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OZET

KESIK ULV AYRISIMI iLE GiZLi ANLAMSAL DiZINLEME

VARCIN, Fatih
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Agustos 2016, 50 sayfa

Gilintimiizde bilgisayar ve ag teknolojilerinin hizli gelisimiyle birlikte internet
ortaminda asir1 bir dokiiman y1gin1 olusmustur. Istenilen bilgiye erisim zorlugu da bu
dokiiman miktariyla dogru orantili olacak sekilde artmistir. Hali hazirda kullanilan
bircok bilgi erigim sistemi kullaniciyr dogru dokiimana ulastirma konusunda garanti
verememektedir. Kullanicinin yanlis dokiimana yonlendirilmesinin en biiyiik sebebi
bu sistemlerin kullanicinin girdigi sorgu ile sonu¢ olarak dondiiriilen dokiiman
arasinda sozciiksel eslestirme yapmasidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Gizli Anlamsal

Dizinleme (LSI) metodu kullanilir.

LSI, sozciiksel eslestirme problemini ¢ézmek igin terim Ve dokiimanlarin gizli
anlamsal yapisin1 kullanan matematiksel bir metottur. Terimler ve dokiimanlar
arasindaki iliskiyi Tekil Deger Ayrisimi (SVD) olarak adlandirilan matris ayrigimini
kullanarak ortaya c¢ikarir. Ancak, SVD’nin maliyeti gizli anlamsal analizde
kullanilabilecek alternatif metotlarm yolunu a¢mistir. Bu g¢aligmada, 6rnek bir
dokiiman yigmn1 {izerinden terimler ve dokiimanlar arasindaki gizli anlamsal yap1
Kesik ULV ayrigimu ile kesfedilmis ve performansi SVD ile karsilastirilmistir. Ayrica
daha once olusturulan gizli anlamsal yap1 folding-in ve kesik ULV ayrigimini tekrar
hesaplama metotlariyla giincellenmis ve yeni elde edilen gizli anlamsal yapilar

karsilagtirilmastir.



Anahtar Kelimeler: Bilgi Erisim Sistemi, Gizli Anlamsal Dizinleme, Tekil Deger

Ayrisimi, Kesik ULV Ayrisimi



ABSTRACT

LATENT SEMANTIC INDEXING VIA TRUNCATED ULV DECOMPOSITION

VARCIN, Fatih
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
August 2016, 50 pages

Nowadays, an excessive collection of documents is occured by rapid development of
the internet and computer network technology. The difficulty of accessing the desired
information is increasing proportional to the amount of the collection of documents.
Most of the existing information retrieval systems can’t guarantee to the users for
accessing the right documents. The biggest reason for this is that these systems use
lexical matching method for documents and query. Latent Semantic Indexing (LSI) is

used for solving this problem.

The LSI is a mathematical method which tries to overcome the problem of lexical
matching by using latent semantic structure of words and documents. The LSI
discovers the relationships between terms and documents using a matrix
decomposition such as the Singular Value Decomposition (SVD). However the
computational cost of the SVD has paved the way of alternative methods for LSI. In
this study, the Truncated ULV Decomposition based LSI is used for discovering the
relationships between terms and documents of a sample collection of documents and
compared with the SVD based LSI. Also, the existing latent semantic structure is
updated by using folding-in and recomputing the Truncated ULV Decomposition

methods and new latent semantic structures are compared with each other.



Key Words: Information Retrieval System, Latent Semantic Indexing, Singular

Value Decomposition, Truncated ULV Decomposition
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1. GIRIS

Bilgisayar ve internet teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bilgilerin tutuldugu alanlar
da degismistir. Glinlimiizde neredeyse her tiirli veri elektronik ortamlarda
saklanmakta ve insanlarin hizmetine sunulmaktadir. Gerekli veya gereksiz devasa veri
yiginlar1 insanlar tarafindan bu elektronik ortama kesintisiz bir sekilde aktarilmaktadir.
Ancak, bu kadar veri birikimi beraberinde ¢6ziilmesi gereken problemleri de
getirmektedir. Bu problemlerden biri de kullanicty1 dogru bilgiye gotiiren bilgi erisim

sistemleri gelistirmektir.

Bilgi erisim sistemi, devasa dokiiman yignlar1 i¢inden sorgu vasitasiyla bilgi
ithtiyacin1 karsilayan yapilandirilmamis dogal bir dokiimanin materyaline ulasmak
olarak nitelendirilebilir [1]. Zamanla kullanicty1 bu karmasik dokiiman yigini
icerisinde hedef dokiimanlara ulastiracak farkli bilgi erigsim sistemleri ortaya ¢ikmistir.
Bunlardan biri de vektér uzay modelidir. Vektér uzay modelinde dokiimanlar
belirlenen agirliklandirma fonksiyonuna gore bir terim uzayinda vektor olarak temsil
edilir. Bir sorgu yapildig1 zaman sistem sorguyu tipki bir dokiiman gibi agirliklandirip
sorgu vektorii olarak vektor uzayina ekler. Daha sonra dokiiman vektorleri segilen
yonteme bagl olarak sorgu vektoriine olan benzerlikleri tespit edilip siralanir ve
kullaniciya geri dondiriiliir [2]. Vektor uzay modeli dokiiman smiflandirma ve
dokiiman kiimeleme islemlerinde sik¢a kullanilsa da bazi dezavantajlar1 vardir.
Bunlardan en onemlisi, biiyiik dokiiman yigininda yer alan bircok terimin bir¢ok
dokiimanda bulunmamasidir. Bunun sonucu olarak da olusturulan vektoér uzaymnin
boyutu ¢ok biiyiik olur. Dolayisiyla bu durum sistemin zaman ve kaynak maliyetinin
yiiksek olmasina sebep olur. Ayrica, bir¢ok bilgi erisim sisteminde oldugu gibi bu

modelde, sistemde kullanilan dilin i¢ farkliliklari ile ilgili problemler yagamaktadir.

Dil, kavramlar1 ifade etmemizde bize birden fazla secenek sunar. Bu durum, dil
acisindan giizel bir Ozellik olsa da bilgi erisim sistemleri acismdan onemli bir
sorundur. Bunun sebebi geleneksel bilgi erisim sistemlerinin ¢ogunun bir veri
tabaninda tutulan kelimelerle kullanicidan alinan kelimeler arasinda direkt olarak

sozciiksel esleme yapmasidir. Ancak, bir kavrami ifade etmenin birden fazla yolu



vardir. Arastirmalara gore iki bireyin giinliik hayatta ¢cok sik rastlanan objeleri bile
ifade etmede ayni kelimeleri kullanma oran1 %20 den disiiktiir [3]. Dolayistyla bu
durum bilgi erisim sistemlerine de yansimaktadir. Buna ilaveten, ayn1 kokten tiireyen
kelimelerin farkli kelimeler olarak degerlendirilmesi de bilgi erisim sistemlerinin
performansini olumsuz etkiler. Bu olumsuz etkiyi azaltmak i¢in kelime kokiinii bulma
(stemming) yontemi gelistirilmistir. Bu yontem kelimeleri koklerine doniistiirerek
farkli kullanimlarini normalize eder ve bu sayede degerlendirilecek olan kelime sayis1
azalir. Kelime kokiinii bulma yontemi her ne kadar performansi hizlandirsa da
anlamsal olarak ayni morfolojik olarak iliskisiz olan kelimelerde ise yaramaz.
Kontrollii sozliikler sayesinde bu problem asilabilir ancak bu islemler elle yapildigi

icin bu sistem zaman karmasasi agisindan maliyetlidir [4].

Bilgi erisim sistemlerinin maruz kaldigi bir diger problem ise kullanici tarafindan
girilen sorgudaki kelimelerin birden ¢ok anlama gelmesidir. Hatta kelimelerin birlikte
kullanimindan dolay1 yan anlamlarinda da ortaya ¢ikma olasilig1 vardir. Bu problemler
bilgi erisim sistemlerinde kullanici tarafindan girilen sorguyla iliskisiz kaynaklara
erisime neden olur, ayrica arama sonuglarinin hassasiyetini de diisiiriir. Bahsedilen bu
problemlerin iistesinden gelebilmek igin kelime esleme yerine kelimeler arasindaki
anlamsal iligkileri kullanan gizli anlamsal dizinleme yontemi ortaya atilmustir [5].
Gizli anlamsal dizinleme, anlamsal iligkilerin kesfinde gizli anlamsal analiz yontemini

kullanir.

Gizli anlamsal dizinleme geleneksel bilgi erisim sistemlerinin kisitlarinin listesinden
gelen otomatik bir yontemdir. Bir dokiimanm igerdigi anahtar kelimelere dayali
dokiiman erisimine ek olarak gizli anlamsal dizinleme var olan dokiimanlarin anlamsal
iliskilerinin derecesini istatistiksel olarak analiz eder. Gizli anlamsal dizinlemeyi
kullanan bir bilgi erisim sistemi kullanici tarafindan girilen anahtar kelimelerin hi¢
birini icermeyen; ancak anlamsal olarak bu kelimelerle iligkili dokiimanlar1 sonug

olarak dondiirebilir.

Girig bolimiiniin bundan sonraki kisminda gizli anlamsal analiz ve bu alanda

kullanilan matris ayrigimlar1 hakkindaki literatiir kisaca 6zetlenmektedir.



Kullaniciyr dogru dokiimanlara ulagtirma amaciyla sdzciik esleme teknigi tabanl
gelistirilen metotlarin aksine Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis - LSA)
dokiimanlar arasinda yapisal bir iligkinin varligina dayanir [5]. Yapilan akademik
calismalar ve bu calismada yer alan testler LSA’nin indeksleme ve bilgi erigimi
acisindan diger metotlardan daha basarili oldugunu gostermektedir [6]. Matematiksel
tabanli bir yontem olan LSA, satirlarin terimleri (kelimeleri) siitunlarin ise
dokiimanlar: temsil ettigi terim-dokiiman matrisi olarak adlandirilan bir girdi matrisi
kullanir. Bu matrisin elemanlarini olusturmak i¢in dokiiman yigiinda yer alan terim
ve dokiimanlar1 kullanan farkli metotlar gelistirilmistir. Bir terimin agirligin1 bulmak
icin yerel ve genel olarak iki farkli tiirde agirliklandirma yontemi kullanilmaktadir.
Dumais ’e [7] ait bir calismada, yerel agirliklandirma yontemi ii¢ genel agirliklandirma
yontemi ise alt1 farkli agirliklandirma tipine ayrilmistir. Daha sonra bu agirliklandirma
tiplerinin performanslart CRAN dokiiman yigini iizerinde test edilmistir. Bu testler
sonucunda en basarili agirliklandirma kombinasyonu elde edilmistir. Daha ayrintili ve
hassas agirliklandirma yontemleriyle birlikte dokiiman yiginindaki gizli iligkileri

gostermedeki basar1 da artmistir.

LSA y6nteminin temel adimlarindan biri, X e R™ terim-dokiiman matrisi olmak

tizere en iyi rank- k yaklagimi olan X, € R™" matrisini

min X —X,||. (1.1)

rank (X, )=k

probleminin ¢éziimii olarak bulmasidir. Bu problemi ¢6zmede en etkili yontem Tekil
Deger Ayrisimi(Singular Value Decomposition-SVD)’dir ve ayni zamanda LSA
modellemesindeki hesaplama karmasasi en yiiksek olan adimdir. Diger bir deyisle

LSA yonteminin asimptotik sinirlar dahilinde hesaplama karmasikligini belirler.

Zamanla dokiiman yigmindaki dokiiman sayismin artmasindan dolayr mevcut gizli
anlamsal yap1 degisen dokiiman yigmin1 iyi temsil edemez. Bu yilizden mevcut gizli
anlamsal yapmin gilincellenmesi gerekir. Giincelleme isleminde farkli yaklagimlar
kullanilmaktadir. Birinci yaklasim, yeni dokiiman y1gminin terim-dokiiman matrisinin

yeniden olusturulup Denklem (1.1)” deki problemi ¢6zmektir. Bu yiiksek maliyetli bir



yaklagimdir. Ikinci yaklasim ise folding-in metodudur. Bu ydntemin kaynak ve
hesaplama maliyeti diisiik olmasina karsm bu metot mevcut anlamsal yapiya dayanir
yani eklenecek yeni terim ve/veya dokiiman var olan terimlerin ve dokiimanlarin
temsilcilerine etkisi olmadigindan hatali anlamsal yap1 iiretebilir. Buna ek olarak
folding-in metodunun ortogonal matrislerin yapisini bozma potansiyeli de giincel
anlamsal yapiy1 bozabilir. Ugiincii yaklasim ise giincelleme islemidir yani mevcut
SVD’nin ayrisim bilgisini kullanarak yeni SVD’nin hesaplanmasidir. O’brien’in
yaptig1 ¢alismada gizli anlamsal yapiy1 giincellemek i¢cin “SVD-giincelleme” isimli
yeni bir metot sunulmus ve bu metodu hali hazirda kullanilan yontemlerle belli bir veri
tabani iizerinde karsilastirilmistir. Karsilastirma hafiza kullanimi, zaman karmasikligi
ve ¢ikarim performansi catis1 altinda yapilmistir. Onerilen ydntemin, hafiza
kullanirminda SVD’nin tekrar hesaplanmasi yontemine gore daha avantajli; ancak
folding-in metoduna gore daha fazla hafiza kullandigi saptanmistir. Zaman
karmagikliginda da ayni siralama goze carparken ¢ikarim performansinda ise SVD-
giincelleme metodunun, dogru gizli anlamsal yapiyr olusturma da folding-in
metodundan daha basarili ve SVD’nin tekrar hesaplanmasi metoduna da iyi bir
alternatif oldugu gosterilmistir. Fakat bu ve buna benzer diger ¢alismalar, SVD’yi
giincelleme isleminin SVD’nin sifirdan hesaplanmasi kadar maliyetli oldugunu

gostermektedir [8].

SVD’nin sahip oldugu bu dezavantaj arastirmacilart LSA’da kullanilabilecek farkli
matris ayrigimlarina yoneltmistir. Bu yonde yapilan ¢alismalar birinde, Berry ve
Fierro tarafindan hem ilk hesaplanmasi hem de giincellenmesi SVD’ye oranla daha az
maliyetli olan ULV tabanli bir algoritma Onerilmistir [9]. MEDLINE veri tabani
kullanilarak elde edilen sonuglar Onerilen algoritmanin SVD kadar dogru ¢iktilar
drettigini  gostermektedir. Calismada verilen algoritmanin avantaji Ozellikle
giincelleme isleminde ortaya ¢ikmaktadir. Bu yeni algoritma, LSA giincelleme
islemlerinde siklikla kullanilan folding-in ve matris ayrigimini tekrar hesaplama
metotlar1 ile kiyaslanmustir. Yapilan testlerde dogru dokiimanlara erisim
performansida Onerilen algoritmanin folding-in metodundan daha basarili, matris

ayrigimini tekrar hesaplama metoduna da yaklastig1 gozlemlenmistir.



Kolda ve O’Leary [10] tarafindan yapilan diger bir ¢alismada ise SVD yerine daha
onceden goriintii sikistirma teknigi olarak kullanillan ve depolama alanini 6nemli
Olciide azaltmaya yarayan SDD (Semi Discrete Decomposition) ayrisimi
kullanilmigtir. SVD ve SDD ayrisimlarindan elde edilen LSA modellemeleri
hesaplama maliyeti ve gilincelleme hizlar1 kapsaminda karsilagtirilmis ve SDD

yonteminin SVD kadar iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

SVD’ye alternatif yaklasimlardan bir digeri Alexandrov ve arkadaslarmin [11] yaptig1
bir ¢aligmada ele alinmistir. SVD yerine, bir matristeki istatistiksel varyanslar1 ifade
eden lineer cebir teknigiyle yakin iliskili olan tekil degerleri onermislerdir. Bu
caligmada tam boyutlu terim-dokiiman matrisi yerine daha kiigiik bir matris
kullanilmasi sebebiyle daha ¢ok hesaplama karmasasini diisiirmek hedeflenmektedir.
Hesaplama karmasasiyla ilgili bir baska ¢alismada ise Goa ve Zhang [12] SVD yerine
seyrek kavram ayrigimi olarak adlandirilan SCD yontemini kullanmiglardir. SCD
toplam veri depolama maliyetini azaltmak i¢in terim-dokiiman matrisinin seyrek
boliimleri yerine matematiksel yaklagimlar kullanir. SCD sayesinde genel hesaplama
maliyetini ve depolama alanini azaltilmis SVD’ye oranla daha iyi bir erisim

performansi elde edilmistir.

LSA’nin basarili uygulamalarina ragmen daha tam olarak cevaplanamayan bir¢ok
problem vardir. Jessup ve Martin’e ait bir calismada bu problemlerden bazilar1 ele
alimmustir [13]. Bu ¢alismada vektor uzay modelinde LSA’nin ¢ikarim performansinin
rank se¢imine gore nasil degistigi deneysel ¢aligmalarla gozlenmis, ayrica LSA’nin
performansinin es anlamlilik problemine ne denli bagli oldugu da tartigilmistir. Ayrica
calismada boyut indirgemek i¢in SVD’ den farkli bir matris ayrigim: uygulamasi

denenmis ve performanslari karsilastirilmistir.

Gulcin’ e [14] ait bir calismada LSA’nin dokiimanlardaki anlamsal yapiyr bulma
ozelligini kullanilarak LSA tabanli iki farkli 6zet ¢ikarma algoritmasi gelistirilmistir.
Sunulan algoritmalar Tiirk¢e ve Ingilizce veri setleri {izerinde calistirilmis ve ROUGE
degerleri kullanilarak bazi 6zet ¢ikarma sistemleri ile karsilastirilmistir. Sonuglar
incelendiginde sunulan LSA tabanl algoritmalarin 6zellikle kisa dokiimanlarda diger

Ozet cikarma sistemleri kadar basarili olmadigi goézlenmistir. Ancak Onerilen



algoritmalarmm diger yaklasimlarda kullanilan egitim seti gibi dis bilgileri
kullanmadigina, sadece verilen dokiimandan elde edilen anlamsal bilgiyle 6zetleme

yaptigina dikkat ¢ekilmistir.

LSA’y1 bagka bir alanda kullanan bir diger ¢alisma da Duman’a aittir [15]. Bu
calismada LSA kullanilarak web sayfalarini siniflandiran bir sistem olusturulmustur.
Elde edilen dokiiman vektorlerine destek vektor makinesi metoduyla egitim ve test
islemleri uygulanmistir. Terim agirliklandirma yontemi olarak yerel agirliklandirma
yontemlerinden terim frekansi, genel agirliklandirma yontemlerinden ise ters dokiiman
frekans1 kullanilmistir. Segilen bu agirliklandirma kombinasyonunun digerlerine gore

daha basarili oldugu saptanmis ve sistemin basarisi daha yiiksek seviyelere ¢gekilmistir.

Bu calismada, LSA kullanilarak olusturulan LSI bilgi erisim sisteminde matris
ayrisimi olarak SVD yerine kesik ULV ayrigimi kullanilmis ve ayni sartlar altinda bu
SVD tabanh bilgi erisim sistemiyle karsilastirilmistir. Ayrica, kesik ULV ayrisimi
kullanarak olusturulan gizli anlamsal yap1 folding-in ve kesik ULV ayrigimini tekrar

hesaplama yontemleriyle glincellenmistir.

Tezin geriye kalan kism1 asagidaki sekilde organize edilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde, ilk olarak ¢alismada kullanilan SVD ve kesik ULV matris
ayrigimlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Devaminda, LSA ve kesik ULV ayrisimi tabanh
LSl sisteminin adimlar1 anlatilmistir. Ayrica, olusturulan gizli anlamsal yapiy1

giincelleme metotlar1 da gosterilmistir.

Tezin ii¢lincii boliimiinde, kesik ULV ayrisimi tabanli LSI sistemi ile SVD tabanli LSI
sisteminin  performanslar1 bir Ornek {izerinde sayisal sonuglar verilerek
karsilastirilmigtir. Buna ek olarak, kesik ULV ayrisimi kullanilarak olusturulan
anlamsal yap1 folding-in ve kesik ULV ayrisimini tekrar hesaplama metotlariyla

giincellenmis ve karsilastirilmistir.

Tezin son boliimiinde ise tez ile ilgili elde edilen sonuglara ve degerlendirmelere

deginilmistir.



2. METERYAL VE YONTEM

Bu kisimda, tez boyunca kullanacagimiz materyal ve yontemlerden bahsedecegiz.
LSA ydntemini uygulayabilmek i¢in 0ncelikle dokiiman yigmindan elde edilen bir
mxn boyutlu terim-dokiiman matrisine ihtiyag vardir. Terimler ve/veya dokiimanlar
arasinda var oldugu kabul edilen gizli yapilar1 kesfetmek amaciyla terim-dokiiman

matrisinin rank- k yaklasimi hesaplanir. Burada k < min(m,n) sarti saglanmalidir ve

SVD bu yaklagimi hesaplamada kullanilan en popiiler ara¢tir. Daha sonra terim-
dokiiman matrisinin en biiyiik k tekil degeri ve onlara karsilik gelen sag ve sol tekil
vektorler kullanilarak dokiiman ve terimler diisiik rankli olarak temsil edilir. Son
olarak olusturulan sorgu vektoriiniin k vektor uzayinda diisiik rankli temsilcisi elde

edilir ve dokiimanlar1 temsil eden vektorlerle benzerlik iligkisi incelenir.

2.1. Tekil Deger Ayrisimi (SVD)

Tekil deger ayrisimi matris ranki belirlemede, lineer bagimsiz en kiiciik kareler
probleminin ¢éziimiinde ve standart korelasyon analizinde yaygin olarak kullanilan bir
metotdur [16]. m>n olmak iizere verilen mxn boyutlu ve r rankli terim-dokiiman

matrisi A ’nin tekil deger ayrisima,

A=UzVT (2.1)

olacak sekilde ti¢ matrisin ¢arpimidir. Burada U ve V ortogonal matrislerdir yani

UTU=UU"=1_veV'V=WT"=I (2.2)

U ve V ortogonal matrislerinin siitunlar1 sirasiyla sol ve sag tekil vektorler olarak

anilir.



Ayrica, ¥ =diag(o,,0,,-:-,0,) bir kosegen matristir ve kosegen elemanlart A ’nin

tekil degerleri olarak adlandirilir. Bu tekil degerler,

0,20,2-20,>0,,==0,=0 (2.3)

bicimindeki esitsizligini saglar ve AA' ’nin 6z degerlerinin pozitif karekokiine karsilik
gelir [17]. Fakat sayisal hesaplamalardaki temsil ve yuvarlama hatalarindan dolay1

rank kavrami esnetilerek A matrisine sayisal rank atanir. A matrisinin sayisal ranki

K ise,

0,20,220,>020,,220,20 (2.4)

olur. Burada & esik degeridir ve yukaridaki esitsizligin tatmin edici olmasi i¢in o, ve

0,,; arasmnda anlamli bir bosluk olmas1 gerekir [18].

LSA’da kelime kullanimindaki farkliliklar sebebiyle olusturulan mxn boyutlu terim-

dokiiman matrisi biiyiik boyutlu bir matristir. Bu matrisin tekil deger ayrisiminin

hesaplama karmasikligi O (mzn) dir ve matrisin ayrisim sonucu olusan bilesenlerinin

zaman karmasiklig1 Cizelge 2.1’de verilmistir [17].

Cizelge 2.1. SVD lle Elde Edilen Matrislerin Hesaplama Karmasiklig

Matris Golub-Reinsch R-SVD
z 4mn2—4—ng 2mn® +2n°
3
z,V 4mn® +8n° 2mn® +11n°
z,U 4m*n —8n? 4m*n+13n°
z,U,V 4m’n+8mn® +9n° 4m’n+22n°




Bu durum, SVD’nin LSA uygulamalarinda olduk¢a maliyetli oldugu anlamia gelir.
SVD’nin yiiksek maliyetinden dolayr onun yerine kullanilabilecek alternatif
yaklagimlar giderek 6nem kazanmistir. Bu calisma kapsaminda da bir LSA
uygulamasinda SVD yerine daha az maliyetli olan ve matrislerin ortogonal yapisini

koruyan kesik ULV ayrigimi kullanilmistir.

2.2. Kesik ULV Ayrisim

Sayisal rank1 I' olan terim-dokiiman matrisi A e R™" nin kesik ULV ayrigimi

A=ULVT +E (2.5)

bi¢imindedir. Burada U € R™" ve V € R™" sol ortogonal matrislerdir, yani

UU=1_veV'V=I (2.6)

L e R™ tekil olmayan alt liggensel matris ve E € R™ ise hata matrisidir [19]. Ayrica

L matrisinin tekil degerleri, A matrisinin tekil degerlerine yaklasir [20].

2.3. Gizli Anlamsal Dizinleme

LSA, dokiiman y1ginidaki gizli anlamsal iliskileri kesfetmede kullanilan istatiksel bir
yontemdir. LSA ilk olarak 6zellik ¢ikarimi baglaminda kullanilmis ancak ¢esitli metin
tabanli uygulamalarda da basarili sonuglar tretmistir [21]. Metinsel uygulamalarda
kelimeler en temel bilesenidir ve kullanicidan alinan sorgu ile dokiimanlar arasindaki
anlamsal iliskiyi kesfeder. LSA s6zdizimsel ve gramer yapisi temizlenen her dokiiman
yiginma uygulanabilir [5]. Eger LSA tabanli bir bilgi erisim sistemi Yyapilmak

isteniliyorsa olusturulan sistem Gizli Anlamsal Dizinleme (Latent Semantic Indexing-



LSI) olarak adlandirilir. LSI, dokiimanlar1 inceleyerek anlamlarini bilmedigi
kavramlarin birbirleriyle olan iligkilerini bularak bir erisim yaklagimi sunmaktadir.
Ornegin, ‘doktor’ ve ‘hekim’ kelimelerinin kullan1ldig1 dokiimanlar yeterince ‘hasta’,
‘ilag’, ‘regete’ gibi ortak kelimeler iceriyorsa ‘doktor’ ve ‘hekim’ kelimelerinin
anlamsal olarak birbirine yakin oldugu sonucuna ulasilir. Bu sayede ‘doktor’
kelimesini iceren bir sorgulamada ‘doktor’ kelimesinin ge¢medigi ama ‘hekim’
kelimesinin gectigi dokiimanlarda kullaniciya geri donddiriiliir. LS| yonteminin temel

adimlar1 asagidaki belirtilmistir.

2.3.1. Dokiimanin Parc¢alanmasi ve Noktalama Isaretlerinin Temizlenmesi

Kullanilan dokiiman yigmindaki dokiimanlar kendi i¢lerinde kelimelere ayrilir.
Dokiimanda bulunan ayn1 kelimelerin harf biiytikliigii veya kiiclikliigii sebebiyle farkli
kelimeler olarak anlagilmamasi ve sorguda bulunan kelimelerle esleme islemindeki
duyarlhlik i¢in tiim harfler kiigiik veya biiyiik harfe ¢evrilir. Béylece standart bir yap1
elde edilmis olur. Ayrica dokiiman yiginindaki noktalama isaretleri temizlenerek hem

dokiiman sadelestirilmis hem de ekstra maliyetlerden kaginilmstir.

2.3.2. Etkisiz Kelimelerin Filtrelenmesi

Dokiiman yiginlarinda gok sik gegen ancak bilgi erisiminde faydasi olmayan veya ¢ok
az faydasi olan birgok kelime vardir. Bu kelimeleri isleme dahil etmek, terim-dokiiman
matrisinin satir sayisinin biiylik olmasma dolayisiyla da hesaplama maliyetinin
artmasina neden olur. Ayrica, bu kelimeler ¢ikarim performansini da kotii etkiler. Bu
problemi ¢ozmek i¢in duraklama kelime listesi olarak adlandirilan listeler kullanilir ve
dokiiman yi1gin1 bu listelerde yer alan kelimelerden temizlenir. Bu sayede zaman ve
kaynak maliyeti agisindan bir avantaj elde edilmekte ve dokiimanlarda gecen bu tiir
kelimelerin ¢ikartilmasiyla anlamsal yapidaki sapmalarm da Oniine gegilmektedir.
Evrensel bir duraklama listesi olmadigindan her dil i¢in 6zel olarak bir liste
hazirlanmaktadir. Bu ¢alismada, kullanilan dokiiman y1gini1 Ingilizce segildiginden bu

dil i¢in olusturulan duraklama kelime listesi kullanilmistir [22].
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2.3.3. Kelimeleri Koklerine Ayristirma

Dokiiman yiginindaki herhangi bir kelime dokiimanlar igerisinde farkli formatlarda
bulunabilir. Omegin bir kelimenin, bir dokiimanda tekil hali bulunurken bir digerinde
cogul hali bulunabilir. Ayrica, farkl kip ekleri alarak da degisik sekillerde karsimiza
cikabilir. Her ne kadar farkli goriinseler de genellikle bu kelimeler ayni1 anlamu tagirlar.
Ancak, bu sekil farklilig1 yiiziinden ayn1 kelime sanki farkli bir anlam tagiyormus gibi
ele alinir ve dolayisiyla da sorgulama, degerlendirme ve 6zellik ¢ikarim performansini
olumsuz etkiler. Bu problemi ¢6zmek i¢in kelimeye koklerine ayristrma islemi
(stemming) uygulanir. Bu islem sayesinde kelime orijinal haline dondiiriiliir ve birgok
farkli kelime tek bir formata indirgendigi i¢in kelimelerin kapladigi hafiza da
azaltilmis olur. Buna ek olarak, terim-dokiiman matrisinin boyutu ve seyrekligi
diistiriiliir. Porter Stemmer, Lovins Stemmer ve Paice Stemmer baslica kelime kokii
bulma yontemleridir. Porter Stemmer bunlarin i¢inde en ¢ok kullanilan yontemdir
[23]. Kelimeleri koklerine ayristirma isleminin, bilgi erisimindeki avantajlarina karsin
baz1 riskleri de vardir. Bunlardan biri farkli anlamlar1 olan kelimeleri ayni koke
indirgemektir. Ornegin, “experience” ve “experiment” kelimeleri farkli anlamlar
tasidigindan dolayi farkli kdklere indirgenmelidir ancak kok bulma iglemi sonucunda
bu kelimelerin kokleri “experi” olarak bulunur [24]. Bir diger problem ise diizensiz
fiillerle ilgilidir. Ornegin, “dig” ve “dug” kelimelerinin kdkleri ayni olmasi gerekirken
bunlar farkli kelimeler olarak algilanip farkli koklere indirgenir. Dolayisiyla kok
bulma islemi dokiiman yiginindaki kelimelerin sadelestirmesini saglarken bazi ekstra
maliyetlere de sebep olabilir. Ayrica, yontem dil bagimli oldugu i¢in eger dokiiman
yigin1 iginde farkli bir dilde kelime veya kelimeler varsa bu durum sistem i¢in problem
teskil eder.

Bu tezde, kelimelerin koklerini bulmak igin Porter Stemmer metodu kullanilmustir.

2.3.4. Terim-Dokiiman Matrisini Olusturma

Daha 6nceden belirtildigi gibi LSA, terim-dokiiman matrisi A ’y1 girdi olarak alir.

Terim-dokiiman matrisini,
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A=|a ] (2.7)

seklinde tanimlarsak a; degeri i 'nci terimin j ’inci dokiimandaki agirhigmi gosterir.

Dokiiman yigmi m tane terim ve n tane dokiiman igeriyorsa A matrisi mxn
boyutludur. Ayrica, her terim her dokiimanda bulunmayacagi i¢cin A matrisi genellikle
seyrek bir matristir [8]. Burada yapilan agirliklandirma isleminin belirlenmesi erisim
performans: acisindan olduk¢a Onemlidir. Ornegin, bir terimin her hangi bir
dokiimandaki agirlig1 biiyiik fakat dokiiman yiginindaki agirhigi kiigiikse bu terim o
dokiiman i¢in iyi bir temsilciyken dokiiman y1gini i¢in iyi bir temsilci olmayabilir. Bu

durumun tersi de olabilir. Bu ylizden a; elemaninm degeri i’nci terimin j ’inci

dokiimandaki ve tiim dokiiman yigmindaki etkisini dikkate alan

a, =L(i,})xG(i) (2.8)

formiilii araciligryla hesaplanir. Burada L (i, j), j ’inci dokiimandaki i ’nci teriminin
yerel agirhigmi, G(i) ise i’nci teriminin genel agirligini temsil eder [7]. Literatiirde

taniml1 farkli yerel ve genel agirliklandirma yontemleri vardir.

2.3.4.1. Yerel Agirhklandirma Yoéntemleri

Denklem (2.8)°deki L(i, j) carpani yerel agirliklandirma fonksiyonudur ve i’nci
terimin  j inci dokiimandaki agirligim gosterir. Yerel agirliklandirma yontemi, L (i, j)
nin tammma gére degisir. L(i, j) fonksiyonunun tanimi da i’nci terimin j ’inci
dokiimandaki frekansini gosteren tf; ’ye baghdir. En popiiler yerel agirliklandirma

yontemleri sunlardir:

12



ikili Agirhklandirma Yéntemi
ikili agirliklandirma yonteminde verilen terimin ilgili dokiimandaki varligina
ya da yokluguna bakilir. Eger terim dokiimanda bulunuyorsa terim agirlig1 bir

degerini aksi halde ise sifir degerini alir. Diger bir deyisle bu yontemde,
1 tf, >0
L(i, j)= ! 2.9
(i.3) {o tf, =0 29)

Bu agrrliklandirma yontemi maliyet agisindan uygun olsa da tf; nin

bliyiikligiinii dikkate almadigindan dogruluk ve hassasiyet acisindan g¢ok

tercih edilen bir yontem degildir.

Terim Frekans1 Agirhklandirma Yontemi

Terim frekans1 yonteminde verilen bir terim verilen dokiimandaki ge¢me

sikligma gore agirliklandirilir yani L(i, j):tfij bigiminde tanimlanir. Bir

terimin dokiiman i¢indeki frekansi anlamsal benzerlik agisindan onemlidir
ancak dogru orantili degildir. Terim frekansi agirliklandirma yontemi, basit bir
yontem olup maliyet agisindan avantajlidir fakat hassasiyet agisindan yeterli

degildir.

Logaritma Agirhklandirma Yontemi

Bu yontemde i *nci terimin j ’inci dokiimandaki agirligi,

. log(tf, +1) tf, >0
L(u)={o (41 £ o (2.10)
ij

bi¢iminde hesaplanir [25]. Ancak bazi ¢caligmalarda,
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o log(tf, ) +1 tf; >0
Hi0)= 0 tf =0
ij

(2.11)

seklinde de kullanilmistir [1]. Bu galismada ise Denklem (2.11)’de verilen

tanim kullanilmistir.

Cizelge 2.2. Logaritma Yerel Agirliklandirma Ornegi

Yerel Agirlik, L(i, j) | 0 1 |13 2 2,3

Terim 1 2 3 4 5 6
Terim Frekansi, tf; 0 1 2 10 20 30
2,4

Cizelge 2.2°deki 6rnek incelenirse terim frekanslar1 arasindaki farklar biiyiik

olmasina ragmen agirliklar arasindaki farklar biiyiik degildir. Bu sayede terim

frekanslarindaki biiyiik farklarin anlamsal yapiya olan etkisi azaltilmistir.

Ancak bu yontemin maliyeti terim frekans1 yontemine gore daha yiiksektir.

2.3.4.2. Genel Agirhklandirma Yoéntemleri

Denklem (2.8)” deki G (i) genel agirliklandirma fonksiyonudur ve i’ inci teriminin

tiim dokiiman y1gmindaki agirligin verir.

Genel agirliklandirma ydntemi, G(i) ‘nin tanimina gore degisir. Literatiirde farkli

genel agirhiklandirma yontemleri tammlanmistir. Bu yontemlerin bazilarmda G (i)

b

fonksiyonunun taniminda tf; (i’ inci terimin ]

inci dokiimandaki frekansi)

kullanilirken bazilarinda df; (i’ inci terimin bulundugu dokiiman sayist) bazilarinda
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ise gf; (genel dokiiman frekansi, i’ inci terimin tiim dokiiman yigmindaki sayisi) veya

bunlarn kombinasyonu kullanilir. Genel agirliklandirma ydntemlerinin en ¢ok

bilinenleri sunlardir:

Normal Agirhklandirma Yoéntemi
Normal agirliklandirma yonteminde, verilen i teriminin her bir dokiimandaki

terim frekanslarimin tf;, j=1,2..n karelerinin toplammnin bir bolistinin

karekokii alinarak i ’nci terimin genel agirhigina ulasilir. Diger bir deyisle,

G(i)= (2.12)

Dikkat edelim ki bu yontemde verilen terim, dokiiman yiginindaki
dokiimanlarda ¢ok fazla geg¢iyorsa bu terimin dokiimanlar arasindaki ayirici

ozelligi diisiiktiir.

Ters Dokiiman Frekansi (IDF) Agirhiklandirma Yontemi
Ters dokiiman frekans1 yonteminde i’nci terimin genel agirligi dokiiman
y1gmindaki toplam dokiiman sayisinin i ’nci terimin gegtigi dokiiman sayisina

oraninin logaritmasina esittir. Matematiksel olarak ifade edersek,

G(i) = log {%) (2.13)

Formiilde kullanilan N, dokiiman yiginindaki toplam dokiiman sayisini
gosterir. Sonug olarak bulunan deger verilen terimin ters dokiiman frekansi
olarak da anilir. Bu yontemde, ilgili terimin gegtigi dokiiman sayis1 fazla ise
bu terim bir dokiimanlar i¢in dnemli gibi goziikse de dokiiman yigmindaki

anlamsal iligkiler agisindan ayirict 6zelligi diisiiktiir.
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e GFIDF Agirhklandirma Yontemi
GFIDF agirliklandirma yonteminde i ’nci terimin genel agirlig, i’nci terimin
dokiiman yiginindaki frekansinin i’nci terimin gectigi dokiiman sayisina

oranina esittir yani,

G(i)zg_fi (2.14)

e Entropy Agirhklandirma Yontemi
Bu yontemde, verilen terimin bir dokiimandaki frekansi tiim dokiiman
yigmindaki sayisina boliinerek terimin ilgili dokiimandaki bulunma olasilig1
elde edilir. Daha sonra bu deger ile logaritmasi alinmis hali ¢arpilir. Bu islem
verilen terim i¢in dokiiman yiginindaki tiim dokiimanlara uygulanir ve
toplamlar1 elde edilir. Bu toplam degeri dokiiman sayisinin logaritmasina

boliiniir ve bir eklenir [26]. Bu yontemin matematiksel olarak ifade edersek,

tf.j
o= 2.15
P; of (2.15)
olmak tzere
. v p, log, (p;)
G(i)=1+) ————~ (2.16)
) ; log, (N))

bi¢imindedir.
Entropy agirliklandirma yontemi teorik bir mantiga dayanir ve dokiiman

yiginindaki terimlerin dagilisini dikkate alan gelismis bir yontemdir [7].

Bu ¢alisma kapsaminda terim dokiiman matrisi olusturulurken yerel agirliklandirma
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yontemlerinden logaritma, genel agirliklandirma yontemlerinden ise entropy yontemi

kullanilmaistir.

2.3.5. Matris Ayrisiminin Uygulanmasi

Uygun agirliklandirma metodu belirlenip olusturulan mxn boyutlu A terim-
dokiiman matrisine belirlenen matris ayrigimi uygulanir. Bu ¢alismada, hafiza ve
zaman maliyeti agisindan SVD yaklasimia gore daha uygun olan kesik ULV ayrisimi
kullanilmistir. A terim-dokiiman matrisinin kesik ULV ayrigimi Denklem (2.5)’deki
gibidir. Daha 6nce belirtildigi gibi U e R™" ve V e R™ matrisleri sol ortogonal
matrisler olup Denklem (2.6) saglanir. Yine, L € R™" tekil olmayan alt tiggensel
matris ve E € R™ ise hata matrisidir. Hata matrisi E ’nin gizli anlamsal yapiya

herhangi bir katkis1 olmadigi i¢in bundan sonraki siirece dahil edilmez [27].

mxn mx=n nxn nxn

Sekil 2.1. Kesik ULV Ayrisim1 Gosterimi

2.3.6. Rank-k Yaklasim

Dokiiman y1gminda bir terimin dokiimanlarin ¢cogunda bulunmadigindan dolayi terim-
dokiiman matrisinin genellikle seyrek oldugunu sdylemistik. Ozellikle terimlerin
se¢ilmesinde herhangi bir degerlendirmenin yapilmadigi durumlarda terim-dokiiman

matrisi ¢ok biiylik olur ve buda islem yiikiinii arttirir. Ayrica, anlamsal yapiya katkis1
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olmayan veya ayni anlama gelen terimlerin kullanilmasi dogru bir anlamsal yapinin
olusturulmasmi engeller. Bunun sonucu olarak da bilgi erisim sistemi kullanicinin
girdigi sorguyla iliskisiz dokiimanlari geri dondiirtilebilir. Bahsedilen bu problemlerin
iistesinden gelebilmek i¢in matris ayrigimint uyguladiktan sonra bir boyut diisiirme

islemi olan rank- k yaklasim1 uygulanmalidir.

300

| — Singular Values of MED Matrix |

250 |

singular value
= ]
] =

g

1 L L 1 'l
0 200 400 600 800 1000 1200
index

Sekil 2.2. MED Dokiiman Yiginina Ait Tekil Degerler

A terim-dokiiman matrisinin tekil degerleri,

0,20,2...20,>0>0,,=...=0,=0 (2.17)

n

seklinde sirali olup o, ve o,,, arasinda anlamli bir fark var ise A matrisine kesik

ULV ayrisimi uyguladiktan sonra rank- k yaklagimi uygulanir ve

A =ULV'+E (2.18)

denklemi elde edilir.

Buradaki A, matrisi, A matrisinin en uygun rank-k yaklagimi olarak adlandirilir ve
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bu yaklasim sayesinde gizli anlamsal yapiy1 bozan ve “giiriilti” olarak adlandirilan
kisim yok edilir [5]. Bu, A ve A, arasindaki farkin frobenius normunun minimum

oldugu anlamimna gelmektedir. Ancak burada k 'nin belirlenmesi kolay bir islem
degildir. Bunun sebebi tekil degerler arasinda anlamli bir farki bulmanin her zaman

miimkiin olmamasidir.

Ornegin, MED dokiiman y1gmi kullanilarak olusturulan bir terim-dokiiman matrisinin
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi tekil degerleri arasinda anlamli bir bosluk veya belirgin
bir kirilma noktasi yoktur [13]. Dolayisiyla hangi tekil degerlerin ihmal edilecegini
belirlemek zordur. Ancak, yapilan deneysel c¢alismalar terim-dokiiman matrisinin

boyutuna bakilmaksizin k degerinin genel olarak 100 ile 300 arasinda oldugunu
gostermektedir [7,28,29].

2.3.7. Vektor Uzaymn Elde Edilmesi

Rank-k yaklasimi uygulandiktan sonra elde edilen L, matrisinin tekil degerlerini

bulabilmek i¢in tekil deger ayrigimi uygulanir.

L, = X,S.Y, (2.19)
k k~k "k

Bu esitlik Denklem (2.18) de yerine koyulursa,

A< = UkaSkYkTVkT (2-20)

elde edilir. Burada U, =U, X, ve V| =Y,V,| olarak alinirsa,

~0,SV' (2.21)
Ak k~k Yk
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denklemine ulasilir ve k boyutlu vektor uzay: elde edilir. U,, k boyutlu terim

vektorlerini V| ise k boyutlu dokiiman vektorlerini gosterir.

Bu adimda L, matrisine uygulanan tekil deger ayrisiminin maliyeti k < min(m,n)

oldugu i¢in kiiciiktiir.

mxn mxk kxk k=xn

Sekil 2.3. Terim-Dokiiman Matrisinin Rank-k Yaklasimi

2.3.8. Sorgu

Bir sorgu kelimelerden olusur ve vektor uzayinda temsil edilen bir dokiiman olarak

digtiniilir [9]. Kullanic1 tarafindan girilen bir sorgu esasinda mx1 boyutlu q

vektoridir ve elemanlar1 terim-dokiiman matrisini olustururken kullanilan

agrrhiklandirma yontemleri kullanilarak elde edilir. q sorgu vektorii mevcut vektor

uzayinda

q= qTGkSkil (2-22)
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formiilii kullanilarak temsil edilir. Burada §, q sorgu vektoriiniin k boyutlu vektor
uzayindaki temsilcisidir. Sorgu vektoriiniin vektor uzaymda temsil edilmesi sayesinde
vektor uzayinda var olan biitliin dokiiman vektorleri, sorgu vektoriiyle karsilastirilip

benzerlik derecelerine gore siralanabilir.

2.3.9. Benzerlik Ol¢iimii

Kullanict tarafindan girilen sorgunun k boyutlu vektor uzayinda temsil edilmesinden
sonra dokiimanlarla olan anlamsal iligskisini bulmak i¢in sorgu vektori ile dokiiman
vektorii arasinda benzerlik Olglimii yapilir. Bu Olgclim sayesinde herhangi bir
dokiimanin sorguyla anlamsal iliskisini belirlemek ve anlamsal olarak sorguya yakin
olan dokiimanlar arasinda bir siralama yapmak miimkiindiir. Dogru benzerlik 6l¢tim
metodunun belirlenmesi, dokiimanlar1 siniflandirma ve bilgi erisim performansi

acisindan oldukg¢a 6nemlidir [28].

Benzerlik 6l¢iimiinde kullanilabilecek metotlarin bazilar1 asagida acgiklanmistir. Bu

metotlarda kullanilan m terim sayisimi gosteritken D, ve D, ise mx1 boyutlu

dokiiman vektdrlerini gostermektedir.

e Jaccard Katsayis1 Metodu
Tanimoto katsayis1 olarak da adlandirilan bu metot dokiimanlar arasindaki
benzerligi dokiimanlardaki ortak terimlerin agirliklar1 toplamini, dokiimanin
birinde bulunan fakat digerinde bulunmayan terimlerin agirliklar1 toplamiyla

karsilagtirarak hesaplar [28]. Bu yontemin formiili,

_ D,.D,
|Byf; +[D.], - D,.D,

SIM, (D, D,) (2.23)

seklindedir. Formiilden elde edilen Jaccard katsayis1 0 ve 1 arasinda deger alir.

1’ e dogru gittikce karsilastirilan dokiimanlarin benzerligi artar eger 1 degerini
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alirsa bu durum iki dokiimanin tamamen ayni oldugu anlamina gelmektedir. 0
a dogru gittikge ise dokiimanlarin benzerligi azalir ve 0 degerini alirsa bu
durum da iki dokiimanin tamamen farkli dokiimanlar oldugu anlamma

gelmektedir.

Oklid (Euclidean) Benzerlik Metodu

Oklid benzerlik 8l¢iim metodu iki nokta arasindaki uzakligin belirlenmesine
dayanir [29]. Bu metot dokiiman smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilir [28]. Bir dokiiman yiginindaki iki dokiiman arasindaki benzerligi

0klid metodu ile hesaplamak i¢in asagidaki formiil kullanilir.

1

SIM, (D, Dz)z(zm]D“ _ DZ,i‘ij (2.24)

Oklid yontemi vektorlerin uzunluklarini dikkate aldigi igin ¢ok kullanilan bir

A

yontem degildir. Ornegin, X dokiimanmin iki kopyasmdan yeni bir X
dokiimani olusturulsun. Bu iki dokiimanm 6klid uzakliklar1 farkli oldugu igin
anlamsal olarak ayni olmasina ragmen farkli dokiimanlar olarak algilar buda

bilgi erisim sisteminin performansini olumsuz etkiler.

Kosiniis Benzerligi Metodu

Kosiniis benzerligi metodu bilgi erisim uygulamalarinda, dokiiman
smiflandirmada ve dokiimanlar arasindaki benzerligi bulmada kullanilan en
yaygin benzerlik 6lgiim metodudur [30]. Vektér uzaymdaki dokiiman
vektorleri ve sorgu vektorii arasindaki iliskiyi kullanarak seg¢ilen dokiimanlarin
birbirleriyle veya sorguyla olan benzerligini hesaplar. Burada vektorler
arasindaki iligki ile kastedilen sey vektorlerin arasindaki agmin kosiniis
degeridir. Bu metotta verilen iki dokiimanm benzerligi asagidaki formiil ile

hesaplanir.
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D,.D,

SIM.(D.,D,)=————=
(OB =5 o

(2.25)

Kosiniis benzerligi metodu 6nceden belirlenen bir esik degeri kullanir. Bir
dokiiman ile sorgunun kosiniis benzerlik degeri bu esik degerinden biiyilikse bu
dokiiman ile sorgu iliskili aksi durumda ise iligkisiz olarak kabul edilir. Bu
yontemin bir diger Ozelli§i 6klid yonteminin aksine dokiimandaki terim

sayisindan bagimsiz olmasidir. Ornegin, D dokiimaninin iki kopyasindan yeni

bir D dokiimani olusturulsun. Bu dokiimanlari temsil eden vektorlerin kosiniis
benzerligi 1 oldugundan bu iki dokiiman 6zdes sayilir. Ayrica, baska bir
dokiimanm bu iki dokiimanla olan benzerligi de birbirine esittir. Baska bir
ifadeyle ayn1 terimlerin farkl sayilarindan olusan dokiimanlar benzer anlamsal

yapiya sahiptir.

Bu calismada, kullanici tarafindan girilen sorguyla dokiimanlar arasindaki anlamsal

benzerlik kosiniis benzerligi metodu ile tespit edilmis ve siralanmustir.

2.3.10. Performans Degerlendirmesi

Kullanilan yontemin performansini 6lgmek i¢in sorgulama sonucunda sistemin
sorguyla iliskili dokiimanlar1 geri dondiiriip dondiirmedigine bakilir. Burada geri
cagirma ve hassasiyet olarak adlandirilan iki &lgiit kullanilir [13]. Oncelikle dokiiman
yigmmi iligkili dokiimanlar ve iliskisiz dokiimanlar olarak ikiye boliiniir. Iliskili
dokiimanlar sistem tarafindan geri dondiiriilmesi beklenen dokiimanlardir. Yine
dokiiman yigin1 geri dondiiriilen dokiimanlar ve geri dondiiriilmeyen dokiimanlar
olmak iizere ikiye boliiniir. Geri ¢agirma, sorgulama sonucu geri dondiiriilen ve iligkili
dokiiman sayismnin toplam iligkili dokiiman sayisina oranini gosterirken hassasiyet ise
sorgulama sonucunda geri dondiiriilen ve iligkili dokiiman sayisinin toplam geri

dondiiriilen dokiiman sayisina oramidir. Sekil 2.4’deki dokiiman yigimi kiimesinde

s(X), X kiimesinin eleman sayisin1 gostersin. Bu durumda,
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geri gagirma = % (2.26)

hassasiyet = ﬂ (2.27)
s(AUB)

seklinde ifade edilebilir.

DOKUMAN YIGINI

Geri dondiiriilen Niskili

Sekil 2.4. Dokiiman Y1gin1 Kiimesi

Ornegin, bir dokiiman yigminda kullanicidan alman sorguyla iliskili 8 dokiiman
bulunsun. Sorgu sonucu 10 dokiiman geri dondiiriilsiin ve bunlardan 2 tanesi sorguyla

iligkili olsun. Bu durumda,

Geri ¢gagirma =§ =%25

Hassasiyet = 2 = %20
10
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degerlerine ulasilir.

Bir bilgi erisim sisteminin %100 basarili olmas1 i¢in dokiiman yiginindaki iliskili
dokiimanlarm tiimii geri dondiiriilmelidir yani geri ¢agirma ve hassasiyet Olgiitleri 1

degerini almalidir [31].

2.3.11. Gizli Anlamsal Yapinin Giincellenmesi

Dijital ortama siirekli olarak veri akisi oldugundan dokiiman yigmlar1 da sabit
kalmay1p siirekli yeni terimler ve/veya dokiimanlar eklenmektedir. Dogal olarak daha
onceden olusturulan anlamsal yap1 dokiiman yigmini iyi temsil edemez ve bunun
sonucu olarak da bilgi erisim sistemi kullaniciy1 istedigi dokiimanlara eristiremez. Bu
problemi ¢6zmek i¢in mevcut anlamsal yapmin giincellenmesi gerekir. Bu giincelleme
isleminde genellikle folding-in veya kullanilan matris ayrigiminin tekrar hesaplanmasi
yontemleri kullanir [8]. Bu tezde matris ayrisimi olarak kesik ULV ayrisimi
kullanildig1 i¢in anlamsal yapmin giincellenme islemi folding-in ve kesik ULV

ayrigiminin tekrar hesaplanmasi yontemleriyle yapilmistir.

2.3.11.1.Folding-in Metodu

Mevcut dokiiman yiginma yeni terim ve dokiiman eklendiginde terim-dokiiman
matrisi de degiseceginden var olan anlamsal yapinin da degismesi olas1 durumdur.
Yeni anlamsal yapiyr bulmanm bir yolu da folding-in metodudur. Folding-in
yontemiyle k boyutlu vektér uzaymna dokiiman vektorii eklemek temelde daha 6nce
bahsedilen sorgu vektorii eklemeye benzer. Eklenecek dokiiman vektorleri onlari
olusturan terim vektorlerinin agirliklar1 toplami olarak temsil edilir. Terim-dokiiman
matrisinde kullanilan agirliklandirma yontemleriyle olusturulan mx1 boyutlu d

dokiiman vektoriinii k boyutlu vektor uzayna folding-in metoduyla eklemek i¢in
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d=d"0,s,” (2.28)

denklemi kullamlir. Burada d vektérii, d dokiiman vektoriiniin vektdr uzayindaki
temsilcisidir. Benzer sekilde, belirlenen agirliklandirma yontemleriyle hesaplanan
1xn boyutlu t terim vektoriinii k boyutlu vektér uzayma folding-in metoduyla

eklemek i¢in

f=tv,s,* (2.29)

denklemi kullamilir. Burada f vektorii t terim vektdriiniin vektdr uzaymndaki

temsilcisidir [9].

mx(n+p) mx k Exk kx(n+ p_)

Sekil 2.5. Folding-in Metoduyla Vektér Uzayina Dokiiman Ekleme

Dikkatli incelenirse yeni eklenen terim veya dokiiman vektorleri var olan anlamsal
yapty1 herhangi bir sekilde etkilemedigi goriiliir. Folding-in metodu gerek kaynak
kullanim1 gerekse hesaplama karmasasi yoniiyle etkin olmasma karsin ortogonalligi

bozma potansiyeli sebebiyle hatali anlamsal yapi iiretebilir [26,28].
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2.3.11.2.Kesik ULV Ayrisimini Tekrar Hesaplanma Metodu

Daha oOnce de bahsedildigi gibi dokiiman yiginmi temsil eden anlamsal yapiy1
giincellestirme yontemlerinden biri de kullanilan matris ayrisiminin  tekrar

hesaplanmas1 yontemidir. Bu ¢aligmada kesik ULV ayrisimi kullanildigindan eklenen

m+q)x(n+p

g adet terim ve p adet dokiimani dikkate alarak olusturulan Ae R ) yeni
terim-dokiiman matrisinin kesik ULV ayrisimi hesaplanir. Diger adimlar da ayni
sekilde uygulanir ve anlamsal yap1 giincellenir. Bu yontemin avantaji yeni eklenen
terim ve dokiimanlarin anlamsal yapiyr nasil degistirdigini net bir sekilde
gostermesidir. Ancak c¢ok biiylik boyutlu matrislerin kesik ULV  ayrisimini
hesaplamanin maliyeti de ¢ok biiyiiktiir hatta baz1 durumlarda bellek yetersizliginden

dolay1 imkansizdir. Bu tiir dezavantajlarina ragmen bir giincelleme metodunun dogru

anlamsal yap1 liretmedeki basarisini gormek igin genellikle bu yontemle karsilastirilir.

I Lk

( m+ q)/ n (J‘” + q) xk k X R. k xXn

Sekil 2.6. Folding-in Metoduyla Vektor Uzayma Terim Ekleme
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Bu boliimde bir dokiiman yigiminda gizli anlamsal dizinleme iglemi yaptiktan sonra
olusturulan vektér uzayma yeni dokiimanlar1 folding-in ve kesik ULV ayrisimimin

tekrar hesaplanmasi yontemleriyle ekleyerek gizli anlamsal yapimnin nasil degistigini

inceleyecegiz.

3. ARASTIRMA BULGULARI

3.1. Gizli Anlamsal Dizinleme

Bellcore teknik bildirisinden alinan ve Cizelge 3.1°de gosterilen 9 adet konu bagligmi
dokiiman yigin1 olarak kabul edersek bu dokiimanlar1 iki gruba ayrilabiliriz. “C”

etiketli dokiimanlar insan-bilgisayar etkilesimi ile ilgiliyken “M” etiketli dokiimanlar

ise grup teorisi ile ilgilidir

Cizelge 3.1. Dokiiman Y1gin1

DOKUMAN NO DOKUMANLAR

C1l Human Machine Interface for Lab ABC Computer
Applications.

C2 A Survey of User Opinion of Computer Systems Response
Time.

C3 The EPS User Interface Management Systems.

C4 Systems and Human Systems Engineering Testing of EPS2.

C5 Relation of User-Perceived Response Time to Error
Measurement.

M1 The Generation of Random, Binary, Unordered Tree.

M2 Intersection Graph of Paths in a Tree.

M3 Graph Minors IV: Tree-Width and Well-Quasi-Ordering.

M4 Graph Minors — A Survey.
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Burada alti ¢izili kelimeler ise birden fazla dokiimanda gectigi icin dnemli goriilen

terimler olarak alimmustir.

Terim-dokiiman matrisini olugturmadan 6nce sistemin hesaplama maliyetini azaltmak
icin Boliim 2’de bahsedilen 6n islemler yapilmalidir. Dokiiman yigmindaki noktalama
isaretleri temizlenip dokiimanlar terimlerine parcalanir. Daha sonra bu terimler
duraklama kelime listesine gore kontrol edilir ve listede bulunan terimler varsa elenir.
Ornegin, Cizelge 3.1’de baz1 dokiimanlarda bulunan “for” ve “the” gibi kelimeler
duraklama listesinde bulundugundan dolay: sonraki isleme dahil edilmez yani elenir.
Bu filtreleme isleminden gecen terimlere Porter Stemmer algoritmasi uygulanarak
koklerine indirgenir ve terimlerin farkli kullanimlari normalize edilmis olur. Ornegin

“systems” teriminden “s” eki atilarak terimin kokii olan “system’ haline indirgenir.

Cizelge 3.2. Dokiiman Yiginma Ait Terim Dokiiman Matrisi

TERIMLER DOKUMANLAR
Cl |[C2 |[C3 |[C4 |[C5 |M1 M2 | M3 |M4
computer 0,47| 0,47 O 0 0 0 0 0 0
eps 0 0 | 0,47/ 0,47 O 0 0 0 0
graph o | ol oo ]| o] o 035035035
human 0,47 O 0 0,47 O 0 0 0 0
interface 0,47/ 0 | 0,47 O 0 0 0 0 0
minors 0 0 0 0 0 0 0 | 0,47| 0,47
response 0 [0,47 O 0 (047 O 0 0 0
survey 0 | 047 O 0 0 0 0 0 | 0,47
systems 0 | 0,37/ 0,37/ 0,58| 0 0 0 0 0
time 0 [0,47 O 0 (047 O 0 0 0
tree 0 0 0 0 0 |0,35 0,35/ 0,35| O
user 0 [03/035 0 |[0,35] 0 0 0 0
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Dokiiman yigminin 6n isleme siireci bittikten sonra yerel agirliklandirma fonksiyonu
olarak logaritma, genel agirliklandirma fonksiyonu olarak da entropy kullanilarak A

terim-dokiiman matrisi hesaplanmis ve Cizelge 3.2’ de gosterilmistir.

[ 0,30 -0,20 0,10 -0,58 0,17 0,03 0,34 0,23 -0,42]
0,42 0,27 -0,24 0,37 -0,08 0,09 -0,09 -0,05 0,10
-0,09 -0,26 -0,51 -0,04 -0,12 -0,03 -0,02 -0,67 -0,44
0,36 0,22 -0,16 -0,33 017 -0,64 -019 -0,18 0,30
03 017 -010 -0,46 -0,23 0,53 -0,26 -0,07 0,14
-0,09 -0,30 -0,54 0 017 -0,02 -0,49 0,58 0,08
0,20 -0,44 0,26 0,07 -017 -0,23 -0,17 -0,04 0,04
0,10 -0,44 -0,14 0,05 055 0,29 0,26 -0,20 0,53
0,3 0,08 -016 0,40 0,13 -0,08 0,33 018 -0,32
0,20 -0,44 0,26 0,07 -017 -0,23 -0,17 -0,04 0,04
-0,07 -0,15 -0,37 -0,11 -0,61 -0,15 0,50 0,21 0,35
10,29 -0,24 013 014 -0,30 0,30 -0,18 -0,01 0

[ 1,30 0 0 0 0
-0,22 -110 0 0 0
-0,02 0 -1 0 0
-0,01 0,01 -0,04 0,72 0
L=| O 0 0 -0,05 0,61 0
0 0,010 -0,01 0,52

0 0 0 011 041 O
0

0

o O O o

0
0
0
0
0
0

O O O O o o
O O O O O o o o

0 0 0 0 0,22
0 0 0 0 0 -0,16 |

o O O o
o O O o

0,37 052 051 052 023 -002 -0,04 -0,08 -0,02]
-0,16 0,60 -0,24 -0,36 0,41 0,05 0,14 0,27 0,40
0,07 -0,23 0,17 028 -0,31 013 0,32 0,59 0,52
-0,89 -0,01 0,22 0,37 014 -0,04 -0,06 -0,05 0,03
0,00 021 -0,32 0,21 -0,42 -0,35 -0,42 -0,28 0,50
-0,0r 0,02 071 -059 -0,23 -0,10 -0,13 -0,14 0,23
0,16 -0,45 0,07 001 0,60 -0,41 -0,38 0,19 0,23
0,0 -0, -0,01 0,04 017 -0,33 0,71 -0,52 0,25

-0,06 0,20 0,00 -0,056 -0,21 -0,75 0,18 0,41 -0,38]

VT
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Elde edilen 12x9 boyutlu A terim-dokiiman matrisine Denklem (2.5)” deki gibi kesik
ULV ayrisimi uygulanir ve U, L, VT matrisleri elde edilir. Daha dnce belirtildigi

gibi burada da U € R™" ve V e R*"sol ortogonal matrislerdir.

Daha sonra U, L ve VT matrislerine k =2 olmak iizere rank-2 yaklasimi uygulanir
ve U,, L,, Vv, matrislerielde edilir. Burada rank-2 yaklasimini uygulamamizin amaci

terim ve dokiiman vektorlerini kartezyen koordinat sisteminde temsil edebilmektir. Bu
sayede 2 boyutlu bir grafik iizerinde terim ve dokiimanlarin konumlar1 incelenebilir.
Biiyiik boyutta rank yaklasimlari uygulanirsa terim ve dokiimanlarin konumunu grafik
iizerinden incelemek miimkiin olmaz. Ancak, gizli anlamsal iliski ¢iktilar1 sayesinde

aralarindaki bag agiklanabilir.

0,30 —0,20]

0,42 0,27

0,09 0,26

0,36 0,22

0,35 0,17

u, | 000 030

0,20 0,44

011 -0,44

0,53 0,08

0,20 0,44

0,07 -0,15

0,29 —0,24]

Lzz{l,so 0 }

0,22 -110
VT{O,:%? 0,52 051 052 0,23 -0,02
> |06 0,60 -0,24 -0,36 0,41 0,05

Rank-2 yaklagimi sonrasinda elde edilen L, matrisinin SVD’si asagidaki sekilde

hesaplanir.
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L2 = XzszYzT

Buradaki X,, S, ve Y,” matrisleri

-0,90 0,44
X, =
0,44 0,90

135 0
S, =
0 105

v _[-093 036
0,36 -0,93

2

bi¢imindedir. U, =U,X, ve V] =Y,'V, olarak alinirsa

[-0,35 —0,05]
0,26 0,42
0,03 -0,27
0,23 0,36
0,24 0,31
g, | 005 -08L
0,37 0,30
0,29 0,34
0,44 0,30
0,37 0,30
0 -016
|-0,37 —0,09 |

2

AR -0,29 -0,70 -0,39 -0,36 -0,36 0 -0,08 -0,02 -0,13
0,28 -0,3r 0,41 052 -0,30 -0,05 -0,14 -0,28 -0,38

olarak hesaplanir.
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012 035 017 015 0,19 0 0,01 0,03 0,08 |
0,22 o008 031 03 -001 -002 -0,06 -012 -0,13
-0,07 0,24 -010 -0,13 0,20 0,02 0,04 0,08 0,12
0,20 0,08 0,27 0,30 0 -0,02 -0,05 -0,10 -0,11
019 o011 0,26 0,28 0,02 -0,02 -0,04 -0,08 -0,08
-0,07 0,16 -0,11 -0,15 0,12 0,02 0,05 0,09 0,13
0,06 0,47 0,07 002 0,28 002 005 010 0,19
0,01 0,41 0 -0,06 0,25 0,02 0,06 011 0,19
0,26 030 036 038 012 -0,02 -0,04 -0,07 -0,05
0,06 0,47 0,07 002 0,28 002 005 010 0,19
-0,06 0,07 -0,07 -0,09 0,05 001 002 0,05 0,07

012 039 016 0,13 0,21 0 0,02 0,04 0,10 |

A matrisinin rank-2 yaklagimi olan A, matrisi tiim garpanlar1 elde edildikten sonra

Sekil 3.1’deki gibi elde edilir.

12x 9 12x 2

rJ
-t
[ S
[ S
L
O

Sekil 3.1. A terim-dokiiman matrisinin rank -2 yaklagimi

Olusturulan 2 boyutlu vektdr uzaymnda terim vektorleri U,S, matrisinin satirlari,

dokiiman vektorleri ise S,V,’ matrisinin siitunlaridir.
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(0,48 —0,05]
0,35 0,45
0,05 -0,29
0,31 0,38
0,32 0,32
g5, | 006 032
0,51 0,32
0,39 0,36
0,60 0,32
0,51 0,32
0 -017
|-0,50 0,09 |

ST = -0,39 -0,95 0,52 -0,48 -0,48 0 -0,01 -0,04 0,17
22 710,30 -0,39 0,43 0,55 -0,32 0,06 -0,15 -0,30 —0,40

Dokiiman y1ginindaki terimleri ve dokiimanlar1 2 boyutlu vektor uzayinda temsil eden

terim ve dokiiman vektorleri asagidaki sekildedir.

-0,48 -0,35 -0,05 -0,31
computer = , eps = , graph = , human =

—0,05 0,45 0,29 0,38
) -0,32 ) -0,06 -0,51 -0,39
interface = , minors = , response = , survey =

0,32 0,32 -0,32 -0,36

-0,60 | . -0,51 0 -0,50
system = , time = , tree = . user =
0,32 -0,32 -0,17 -0,09

ve

0,39 —0,95 0,52 0,48 0,48
Cl= ,C2= ,C3= ,C4 = ,C5=

0,30 -0,39 0,43 0,55 0,32

0 0,01 —-0,04 0,17
M1 = , M2 = , M3 = , M4 =
—-0,06 -0,15 0,30 —-0,40
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Kesik ULV Terim-Dokiman Grafigi
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Sekil 3.2. Kesik ULV Ayrisimiyla Elde Edilen Terim-Dokiiman Grafigi

Sekil 3.2'de terim ve dokiiman vektorlerinden elde edilen dokiiman yiginina ait terim-
dokiiman grafigi verilmistir. Grafik incelendiginde terim ve dokiimanlarin konumlar1
ile anlamsal iliskileri bag olabilecegi diisiiniilebilir. Ornegin, C1 ve C3 dokiimanlar1
yakin anlamli olarak goziikmektedir. Ancak bu tarz c¢ikarmmlarin temeli oklid
uzakligina dayandig1 igin ¢ogu zaman saglikli degildir. Ornegin, C5 dokiimani, diger
C etiketli dokiimanlara nazaran M etiketli dokiimanlara daha yakin durmaktadir. Fakat
anlamsal olarak C etiketli dokiimanlarla iligkili oldugunu biliyoruz. Dolayisiyla daha
once de belirttigimiz gibi benzerlik iliskisini 6l¢erken, terim ve dokiiman vektorlerinin
oklid uzakligmma degil aralarindaki ag¢inin kosiniis degerine dikkat edilmesi daha

dogrudur.

Sekil 3.3’de ise terim-dokiiman matrisinin SVD’si kullanilarak elde edilen terim-
dokiiman grafigi verilmistir. Bu iki terim-dokiiman grafigi incelendiginde aralarinda
bir farkin olmadigi goriilir. Bunun ana sebebi L matrisinin tekil degerlerinin A
matrisinin tekil degerlerine yaklagmasidir. Ayrica rank-k yaklasimindaki K 'nin 2
se¢ilmesinde yani vektdr 2 boyutlu olmasmin da bunda payr vardir. Eger k daha
biiyiik segilirse kesik ULV ve SVD ayrisimlariyla olusturulan anlamsal yapilar
arasinda kiiciik farklar olur fakat bunlar ciddi boyutta degildir.
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SVD Terim-Dokiiman Grafigi
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Sekil 3.3. SVD ile Elde Edilen Terim-Dokiiman Grafigi

3.2.  Sorgu Olusturma

Dokiiman y1ginin anlamsal yapis1 2 boyutlu vektor uzayr aracilifiyla kesfedilmis ve
olusturulan sistemde artik terimler indekslenmis durumdadir. Bu sayede kullanici
tarafindan girilen bir sorgu, vektér uzayma dahil edilip dokiimanlar ile benzerligi
incelenebilir; ancak girilen sorguda bulunan fakat indekslenmeyen terimler isleme
dahil edilmez. Benzerlik 6l¢liimiinde daha dnceden bahsettigimiz kosiniis benzerlik
metodu kullanilir ve benzerlik orani belli bir esik degerinin {istiinde olan dokiimanlar
geri dondiiriiliir. Esik degerinin degismesi durumunda geri dondiiriilen dokiimanlarin

sayis1 da degisebilir.

Ornegin, kullanicinin girdigi sorgu “human computer interaction” olsun ve ¢ sorgu

b

vektoriiyle temsil edilsin. Sorgu cilimlesindeki “interaction ™ kelimesi indekslenen
terimler arasinda olmadigindan dikkate alinmaz. Burada sorgu vektorii bir dokiiman
vektorii olarak diisiiniiliip terim-dokiiman matrisinde kullanilan agirliklandirma

metotlarina gore hesaplanir.

36



©

(o]

O 0O 0O 0000 O ;g © O o

Daha sonra elde edilen q sorgu vektorii 2-boyutlu vektor uzayma Denklem (2.22)

kullanilarak eklenir ve § vektorii elde edilir.

1
|
puet]

0,697 [-0,35 —0,05]

0 ||-026 0,42

0 ||-0,03 -0,27

0,69| |-0,23 0,36

0 ||-024 031
.| 0 |]|-005 031|135 0
= 0 || -037 0,30 { 0 1,05}

0 ||-0,29 -0,34

0 ||-0,44 0,30

0 ||-037 -0,30

0 0 -016

| 0 | |-0,37 -0,09]

. [-0,30

q:{O,ZJ

G sorgu vektoriiniin 2 boyutlu vektdr uzaymna dahil edilmis hali Sekil 3.4°de

gosterilmistir.

37



Sorgu Eklenmis Terim-Doktman Grafigi
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Sekil 3.4. Sorgu Eklenmis Terim-Dokiiman Grafigi

Sorgu vektorii ile dokiiman vektorlerinin benzerliginin k degerine baglh degisimi
Cizelge 3.3’de gosterilmistir. Dokiimanlarin sorguyla olan benzerligini bulduktan
sonra geri dondiiriilecek dokiimanlar1 belirlemek igin bir esik degerine ihtiyacimiz
vardir. Ornegin, k =2 icin esik degeri 0,3 alalim. Bu durumda sistem, sirasiyla C1
C3, C4, C2 ve C5 dokiimanlarmi kullaniciya geri dondiiriir. Eger k =9 icin esik
degerini 0,1 olarak belirlersek, sistem sirasiyla C1, C4 ve C2 dokiimanlarini sonug

olarak geri dondiirtir.

Olusturdugumuz bilgi erisim sisteminde k =2 ve esik deger 0,3 alindiginda C etiketli
dokiimanlarin hepsi geri dondiiriildii. Eger sozciiksel eslemeye dayanan bir metot
kullanmis olsaydik sadece C1, C2 ve C4 dokiimanlarmnin sonu¢ olarak dondiiriilmesi
gerekirdi. Ancak, LSI sorguyla ortak kelime icermeyen fakat anlamsal olarak yakin
olan C3 ve C5 dokiimanlarmi da sonug olarak geri dondiirdii. Bu durum, LSI’'nin
yalnizca sozciikleri degil ayni zamanda anlamsal iliskileri de dikkate aldiginin

gostergesidir ve erisim performansini da pozitif olarak etkiler.
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Cizelge 3.3. Farkli k Degerleri I¢in Sorgu ile Dokiimanlarin Benzerligi

Cl1|09 |C1 (097 [C1 0,68

c2 |053 |C2 0,20 [C2 |0,18

C3 |09 |C3 0,17 |C3 |-0,22

C4 1097 |C4 | 0,06 |C4 |0,27

C5 0,37 |C5 |-0,04 |C5 |-0,07

M1 |-0,56 | M1| 0,17 | M1 |-0,08

M2 |-0,50 | M2 | 0,07 [M2|0

M3 | -0,48 | M3 | 0,01 | M3 | 0,05

M4 | -0,21 | M4 | -0,04 | M4 | -0,07

LSI’nin segilen dokiiman yiginindaki performans degerlendirmesini yaparken k ’y1 2
esik degerini ise 0,9 olarak kabul edelim. Bu durumda 3 dokiiman sonug¢ olarak

dondiiriiliir ve degerlendirme 6lgiitleri

Geri ¢agirma = g = %60

Hassasiyet =§ =%100

seklindedir. Eger LSI sisteminde matris ayrigimi1 yontemi olarak SVD’yi kullanirsak
sorgu ile dokiimanlar arasindaki benzerlik oranlar1 k ’ya bagli olarak Cizelge 3.4’deki

gibi olur.
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Cizelge 3.4. SVD lle Farkli k Degerleri igin Sorgu ile Dokiimanlarin Benzerligi

Cl1|09 |C1 |09 |C1 0,68

c2 |050 |C2 (0,21 [C2 |0,18

C3 099 |[C3 0,09 |C3 |-0,22

C4 1098 |C4 | 0,08 |C4 |0,27

C5 030 |C5 |-0,12 | C5 | -0,07

M1 |-0,51|M1]|-0,09 | M1|-0,08

M2 | -0,47 | M2 | -0,06 | M2 | O

M3 | -0,44 | M3 | -0,04 | M3 | 0,05

M4 1-0,19 | M4 | 0,04 | M4 | -0,07

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4 incelenirse her iki sistemde de, olusturulan sorgunun

dokiimanlara benzerlik oranlarinin ¢ok yakin oldugu gézlemlenebilir.

Ornegin, SVD tabanli LSI sisteminin k = 2 ve esik degerinin 0,3 oldugu durumda geri
dondiirdiigii dokiimanlar, kesik ULV tabanli sistemde oldugu gibi sirasiyla C1, C3,
C4, C2 ve C5 seklindedir. SVD tabanli LSI sistemininde performans

degerlendirmesini yaparken yine Kk ’y12 ve esik degerini 0,9 olarak kabul edelim. Bu

durumda, performans 6lgiitleri asagidaki sekilde olur.

Geri ¢agirma = g = %60

Hassasiyet :g =%100
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3.3.  Anlamsal Yapimin Giincellenmesi

Cizelge 3.1°de gosterilen dokiiman yiginma yeni bir dokiiman veya bir terim eklemek
istersek dokiiman yigmini temsil eden anlamsal yapiyr da giincellestirmemiz
gerekmektedir. Ornegin, M1 etiketli dokiimanda bulunan fakat daha once
indekslenmeyen “random” terimi folding-in metoduyla Denklem (2.29) kullanilarak
anlamsal yapiya dahil edilebilir. Burada, oncelikle yeni eklenen terimin vektorii olan

t terim-dokiiman matrisinde kullanilan agirliklandirma yontemlerine gore olusturulur.

t=[0 0 0 0 0 069 0 0 0

Daha sonra V, ve S, matrisleri kullanilarak t terim vektoriiniin 2 boyutlu vektor

uzayimdaki temsilcisi olan { vektorii elde edilir.

~0,29 0,28 ]
-0,70 0,37
0,39 0,41
0,36 0,52 .
. 135 0
f=[0 0 0 0 0 0,69 0 0 0]-0,36 —0,30{O 105}
0 -0,05 !
0 -014
0,03 -0,28
| -0,13 —0,38]

Sekil 3.5’de ‘“random” terim vektoriinin terim dokiiman grafigine folding-in
metoduyla eklenmis hali gosterilmektedir. Daha 6ncede teorik olarak bahsedildigi
iizere, yeni eklenen “random” terimin mevcut terim ve dokiimanlar iizerinde herhangi

bir etkisi olmamustir.
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Folding-in ile Terim Eklenmis Terim-Dokaman Grafigi
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Sekil 3.5. Folding-in Metoduyla Terim Ekleme Grafigi

Kesik ULV Aynsimini Tekrar Hesaplama lle Terim Eklenmis Terim-Dokiiman Grafigi
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Sekil 3.6. Kesik ULV Ayrisimimi Tekrar Hesaplama ile Terim Ekleme Grafigi

Yeni eklenen “random” teriminin anlamsal yapiya etkisi, giincelleme isleminde kesik

ULV ayrisimimin tekrar hesaplanmas1 metodunun kullanilmasiyla daha net bir sekilde
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goriliir. Bu yontemde “random” terimi 6nemli terim kiimesine dahil edilir ve yeni
terim-dokiiman matrisi olusturulur. Bundan sonraki adimlar ayn1 sekilde uygulanarak

Sekil 3.6’daki gibi giincellenen anlamsal yapi elde edilir.

Eger dokiiman y1gmina N etiketli “Graph Minors Implemented on Computer Systems”
dokiimani eklenirse anlamsal yap1, Denklem (2.28) kullanilarak folding-in veya kesik
ULV ayrigimimni tekrar hesaplama metotlariyla giincellenebilir. Sekil 3.7’ de dokiiman
yiginma dahil edilen N dokiimaninin folding-in metoduyla anlamsal yapiya eklenmis
halini gosterilmektedir. Sekil 3.8’de ise yine N dokiimaninin anlamsal yapiya kesik
ULV ayrisimmi tekrar hesaplama metoduyla eklenmis hali gosterilmektedir. Iki
sekilde incelendigi zaman folding-in metodunun daha 6nce de bahsedildigi gibi tam
olarak giincel anlamsal yapiy1 iiretemedigi goriiliir. Kesik ULV ayrigimini tekrar
hesaplama metodu ise mevcut anlamsal yapiy1 dogru bir sekilde giincelleyerek yeni
anlamsal yapiy1 iiretir. Ancak biiyiik boyutlu terim-dokiiman matrisleri i¢in hafiza ve

zaman agisindan olduk¢a maliyetlidir.

Folding-in lle Dokuman Eklenmis Terim-Dokuman Grafigi
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Sekil 3.7. Folding-in Metoduyla Dokiiman Ekleme Grafigi
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Sekil 3.8. Kesik ULV Ayrisimini Tekrar Hesaplama ile Dokiiman Ekleme Grafigi
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4. TARTISMA VE SONUC

Giiniimiizde teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte dijital ortamdaki dokiiman
yigmlarinin da sayis1 asgir1 derecede artmistir. Bu artisla dogru orantili olarak insanlarin
aradiklar1 bilgi veya dokiimanlara erisimi de zorlagsmistir. Bu devasa dokiiman
yiginlar1 arasinda istenilen dokiimani bulabilmek icin farkli yontemler gelistirilmistir.
Bilgi erisim sistemleri de bu problemi ¢6zebilmek igin gelistirilen yontemlerden
biridir. Bu sistemler sayesinde kullanicilar aradiklari dokiimanlara daha kolay

ulagmaya baslamislardir.

Baslica bilgi erisim sistemleri mantiksal modeller, vektor uzay modelleri ve olasilikli
modellerdir. Mantiksal erisim modelleri klasik kiime teorisine ve mantik cebrine
dayanan basit bir yontemdir. Bir mantiksal erisim modelinde sorgu terimleri mantiksal
operatorlere baglidir ve sistem bu mantiksal operatdrlerin sinirladigi dokiimanlar: geri
dondiirtir. Olasiliklt modeller ise sorguda gecen terimlerin dokiimanlarda dagilimini
inceler. Bu sayede sorgu ile dokiimanlarin benzerligi hesaplanir. Vektér uzayi
modelinde ise dokiimanlar ve sorgular terim vektorlerinden olusturulan bir uzayda
temsil edilir. Sorgu ile dokiimanlarin iliskisi 6klid uzaklhigi veya kosiniis benzerligi

gibi yontemlerle belirlenir.

Bilgi erisim sistemlerinin basaris1 geri ¢agirma ve hassasiyet Olgiitlerine gore
belirlenir. Bu olgiitlerin degerinin 1 olmasi durumunda sistemin basarisinin %2100
oldugu anlasilir. Yani, kusursuz bir bilgi erisim sisteminde yapilan sorgu sonucu geri
dondiiriilen tiim dokiimanlar sorguyla iliskili olmalidir. Ayrica, geri dondiiriilmeyen

ama sorguyla iligkili dokiiman kalmamalidir.

Geleneksel bilgi erisim sistemleri direkt olarak kelime esleme mantigiyla galistiklari
i¢in kullamilan dilin i¢ farkliliklariyla ilgili sikint1 yasar. Ornegin, sorgularda bulunan
es anlamli ve ¢ok anlamli kelimeler bu sistemlerin erisim basarisini diisiirmektedir. Bu
ve buna benzer problemleri ¢ozebilmek igin kelime esleme tabanli olmayan ve
dokiiman yigmindaki anlamsal yapiy1 kesfeden LSA yontemi ortaya atilnmustir. LSA

cagrisim ve anlamsal benzerlik gibi insana ait biligsel olgular1 kullanarak terim ve
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dokiimanlarin anlamlarini tanimlar. LSA kullanilarak olusturulan bilgi erigim sistemi

ise LSI olarak adlandirilir.

LSl dokiiman yiginindan elde edilen terim-dokiiman matrisine SVD uygular. Bu
sayede elde edilen sirali tekil degerler incelenerek bir k kirilma noktasi belirlenir ve
bu noktadan bir kirpma islemi uygulanir. Ayn1 zamanda sag ve sol tekil vektorlerinde
belirlenen kismi atilir. Bu islem sonucunda dokiiman yigmini temsil eden anlamsal
yap1y1 bozan giiriiltii temizlenmis olur. Tekil vektorler ve tekil degerler kullanilarak k
boyutlu vektor uzay1 olusturulur ve kullanicidan alinan sorgunun vektori elde edilerek
k boyutlu vektor uzayina dahil edilir. Sorgu vektorii ile dokiiman vektorlerinin kosintis
benzerligi hesaplanarak belirlenen dokiimanlar kullaniciya geri dondirilir. Geri
dondiiriilen dokiimanlarin durumlarma gore geri ¢agmrma ve hassasiyet Olciitleri

hesaplanir ve sistemin performansi degerlendirilir.

LSI, matris ayrisimi olarak genellikle SVD’yi kullanir; ancak SVD’nin maliyeti ¢ok

yiiksektir. Ornegin, mxn boyutlu bir matrisin SVD’sinin hesaplama karmagiklig1

O(mnz)dir. Bu hesaplama karmasikligimi diisiirmek ve dogru anlamsal yapi tireten

matris ayrisimlarint LSI’da kullanmak zamanla 6nemli bir ¢alisma konusu haline

gelmistir.

Bu ¢alismamizda, LSI’da SVD yerine hesaplama karmasikhigi 6zellikle giincelleme
islemlerinde diisiik olan kesik ULV ayrigimi kullanilmistir. Segilen dokiiman y1gmini
temsil eden terim-dokiiman matrisi logaritma ve entropy agirliklandirma yontemlerine
gore olusturulmustur. Terim dokiiman matrisine uygulanan SVD ve kesik ULV
ayrigimlari ile elde edilen 2 boyutlu vektor uzayindaki anlamsal yapilar neredeyse
aynidir. Yine bu ayrigimlart kullanarak olusturulan LSI sistemlerinde de sorgu ile
dokiimanlar arasindaki benzerlik oranlar1 ¢ok yakin ¢ikmustir. Bu iki sistemde k =2
ve esik degerinin 0,3 oldugu durumda, girilen sorguya karsilik sirasiyla C1, C3, C4,

C2 ve C5 dokiimanlarmi geri dondiirmiistiir.

SVD tabanli LSI sisteminin performans: k = 2 ve 0,9 esik degeri alinarak 6lgiilmiistiir.

Bunun sonucunda, geri ¢agwrma da %60 hassasiyet de ise %100 basar1 orani
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yakalanmustir. Benzer sekilde kesik ULV ayrigimi tabanli LSI sisteminin performansi
yine ayni rank yaklagimi ve esik deger altinda incelenmistir. Sonug olarak SVD tabanli
sistemde oldugu gibi geri ¢agirma da %60 hassasiyet de ise %100 basar1 orani

yakalanmustir.

Kesik ULV ayrigimini kullanarak olusturulan anlamsal yap1 folding-in ve kesik ULV
ayrigimini tekrar hesaplama yontemlerine gore giincellenmistir. Bu metotlara gore
giincellenen anlamsal yapilar incelendiginde kesik ULV ayrigimini tekrar hesaplama

yonteminin folding-in yonteminden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Ilerleyen caligmalarda ise dokiiman yiginmi temsil eden mevcut anlamsal yapiy:
dokiiman yigmina yeni eklenen terim ve dokiimanlarin etkisine gore giincellenmesi
planlanmaktadir. Bunun igin, var olan terim-dokiiman matrisine ait kesik ULV
ayrigimimi kullanarak yeni terim-dokiiman matrisinin kesik ULV ayrisimi blok

giincelleme algoritmasi ile hesaplanmasi hedeflenmektedir.
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