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METIN MADENCILIGINE GENEL BAKIS (1)*

Yapisal Veri Yapisal Olmayan Veri

22252 Fle

Veri tabani, CRM, ERP Metin, Ses, Video

Bugun uretilen tum verilerin yuzde 80'inden fazlasi G
yapisal olmayan veri olarak kabul edilmektedir.



METIN MADENCILIGINE GENEL BAKIS (2)
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"person":{
"name": "Jennifer",
"surname": "Green",
"friends":[
{
"age":25,
"isDeveloped":
}:
{
"age":28,
"isDeveloped":
}
]
}J
"salary":1@60

Yar Yapisal Veri

Yapisal Olmayan Veri

Hiirriyet Lezizz @ @Hurriyetlezizz - 8 sa

Kavurma yapiligi en kolay ancak en lezzetli geleneksel lezzetlerimizden biri.
iftarda yaninda pilavla zevkle yiyebileceginiz kuzu kavurma tarifimize bir géz
atmaz miydimiz? hry.yt/sHi3Z



METIN MADENCILIGINE GENEL BAKIS (3)*

Difficult to search

Structured Data Unstructured Data
* Pre-defined data models *  No pre-defined data model
*  Usually text only * May be text, images, sound, video
*  Easy to search or other formats
Resides in

Typical
applications

Relational databases
Data warehouses

Humans or machines

Alrline reservation systems
Inventory control

CRM systems

ERP systems

Dates

Phone numbers

Social security numbers
Credit card numbers
Customer names
Addresses

Product names and numbers
Transaction information

Applications
MoSQL databases
Data warehouses
Data lakes

Humans or machines

Word processing
Presentation software
Email clients

Tools for viewing or editing media
Text files

Reports

Email messages
Audiao files

Video files

Images

Surveillance imagery



METIN MADENCILIGINE GENEL BAKIS (4)

Yapisal ve vyapisal olmayan milyarlarca igerigi biz
kullanicilarina sunan Web, gunumuzun onemli veri
kaynaklarindan birisi haline gelmistir.

Sunulan icerik her gecen gun buyumektedir.

Icerigin %80’i dokiimanlar seklinde organize edilmistir:
haberler, forumlar, e-mailler, haber gruplari, sosyal medya,



METIN MADENCILIGINE GENEL BAKIS (5)

Sunulan icerik her gecen gun buyumekte, bu icerikten
istenilen bilginin otomatik bir sekilde cikartilmasi ve
cikartilan bilginin:

Organize edilme,

Analiz edilme ve
Anlasilmasi adiminda ise metin madenciligine ihtiyac
duyulmaktadir.



METIN MADENCILIGI NEDIR? (1)

Her gecen gun artan veri miktar1 bu verileri yonetmeyi ve
icerisinden onemli olan ancak Kkesfedilmemis bilgiyi
cikarmay1r gerekli hale getirmis ve metin madenciligi
kavrami ortaya cikmastir.

Eldeki dokumanlardan belli bir amac cercevesinde onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak faydalh bilginin
cikarilmasi seklinde tamimlanmaktadir (Visa, 2001).



METIN MADENCILIGI NEDIR? (2)*




METIN MADENCILIGI BILESENLERI (1)

Bilgi Edinme (Information Retrieval): Buyuk
koleksiyonlardan (genellikle bilgisayarlarda saklanan) belli
bir amaca vyonelik bir bilgi ihtivacin1 karsilayan,
yapilandirilmamis nitelikte bir materyalin (genellikle
belgeler) elde edilmesidir (*).

Dokuman Kumeleme (Document Clustering): Buyuk
miktardaki dokuman koleksiyonunu her birinin bir konuyu
temsil ettigi az sayidaki anlamli kuimelere dagitma gorevidir.

Dokuman Simiflandirma (Document Classification):
Dokumanlarini onceden tanimli bir ya da daha fazla sinifa
atama gorevidir.



METIN MADENCILIGI BILESENLERI (2)

Web Madenciligi (Web Mining): Veri madenciliginin alt
dallarindan biri olan web madenciligi webden elde edilen
verilerden bilginin ¢ikartilmasini amaclar.

Bilgi Cikarnmi (Information Extraction):
Yapilandirilmamis dokumanlardan yapilandirilmis bilginin
cikartilmasi gorevidir.

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing): dogal
dil uzerine inceleme, ¢ozumleme, yorumlama, bilgi ¢ikarma,

uretme yapan bilgisayar sitemi seklinde tanimlanmaktadir
(Oguzlar, 2011).
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METIN MADENCILIGI BILESENLERI (3)

Kavram Cikarnm (Concept Extraction): Kelimelerin ve
obeklerin anlamsal olarak benzer gruplar altinda
obeklenmesi gorevidir.
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METIN MADENCILIGI UYGULAMA ALANLARI

Konu cikarimi

Duygu analizi

Soru cevaplama sistemleri
Yazar analizi

Dokuman ozetleme
Haberlerin siniflandirilmasi
Spam filtreleme,...
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METIN MADENCILIGI ADIMLARI

Metin
Dontisumu
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METNIN ELDE EDILMESI

Metin madenciligi adimlarini gerceklestirebilmemiz icin ilk
olarak amaca yonelik bir veri kumesinin elde edilmesi
gerekmektedir.
Hazir veri kumelerini kullanabiliriz:
UCI Machine Learnnig Repository

Kaggle
Kemik Dogal Dil Isleme Grubu

Kendi veri kuimemizi kendimiz olusturabiliriz:
Web Crawler ile
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METIN ONISLEME

Metinler uzerinde yapilacak oOnisleme calisilacak amaca gore
farkliliklar gostermekle birlikte temel onisleme adimlari;

noktalama isaretleri, say1 ve o0zel karakterlerin eldeki metinlerden
cikartilmasa,

buyuk kucuk harf duyarli olmamasindan oturu buyuk harflerin kucuk
harflere donusturulmesi,

metni meydana getiren ve cok sik tekrarlanan ancak dokuman igin
onemli olmayan durak kelimelerinin eldeki metinlerden ayiklanmasi,

yazim hatalarinin duzeltilmesi (normalizasyon),
POS tagging
govdelemenin gerceklenmesi seklinde siralanmaktadir.

Bu onisleme adimlan dogal dil isleme surecini olusturmaktadir.
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METIN ONISLEME

LanguageTool kiitliphanesi ile Namony patalammon

Yorumun ilk hali i yazim hatalarimn diizeltilmesi diizeltilmesi

/"..There was far too much bread, not) o _ /.There was far too much bread, not)
enough gelato or pudding.. However, | (http:/wikilanguagetoolorgjava- | eponohy gelato or pudding.. However,

people like trendy spots because of api) people like trendy spots because of

celebrity  sightings... today's celebrity celebrity  sightings... today's celebrity

sighting was Vivica_Fox, enjoying patio sighting was Vivica Fox, enjoying patio

seating and a the company iof a couple of seating and a the company of a couple of

\gﬂnd friends. . \ good friends.

Noktalama isaretlerinin

: B 00 Ty e temizlenmest, biiyiik
Stanford Universitesi'nin dogal Y

TE - kiiciik harf doniistimii,
IR B durak kelimelerinin
("..bread enough relate pudding "\ http://nlp.stanford.edw'software/( ...bread enough relate pudding % ayiklanmas

however people like trendy however people like trendy

spot celebrity sighting today - spots celebrity sightings today

celebrity  sighting vivica_fox celebrity sighting vivica_fox
enjoy patio seat company enjoying patio seating company
\_couple good friend / \_couple good friends E.
Morfolojik analiz Yorumlarm

diizenlenmis hali



METIN DONUSUMU (1)

Kelime torbasi: Bir dokumanin tipik temsilidir. Kelimeler frekanslar ile temsil
edilmektedir, kelimelerin dokuman icerisindeki konumu goz ardi edilmektedir.

Kelimelerin agirliklarinin hesaplanmasi gerekmektedir.
Agirlik hesabi ise kelimenin ilgili sinifta ge¢me sikligi seklinde hesaplanar.

it 6

I 5

| love this moviel It's sweet, the 4
but with satirical humor. The fairy always kwem“ to 3
dialogue is great and the ani:l:l whirnslca]mil I and 3
adventure scenes are fun... : seen anyone seen 2
It manages 1o be whimsical “Hﬁappy dialogue yet 1
and romantic while laughing adventure "ecommend would 1
at the conventions of the - ; whimsical 1
fairy tale genre. | would - oIS - times 1
recommend it to just about sweel 1
anyone. I've seen it several satirical 1
times, and I'm always happy adventure 1
to see it again whenever | genre 1
have a friend who hasn't fairy 1
seen it yel! humor 1
] Q have 1

great 1



METIN DONUSUMU (2)

Vektor Uzayr Modeli: Dokumanlarin ortak bir uzayda
vektorler olarak gosterilmesi, vektor uzay modeli olarak
ifade edilmektedir.

Bu modelde dokumanlar agirhk vektoru olarak temsil
edilmektedir.

Terim agirliklarn Tf (term frequency) yva da TfIdf (term
frequency-invert document {frequency) semalarina gore
hesaplanmaktadir.
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METIN DONUSUMU (3)

Terim frekansi: Bir terimin ilgili dokumanda ka¢ kere
gectigini temsil etmektedir.

1. terimin j. dokumandaki frekansi ile temsil edilmektedir.

Doc 1 Doc 2 Docn
Term(s) 1 12 2 1
Term(s) 2 0o | 1 0

Term(s) n 0 6 3




METIN DONUSUMU (4)

Ters metin frekansi: Eger bir terim cok fazla sayida dokiimanda
bulunuyorsa muhtemelen bu terim gerceklestirilecek gorev icin onemli

degildir.
N toplam dokiiman sayis1 iken df; i. terimin gectigi toplam dokiiman
sayisidir.

‘ N
ldf; = logd—f
l

20



METIN DONUSUMU (5)
1. terimin j. dokiimandaki agirhg w; ; ile temsil edilmektedir.

Wi,j == tﬁ:’j * ldﬁ

- A
Dl D2 e o o0 Dt
I, w, w, ... W,
I, w, w, .. W,
\Tn Win Wap oe Wy )




METIN DONUSUMU (5)

Cosinus Benzerligi: Cosinus benzerligi, iki vektor
arasindaki acinin cosinusunu olcer.

Iki dokimanin agirlik vektorleri uzerinden benzerliklerini
olcmek icin cosunus benzerliginden yararlanilmaktadir.

(d dk) _ Zvlwuxwlk

cos(d;, d
() = i = et 5w
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OZELLIK SECIMI

Model olusturmada kullanilacak onemli ozelliklerin bir alt
kumesini secme islemidir.

Gereksiz ozellikler veri madenciligi gorevi icin herhangi bir
katki saglamamaktadar.

Ki-kare istatistigi, tekil deger ayrisimi, dokuman frekansi
icin bir esik degeri belirleme,...
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VERI MADENCILIGI (1)

Siniflandirma: Dokumanin onceden tanimlanmis siniflardan
birine atanmasidir.

) Wy Spor Wy Wiy Wy Spor Wy Wiy Wy Spor
Wy Wy, wyy  Ekonomi  wy Wy wyy  Ekonomi  wy Wy, wy;  Ekonomi Spor >
, , , Simiflandirma
By W W Spﬂl By Wy W Spﬂl By W W Spﬂl Ekono Y" t .
Wy oy B owowy o owy Boom ow owp wy Bomi ] ontemi
\"
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VERI MADENCILIGI (2)

K-en yakin komsu

Destek vektor makineleri
Naive Bayes

Yapay Sinir Aglari

Karar Agaclari...
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DEGERLENDIRME (1)

Dogruluk, dogru siniflandirilan kayitlarin sayisinin yanlis
siniflandirilan kayitlarin saylisina orani olarak
tanimlanmaktadir.

Dogruluk, diger bir adiyla smiflandiricinin dogru tahmin
oranmidir. Kesinlik (p); gercek sinifi ve tahmin edilen sinifi 1
olan kayitlarin, tahmin edilen sinifi 1 olan kayitlara orani
seklinde tanimlanmaktadair.

Duyarhlik (r), gercek sinifi ve tahmin edilen sinifi 1 olan
kavyitlarin gercek sinifi 1 olan kayitlara oranidir.

F-olcumu kesinlik ve duyarlhihk ol¢gumlerinin harmonik
ortalamasi alinarak bulunmaktadir.
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DEGERLENDIRME (2)

TAHMIN EDILEN SINIF

Smf=1 Smf=0
GERCEEK SINIF Smf=1 a (Dogm Pozitif) b (Yanlis Negatif)
Sumf=0 ¢ (Yanlis Pozitif) d (Dogm Negatif)
Dogruluk = — -+ Duyarlilik
S = Y h+c+d WA = ¥ b
e 2% Kesinlik X Duyarlilik
Kesinlik = e F — dlcimii =

Kesinlik + Duyarlilik
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VERI MADENCILIGI (3)

Kumeleme: Dokuman koleksiyonunda yer alan dokumanlan
kumeler altinda gruplar. Kume i¢i benzerlik maksimum iken,
kumeler arasi benzerlik minimum olmalidir.

Siniflandirmanin  aksine  kumeleme  vyapilacak  veri
kumesindeki dokumanlarinin sinif etiketi bulunmamaktadair.

¢

Documents

High Intra-cluster similarity | 28




VERI MADENCILIGI (4)

K-means
Hiyerarsik kumeleme,...
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DEGERLENDIRME (3)

Kumeler ici benzerlik maksimum, kumeler arasi benzerlik
minimum olmasi gerekmektedir. Temel degerlendirme olcutu
bu kuraldir.
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PYTHON KUTUPHANELERI

NLTK (Natural Language Toolkit) : Onisleme adimlarinin
gerceklestirilmesini saglayan kutuphanedir.

Spacy: NLTK ile aynmi1 gorevleri gerceklestirmektedir.

Scikit-learn: Makine ogrenmesi yontemlerini sunan
kutuphanedir. Ayrica metin onisleme gorevlerinin de yerine
getirilmesini saglamaktadar.

Gensim: Konu modelleri, vektor uzayr modellerini sunan
kutuphanedir.
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