigmindaki

istenen dokiimanlarin bagarili bir sekilde listelenmesi gerceklestirilir.
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Sekil 5.1. GAD Siireci

5.3.1. Veri Secimi ve On Isleme Siireci

GAD uygulanacak verilerin se¢imi ve bu verilerin 6n isleme siireci bilgiye erigim

stireclerinin tamaminda oldugu en ¢ok kaynak ve zaman alan asamalardan birisidir.

Belirlenen amag gergevesinde verilerin seciminde islenecek verilerin kaynaklari ve

tiirlerinin de belirlendigi bu asamada etkisiz ya da giiriiltii niteligi tagidigi dnceden

bilinen veri gruplarinin olmamasina dikkat edilmelidir.
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Islenmemis Veri
Onceden bellegine yiiklenmis bir yazilima gore komuta edilerek, ¢cok sayida ve karmasik
mantiksal ve aritmetiksel islemlerden olugan bir isi ¢ok kisa siirede yapip sonu¢landirabilen
aygita bilgisayar denir.

Noktalama isaretleri temizlenir ve metin
kiigiik harfe doniistiiriiliir

A 4

onceden bellegine yiiklenmis bir yaziima gore komuta edilerek ¢ok sayida ve karmagsik
mantiksal ve aritmetiksel islemlerden olugan bir isi ¢ok kisa siirede yapip sonuglandirabilen
aygita bilgisayar denir

Terimler varsa govdelerine yoksa da
kokleriyle temsil edilir.

once bellek yiiklenme bir yazihm gére komuta edilme ¢ok sayr ve karmagsik mantiksal ve
aritmetiksel islem olusma bir iy cok kisa siire yapma sonu¢landirma aygit bilgisayar deme

Durak kelimeler Metin durak kelimelerden temizlenir ve
once, bir, gore, ¢ok, ve sayisallagtirmaya hazir veri elde edilir.

Isleme Hazir Veri
bellek yiiklenme yazilim komuta edilme say1 karmagsik mantiksal aritmetiksel islem olusma ig
kisa siire yapma sonuglandirma aygit bilgisayar deme

Sekil 5.2. On isleme siireci

GAD isleminin uygulanacagi dokiiman yiginlarinda yer alan yazim bigimlerinden
dolay1r yasanabilecek yanlis sonuclarin Oniine ge¢ilmesi amacglanir. Bu nedenle
dokiimanlarin icerisinde yer alan biitiin terimler sadece biiyiik ya da kiiciik harf
sekline doniistiiriiliir. Boylece hem islem siirecinde ayni anlamu tasiyan verilerin
farkli anlagilmasinin  Oniine gecilir hem de islem sonrasinda yapilacak

sorgulamalardaki yazim sekillerinin sonucu etkilemesine imkan verilmemis olur.
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Islem oncesi (Sekil 5.2.) yapilan temizleme asamasinda ilk olarak veri yigminda
sadece terim ve dokiiman seklinde verilerin islenebilmesi amaci ile noktalama
isaretlerinin temizlenmesi saglanir. Daha sonra da hedef olarak segilen verilerin
anlam1 bozabilen giiriiltii niteligi tasiyan anlama olumlu ya da olumsuz katkisi
olmayip islem siiresini uzatan durak kelime olarak adlandirilan baglag, edat zamir
gibi tek basma anlami olmayan kelimelerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Boylece
dokiimanlarin igerisinde sayica daha c¢ok bulunan ancak anlami etkilemeyen bu
kelimelerin ¢ikarilmasiyla yapilacak islem siirecinin zaman ve kaynak yoniinden
maliyeti azalir. Bunun yaninda sadece anlam1 daha ¢ok etkileyen kelimelerin isleme

dahil olmasin1 saglayarak bilgiye erisim performansinin da artmasina neden olur.

Cizelge 5.1. Ornek bir terimin kdk ya da govdesine ayristiriimasi

Kelime Kok Govde islenen kisim
kitap¢idan kitap kitapei kitape1
kitaplik kitap kitaplik kitaplik
kitabeden kitap kitabe kitabe
kitapgilik kitap kitapeilik kitapgilik
kitaplastirma kitap kitaplastirma kitaplastirma
kitab1 kitap - kitap

kitaptan kitap - kitap

kitap kitap - kitap

Dokiimanlarda yer alan kelimelerin kullanilan dilin yapisina gore tliredigi gévde
varsa goOvdeleriyle temsil edildigi, yoksa kelime kokii ile temsil edilmesi
gerekmektedir. Boylece terimler tasidiklart anlamlara gore tek bir formatta
standardize edilerek isleme hazir edilir. Aksi durumda kelimeler aldig1 her bir ¢ekim
eki yiiziinden yeni bir kelime olarak dikkate alinir ve anlami1 ayni1 olan bu kelimeler

farkli kelime olarak hesaplanarak farkli anlam tasiyor gibi islenir. Bu sekilde islenen

36



terimler veri grubunda yer alan Oriintiilerin daha duyarsiz ve hatali sonuglarin

¢ikmasina sebep olur.

Bu calismada kelimelerin koklerini ve govdelerinin tespiti i¢in gelistirilen yazilim
eklentisi ile Tiirkge kok ve govde bigiminde yer alan terimler listesi dikkate alinarak
gerceklestirilmistir.  Cizelge 5.1°de ornek bir terimin kdk ve govdesine kadar

ayristirildig 6rnegi gorebilirsiniz.

5.3.2. Terim-Dokiiman Matrisinin Elde Edilmesi

Veri yigininda yer alan 6n islem siirecinin tamamlanmasinin ardindan standart bir
bicimde isleme hazir duruma gelen terimler ve dokiimanlar GAA’da vektdr uzayinda
sembolize edilmek ve anlamsal Oriintiilerin ortaya cikarilmasi i¢in ilk Once terim

dokiiman matrisiyle temsil edilmesi gerekmektedir. Bu amagla GAA isleminde girdi

olarak kullanilmak tizere AeR™" terim dokiiman matrisi elde edilir [45]. Bu amagla
dokiimanlar ve dokiimanlar igerisinde yer alan biitlin terimler sayisal bir anahtar
degeri alarak sayisallastirilir. Ornegin 1 numarali olarak atanan dokiimanin numarasi
bagka higbir dokiiman i¢in kullanilmaz ve 1 numarali terim i¢in atanan terim
numarast diger dokiimanlarda var ise yine 1 numarali terim degerini alir ve yeniden
ayni terim i¢in numaralandirma islemi gerceklestirilmez. Biitiin dokiimanlar ve
terimler sayisallastirma isleminden gectikten sonra her bir dokiimanda bulunan
terimlerin agirligr belirli formiillerle hesaplanarak terim dokiiman matrisini
olusturulur. Terim-dokiiman matrisinin satirlar1 terimleri, siitunlari ise dokiimanlari
temsil eder. m tane terim ve n tane dokiiman bulunan bir veri grubu mxn boyutlu

bir matris ile temsil edilir ve bu matris

ay a, - &,
a a a

A = [alJ] = :21 .22 2n (515)
a a a

ml
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seklinde gosterilir. Burada a; sirasi ile i-inci terimin j-inci dokiimandaki agirlik

degerini tagir. Cogu zaman terim sayis1t dokiiman sayisindan fazla oldugu icin m>n
olarak dikkat edilse de arama motoru ya da ¢ok biiylik veri grubunun oldugu
calismalarda terim sayisi1 artan dokiiman sayisina oranla belirli bir noktadan sonra
artmayacagl igin n>m olabilir [57]. Bu ¢alisma da m>n sartinin saglandigi
goriilmiistiir. Terim-dokiiman matrisi her bir terim ve her bir dokiiman i¢in ayr1 ayri
incelendiginde terimler i¢in terim vektdrlerinden, dokiimanlar i¢in ise dokiiman
vektorlerinden olusmaktadir. Her bir dokiiman i¢in biitiin terimlerin kendisindeki
agirhi@inin listelendigi dokiiman vektorleri ve her bir terimin biitiin dokiimanlardaki

agirhiginin listelendigi terim vektorleri yer alir. i -inci terim i¢in terim vektorii T, ile

gosterilirken ] -inci dokiiman i¢in dokiiman vektdrii D; ile gosterilir.

Ti:(ail &, ain) (5'16)
o
a..
D,=| " (5.17)
amj
Tl
T
A=[a;]=| 7 |=(D, D, - D,) (5.18)
T

Terim-dokiiman matrisini olusturan her bir terimin bulunduklari her bir dokiiman

lizerindeki anlamsal etkisini belirten ve agirlik degeri olarak adlandirilana;, islem

stirecinin basarisint en ¢ok etkileyen etkenlerden biridir. a; ‘nin belirlenmesinde

yapilan agirliklandirma islemi, ilgili terimin bulundugu dokiimandaki ve biitiin
dokiiman yiginindaki ayirt ediciligine dikkat edilerek yapilmalidir. Ornegin bir
dokiiman igerisinde ¢ok sayida tekrar eden bir terim bu dokiiman i¢in ayirt edici
olurken, ayni terim dokuman yigini igindeki diger dokiimanlarda da ge¢me siklig

cok ise bu terimin dokiiman yigim igerisinde ayirt ediciligi olmayacaktir. Bunun
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aksine herhangi bir terimin bulundugu dokiimanda ge¢me sikligi ¢ok ve biitiin
dokiiman yigmi igerisindeki ge¢gme sikligi az oldugunda da ayirt ediciligi ytliksek
olmaktadir. Bu nedenle bu terimin agirlik degeri bulundugu siklik sayisiyla dogru
orantili iken biitlin dokiiman yi1gin1 icerisindeki siklik degeri ile ters orantili olarak

hesaplanir. O halde i-inci terimin j -inci dokiimandaki agirlik degeri olarak a;

a, = L(i, j) xG(i) (5.19)

formiiliine gore hesaplanir. Formiildeki L(i, j) i-inci terimin j-inci dokiimandaki
yerel agirligini temsil ederken G(i)ise i-inci terimin biitin dokiiman yigini i¢in

genel agirligini temsil etmektedir.

Terim-dokiiman matrisinin en 6nemli dgesi olan a; degerinin belirlenmesinde hem

yerel agirliklandirma hem de genel agirliklandirma islemlerinde i¢in farkli yontem ve

teknikler kullanilmaktadir.

5.3.2.1. Yerel Agirhklandirma Teknikleri

Terim-dokiiman matrisi olusturulurken hesaplanan agirliklandirma formiilinde yer
alan L(i, j) igin i-inci terimin j-inci dokiimandaki agirligin1 bulmak adina terimin
bulundugu dokiimandaki bulunma durumu ve ge¢me sikligina dayali hesaplanan
Ol¢iim islemleridir. Yapilan c¢alismalar incelendiginde yerel agirliklandirma

yontemleri;

e Ikili Agirliklandirma
e Terim Frekansi (TF) ile Agirliklandirma

e Logaritma Agirliklandirma ile siralanabilir.
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e Ikili Agirhiklandirma

Bu yonteme gore terimlerin yerel agirligi bulunduklari dokiimanlardaki varligina
ya da yokluguna dayalidir. Maliyet agisindan ¢ok kazang saglanacak yontem gibi
goriinse de anma ve hassasiyet agisindan performansi iyi olmadigi i¢in ¢ok tercih

edilmeyen yontemdir. Cok kiigiik veri gruplarinin disinda kullanilmasi 6nerilmez.

L@, J);

LG 1 th;>0 .
(:D=1g g (5:20)
formiiline gore hesaplanir. Buna gore L(i, j) i-inci terimin  j-inci

dokiimandaki gegme sikligi olan tf; *nin sifirdan biiyiik oldugu durumlarda bir
degerini, tf; nin sifir yani terimin dokiimanda bulunmadigi durumlarda da sifir

degerini alir.

e Terim Frekansina Gore Agirhklandirma

TF’e gore agirhiklandirma yonteminde terimlerin  agirligt  bulunduklar

dokiimanlardaki ge¢gme sikligiyla agirliklandirilir.

L(i, j) = tf, (5.21)

formiiliinde oldugu gibiL(i, j), i-inci terimin j-inci dokiimandaki agirhigi,
tf; degerini alr. Maliyeti diisik olmayan bu metot hassasiyet agisindan

irdelendiginde ortalama degerin ¢ok iistliinde ya da altinda olan agirhik

degerlerinin bulundugu durumlarda yanlis sonuglar {iretebilmektedir.
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e Logaritma ile Agirhklandirma

Logaritma ile gore agirliklandirma yonteminde terimlerin agirhigi bulundugu
dokiimanlardaki ge¢cme sikligi normalize edilerek hesaplanmaktadir. Boylece
terim frekansinda karsilagilan ortalama degerin ¢ok iistiinde ya da altinda yer alan
terim frekansindan dolay1 performans kaybinin oniline gecilmis olmaktadir. Bu

yontemde

LG i) = {Iog(tfij +1) tf;>0 5.22)

0 tf,=0

formiiliine gore hesaplanan L(i, j) i-inci terimin j-inci dokiimandaki gegme
sikligr logaritma islemi ile normalize edilerek gergek degerinden daha az bir
deger araliginda deger alir. Boylece biitiin terimlerin ge¢me sikligi baz
alindiginda ortalamanin ¢ok iistiinde ya da altinda deger alan dolayisi ile islem
sonunda yanlis ¢iktilar almaya sebep olan agirliklandirmanin Oniine gegilmis

olur.

5.3.2.2. Genel Agirhklandirma Teknikleri

Terim-dokiiman matrisi olusturulurken hesaplanan agirliklandirma formiiliinde yer

alan G(i) i¢in i-inci terimin biitiin dokiiman yigmimndaki temsil degerini bulmak

adma yapilan hesaplama teknikleridir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde genellikle

terimlerin her bir dokiimandaki toplam ge¢me sikligi, terimin bulundugu dokiiman

sayist ya da terimin bulundugu dokiimandaki gecme sikligi gibi faktorlere gore

hesaplanmaktadir. Bilinen 6rnekleri ise:

e Normal Agirliklandirma
e Ters Dokiiman Frekansina (TDF) Agirliklandirma
e GFIDF Agirliklandirma

e Entropi Agirliklandirma olarak siralanabilir.
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e Normal Agirhiklandirma

Dokiiman yiginindaki her bir terimin, biitiin dokiimanlardaki ge¢me sayilarinin
kareleri toplaminin tersi alindiktan sora karekokii alinarak hesaplanan genel

agirhigidir. Formiil olarak;

G(i) = (5.23)

ile gosterilir.

e Ters Dokiiman Frekansi1 (TDF) Agirhiklandirma

Bu dokiiman frekansi en ¢ok kullanilan agirliklandirma yontemlerinden biridir.
Bu yontemde her bir terimin genel agirligi, dokiiman yiginindaki dokiiman
sayisinin bu terimin gegtigi dokiiman sayisina olan oraninin logaritmasi alinarak

hesaplanir. Formiil ile ifade edilirse,

N
EJ (5.24)

G(i)=|og{

ile gosterilir. Formiilde yer alan N toplam dokiiman sayisini ifade ederken

df, ise iinci terimin gectigi toplam dokiiman sayisini ifade etmektedir.

e GFIDF Agirhiklandirma

Bu yontemde her bir terimin genel agirligi dokiiman yigimindaki toplam ge¢me

sayisinin bulundugu dokiiman sayisina orant ile hesaplanir ve
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|
G@i)y=== 5.25
(i) df (5.25)
ile ifade edilir. Burada yer alan gf,, i. terimin tiim dokiimanlardaki toplam

gecme sayisini ve df; de i. terimin gegtigi toplam dokiiman sayisini ifade eder.

e Entropi Agirhklandirma

Terimlerin bulunduklar1 dokiimandaki olasiligin1 da dikkate alan bu yontemde,
terimin yer aldig1 dokiimandaki frekansinin dokiiman yiginindaki tiim
dokiimanlardaki frekanslarmin toplamma orani ile terimin bulundugu
dokiimandaki yer alma olasilig1 elde edilir. Terimin biitiin dokiimanlarda yer
alma olasiliklarinin toplami ve kendisinin logaritmasi ile carpilir sonug¢ toplam
dokiiman sayisinin logaritmasina boliintir. Elde edilen sonuca bir eklenmesi ile
terimin genel agirligi elde edilmis olur. Formiil olarak agiklamak istersek ile

terimin yer aldigi dokiimandaki frekansinin (tf;) tim dokiimanlardaki

frekanslarinin toplamina ( gf;;) orani ile
P = 'l (5.26)

elde edilir ve elde edilen i. terimin bulundugu dokiimandaki yer alma olasilig1

(p;) asagidaki formiilde kullanilmak tizere

N p; 2\ Mijj
G(i):1+zj:%(l(\lp)) (5.27)

bicimiyle gosterilir.
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Bu calismada kullanilan veri setlerinin tamaminda verdigi sonuglarin daha iyi olmasi

sebebi ile yerel agirliklandirma ydntemi olarak tf , genel agirliklandirma yontemi

olarak ise tdf yontemi kullanilarak terim dokiiman matrisi elde edilmistir.

5.3.3. Terim-Dokiiman Matrisine Matrisi Ayrisitminin Uygulanmasi

GAD’da, Terim dokiiman matrisinin, mxn boyutlu A matrisi, elde edilmesinden
sonraki agama bu matrise matris ayrisiminin uygulanmasidir. Bu calismada 6nerilen
matris ayrisimi yontemi olarak kesik ULV ayrisiminin yaninda performans kiyasi
yapabilmek i¢in TDA ayrisimi ile de modelleme gerceklestirilmistir.  Tekil deger
ayrisimi igin bolim 5.2.1. de de anlatildigi gibi U e R™" ve V e R™ ortogonal
matrislerdir. > e R™"ise A’nin tekil degerlerini kdsegen elemanlarinda bulunduran
bir kdsegen matristir. Kesik ULV ayrisimi ile yapilan modelde ise bolim 5.2.2. de
anlatildig1 gibi U e R™" ve V e R™" matrisleri sol ortogonal matrisler, L e R™ ise
tekil olmayan alt {icgensel matristir. Sekil 5.3 ve Sekil 5.4 Tekil Deger Ayrisimi ve
Kesik ULV ayristmi sonucu elde edilen matrislerin sembolik gosterimlerini

gorebilirsiniz.

mxn mxn nxn nxn

Sekil 5.3. Tekil deger ayrisiminin gosterimi
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mxn mxn nxn nxn

Sekil 5.4. Kesik UIV Ayrigiminin gosterimi

5.3.4. Rank k yaklasim ve Vektor Uzayinin Elde Edilmesi

Veri setinden elde edilen terim dokiiman matrisi seyrek bir matristir. Bunun nedeni
her bir terimin yer aldigi dokiiman sayisi toplam dokiiman sayisina gore ¢ok az
olmasidir. Dokiimanlardaki tiim terimlerin seg¢ilmesi ya da segilen terimlerin
anlaminin dikkate alinmadigi durumlarda bu seyreklik ¢ok daha fazla olmaktadir.
Seyrekligin bu denli fazla olmasmin yaninda terim sayisinin da ¢ok fazla olmasi
islem maliyetini artirmaktadir. Ayrica anlami etkilemeyen ya da giiriiltii olarak
nitelendirilen anlam1 olumsuz etkileyen kelimelerin terim dokiiman matrisinde temsil

edilmesi de yanlis ¢ikarimlarin yapilmasina sebep olmaktadir. Bu amagla

AeR™ matrisinde m>n (Sekil 5.5’te oldugu gibi) olarak diisiiniildigiinde
(genellikle boyledir ancak arama motorlar1 gibi ¢ok fazla dokiiman yigiminin oldugu
durumlarda terim sayisinin artis1 bir noktada duracagi icin m<n olur) A matrisi
carpanlarina ayrildiktan sonra elde edilen ¢arpanlarinam >k >n sartin1 saglayan k
degerine gore rank k yaklasimi adi verilen boyut indirgeme islemi yapilir. Burada
boyut n’den Kk’ye indirgenerek islem maliyeti biiyiik oranda azalmistir. Ayni
zamanda performansi olumsuz etkileyebilecek giiriiltii ve etkisiz veriler hesaba dahil
edilmemektedir. Bdylece daha verimli performans elde edilir. Fakat rank-k
yaklagimindaki k degerini belirlemek, genellikle tekil degerler arasindaki farkin

onemli derecede degismedigi i¢in kolay bir islem olarak degerlendirilmemektedir

[58].
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Sekil 5.5. Rank k yaklasimi

Bu c¢alismada TDA ve Kesik ULV yontemine gore iki farkli vektor uzayr elde

edilmektedir. TDA yontemine gore vektdor uzaymin elde edilmesi, rank Kk

yaklagimimin uygulanmast sonucunda elde edilen U, , X, ve V,' matrislerinin

A =U, ZkaT (5.28)

denklemi ile k boyutlu vektor uzayi elde edilir. Terimlerin ve dokiimanlarin vektor

uzayindaki temsilcileri ise sirast ile T, ve D, olarak

T =U, 2, (5.29)
D, =XV (5.30)
belirlenir. Elde edilen T, matrisinin i. satir1 i.terimi simgeleyen vektdr ve

D, matrisinin j. siitunu j. dokiimani simgeleyen vektordiir.

Kesik ULV yontemine gore vektor uzayinin elde edilmesi ise

A=ULVT +E (5.31)
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denkleminde yer alan U, , ve V,| matrislerine rank k yaklagimi uygulanir ve U, , ve

V.| matrisleri elde edilir. Ancak L matrisinin tekil olmayan alt {iggensel matris

olmasi sebebiyle rank k yaklasimi yapildiktan sonra Tekil degerlerini elde etmek i¢in

L = X, Y (5.32)
denklemindeki gibi tekil deger ayrisimi uygulanir. Bu asamada k < min(m,n)
oldugu i¢in tekil deger ayristminin maliyeti ¢ok kiigiiktiir. Elde edilen denklem,
(5.33)’deki yerine rank k yaklagimina gore yazilirsa

A =U, XkSkYkaT (5.34)

k boyutlu vektdr uzaymi elde ederiz. Elde edilen matrislerden S, matrisi tekil deger

matrisi olmak iizere U, =U, X, ve V;T =Y,V,' olarak ele alinirsa

A =U, SV, (5.35)

denklemi elde edilir. Terimlerin ve dokiimanlarin vektor uzayindaki temsilcileri ise

sirast ile T, ve D, olarak

T =U,S, (5.36)
D, =SV, (5.37)
belirlenir. Elde edilen T, matrisinin 1. satir1 i.terimi simgeleyen vektor ve

D, matrisinin j. siitunu j. dokiimani simgeleyen vektordiir.
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5.3.5. Sorgulama

GAD’da vektdr uzaymin elde edilmesinden sonra dokiiman yigini igerisindeki
verilecek her hangi bir sorgu climlesi ya da sorgu metni ile ilgili olan dokiiman
listesine erisimin gerceklestigi siirecte ilk olarak sorguya ait vektér ve bu vektoriin
vektor uzayindaki konumu belirlenir. Sorgu metnine ait mx1 boyutunda olan ve
indisleri terim dokiiman matrisi olustururken kullanilan agirliklandirma yontemine

gore hesaplanarak elde edilen q vektorii, dokiiman yiginin TDA yontemine gore elde

edilen vektor uzayi icin
Qsvo = qTUk zk_l (5.38)

formiiliindeki gibi , g vektorii dokiiman y1ginin Kesik ULV yontemine gore elde

edilen vektor uzayinda ise

Qruwvo = qT U, Skil (5.39)
formiilii kullanilarak Q ile temsil edilir.

Sorgu metnine ait konumun belirlenmesinden sonra ise bu konuma yakin ya da
benzer olan dokiimanlar listelenir. Bu asamada sorguya ait vektdr ve diger
dokiimanlarin arasindaki benzerlik hesaplamalar1 genellikle kosiniis teoremine
dayanan kosinlis benzerligi yontemiyle gerceklestirilmektedir. Kosiniis benzerligi
yontemi ayni vektor uzayindaki iki vektoriin birbirileriyle kesistikleri agilarmin
kosiniis degerini dikkate alir. Iki vektdr arasindaki yakinligi ya da diger bir deyisle

benzerligi

2 AB,
] (5.40)

XY
R e

i=1

Cos_ Similarity(X,Y) =
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formiilii ile hesaplanir. Formiilde yer alan X ve Y mx1 boyutlu olan vektorleri
temsil etmektedir. Sorgu vektorii ile dokiiman vektorii arasindaki benzerliklerin
hesaplandigi ve -1 ve 1 arasinda deger iireten bu formiil sonucunda kosiniis benzerlik
degeri ne kadar 1’e yakinlasirsa sorgu vektoriine benzerligi o kadar ¢ok olmaktadir.
Kosinlis benzerlik degeri sorgu vektoriine en yakin olandan en az olana dogru
siralanan dokiiman vektorlerine ait dokiimanlar sorgu metnine karsilik gelen en
dogru dokiiman listesinin bulunmasini saglar. Kosiniis benzerligi belirli bir esigin
altinda olanlar1 bu listeye dahil edilmemesi de sorgu sonrasinda listelenen dokiiman

listesindeki sorguyla iligkili dokiiman oraninin artmasini saglamaktadir.

5.3.6. Performans Degerlendirme

Yapilan bilgi ¢ikarimi iglemlerinin degerlendirilmesi amaciyla sorgulama sonucunda
sistemin sorguyla iligkili dokiimanlar1 geri dondiiriip dondiirmedigi irdelenir. Bunun
icin ise hassasiyet (precision) ve anma(recall) dlgtimleri kullanilmaktadir. Burada

kesinlik kavrami p ile gosterilir ve sorgu sonucunda elde edilen ve sorgu ile iligkili

dokiimanlarm sayisinin listelenen tiim dokiimanlarin sayisina oraniyla hesaplanir. r
ile gosterilen anma (recall) degeri ise sorgu sonucu elde edilen ve sorgu ile iliskili
olan dokiiman sayisinin tiim dokiimanlar igerisinde yer alan ve sorgu ile iliskili olan

dokiiman sayisina oraniyla elde edilmektedir.

_listelenen iliskili dokiiman say1s1
listelenen toplam dokiiman sayis1

(5.41)

_ listelenen iliskili dokiiman sayis1
toplam iliskili dokiiman sayisi

(5.42)

Performans1 en c¢ok etkileyen etmenlerden birisi de benzerlik esik degeridir.
Benzerlik esik degeri arttik¢a listelenen dokiiman listesi azalmakta ve esik degerinin
yiiksek olmasindan dolay1 sorgu metniyle daha iliskili dokiiman listesi donmektedir.
Benzerlik esik degeri azaldik¢a hem sorgu sonucunda listelenen dokiiman listesi

artarken hem de listeleme silireci zaman almaktadir. Kosiniis esik degerinin
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belirlenmesi ise rank k yaklasimindaki k degerine gore belirlenmektedir. k degeri
ise Terim dokiiman matrisi olarak adlandirdigimiz A matrisinin tekil degerleri olan
asagidaki

0,20,220,>020,,,2 =0, (5.43)

n

k. ve (k+1). tekil degerlerini gosteren o, ile o, degerleri arasindaki farkin
onemli bir sekilde degismesine baglidir. Ancak bu tekil degerler arasindaki bu fark
degisiminin ¢ok az farkla gergeklesmesi sonucu bu degisim noktasinin tespiti zor bir
islemdir. k degeri arttikga kosiniis esik degeri azalirken k degeri azaldik¢a esik
degeri artmaktadir. Ayrica k degerinin n degerine yaklagsmasi bir noktaya kadar
performansi olumlu etkilerken bu noktadan sonra giiriiltii ve etkisiz degerlerin isleme
dahil olmas1 sonucu degisimin azalmasi ya da sabit kalmasi beklenir. k degerinin en
optimum olarak belirlenmesi i¢cin o, ile o,,, arasindaki farkin 6nemli sekilde
degismesi ve sorgu sonrasinda donen dokiiman listesinin hassasiyet ve anma

degerlerinin yiliksek olmasi gerekmektedir.

5.4. Vektor Uzayinin Giincellenmesi

Dokiiman yigmina yeni dokiimanlarin dahil olmasi sonucunda vektor uzaymin da

glincellenmesi gerekmektedir. X e R™P matrisi dokiiman yiginina eklenen yeni
dokiiman listesinin dnceden kullanilan agirliklandirma yontemine gore elde edilen

matrisi olmak iizere A matrisinin eklenmesi sonucu giincellecegi yeni matris olan

AcR™? matrisi
A= (XAT) (5.44)

ile gosterilir. Bu durumda vektor uzayinin giincellenmesi i¢in elde edilen bu matrisin
ULV aynisimindaki carpanlarinin da gilincellenmesi gerekmektedir. Bu durumda

matris ayrisim hesaplamalarinin  yeniden yapilmasi yerine mevcut yapinin
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giincellenmesi Onerilir. Bu amagla bloklar halinde eklenen dokiimanlarin kesik ULV
ayristminin blok giincellenmesi gerceklestirilmistir. Blok giincelleme algoritmasinda
kullanilan local_ QR fonksiyonu bir matrisin ortogonal c¢arpanlarina ayrigimi

saglayan QR ayrisimii gergeklestirir. Girdi olarak p<n<m sartin1 saglayan
AeR™Pmatrisini alan local_QR fonksiyonu ile Q € R™" soldan ortogonal matrisi

ve R e R iist iiggensel matrisi elde edilir. Q ve R matrisleri asagidaki

| -QT 6‘ <¢,Q(m, p) <1 (5.45)

AtAA=OR | ‘AX

< &,Q(m, p) H)‘( H (5.46)

denklemlerini saglamaktadir. Denklemde yer alan Q(m, p)cok kiigiik degerli bir
&, makine sayisidir. local qr fonksiyonu Householder QR doniisiimii ya da Givens
QR doniisiimii yontemlerinden herhangi biri ile modellenebilir. Householder QR
ayrisiminin hata analizi [59]°de belirtildigi gibi Q(m, p) = cmp*? sonucuna gore ¢ bir

sabitdir.

QR ayrisiminda kullanilan temel algoritmalardan biri Gram-Schmidt algoritmasidir.
Bu calismada iki asamali BCGS [60] kullanilmistir. Bu algoritmada daha once
tamimladigimiz  local_ QR  fonksiyonu ile girdi matrisinin QR ayrisimi

hesaplanmaktadir.

51



Algoritma 1 BSGS Algoritmasi

function [}, R, 5] = BCGS(U/, X)
% Girdi:

% [ sol ortogonal matris

% X yeni eklenen dikdrtgen matris
Yo Gikta:

% ¢} sol ortogenal matris

% R st dggensel matris
S = UlB;
A=B-US:
[Q.R] = local QR(A);

end BCGS

BCGS algoritmasinda A matrisinin Kesik ULV sonrasinda elde edilen U matrisiyle

birlikte yeni eklenen veri yigininin temsilcisi olan X matrisi girdi degerleridir. Cikti

degerleri olarak ise Q e R™?" yaklasik sol ortogonal matrisi, R e R”" {ist tiggensel

matrisi ve bir dikdortgen matris olan S e R*Pmatrisi elde edilir. Ayrica Qve
X matrisleri (5.47)’de verilen sartlar1 saglarlar. ki asamali BCGS (BCGS2)
algoritmasinda girdi matrisi birinci BCGS yonteminin ¢iktilar1 daha sonra yine bir
BCGS algoritmasinin girdisi olarak islenmekte ve ikinci ¢iktilar QR ayrigimini

vermektedir. BCGS algoritmas1t ve BCGS2 algoritmasi siras1 ile Algoritma 1 ve

Algoritma 2’de goriilebilir.
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Algoritma 2 Iki asamali BSGS Algoritmasi

function [(Jp.Rp,Sz] = BCGS2(U,B)
% Girdi:

% [J sol ortogenal matris

% B yeni eklenen dikdrtgen matris
% Gikta:

% )i =ol ortogonal matris

% Ry st iiggensel matris
[, F,. 5] = BCGS(LN, B);

[@p. Ra.Sa] = BCGS(U,Q1);

Sfj = S| } SzRH
Rp = R:Ry
end BCGS2

5.4.1. Kesik ULV Blok Giincelleme Algoritmasi

Terim-Dokiiman matrisi olan ve Kesik ULV uygulanarak vektér uzaymin elde

edildigi Ac R™" matrisine eklenecek X e R™P matrisi

AcR™P matrisi, k <n , m>n ve p<n sartlar altinda

= A
/\:: )(Tj
- (ULV'+E

bi¢iminde ifade edilir.
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X matrisinin ve Kesik ULV sonucunda elde edilen V, matrisinin girdi olarak

islendigi BCGS2 algoritmasinin sonucunda V

new !’

L., Ve S, matrisleri

[Views Lnews Spew ] = BCGS2(V,, X) (5.49)
bi¢iminde elde edilir ve
X" =S,V + LV, (5.50)
sonucuna ulasilir. Ayrica
A st OB =
Sonucu ve
U:= (%1 I(ij,t - (Srlf_ew L:)ew)’vl =(V,.V,,,) Ve E('(':)) (5.52)

esitlikleri elde edilir. Elde edilen bu esitliklerle de giincellenmis vektor uzayini

temsil eden

A=U,LV,+E (5.53)

matrisi elde edilir. Yeni eklenen matris blogundan dolay: elde edilen yeni L
matrisine, olusabilecek hatalarin Oniine gecilmesi i¢in refinement algoritmasi

uygulanir [61]. Kesik ULV blok giincelleme algoritmasi Algoritma 3’te goriilebilir.

54



Algoritma 3 Kesik ULV Blok Giincelleme Algoritmasi

function [f-". L. f’]: = truncated ULV block update (A, U;. L, 17, X)
%% Input:

Y% A veri matrisi

% U, yaklagik sol ortomonal matris
% V1 yaklagik sol ortomonal matris
Y L alt uggensel matris

% X eklenecek yeni veri matrisi
Y Output:

Y% Uy yaklagik sol ortomonal matris
% Vi yaklagik sol ortomonal matris

% L alt uggensel matris

— [ A
A= ¥ |,.1| H

[Views L Snew| = TBCGS (Vy, X)) ;
U, = 0 ”]: L= f P Vi=[Vi Viewl: norm_E=norm_E; % E= E
L0 S Lnca L0

[f:’l.i. ‘L_-']: = refinement (A, I:". L, h rmr'm_E"}:

end truncated ULV block update

5.4.2. Kesik ULV Blok Giincelleme Ornekleri

Onceden Kesik ULV islemine tabi tutulmus bir matrise eklenecek yeni bir blok
matris oldugunda yapilan blok giincelleme algoritmalarinda matrisin ilk durumu yeni
elde edilecek matrisin sekillenmesinde ¢ok etkilidir. Blok giincelleme
algoritmalarinda bu nedenle bu eski matrisin elde edilecek yeni matrise olan etkisini
azaltmak i¢in eski matris 0 ve 1 arasindaki bir deger alan unutma faktorii ile
carpilarak isleme alinir. Yapilan bu islem iistel pencereleme yoOntemi olarak

adlandirilir [62]. Boylece AeR™" matrisi « ile simgelenen ve 0 ve 1 arasinda

deger alan unutma faktorii ile carpilir ve elde edilen bu matrise eklenen X € R™P

matrisiyle t zamanli bir

At+1) = (;A-l\((tt))) (5.54)
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matrisi elde edilir. Veri matrisi olarak ele aldigimiz X matrisi, mxn boyutlu ve

data

elemanlar1 (0-1) araliginda tekdiize bir dagilimdan rastgele secilmis bir matristir.

Baslangi¢ asamas1 t=0’da X matrisinin ilk m satirm igeren X (0) e R™" veri

data

matrisinin ayristimi  [30] deki UTV yazilimi igindeki lulv isimli MATLAB

fonksiyonu kullanilarak elde edilir.

Daha sonra t >0 oldugu asamada p =2,u <n boyutlu veri bloguna
n< @ < w sartin1 saglayan M =2 m=2% n=2" (5.55)
A(t) = Xiu(Mm+ p*(t—1):m+ p*t,:) (5.56)

listel pencereleme islemi uygulamir. Ustel pencereleme islemi boyunca uygulanan

adim sayist V olmak tizere
v=274(2"7"-1) (5.57)

bi¢imindedir. Uygulanan her bir v adiminda U,(t) ve V,(t) matrislerinin sol

ortogonalligi sirasiyla

[1-u! U, (5.58)
ve

H | -V, (t)V, (t)HF (5.59)
denklemleri kullanilarak kontrol edilir. Ayrisim hatasi

[E(t)]. =|X®-U,Lmv @) (5.60)
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denklemi ile Sl¢iilmiis ve sonuglar1 logl0 tabanina alinarak gosterilmistir. Ayrica
her bir t adiminda X (t) matrisinin sayisal ranki K(t) incelenmistir.
Diger yandan her t adimindaki rank dogrulugu X (t) matrisinin TDA ayrisimindaki

sonuclari referans alinarak kontrol edilmistir.

Bunlara ek olarak her bir t blok adiminda, [63]’de verilen TDA blok giincelleme
algoritmasi ile Kesik ULV blok giincelleme algoritmasi hiz agisindan karsilastirilmis

ve sonuglart 10910 tabaninda alinarak irdelenmistir.

Ornek 1: X ., matrisi igin w=14,vq=13, n=9 ve u=8, xdata’nin rastgele segilen satir

orant r=[%95M], n=10-9 ile carpilsin. Rank toleransi e=10-8 ve unutma faktorii
a=0.9.

Rank tahminleri (& =0.9) Ayrisin hatasi
100 -2
301 7 1 -4 —
60 e 6
40 -8
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
E'nin normu Ul normu
2 3
ey —— 1 10t /7
6 -12
8 -14
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
U/in ortogonalligi Vin ortogonalligi
8 -12
-10F g -13 -
C12p :/ J s13.g S
-1 - . - -14
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Giiriilti Uzay1 Hatalar1 Calisma Zaman1
-13 —— 1.6
Truncated ULV -~
14 _svD _ -
I
7 1.2 -
14 1=
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Sekil 5.6. Ornek 1'e gdre sayisal sonuglar
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Rank Tahminleri (&=0.7)

100
L 7_ -
50
o
0 10 20 30 10
E'nin normu
-5
T — —
f . o~
° | ™~/ \”‘/
f
7t |
<
-8
0 10 20 30 10
U/'in ortogonalligi
-8
10 -
-12
14 \ . .
0 10 20 20 10
Giiriiltil Uzay: Hatalar:
-10
--12
-14
0 10 20 30 10

Ayrisim hatasi

/ﬁil/
N
-8
0 10 20 30 o
Ulr'in normu
-8
-10F o
—— T S~
—
-14
0 10 20 10 40
V/'in ortogonalligi
-12.
-13 -
-13.
-14 - 1 L L
10 20 20 40
Calisma Zaman1
1.6 T
. e
Truncated ULY —
14 SVD
1.2 ) -
Y S~
_——-'/ -
1
10 20 30 40

Sekil 5.7. Ornek 2'ye gore sayisal sonuglar
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6. ARASTIRMA BULGULARI

Bu bolimde GAD siirecinde kullanilacak alternatif matris ayrisimi  olarak
onerdigimiz Kesik ULV modelini kiyaslamak ve incelemek amaciyla TDA modeli
de olusturulmustur. Elde edilen her iki model icerisinde hem Ingilizce hem de Tiirkge
veri setleri i¢in dizinleme islemleri gergeklestirilmistir. Veri seti olarak bilgiye erisim
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan Amerikan Dokiimantasyon Enstitiisii
Raporlar1 (ADI), Time dergisinde yayinlanan makale koleksiyonu (TIME) ve
Medline makalelerinden olusan koleksiyon (MED) gibi veri setlerinin yaninda
Tiirkce veri seti olarak Tiirkge haber sayfalarina ait veri setleri (TRNEWS)
kullanilmustir. Her bir veri seti i¢in terim dokiiman matrisinin olusturulmasindan
once dokiimanlarda yer alan durak kelimelerin temizlenmesi ve kullanilacak her bir
kelime i¢in govdeleme (stemming) islemi gergeklestirilmistir. Bu islemlerin
gerceklesmesinin ardindan kullanilan veri setlerine dair detayli bilgiler Cizelge

6.1’de sunulmaktadir.

Cizelge 6.1. Veri setleri

Veri Seti Dokiiman Sayis1 | Terim Sayisi Sorgu Sayisi
ADI 82 986 35

TIME 424 14774 83

MED 1033 9477 30
TRNEWS 7500 11675 6

Cizelge 6.1°de verilen veri setlerinin her birinde sorgu ciimleciklerine karsilik gelen
iligkili dokiiman listeleri de yer almaktadir. Boylece gelistirilen metodun bagarim

orani bu listeler vasitasi ile gergeklestirilmistir.

TRNEWS veri seti ise 5 adet Tiirkge haber sitesindeki igeriklerinin, g¢alisma

stirecinde gelistirilen ve arama motorlarinda kullanilan bot benzeri bir yazilimla elde

59



edilmistir. Her bir web sayfasindaki HTML kodlar icerisindeki yapilandirilmamis
metinler web madenciligindeki 6n islem siirecinden gegirilerek elde edilmistir. Daha
sonra her biri yapilandirilmamis veri olan haber metinleri, metin madenciligi
yontemindeki 6n islem siireclerinden geg¢irilmistir. Elde edilen haber metinlerindeki
terim ve bu terimlerin ilgili dokiimandaki siklik bilgisi veri tabanina
kaydedilmektedir. Yapilan bu islem siireci, yani bir sayfadaki hedef metnin elde
edilmesindeki 6n islem siireci ve elde edilen metine dair terim ve siklik bilgilerinin

veri tabanina kaydedilme islemi bir defaya mahsus yapilmaktadir.

Diger bir sekilde aciklanirsa, web sayfasindaki igerigin tamaminin veri tabanina
kaydedilmesi yerine sadece sayisallagtirllmis degerleri yani terim dokiiman
matrisinde kullanilacak frekans bilgileri, terim bilgisi (terimin ilgili dokiimanda yer
altyor olmasi bilgisi) kaydedilmektedir. Bunun yaninda sayfadaki az yer kaplayan
meta bilgiler de yardimci bilgiler olarak kaydedilmektedir. Ancak gelistirilen
algoritmanin basarisint dogru teyit etmek icin Orneklerdeki dokiiman listeleme
stirecinde meta bilgilerden faydalanilmamistir. Boylece hem veri tabaninda yogunluk
olmazken hem de kullanilan veri biiyiikliigiiniin az olmasi performansi olumlu

yansimaktadir.

Web sayfalarindaki metinlerin ve bu metinlerde yer alan terimlerin siklik bilgileri
veri tabanina kaydedilme stireci gelistirilen bot yaziliminin tasarimi geregi siirekli
devam eden ve web sayfasinda yayinlanan yeni igerikler oldukca veri tabanina bu
web sayfalarmi da ekleyen bir siirectir. Web sayfasindaki igeriklerin veri tabanina
kaydedilmesi siirecinde bu sayfada gecen diger web sayfa linkleri de birer potansiyel
veri kiimesi olarak ele alinmaktadir. Dolayisiyla siirekli artan bir terim ve dokiiman
listesi ile kars1 karsiya kalimmaktadir. Gelistirilen calismada terim dokiiman
matrisinin olugsmas siirecinde, ilk andaki son terim ve son dokiiman bilgileri dikkate
alinmaktadir. Siirecin ilk anindan sonra veri tabanina kaydedilen terim ve
dokiimanlar terim dokiiman matrisine etkisi olmamaktadir. Boylece veri tabanindan
alman her bir terimin ilgili dokiimandaki gecme siklig1 ve tiim dokiiman yigimindaki
bulunma sayis1 hesaplanarak TF-TDF agirliklandirma metoduna gore Terim-
Dokiiman matrisi olusturulmaktadir. Daha sonra elde edilen bu matris ile hem TDA

hemde Kesik ULV modeline gore iki ayr1 vektor uzay: elde edilmektedir.
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Her bir web sayfasindaki Hyper text markup language (HTML) kodlar1 igerisindeki
yapilandirilmamis metinler web madenciligindeki 6n islem siirecinden gecirilerek
elde edilmistir. Daha sonra her biri yapilandirilmamis veri olan haber metinleri,
metin madenciligi yontemindeki 6n islem siireclerinden gegirilmistir. Gelistirilen
yazilim ile web sayfalarindaki veri setlerine dair kelime ve siklik bilgilerinin veri
tabanina kaydedilmesinden sonra haber metinlerinde yer alan her bir kelimenin
terim, her bir haber metninin dokiiman olarak isimlendirildigi terim-dokiiman matrisi
elde edilmektedir. Yapilan her iki yontemin basarisini test etmek amaciyla Tirkge
haber y1gin1 i¢in sorgu ctimlecikleriyle iliskili dokiiman listesi olusturulmustur. Bu
liste olusturulurken sorguyla yakin ya da uzak iliskide olabilecek biitiin haber
metinleri sorguyla iliskili dokiiman listesine eklenmistir. Cizelge 6.2’de TRNEWS
veri setinde yer alan sorgular ve bu sorgularla iligskili dokiiman listesini

gorebilirsiniz.

Cizelge 6.2. TRNEWS veri seti igin sorgular ve bu sorgularla iligkili dokiiman sayisi

Sorgu Tliskili Dokiiman Sayisi
Kiiltiir sanat haberleri 157

Hava tahmini ve meteroloji haberleri 54

Saglikli beslenme ve diyet haberleri 35

Galatasaray, fenerbahge, besiktas ve trabzonspor 135

haberleri

Facebook, twitter ve instagram gibi sosyal medya

sitelerinin haberleri 219

Avrupa birligi (ab) haberleri 40

MED veri setindeki terim ve dokiimanlar igin her iki yontemde olusturulan vektor
uzaylart k degeri 2 olarak ele alinarak irdelendiginde; Sekil 6.1°de TDA kullanilarak

olusturulan vektor uzayindaki terim kiimesinin dagilimi ve Sekil 6.2’de Kesik ULV
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kullanilarak olusturulan vektor uzayindaki terimlerin dagilimi gosterilmektedir. Ayni
sekilde Sekil 6.3°’te TDA kullanilarak olusturulan vektoér uzayinda dokiimanlarin
dagilimmi ve Sekil 6.4’te Kesik ULV Kullanilarak olusturulan vektdr uzayindaki
dokiimanlarin dagilimi gosterilmektedir. Her iki algoritma ig¢in terimlerin ve
dokiimanlarin dagilimlari incelendiginde Kesik ULV ayrisimi ile gergeklesenlerin
daha genis alana dagildig goriilmektedir. Ancak agisal olarak irdelendiginde her iki
algoritma i¢in verilen dagilimlar birebir ayni olmamakla birlikte benzer dagilim

gosterdigi gozlemlenmektedir.

o

—-—=—--Terms

y
© & A N O N B O

.3
5
==}
[=2]
IS
~N
oL
N
~
(=]
==}
=
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Sekil 6.4 Kesik ULV ile elde edilen vektdr uzayindaki dokiimanlarin dagilimi
(MEDLINE Veri seti i¢in)

Cizelge 6.3, Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6 siras1 ile ADI, MED, TIME ve
TRNEWS verilerine uygulanan TDA ve Kesik ULV ayrisimi yontemlerinin farkli k
degerlerine gore sonuglarmi gostermektedir. Bu tablolarda yer alan %10 ve %50
degerleri tiim sorgularin sonucunda geri donen dokiiman listesinin ele alinan
yiizdelik dilimlerini belirtmektedir. Precision ise bu dilimlerdeki dizinlenen

dokiimanlarm biitiin sorgular i¢in ortalama basarisin1 gostermektedir. Ayrica Min.
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Benzerlik Degeri ile de sorgu sonucunda listelenen dokiimanlarin ortalama minimum

benzerlik degerini gosterilmektedir.

Cizelge 6.3. TDA ve Kesik ULV modellerine gore dokiiman dizinleme basarisi (ADI

veri seti i¢in)

TDA Kesik ULV

k Belr\:lzlgr.lik Hassasiyet | Hassasiyet Be'r\:lzlgr.lik Hassasiyet = Hassasiyet

Degeri (10%) (50%) Degeri (10%) (50%)
5 0.162 2.3 12.6 0.0884 21.3 14.1
10 0.119 31.1 18.6 0.0225 315 17.3
20 0.105 39.4 23.8 0.0101 34.7 19.9
30 0.103 55.3 29.0 0.0086 46.6 20.2
40 0.102 58.9 32.8 0.0071 69.3 321
50 0.101 73.5 33.1 0.0034 70.2 37.6
60 0.101 71.2 39.7 0.0008 65.3 37.9
70 0.100 69.2 39.3 0.0007 53.8 36.2
82 0.100 50.0 41.2 0.0003 49.3 29.1

Cizelge 6.4. TDA ve Kesik ULV modellerine gére dokiiman dizinleme basarisi

(MED veri seti igin)

TDA Kesik ULV
k B Min. . Hassasly Hassasiyet Min. .| Hassasiyet | Hassasiyet
enzerlik et (50%) Benzerlik (10%) (50%)
Degeri (10%) Degeri
5 0.618 22.2 12.6 0.786 29.8 11.7
10 0.289 34.2 15.2 0.547 53.0 17.2
20 0.069 73.1 19.3 0.148 66.5 18.8
50 0.035 77.9 19.4 0.091 775 24.2
100 0.025 85.2 34.4 0.035 83.2 45.6
150 0.022 85.3 27.1 0.021 85.8 46.0
300 0.015 66.4 18.1 0.010 77.2 38.3
600 0.007 56.2 16.5 0.006 52.0 16.0
900 0.005 51.6 15.3 0.003 47.7 15.1
1033 0.003 49.6 15.5 0.001 46.9 15.2
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Cizelge 6.5. TDA ve Kesik ULV modellerine gére dokiiman dizinleme basarisi

(TIME veri seti igin)

TDA Kesik ULV
k Min. Hassasly Hassasiyet Min. Hassasiyet | Hassasiyet
Benzerlik et (50%) Benzerlik (10%) (50%)
Degeri (10%) Degeri

5 0.6290 30.4 13.2 0.70 313 12.4
10 0.4840 49.1 17.0 0.56 44.4 15.5
20 0.2140 58.9 17.4 0.51 49.8 16.1
50 0.1001 59.7 18.5 0.17 59.6 34.7
100 0.1013 70.8 22.8 0.09 65.8 35.2
150 0.1009 72.6 25.1 0.06 73.4 38.3
200 0.1004 75.6 33.1 0.03 74.1 40.8
300 0.1026 73.5 40.9 0.02 63.1 44.8
400 0.0823 72.8 47.1 0.02 63.1 46.1
424 0.0812 68.8 45.1 0.01 56.7 324

Cizelge 6.6. TDA ve Kesik ULV modellerine gére dokiiman dizinleme basarisi

(TRNEWS veri seti i¢in)
TDA Kesik ULV
k B Min. Hassasly Hassasiyet Min. Hassasiyet | Hassasiyet
enzerlik et (50%) Benzerlik (10%) (50%)
Degeri (10%) Degeri
5 0.790 15.4 6.6 0.981 10.4 4.1
10 0.653 24.9 8.8 0.939 15.5 9.4
25 0.393 38.7 14.7 0.591 18.3 8.5
50 0.171 64.6 26.0 0.402 37.9 13.0
100 0.130 76.7 39.7 0.196 65.1 27.4
150 0.112 78.5 45.7 0.139 75.5 42.2
200 0.099 83.5 49.4 0.124 78.6 44.2
250 0.090 84.1 50.7 0.100 80.2 44.9
300 0.0831 82.8 52.3 0.099 83.2 454
400 0.0797 80.1 54.7 0.086 84.6 50.5
500 0.0754 79.3 57.2 0.079 86.1 55.5
750 0.0676 79.4 60.5 0.067 89.4 55.2
1000 | 0.0642 80.4 64.1 0.061 90.3 57.2
2000 | 0.0538 86.4 66.5 0.042 90.1 63.2
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Cizelge 6.7, Cizelge 6.8, Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10 siras1 ile ADI, MED, TIME ve
TRNEWS verilerine uygulanan TDA ve Kesik ULV yontemlerinin benzerlik esik
degerine gore tiim sorgular i¢in ortalama sonuglarin1 gostermektedir. Tablolarda yer
alan anma, Hassasiyet ve Listelenen Dokiiman sayisi degerleri geri donen

dokiimanlarin %100’i dikkate alinarak hesaplanmustir.

Cizelge 6.7. Benzerlik esigine gore basar1 (ADI veri seti)

. TDA Kesik ULV
Benzerlik e .
Esik Listelenen Listelenen
e Anma | Hassasiyet | Dokiiman | Anma | Hassasiyet | Dokiiman
Degeri
Sayisi Sayisi
0.1 82.1 114 344 76.7 18.1 35.3
0.2 71.2 17.2 19.7 62.2 23.4 21.3
0.3 60.5 24.7 11.5 49.8 35.4 11.3
0.4 46.7 33.9 6.3 44.9 51.9 6.5
0.5 36.3 47.4 3.6 31.1 60.5 3.7
0.6 32.8 59.6 2.3 18.6 58.7 2.1
0.7 25.8 71.0 2.0 13.0 72.2 15
0.8 15.2 73.5 1.3 0.0 0.0 0.0
0.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Cizelge 6.8. Benzerlik esigine gore basart (MED veri seti)
. TDA Kesik ULV
Benzerlik . :
Esik Listelenen Listelenen
¥ Anma | Hassasiyet | Dokiiman | Anma | Hassasiyet | Dokiiman
Degeri
Sayisi Sayisi
0.1 97.4 21.3 135.7 97.9 17.2 165.8
0.2 94.1 43.1 64.1 94.5 38.0 73.4
0.3 89.7 59.4 41.1 87.1 53.4 44.7
0.4 83.3 70.4 30.2 81.9 66.3 32.4
0.5 66.3 76.8 21.7 68.4 75.1 23.2
0.6 51.7 86.8 15.1 51.8 84.2 15.2
0.7 30.0 91.7 18.4 33.0 90.2 9.3
0.8 18.6 97.1 4.5 20.9 90.7 55
0.9 7.9 100.0 1.5 6.1 100 1.3
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Cizelge 6.9. Benzerlik esigine gore basar1 (TIME veri seti)

. TDA Kesik ULV
Benzerlik . .
Esik _ Listelenen _ Listelenen
Deseri Anma | Hassasiyet | Dokiiman | Anma | Hassasiyet | Dokiiman
egerl
Sayisi Sayisi
0.1 88.6 12.4 58.4 82.5 22.5 375
0.2 82.4 17.2 46.6 71.8 344 20.2
0.3 73.5 26.9 25.6 59.1 40.1 12.8
0.4 68.3 37.7 16.3 49.9 51.7 8.1
0.5 63.2 49.8 10.8 40.0 56.8 55
0.6 54.1 63.2 7.1 32.8 66.3 4.8
0.7 43.8 72.3 4.8 32.7 67.5 3.0
0.8 40.6 76.6 4.0 27.6 71.6 2.5
0.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Cizelge 6.10. Benzerlik esigine gore basari (TRNEWS veri seti)
. TDA Kesik ULV
Benzerlik - .
Esik Listelenen Listelenen
HE Anma | Hassasiyet | Dokiiman | Anma | Hassasiyet | Dokiiman
Degeri
Sayisi Sayisi
0.1 84.9 15,3 545.5 83.9 15.0 576.4
0.2 78.1 31.0 232.0 74.7 30.7 305.4
0.3 67.7 45.4 138.8 61.4 48.4 169.0
0.4 58.8 60.5 89.2 49.9 61.1 115.4
0.5 42.9 73.2 53.3 42.3 72.8 77.2
0.6 29.4 86.4 31.2 30.8 83.0 49.6
0.7 23.7 88.5 24.3 24.9 85.6 28.0
0.8 0 0 0 0 0 0
0.9 0 0 0 0 0 0

Sekil 6.5°de sirast ile ADI, MED, TIME ve TRNEWS veri setleri i¢cin TDA ve Kesik
ULV kullanilarak olusturulan vektor uzayindaki dokiimanlarin dizinleme basarilari
gosterilmektedir. Her bir sorgu i¢in donen biitiin dokiimanlar en benzer olanindan
baslamak {izere benzemeyene dogru listelenmektedir. Bu dokiimanlarin sekilde
belirtildigi gibi ylizdelik dilimlerdeki hassasiyetleri (precision) hesaplanmustir.

Yiizdelik dilim orani arttik¢a hassasiyet azalmaktadir ancak iliskili dokiimanlara
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erisim artmaktadir. Diger sonuclarda da oldugu gibi bu grafiklere de her bir veri
setindeki sorgularin tamami i¢in listelenen dokiimanlarin performans o6lglimlerinin

ortalamas1 yansitilmustir.
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Sekil 6.5 Farkli k degerine gore TDA ve Kesik ULV'ye gore hassasiyet sonuglari

Sekil 6.6 test siirecinde kullanilan ti¢ veri seti igin TDA ve Kesik ULV yontemlerini
dizinleme islemi sonucundaki listelenen dokiimanlarin ortalama minimum benzerlik
degerlerini farkli rank degerlerine gore karsilastirmaktadir. MED ve TIME veri
setleri i¢in sonucglar daha benzer oldugu goriilmektedir. ADI veri setinde ise artan
rank degerlerine gore farkli degerler almasina karsin benzerlik degisim oraninin

neredeyse ayni oldugu goriilmektedir. Buradaki farkliligin sebebi dokiiman sayisi en
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cok olan MED veri setindeki benzerligin TIME veri setinden daha iyi olmasi da

dikkate alinarak ADI veri setinin dokiiman sayisinin az olmasina baglanabilir.

Diger bir yandan her bir veri seti i¢in farklt k degerine gore ortalama dizinleme
basarisi sorgulama siirecinden sonra listelenen dokiimanlarin yiizdelik oranlarina
gore ADI, MED, TIME ve TRNEWS veri seti i¢in sirastyla Sekil 6.7, Sekil 6.8, Sekil
6.9 ve Sekil 6.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 6.6 Farkli k degerine gére Minimum Benzerlik Degerinin Degisimi
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Sekil 6.8 Farkl1 k degerine gore Hassasiyet ve Anma Sonuclari (MED veri seti i¢in)

80 80
70¢ 70
PN

60 60

50 50
E= c
k=) S
8 a0 © 40
o <)
o o

30 30

20 20

10 10

0 . , . . , , . , . 0 . . . . . . . . )
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Recall Recall
A) SVD B) TULVD

Sekil 6.9 Farkli k degerine gore Hassasiyet ve Anma Sonuglar1 (TIME veri seti igin)

70



100

%0
k=5 5 k=5
80 — k=10 90§>\ — k=10
k=25 PN k=25
70 o~ — 5 k=50 80 oW —&— k=50
. - k=100 0 [ AN k=100
—~_ k=200 g k=200
Q — &
&0 2 ~ - k=300 N B v k=300
- 4 % S| ko k=400 c 60 ¥ - #-o k=400
S 50 2] o k=500 8 5 O k=500
& I O- ke B . o - N N
S * k=750 1~ G 50 o, e k=750
240 : —&— k=1000 2 PN —e—k=1000
5. b 40 TR -8
* - ¥ 5
30 : -k
= 30 " 0
= =N
20 S
= 20 ~e
R— . f—
——
° s N~ o 10~ s
0 0
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Recall Recall
A) SVD B) TULVD

Sekil 6.10 Farkli k degerine gore Hassasiyet ve Anma Sonuglart (TRNEWS veri seti
igin)

Sekil 6.6 test siirecinde kullanilan ti¢ veri seti i¢in TDA ve Kesik ULV yontemlerini
dizinleme islemi sonucundaki listelenen dokiimanlarin ortalama minimum benzerlik
degerlerini farkli rank degerlerine gore karsilagtirmaktadir. MED, TIME ve
TRNEWS veri setleri i¢in sonuglar daha benzer oldugu goriilmektedir. ADI veri
setinde ise artan rank degerlerine gore farkli degerler almasina karsin benzerlik
degisim oraninin neredeyse aym oldugu goriilmektedir. Buradaki farkliligin sebebi
dokiiman sayis1 en ¢ok olan MED ve TRNEWS veri setindeki benzerligin TIME veri
setinden daha iyi olmasi da dikkate alinarak ADI veri setinin dokiiman sayisinin az
olmasina baglanabilir. Diger bir deyisle dokiiman sayis1 arttikca benzer ozellik

gosterdikleri diistiniilebilir.

ADI veri setinin rank k degerine gore performansinin gosterildigi Cizelge 6.3’de,
her iki yontemin performanst k < 40 oldugunda koétiidiir, ancak 50< k <60 sarti
saglandiginda dizinleme dogrulugu artis gostermektedir. Bununla birlikte k degeri
70’den biiyiik oldugunda, indeksleme basaris1 tekrar diismeye baslamaktadir. Benzer
sekilde MED veri setinin Kk degerine gore performansini gosteren Cizelge 6.4’te
performansin, K < 10 oldugunda kotii oldugu, 20 < k <150 iken artis gosterdigi ve
k>300 sartinin oldugu durumlarda azaldigi goriilmektedir. TIME veri setinin
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performansinin ise k <50 oldugunda koétii oldugu, 100 <k < 200 sartinda arttigi ve
k >2000ldugunda azaldigi gorilmektedir. TRNEWS veri seti igin ise TDA
yontemine gore k<100 oldugu durumlarda iyi performans gostermedigi,
100 <k <250 arasinda basarmnin artig gosterdigi ve k >250 sartlarinin sagladigi
durumlarda basarinin ¢ok olmasa da azaldig1 goriilmektedir. TRNEWS veri seti i¢in
Kesik ULV yontemine gore ise k >100 oldugu tiim sartlarda basarimin arttigi

gbzlemlenmistir.

Cizelge 6.3, Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’da yer alan sirasiyla ADI, MED,
ADI VE TRNEWS veri setleri igin farkli rank k degerlerine gore basar1 durumlari ve
her bir veri seti i¢in rank k degerine gore hesaplanan ortalama minimum benzerlik
degerlerinin gosterildigi Sekil 6.6 birlikte incelenirse; her bir veri seti igin de k
sayist arttikca minimum benzerlik degeri degisim oraninin azaldigi goriilmektedir.
Bu dokiiman dizinleme stirecindeki belirtilmesi gereken benzerlik esik degerinin
belirlenmesini zorlagtirmakta ve dolayisi ile basarili dizinleme yapilmasina engel
olmaktadir. Bu nedenle hem siiregten kazang saglamak hem de dogru verilere
ulagmak i¢in Kk degeri degisim oranmin yiiksek oldugu ve dokiiman dizinleme
basarisinin 1y1 oldugu degerleri almas1 onerilmektedir. Bu durum goéze alindiginda,
hem TDA hem de Kesik ULV yontemindeki rank k degiskeninin, ADI veri seti i¢in
50, MED veri seti igin 150, TIME veri seti igin 150 ve TRNEWS i¢in 250 degerini

almasi en verimli sonuglar i¢in Onerilir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Kullanim alam stirekli genisleyen bilgisayarlar tarafindan dijital ortamda depolanan
verilerin boyutlar1 giinden giine biiyiimektedir. Ancak bu veriler islenmedigi ya da
analiz edilmedigi siirece sadece bir arsivden ibarettir. Bu nedenle, istatistik¢iler,
ekonomistler, is planlayicilari, reklam analistleri ve iletisim miihendisleri gibi birgok
sektor calisanlart bu depolanan verilerden anlamli bilgiler elde etmek amaciyla
sirekli aragtirma ve gelistirme yapmaktadirlar. Dogal dil ile yazilan metinlerin
depolanma ve erisim siirecini en etkin bir sekilde gerceklestirmeyi amaglayan metin
tabanli bilgiye erisim sistemleri de 6ne ¢ikan yontemlerden birisidir. GAD ise devasa
dokiiman y1gini igerisinde kullanicinin istedigi dokiiman ya da dokiiman kiimesine
en dogru sekilde ulagmasini amaglayan istatistiksel/matematiksel bir yontemdir. Bu
yontem ile dokiimanlarin temsil edildigi vektor uzayr elde edilir ve kullanici
tarafindan girdi olarak alinan bir sorgu ciimleciginin de bu vektoér uzayindaki
konumuna karsilik en yakin ya da benzer dokiiman listesine ulasilir. Sorgu
sonrasinda ¢ikt1 olarak listelenen dokiiman listesi sorgu ciimlecigi ile iligkili olup
olmadigna gore incelenerek yontemin basarisi irdelenir. Bilgiye erisim sistemlerinde
sorgu isleminden sonra listelenen dokiimanlarin ilgili sorgu ciimlecigi i¢in anma ve
hassasiyet Olgiitlerine gore basarilari irdelenir. Devasa dokiiman yigini igerisinden
onceden 1iliskili oldugu dokiiman listesi bilinen sorgu ciimleciklerinin tamaminin
ortalama anma ve hassasiyet deger Olgiitlerinin bulunmasi sonucunda gelistirilen
yontemin basaris1 hakkinda karar verilebilir. Literatiirde yaygin sekilde kullanilan
ADI, MED, TIME gibi veri setlerinin yaninda Tiirkge veri seti olarak elde edilen
Tiirkce haber metinlerinin de test edildigi bu calismada farkli biiytkliiklerde

dokiiman yi1ginlariin basarisini gormek de miimkiin olmustur.

GAD siirecinin performansi oOlgiiliircken bakilmasi gereken bir diger Olgiit ise
sorgulama islemi sonrasinda listelenen dokiimanlarin minimum benzerlik degeridir.
Rank k degerinin ile ters orantili olarak degisen benzerlik degerlerinin irdelendigi
Sekil 6.6’da Kk degerinin giderek artmasi sonucunda en az fark gosterdigi
noktalardan ziyade en ¢ok kirtlmanin oldugu ve en az fark gostermeye basladigi

nokta, sistemin basarisim  belirleyen Rank K  degerinin belirlenmesinde
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kullanilmaktadir. Bu degerin belirlenmesinde en dnemli etken ise sorgu sonrasinda
listelenen dokiiman listesinin hassasiyet degerinin en yiiksek oldugu degere
yaklastigi ve k degeri arttikca hassasiyet degerindeki degisimin en az oldugu nokta
olarak irdelenmektedir. Ancak k degeri arttik¢ca maliyet ¢ok artacagi i¢in hassasiyet
degerinin tatmin edici oldugu noktada alinmasi sistemin verimliligi agisindan ayr1 bir
onem tasimaktadir. Sorgu sonrasindaki listelenen ilk dokiimanlarin ilk siradakilerinin
onem arz etmesinden dolay1 Cizelge 6.3, Cizelge 6.4, Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6
sonuclarda goriildiigii lizere listelenen dokiimanlarin %10’luk kismindaki basarinin
%350’lik  kistmdan daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu nedenle listelenen
dokiimanlarin tamamindan ziyade belirli bir esik degerinden sonrasindakilerinin
listelenmesi verimliligi artirmaktadir. Rank k degerinin belirlenmesinde sorgu
isleminin ardindan Olgiilen basar1 oOlgiitlerinin yaninda benzerlik esik degerinin

belirlenecegi en uygun nokta da bu anlamda 6nem arz etmektedir.

GAD’nin temelinde yatan matris ayristmi genellikle TDA’dir. Ancak TDA’nin
zaman karmasikligi, blok giincelleme zorlugu gibi nedenler bu anlamda 6nemli
derecede dezavantaj olarak goriilmektedir. Bu ¢alismada GAA siirecinde kullanilan
matris ayrisimi olarak zaman karmasikligi daha az maliyetli ve blok giincelleme
stireci daha kolay gerceklesen K-ULV A 6nerilmektedir. Boylece TDA nin dizinleme
siirecinde ve sonrasinda ger¢eklesebilecek olasi giincelleme durumlarindaki
dezavantajlarin azalmasi saglanmistir. Elde edinilen deneyimler sonucunda, 6zellikle
sinyal isleme caligmalarinda olmak iizere veri sikistirma, eksik veri tamamlama,
goriintli isleme, ses isleme, giiriiltiilii veri temizleme gibi bircok alanda karsilagilan
TDA’nin uygulama alanlarinda alternatif yontem olarak K-ULVA ydnteminin
kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Ayrica bu calisma metin Ozetleme, metin
benzerligi, anahtar kelime ¢ikarma, yazar tespiti, metin siniflandirma gibi birg¢ok

alanda ¢alisma konusu olarak ele alinabilir.

Ilerleyen calismalarda dokiiman yiginin daha ¢ok oldugu ve birden ok bilgi erisim
sisteminin paralel ¢alistigi bir biiyiik veri ve dokiiman dizinleme sistemi {izerine
calisiimasi diisiiniilmektedir. Islenecek dokiiman yigmmin parcalanarak daha fazla
bilgisayar vasitasiyla islenmesi sonucunda veri yigini arttikca sorun haline gelen hiz

sorununun ve donanimsal kisitlarin 6niine ge¢ilmesi planlanmaktadir.
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