Text Metin Siniflandirilmasi
Classification

and Naive
Bayes

: 1 Naive Bayes siniflandirici temel bir
Metin metin siniflandiricidir.

Siniflandirma ve 1 Bu siniflandirici, metin siniflandirmada
Naive Bayes pek cok stirecin temelini olusturur.




Metin Siniflandirma ile Cozulebilecek
Problemler: Asagidaki bir spam midir?

Good morning Dan,

Please familiarize yourself with the attached file.
Reply here if you have any questions.

Thank you.

John and Mike,

Appreciate your flexibility this week, as the team navigates the sensitivities surrounding some of the
project work taking place at the sites. Please tentatively plan for mobilization on 05/16/2022, in order to
begin the final stages of the upgrade.

I will follow-up tomorrow with a confirmation if all indications are we will be given the “all-clear” before
EOB Wednesday/SOB Thursday.

Appreciate your support.

Regards,

Judy Sewell
Project Manager



Metin Siniflandirma ile Cozulebilecek Problemler:

Federalist Papers yazarlari kimdir?
) 1787-1788 yillarinda isimsiz olarak (anonymously)

vazilmis makalelerdir.
** New York halkini, ABD Anayasasi'ni onaylamaya
ikna etmeya calisan makalenin yazarlari

bilinmemektedir.
] Bu makaleler aslinda Alexander Hamilton,

James Madison ve John Jay tarafindan yazilmistir.
*» 1963 yilinda Mosteller ve David L. Wallace isimli
arastirmacilari Bayes metotlarini kullanarak
makalelerin yazarlarini cozmuslerdir.
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Metin Siniflandirma ile Cozulebilecek Problemler:
Pozitif ya da Negatif film elestirilerinin
siniflandiriimasi

% Inanilmaz derecede hayal kirikligina ugratt.

é) Cilgin karakterlerle dolu, zengin bir sekilde uygulanmis hiciv ve
bazi harika olay orglisu donusleri gorduik.

é’ Bu simdiye kadar cekilmis en iyi acayip komedi acikliydi.
@’ En kotu yani boks sahneleriydi.

cimlelerin tipleri olumlu / olumsuz olarak siniflandirilabilir.




Metin Siniflandirma ile CozUlebilecek Problemler:

Makalenin konusu nedir?
MEDLINE Article

- MeSH Subject Category Hierarchy*
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Metin Siniflandirma ile Ozet Olarak:

) Konularin kategorilerine ayrilmasi, makale basliklari veya
makale turleri ile ilgili farkli atamalar yapilabilir.

) Spam tespiti yapilabilir.

J Yazar tanimlama yapabilir.

1 Makalenin hangi dilde yazildigina iliskin tahmin yapilabilr.
) Duygu analizi yapilabilir




Metin Siniflandirma Tanimi

Giris:
Bir d dokiimani ve
Sabit bir siniflar dizisi C ={c,, c,,..., ¢}

Cikti: Tahmin edilen herhangi bir sinif ¢ € C

Siniflandirmanin amaci herhangi bir gézlemin ele alinmasi, bundan bazi

ozelliklerin ¢ikarilmasi ve buradan da ilgili gbézlemi farkli siniflardan birinde
siniflandirmaktir.




En Temel Sinitlandirma Metodu:

Elle Olusturulmus Kurallar

J Metin siniflandirma yontemlerinden biri, insanlarin elle yazdigi
kurallari kullanmaktir.

1 Elle olusturulmus kural tabanl siniflandiricilar, dil islemedeki son
teknoloji sistemlerinin bilesenlerinden biri olabilir.

/

**  Bu kurallarin kirllgan olma olasiligi yiksektir. Cunkd;

v Durumlar ya da veriler zamanla degisir ve bazi stireclerde insanlar
kurallari olusturmada iyi olmayabilir.

1 Kurallar kelime kombinasyonlarina gore olusturulabilir.

X Sﬁam Ornegl Kara liste adresi VEYA ("dolar" VE "secildi /has been
osen'

1 Ozel aIanIarda kurallar uzmanlar tarafindan dikkatlice
duzenlenirse dogruluk yiksek olabilir. Ancak:

/

**  Kurallari olusturmak ve sirdirmek pahalidir

/

<+ Ozeldirler; yiksek hassasiyet icerebilirler.



Denetimli Siniflandirma Metodu/
Supervised Machine Learning

Girdi:
“** Bir d dokiimani
«* Sabit siniflardan olusan bir dizi C={c,, c,,..., ¢}
“* m tane elle olusturulmus egitim kiimesi (d,,c,),....,(d,,c,)

Cikti:
“» Ogrenmis bir siniflandirici y:d 2 ¢




Denetimli Siniflandirma Metotlari

1 Pek cok siniflandirici metot vardir. Bunlardan bazilari:
**Naive Bayes
*»»Logistic regression
“*Neural networks
“*k-nearest neighbors

\/
0‘0

JAyni zamanda 6n egitimli dil modelleri kullanilabilir

“*Siniflandiricilar olarak ince ayar (Fine-tuned)

v Onceden egitilmis bir dil modelini belirli bir géreve /alana dzgii verilerle
yeniden egitme sirecidir.

v Daha sonra bir siniflandirma yapilmasi istenir.




Duygu Analizi /Sentiment Analysis

) Duygu analizi, duygunun dis analizi, bir yazarin bir nesneye karsi
ifade ettigi olumlu veya olumsuz yonelimleri olabilir.

J Duygu analizinin en basit versiyonu ikili siniflandirma
yapiimasidir.

J Incelenen kelimelerle dogru ipuclari belirlenir.

/

<+ Ornegin, film ve restoranlarin olumlu ve olumsuz incelemelerinden
alinan bazi sozclkler sunlar olsun: «great, richly, awesome, pathetic,
awful, ridiculously» gibi kelimeler bilgilendirici ipuclaridir.

+ o zany characters and richly applied satire, and some great plot twists
- It was pathetic. The worst part about it was the boxing scenes...

S awesome caramel sauce and sweet toasty almonds. | love this place!
-, .awful pizza and ridiculously overpriced...




Spam Tespiti / Detection

) Spam tespiti, bir e-postayl spam veya spam
olmayan seklinde iki siniftan birine atama gorevi
gerceklestirir.

** Bu da ikili siniflandirmadir.
J Bu siniflandirmayi gerceklestirmek icin bircok

sdzcuksel 6zellik ya da farkh ozellikler
kullanilabilir.




Naive Bayes Classifier

Metin
Siniflandirilmasi
ve Naive Bayes




Naive Bayes Sezgisi

1 Basit ("naive") siniflandirma yontemi Bayes kuralina dayanir.

\/

** Sezgi, bir dokiimanin basit olarak betimlenmesine dayanir.

1 Bir metin belgesi, bir kelime torbasiymis gibi, yani konumlari goz
ardi edilerek siralanmamis bir kelime kiimesiymis gibi temsil

edilir.
** Belgede gecme sayilari / frekanslari korunur.




The Bag of Words /Kelime Torbasi Betimlemesi

| love this movie! It's sweet,
but with satirical humor. The
dialogue is great and the
adventure scenes are fun...
It manages to be whimsical
and romantic while laughing
at the conventions of the
fairy tale genre. | would
recommend it to just about
anyone. l've seen it several
times, and I'm always happy
to see it again whenever |
have a friend who hasn't
seen it yet!
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Kelime Torbasi Betimlemesi

Seen

sweet

V( whimsical )=C

recommend

happy

Rl RN

 Sezgisel olarak ifadesi kelime torbasi varsayimidir.

d Konumun, sozciigilin gectigi yerin 6nemli olmadigi, herhangi bir
kelimenin belgedeki 1., 20. veya son kelime olarak gecmesinin
siniflandirma Uzerinde ayni etkive sahip oldugunu varsavilir.



DokUman ve Siniflara uygulanan Bayes’ Kural

Bir d doktUmani ve bir ¢ sinifi icin:

P(d] ¢)F(c)
P(a)

P(c|d)=




Naive Bayes Siniflandirici (1)

Cyp = argmax P(c| d)

ceC
= argmax P(d | C)P(C)
ceC P(d)

= argmax P(d| ¢)P(c)

ceC

MAP “maximum
posteriori /deneysel ”
= en olasi sinif (most
likely class)

Bayes Rule

Payda elimine
edilir.




Naive Bayes Siniflandirici (I1)

"Likelihood/ olasi " "Prior/onceki "
likelihood prior
—~— =
¢ =argmax P(d|c) P(c)
ceC
likelihood ~ prior Dokiimaninin
- A NN f,..f,6zellikleriyl
R : - ) 1+-Th yie
¢ =argmax P(fi, f>,...., fulc) P(c) betimlenmesi
ceC
O(|X|"e|C|) parametrelidir Bu sinif ne siklikla gerceklesir?

Cok fazla sayida egitim ornegi

, o Bir derlemdeki gorece /relatif
mevcutsa tahmin edilebilir.

frekanslar sayilabilir.



Cok terimli Naive Bayes Bagimsizlik Varsayimlari

Bag of Words /Kelime Torbasi Varsayimi : Pozisyonun
onemi olmadigi kabul edilmektedir.

Sarth Bagimsizlik: Bir c sinifi verildiginde 6zellik olasiliklari
P(f:Ic;) bagimsiz (independent) olasiliklardir

Pl file) = PURI)-PUAL) LA



Cok terimli / multinomial
Naive Bayes Siniflandirici

cyg = argmax P(c) HP (fle)
ceC feF

cyg = argmax P(c) H P(wilc)

ceC IEPGEIIIGI’IS

Pozisyon ??? Test dokimanindaki tim sdzcuk pozisyonlaridir




Fazla Sayida Olasiligin Hesaplanmasi Problemi

cyg = argmax P(c) H P(wilc)
ceC I€ positions

Pek cok olasiligin ¢arpiin yapnarak sunug elde edilmektedir.
Ornegin;

.0006 * .0007 *.0009 * .01 *.5 * .000008....

log uzami (space) ile fazla sayida

cyg = argmaxlogP(c)+ Z log P(wi|c) hesaplama yapabilmek

ceC i€ positions mumkindur.

Logaritmik 06zellik kullanilarak, log(ab) = log(a) + log(b), olasiliklarin
carpilmasi yerine olasiliklarin logaritmalari toplanacaktir.



Ozetle:

1 Logaritma almak siniflarin siralamasini degistirmez.
*** En yiksek olasiliga sahip sinif ayni zamanda en yiksek
logaritmik olasiliga sahiptir
1 Bu dogrusal bir modeldir:
+** Sadece agirliklarin toplaminin maksimumu alinir.
v’ Bu, girdilerin dogrusal bir fonksiyonudur.
¢ Sonuc olarak: Naive Bayes dogrusal (lineer) bir siniflandiricidir.



Metin

Sinifl _ -
\,Ien;\];,-?,glg:;esz The Naive Bayes Classifier

Ogrenme

Naive Bayes: Learning




Cok Terimli (Multinomial) Naive Bayes Model
P(c) olasiligl nasil tahmin edilir?

Maximum olasilikli tahminler (max. likelihood estimates)
icin veri setindeki sézcuklerin frekanslari kullanilir.

N Egitim verisinin ¢ sinifindaki belge sayisi N_,
P(cj) = toplam belge sayisi N, olsun.

Ntotal

c kategorisindeki tum belgeler tek bir
COUHt(W,, CJ) "kategori c" metninde birlestirilir. Bu

z count(w, Cj) birlestirilmis belgedeki w; sikhgi kullanilarak
weV olasiligin maksimum olabilirlik tahmini verilir.

’s(Wi|Cj):



Cok Terimli (Multinomial) Naive Bayes Model
P( fi |c) olasiliklari nasil 6grenilebilir?

P(fi |c) olasihgini 6grenmek icin, herhangi bir 6zelligin
yalnizca belgenin kelime torbasindan bir kelimenin
oldugu varsayilr.

Bu nedenle, ¢ konusunu iceren tim belgelerdeki
kelimelerin tim4 arasinda w; kelimesinin gérinmesi
sayisi olarak P(wi |c) hesaplanir.



Parametre Tahmini

w; sOzcugul, tum sozclkler arasinda c;

. count(w,, c;) _ _
P(w;|c;)= S o nt’ jc konusunu iceren dokiimandaki tim
unt(w. C. .
’ v, 1) sOzcukler arasinda bulunur.
we

V sozlugl, tim siniflardaki sézclk tiplerinin timindn birlesimidir;
sadece bir c sinifinda bulunan soézcikler degildir.

J Once herhangi bir j konusunda bir mega dokiiman
olusturulur.

\/

% Bu mega dokiman, ilgili konudaki tim doktmanlarin art
arda eklenmesi ile olusturulur.
N

* Mega dokiimandaki w frekansi kullanilir.




Maximum Likelihood ile Egitimde Problem

Ornegin; fantastic kelimesinin gectigi ve konu bashginin pozitif
olarak siniflandirildigi hicbir egitim dokiimani olmasin.

count("fantastic", positive) 0
Z count(w, positive)

weV

Zero probabilities, diger kosullar ne olursa olsun kosul
olusturmayacaktir.

ﬁC‘fantastic" positive) =

Naive Bayes ile tim olasiliklar basit olarak
Plc H Pl carpildigi icin, herhangi bir sinif icin sifir olasilik,
. = arom: h C .y =
‘NB drcl]édx ‘) (Wil diger sonuglar ne olursa olsun, sinifin olasiliginin
(€ I€positions sifir yapar



Naive Bayes icin Laplace (add-1) Smoothing
Laplace Duzeltmesi

1 Toplam olasigin 0 olmasi durumunu kaldirmak icin farkl
bir yontem onerilir.
** Bu algoritmaya add-one (Laplace) smoothing / Laplace

dizeltmesi adi verilir.
[ Olasiliklari normallestirmeden dnce tim n-gram sayimlarina bir

eklenir.
¢ Daha once sifir olan sayimlarin sayisi a 1 olacak, 1'li sayilar 2

olacaktir.
count(wj,c)+ 1 count(w;,c)+ |

> ey Lcount(w,c)+1) - (ZWEV count (w, (")) +|V|

p(l‘l’j‘f) =



Naive Bayes icin Laplace add-1 Smoothing
Laplace DuUzeltmesi

Kelime dagarciginda V adet kelime bulunur.

Her bir (w,c) icin bir arttirnm yapildigi icin, payda da ekstra V adet
gozlem vyapilacak sekilde ayarlama yapmak gerekir. .

B count(wi,c)+ 1 count(w,c) + 1
wilc) = | =
| Ewev (count(wc)+1) (Zwev count (w, c)) +]V/




Bilinmeyen Sozcukler

J Bilinmeyen sozcikler nelerdir?

\/

** Test datasinda goriinen ana egitim datasi ya da sozlukte
olmayanlardir

JBu sozcukler ihmal edilir.

/7

s»  Test dokiimanindan kaldirilir.
*» Test dokiimaninda olmadiklari varsayilir

/

**  Busozcukler hig bir olasiliga dahil edilmez

1 Nicin bilinmeyen bir s6zciik modeli olusturulmaz?

**  Hangi sinifta daha fazla bilinmeyen kelime oldugunun bilinmesi
genellikle yararli degildir.




Multinomial Naive Bayes: Learning

Egitim datasindan sozliik (Vocabulary) olusturulur.

Calculate P(c;) terms * Calculate P(w, | c;) terms
° Foreach¢in Cdo * Text; < single doc containing all docs;
docs; < all docs with class =c; * Foreach word w, in Vocabulary

n, < # of occurrences of w, in Text;
| docs, |

P(Cj)(_ n+a

total # d t W, |C.)<
| total # documents| P(w,|c;) n+a | Vocabulary



Stop words

) Bazi sistemler durdurma sozciiklerini yok sayar.

/

** Durdurma sozcukleri: «the» ve «a» gibi sik kullanilan
sozcuklerdir.
\J

** Egitim setindeki sozcuk sikligina gére kelime dagarcigini siralar.

v" Eniyi 10 veya 50 s6zctigl durdurma s6zcugu listesi olarak
adlandirilir.

“*Hem egitim hem de test setlerinden tim durdurma sozciklerini
kaldirihr.

) Ancak durdurma sozciiklerini kaldirmak genellikle ise yaramaz

**» Buylzden pratikte cogu NB algoritmasi tiim sozcikleri kullanir ve
durdurma sozcugu listelerini kullanmaz




Naive Bayes: Learning

Metin
Siniflandirma
ve Naive Bayes

Sentiment ve Binary Naive
Bayes




Sentiment Ornegi

Cat

Documents

Training

just plain boring

entirely predictable and lacks energy
no surprises and very few laughs
very powerful

the most fun film of the summer

Test

2+ +

predictable with no fun



Sentiment Ornegi: 1 smoothing /dizeltme

Lol Dresiniits 1. Prior from training:

Training - just plain boring
- entirely predictable and lacks energy p(c)) = Ne; P(-) = 3 / 5
- no surprises and very few laughs JJ TN l _
+  very powerful ot P(+) _ 2/ >
+  the most fun film of the summer N el

Test ?  predictable ww+#r no fun 2.D rop with

3. Egitimden en olasilar /likelihoods

pwle) = - countWic) + 1 4. Test kiimesini puanlama :
(Zwev count(w,c)) + |V| 3 2x2x1 S
P(—)P(S|—) = - X —5—=6.1x10"
P(“predictable”|—) = 13‘150 P(“predictable”|+) = 90—|—L210 (=)P(S]) 5 8 343 8
2 1x1x2
113 2 1+1 113 2 O+1 P(+)P(S‘+) — _X—:32X10_5
P — ) = P = — :
(no”l) =g PO =975 5 2%
0+1 1+1
P Céf 2 _ — P “f 2 —
(fun”l=) =120 PO =575




	Text Classification and Naive Bayes
	Metin Sınıflandırma ile Çözülebilecek Problemler: Aşağıdaki bir spam midir?
	Metin Sınıflandırma ile Çözülebilecek Problemler:�Federalist Papers  yazarları kimdir? 
	�����Metin Sınıflandırma ile Çözülebilecek Problemler:�Pozitif ya da Negatif film eleştirilerinin sınıflandırılması�� 
	Metin Sınıflandırma ile Çözülebilecek Problemler:�Makalenin konusu nedir? �
	MeSH  Hiyerarşik İlişkilerine İlişkin Örnek
	Metin Sınıflandırma ile  Özet Olarak: 
	Metin Sınıflandırma Tanımı
	En Temel Sınıflandırma Metodu:�Elle  Oluşturulmuş  Kurallar
	�Denetimli Sınıflandırma Metodu/�Supervised Machine Learning
	  Denetimli Sınıflandırma Metotları 
	Duygu Analizi  /Sentiment Analysis 
	Spam Tespiti / Detection 
	Metin Sınıflandırılması ve Naive Bayes
	Naive Bayes   Sezgisi
	The Bag of Words /Kelime Torbası  Betimlemesi
	Kelime Torbası Betimlemesi 
	Doküman ve Sınıflara uygulanan Bayes’ Kuralı 
	Naive Bayes Sınıflandırıcı (I)
	Naive Bayes  Sınıflandırıcı (II)
	Çok terimli Naive  Bayes Bağımsızlık Varsayımları�
	Çok terimli / multinomial  �Naive Bayes  Sınıflandırıcı
	Fazla Sayıda Olasılığın  Hesaplanması  Problemi 
	Özetle: 
	Metin Sınıflandırma ve Naïve Bayes: �Öğrenme
	Çok Terimli (Multinomial) Naive Bayes Model�P(c) olasılığı nasıl tahmin edilir? 
	��Çok Terimli (Multinomial) Naive Bayes Model�P( fi |c)  olasılıkları nasıl öğrenilebilir? 
	Parametre Tahmini
	Maximum Likelihood ile  Eğitimde  Problem  
	Naive Bayes için Laplace (add-1) Smoothing�Laplace Düzeltmesi 
	Naive Bayes için Laplace add-1  Smoothing�Laplace Düzeltmesi   
	Bilinmeyen Sözcükler
	Multinomial Naïve Bayes: Learning
	Stop words
	��Metin Sınıflandırma ve Naive Bayes
	Sentiment  Örneği
	�Sentiment  Örneği :  1 smoothing /düzeltme 

