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:_l Yakin Komsu Arama Uygulamalari

= Bir kiime icerisinde benzer elemanlarin belirlenmesi, temel bir veri
madenciligi problemidir.

= Ornegin Web sayfalarinin veya dokiimanlarin benzerligi veya intihal
(plagiarism) hesaplanabilir.

= Kiimelerin benzerligi, kesisim kiimesinin biiyiikligiine bakilarak
belirlenebilir.

= Kesisim kiimesindeki eleman sayisinin birlesim kiimesindeki eleman
sayisina oranina Jaccard benzerligi denir.

= Jaccard benzerligi, dokiimanlardaki metin benzerligini bulmak igin,
isbirlikci filtrelemede ise benzer miisteri veya benzer uriinleri bulmak
icin kullanilir.

s Dokiimanlarda metin benzerligini bulmak icin kiiglik pargalara ayirma
(shingling) teknigi kullanilabilir.
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il([]melerde Jaccard benzerligi

= S ve T kiimeleri igin Jaccard benzerligi asagidaki gibi hesaplanabilir.
SIM(S,T)=|SnT|/|SuUT|

= Asagidaki sekil icin SIM(S, T) = 3/8 “dir.
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:_l Dokimanlarda benzerlik

= Blylk boyutlu dokiimanlarda (Web, haber metinleri) metin benzerligini
bulmak énemli bir problem tiruddr.

= Jaccard benzerligi metin benzerligi problemlerinde oldukga basarihidir.

= Metin benzerligi problemlerinde karakter diizeyinde benzerlik
onemlidir, anlam benzerligine (semantic similarity) bakilmaz.

m  Cogu uygulamada dokiimanlar ayni degildir, ancak metin icerisinde ayni
olan biyuk kisimlar vardir.

:_l Dokiimanlarda benzerlik

Plagiarism
mintihal yapilan dokiimanlarin bulunmasi metin benzerligi problemidir.

mOrijinal dokiimana gore bazi kelimeler degistirilmis veya ciimlelerin yeri
degistirilmistir.

mDokiimanin %50’den fazlasi orijinal dokiimani icerebilir.

mKarakter karakter karsilastirmak karmasik intihal dokiimanlarini bulamaz.




:_l Dokimanlarda benzerlik

Mirror pages

=Onemli ve popiiler Web siteleri yiik dagitimi yapmak igin ¢ok sayida host
tizerinde bulunabilir.

mBu sitelerdeki sayfalar ¢ok benzerdir, ancak timiyle ayni olmayabilir.

mBazi sitelerde yillara gore degisiklikler yapiimis olabilir (ders isimleri, ders
sunumlari, vb.).

=Bu tiir sayfalarin tespit edilmesi arama motorlari igin dnemlidir.

mBu sekilde benzer Web sayfalarinin arama motorunun ilk sonug sayfasinda
birlikte goérintiilenmesi istenmez.

:_l Dokiimanlarda benzerlik

Ayni kaynaktan alinan makaleler

= Bir haber makalesi ¢ok sayida gazeteye dagitilir veya Web sitesinde
yayinlanabilir.

= Her gazete haber metninde bazi degisiklikler yapabilir.
m Bazi paragraflar cikarilabilir veya ekleme yapilabilir.

m Bazilari, reklam, logo ekleyebilir veya kendi sitelerindeki baska
makalelere link verebilir.

m Haber toplama uygulamalari (Google News) bu sekilde benzer
makalelerin timiini tek haber metni olarak gostermek ister.

= Bu Web sayfalari metin benzerligine sahiptir, ancak tiimiiyle ayni
degildir.
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:_| isbirlikgi filtreleme

m Bazi uygulamalarda kullanicilara 6neri yapilmasi gerekebilir.

= Oneri listesi benzer kullanicilarin davranisina gore olusturulabilir.

= Kiimelerin bu tir benzerligini kullanan uygulamalar isbirlikci filtreleme
(collaborative filtering) uygulamalari olarak adlandirilir.




:_l isbirlikci filtreleme

On-line aligveris

On-line alisveris sitelerinde milyonlarca musteri ve Urin vardir.

Miisterilerin satin aldiklari Uiriinlere gore Jaccard benzerligi
hesaplanabilir.

Ayni tirde (bilim kurgu, komedi) fakat farkli kitaplari alan musterilerin
ayni grupta yer almasi gereklidir.

:_l isbirlikgi filtreleme

Film puanlama

NetFlix, hangi filmin musteriler tarafindan kiralandigini saklar ve
musterilerin film i¢in puanlamasini alir.

Ayni misteriler tarafindan kiralanan ve yiiksek puanlanan filmler
benzer alinabilir.

Ayni filmleri kiralayan ve yiiksek puanlayan miisteriler benzer
alinabilir.

Binary veri (aldi/almadi, begendi/begenmedi) yerine, dereceli puanlama
verisi varsa (1,2,3,4,5) farkh yontemler uygulanabilir:

= Disik degerli misteri-film ikilileri gozardi edilebilir.
= Yiiksek puanli olanlar icin begendi, diisiik puanli olanlar igin
begenmedi atanir. Ardindan, Jaccard benzerligi hesaplanabilir.

= Bir film puan degerine gore miisteri kiimesinde tekrarh alinabilir.
Ardindan, Jaccard bag benzerligi hesaplanabilir.




:_l isbirlikci filtreleme

m Jaccard bag benzerligiigin, kesisim kiimesindeki eleman sayisinin
kiimelerdeki tim elemanlarin toplam sayisina (kiimelerin boyutu) orani
hesaplanir.

Ornek:
{a, a, a, b} ve {a, a, b, b, c} icin Jaccard bag benzerligi 3/9 = 1/3 olur.

Jaccard bag benzerligi kesisim kiimesi {a, a, b} olup; boyutu 3’tiir. Toplam
eleman sayisi ise 9'dur.

Jaccard benzerliginde ise kesisim {a, a, b}, birlesim {a, a, a, b, b, c} olur

(3/6).

Konular

= Yakin Komsu Arama Uygulamalari
= Kimelerde Jaccard benzerligi
= Doklimanlarda benzerlik
« isbirlikgi filtreleme
« Doklimanlarin Parcalar Halinde Gosterimi
= k-shingles
= Shingle boyutunun belirlenmesi
= Kiimelerin Benzerligini Koruyan Ozetlerin Elde Edilmesi
« Kimelerin matris gosterimi
« Minhashing
=« Minhashing ve Jaccard benzerligi
= Minhash imzalari
= Minhash imzalarinin hesaplanmasi

« Locality-Sensitive Hashing

« Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari
« Band olusturma yénteminin analizi




:_l Dokimanlarin Parcalar Halinde Gosterimi

= Dokiimanlarin kiimeler halinde gésterimi s6zliiksel benzerligin (lexical
similarity) bulunmasi amaciyla kullanilan en etkin yontemdir.

= Kimeler, dokiiman igerisindeki kisa string’ler kullanilarak olusturulur.

= Boylece, kisa string’lerin yerleri farkli olsa bile dokiimanlar ¢ok sayida
ortak elemana sahip olacaktir.

= Shingling, dokiimani kiiglik string’lere ayirmak igin kullanilan basit ve
yaygin kullanilan yontemdir.
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:_l k-shingles

Bir dokiiman karakterlerden olusan bir string’tir.

= Bir dokiiman igin bir k-shingle k uzunlugundaki herhangi bir
substring’dir.

= Her dokiiman kendi icerisinde bir veya daha fazla sayida bulunan k-
shingle kiimesi ile iliskilendirilebilir.

Ornek:
D = abcdabd dokiimani icin 2-shingle kiimesi = {ab, bc, cd, da, bd} olur.
Dokiimanda ab iki kez vardir ancak 2-shingle kiimesinde bir kez alinir.

Shingle-bag olarak olusturulursa tiim tekrarlar da shingle kiimesinde yer
alir.

:_l k-shingles

m  White space (blank, tab, newline, vb.) icin farkli yontemler kullanilabilir.
= Birden fazla sirali white space igin bir tane blank konulabilir.

m Boylelikle birden fazla kelime bulunan shingle’lar ayirt edilebilir.

Ornek:

“The plane was ready for touch down” ile “The quarterback scored a
touchdown’’ climlelerinin benzerligini 9-shingle kullanarak bulalim.

Bosluklar kaldirilmazsa, ilk climle icin “touch dow” ve ““ouch down” 9-
shingle’lari yer alir. ikinci cimle icin “touchdown” 9-shingle yer alir.

Bosluklar kaldirilirsa her ikisinde de “touchdown’’ yer alir.
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:_l Shingle boyutunun belirlenmesi

= Shingle boyutu ¢ok kiigiik olursa hemen hemen tiim dokiimanlarda yer
alabilir.

m Dokimanlarin Jaccard benzerligi yiliksek olur. Ancak, kelimeler veya
cliimleler ortak degildir.

s k=1 alinirsa, tim Web sayfalarinda benzerlik yliksek cikar.
m  k degerinin yeterli biyikliikte alinmasi gereklidir.

m Herhangi bir k-shingle’in diger herhangi bir dokiimanda olma olasilig
disik olmalidir.

= ASCIl tablosundan 27 karakter kullanilan bir metin icin k = 5 alinirsa 27> =
14.348.907 farkh shingle olasiligi vardir.

= Yapilan ¢calismalar, e-posta i¢in k=5, biiyiik dokiimanlar igin k=9
alindiginda benzerligin iyi belirlendigini gostermistir.
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:_l Shingle boyutunun belirlenmesi

Hashing shingles

= Substring’leri shingle olarak kullanmak yerine, hash fonksiyonu ile
eslestirilen sayilar kullanilabilir.

= k-shingle string’ler yerine, daha kiiglik boyuta sahip sayilar shingle
yerine kullanilabilir.

= Ornegin, 9-shingle ile dokiimani géstermek yerine, hash fonksiyonu ile
0 - (232-1) arasindaki sayilarla eslestirme yapilabilir.

= Bu durumda, bir shingle 9 byte yerine 4 byte ile gosterilir.

m Bir shingle, 4-shingle ile gbsterimi kadar yer kaplar, ancak 9-shingle ile
ifade edilmis olur ve dokiimanlar daha iyi ayirt edilir.

:_l Shingle boyutunun belirlenmesi

Kelimelerden shingle olusturulmasi

mHaber makaleleri icin shingle’lar makaledeki kelimelerle olusturulabilir.
mHaber makalelerinde ¢ok sayida stop word (and, the, to, vb.) bulunur.
mCogu uygulamada stop word’ler goz ardi edilir.

mYapilan ¢alismalarda, haber makalelerinde stop word ve ardindaki iki
kelimenin shingle olarak alinmasinin basarili sonug verdigi gorilmustur.

mBoylelikle haber metni etrafindaki kisa metinli reklamlar ve diger
eklentiler elimine edilebilmektedir.

mAyni makaleye sahip, ancak etrafindaki metinler (reklam, 6neri) farkh
olan sayfalarin Jaccard benzerligi yiiksek olur.

sFarkli makaleye sahip etrafindaki metinler ayni olanlarin Jaccard
benzerligi dusuk olur.
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:_l Shingle boyutunun belirlenmesi

Ornek

Haber makalesinde,

‘A spokesperson for the Sudzo Corporation revealed today that studies
have shown it is good for people to buy Sudzo products.”

olsun.

Metnin etrafinda “Buy Sudzo.” seklinde reklam olsun.

m Egik ve alti ¢izgili kelimeler stop word olarak alinabilir.

m Haber metniigin ilk ¢ shingle asagidaki gibi olabilir:
A spokesperson for

for the Sudzo
the Sudzo Corporation

= Cimlede toplam 9 shingle olusturulur (ciimlede 9 stop word var) ve
higbirisi reklam metnini icermez.
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:_l Kiimelerin Benzerligini Koruyan Ozetlerin Elde Edilmesi

Shingle kiimeleri ¢ok biiyiik boyuttadir.

Bir dokiiman igin olusturulan 4 byte uzunluktaki shingle’lar bile orijinal
dokiimanin 4 kati alan kaplar.

Milyonlarca dokiimanin shingle kiimelerinin hafizada saklanmasi
miimkiin degildir.

Bir depolama biriminde saklansa bile dokiiman giftlerinin benzerliklerini
bulmak ¢ok uzun zaman alir.

Blylk boyuttaki kiimelerin kiiglik boyuttaki imzalari (signatures) ile
saklanmasi daha uygundur.

iki kiimenin sadece imzasi kullanilarak Jaccard benzerliginin tahmin
edilmesi amaglanmaktadir.

imzalar ile kesin benzerligin bulunmasi miimkiin degildir, yaklasik bir

sonug bulunur.

Konular

= Yakin Komsu Arama Uygulamalari
= Kimelerde Jaccard benzerligi
= Doklimanlarda benzerlik
« isbirlikgi filtreleme
« Dokimanlarin Pargalar Halinde Gosterimi
= k-shingles
= Shingle boyutunun belirlenmesi
= Kiimelerin Benzerligini Koruyan Ozetlerin Elde Edilmesi
« Kimelerin matris gosterimi
« Minhashing
=« Minhashing ve Jaccard benzerligi
= Minhash imzalari
= Minhash imzalarinin hesaplanmasi

« Locality-Sensitive Hashing

« Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari
« Band olusturma yénteminin analizi

14



:_l Kimelerin matris gosterimi

= Asagidaki matriste (karakteristik matris) ilk stitun evrensel kiime
elemanlarini, diger siitunlar kiimeleri gostermektedir.

Element | Sy | Sa | S3 | Sy

a 1 0 0 1
b 0 0 1 0
c 0 1 0 1
d 1 0 1 1
e 0 0 1 0

m 1 degeriilgili elemanin kiimede oldugunu, 0 degeri olmadigini gésterir.

= Evrensel Kime={a, b, c, d, e}
s, ={a, d}
S, ={c}
S;={b, d, e}
S,={a, c, d}

:_| Kimelerin matris gosterimi

= Kimeler genellikle matris seklinde saklanmaz, matris gérinimi sunum
amaciyla kullanilir.

m  Matrislerin hemen hemen tamami sparse matris seklindedir.

m  Matrislerdeki 1’lerin pozisyonu saklanir ve toplamda daha kiigiik alan
kaplar.

m Karakteristik matriste, satirlar trtnleri situnlar ise musterilerin Griinleri
alip almadigini gosterebilir.
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:_l Minhashing

Klmeler icin olusturulan imzalar (minhash) ¢ok sayida hesaplamanin
sonucunda elde edilir.

m  Matristeki bir situnun minhash gésterimi igin satirlarin bir
permiitasyonu alinir.

= Bir siitun (kiime) icin minhash degeri o siitundaki ilk 1 olan satirin
numarasidir (veya elemanidir).

m Her kiimenin yukaridan itibaren ilk 1 degerinin farkh elemanla basladigi
permuitasyon bulunursa, kiimeler daha iyi ayirt edilebilir.
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:_l Minhashing

= Ornekteki elemanlaricin {b, €, a, d, c} permiitasyonu alinsin.

FElement ‘ S ‘ Sy ‘ S ‘ Sy

b 0 0 1 0

e 0 0 1 0

a 1 0 0 1

d 1 0 1 1

c 0 1 0 1
h(S,) =a
h(S,) =c
h(S3) =b
h(S,) =a
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:_l Minhashing ve Jaccard benzerligi

= Rastgele olusturulan permiitasyonda, iki kiime icin minhash fonksiyonu
ile elde edilen degerlerin ayni olma olasihigi, Jaccard benzerligine
esittir.
FElement ‘ Sy ‘ Sy ‘ Sy ‘ Sy

b 0 0 1 0
e 0 0 1 0
a 1 0 0 1
d 1 0 1 1
¢ 0 1 0 1

= Herhangi iki situn igin (S; ve S,) li¢ durum ortaya gikar:
= Ikisinde de 1 vardir.
= ikisinden birisinde 1, digerinde 0 vardir.

= Ikisinde de O vardir.

:_l Minhashing ve Jaccard benzerligi

= S, ve S, icin sparse matris elde edilir. ikisinde de 0 daha fazladir.

Element ‘ Sy | So | Sa | Sy

b 0 0 1 0
e 0 0 1 0
a 1 0 0 1
d 1 0 1 1
c 0 1 0 1

= ikisinin 1 oldugu durum S; N S, , en az birinin 1 oldugu durum S, U S,.

= (5;,1nS,))/(S;US,)orani iki kimenin minhash degerlerinin (h(S,),
h(S,)) (Jaccard benzerligi) esit olma olasiligini gosterir.

= Ustten itibaren ilk 1 olan satirda her ikisi de 1 ise h(S,) = h(S,) alinir.

= ilk 1 gelen satirda diger kiime 0 ise, h(S;) # h(S,) alinir. 1 olan satir o
kiime igin minhash degeridir.

= h(S;) =h(S,) olasihg, (S; N S,) / (S; U S,) oranina baghdir.
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:_l Minhash imzalari

Bir kiime toplulugunu gosteren karakteristik matris M igin, rastgele
secilen n sayisi (n < N!, N evrensel kiime eleman sayisi) kadar
permiitasyon olusturulabilir.

= Herhangi bir S kiimesi igin minhash fonksiyonu n kez ¢agrilarak
S kiimesi igin n farkl minhash degeri belirlenir (h,, h,,... h.).

= Elde edilen [ny(S), h,(S), . . ., h,(S)] vektorii, S kiimesi igin minhash
signature olarak adlandirilir.

m M karakteristik matrisinden signature matrisi elde edilir.

= Signature matrisinin siitun sayisi, M matrisinin siitun sayisi ile aynidir,
ancak satir sayisi farkl olabilir (hash fonksiyonu sayisi kadar).
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:_l Minhash imzalarinin hesaplanmasi

= Biiyik bir karakteristik matrisi dogrudan permiitasyonu alarak
kullanmak hem siire hem de is yiikii agisindan uygun degildir.

= Milyonlarca veya milyarlarca satirin permiitasyonu zaman alicidir ve
satirlarin yeniden siralanmasi gerekir.

= Karakteristik matrisin permiitasyon etkisini rastgele hash fonksiyonu
kullanarak simiile etmek mimkiindiir.

= Satirlarin n tane rastgele permiitasyonu yerine, satirlar icin n tane
rastgele hash fonksiyonu segilir.

= SIG(i, ¢), signature matriste bir elemandir ve i.hash fonksiyonun ¢
stitunundaki degerini gosterir.

» Baslangigta tim i ve c ’ler igin SIG(i, C) = oo olarak atanir.
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:_l Minhash imzalarinin hesaplanmasi

= Herhangi bir satir r asagidaki sekilde elde edilir:
= hy(r), hy(r),..., h,(r) hesaplanir.
= Csutununda O degeri varsa, herhangi bir islem yapilmaz.

= Eger c sitununda 1 degerivarsa, i =1, 2, ..., nigin SIG(i, c) ve h;(r) den kuguk
olan atanir. min(SIG(i, ¢), h(r))

Row || 51| So | S3| 51| x+1 mod5 | 3z+1 mod?5
0 1 0 0 1 1 1
1 0 0 1 0 2 4
2 0 1 0 1 3 2
3 1 0 1 1 4 0
4 0 0 1 0 0 3

:_| Minhash imzalarinin hesaplanmasi

Ornek:

mAsagidaki karakteristik matris icin satirlardaki harfler yerine satir
numaralari (0, 1, 2, 3, 4) yazilmistir.

Element | S | S | S ‘ Sy Row | Sy | So | Sg | Sy
a 1 0 0 1 0 1 0 0 1
b 0 |0 1 ]0 1 0 0 1 0
c 0 1 0 1 2 0 1 0 1
d 1 0 1 1 3 1 0 1 1
e 0 0 1 0 4 0 0 1 0

=h;(X) =x+1mod 5 ve h,(x) =3x +1 mod 5 segilmistir.

mHash fonksiyonlari satir numaralarini giris olarak alir.

42)
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Row H Sl ‘ Sg | 53 | 5'4
. . O [t (oot
:_l Minhash imzalarinin hesaplanmasi 1L Jolo|1]o
2 ol 1ol
Ornek - devam: 3 0101 |
4 lolofl1lo
= Baslangi¢ imza matrisi asagidadir.

| Si | Sa| Ss | Sy hi(xr) =x+1 mod 5
hi |l o] o0 | oo | @ ha(z) = 3z+1 mod 5

hy || 00 | oo | o0 | o0

= hy(0) =1, hy(0) =1 (1<) olur.Satir 0 sadece S, ve S, ‘te 1 degerine
sahiptir.S; ve S, sUtunIarlna 1 atanir. Yeni tahmin matrisi asagidadir.
sl | 52 5'3 | Sy
O l
O 1
= h;(1) =2, hy(1) = 4 olur. Satir 1 sadece S, ‘te 1 degerine sahiptir. S,
siitununa 2 ve 4 atanir. Yeni tahmin matrisi asagidadir.

h.1
h.g

.5'1 ‘32 ‘33 54
hq 1 | o ||2 1
ho 1 ~x | |4 1 .
Row H Sl ‘ SQ | 53 ‘ 5‘4
0 1 0 0 1
:_l Minhash imzalarinin hesaplanmasi 1 fojol1]o
2 0 1 0 1
Ornek - devam: hi(z)=2+1 mod 5| 3 | 1o |1 |1
ho(z) =3z4+1 mod5 4 || 0 | 0] 1|0

= hy(2) =3, hy(2) = 2 olur. Satir 2 sadece S, ve S, ‘te 1 degerine sahiptir.
S, slitununa 3 ve 2 atanir. S4 sUtunu 1(1<3)vel(1<2)oldugundan
de§i§mez. 51 52 53 ‘ C;_;

|2

ha
= hy(3) =4, hy(3)=0olur. Satlr 3,S, 83 ve S4 ‘te 1 degerine sahiptir. h;
satirindaki tim degerler 4 ten kuglktar. h, satirindaki tum degerler 0
dan blyuktir. L’1 ‘ 52 | 53 | 94

hl
O 0

= h(4)=0,h,(4)=3 qur. Satir4 sadece S; ‘te 1 degerine sahiptir.
| Si| S2 | S3| 94

hy
]?.2

1 3
0 2
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ow | 8 | S
. . 0 1 0 0 1
:_l Minhash imzalarinin hesaplanmasi 1L Jolol1]o
2 0 1 0 1
Ornek - devam: i (L) :; i é
| S1| S2| S3| Sa '
| 1] 31071
hia 0 2 0

= Jaccard benzerligi imza matrisinden tahmin edilebilir.

= S, ve S, aynidir ve SIM(S;, S;) = 1 olarak tahmin edilebilir.

= S, ve S, icin gergek Jaccard benzerligi SIM(S,, S,) = 2/3 tiir.

= S, ve S; ‘Unyanisi aynidir ve SIM(S;, S;) = 1/2 olarak tahmin edilebilir.
= S, ve S;icin gercek Jaccard benzerligi SIM(S,, S;) = 1/4 tir.

= S, ve S, ‘nin benzerligi 0 dir. SIM(S,, S,) = 0 olarak tahmin edilebilir.
= S, ve S, icin gergek Jaccard benzerligi SIM(S,, S,) =0 dir.

m Biiyiik 6l¢ekli 6rnekler icin tahmin edilen ve gercek deger yakin olur.

Konular

= Yakin Komsu Arama Uygulamalari
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:_l Locality-Sensitive Hashing

= Minhashing ile biiyiik dokiimanlar benzerlikleri yaklasik korunarak
kigiik imzalar seklinde ifade edilir.

= Ancak, en ¢ok benzeyen dokiiman giftlerini etkin ve kisa siirede bulmak
miimkiin degildir (Dokiiman az bile olsa dokiiman cifti cok fazladir.).

= 1.000.000 dokiiman 1.000’er byte imza ile gosterilirse 1 GB alan gerekir.

s Toplam 0,5 trilyon cift vardir. Her cift icin benzerlik 1 mikrosaniyede
yaplilirsa, tiim benzerlikler yaklasik 6 (5,787) giinde hesaplanir.
1.000.000) 1.000.000!

= = 0,5.1012
2 (1.000.000— 2)! 2!

C(1.000.000, 2) =[

m TUm ciftlerin benzerligi hesaplanacaksa siire kisaltilamaz.

= Ancak, genellikle en ¢ok benzeyen ciftler bulunmaya cahsilir.

m Arama icgin locality-sensitive hashing (near-neighbor search) kullanilir.

Konular
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:_l Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari

Locality-sensitive hashing ile ayni elemana ¢ok sayida hashing yapilir.

Benzer ciftler farkli olan giftlere gére daha ¢ok ayni siraya/lokasyona
yerlesir.

Ayni hash degerine sahip ciftler aday ¢ift olarak alinir.

Sadece aday ciftlerin benzer oldugu varsayilarak benzerlikleri
hesaplanir.

Benzer olmayip da hash degeri ayni olan ciftlerin false positive (FP) az
saylda olmasi beklenir.

FP olanlar tim ciftler icerisinde genellikle kiiglik bir kismi olusturur.

Cok kiclik bir kisimda false negative (FN) olabilir. (Benzer olup da farkl
hash degeri atananlar.)

Blylik kisim true positive (TP) ve true negative (TN) olur.

:_l Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari

Signature matrisi b tane banda béliiniir. Her band r adet satira sahiptir.

Her band bir hash fonksiyonuna sahiptir ve satirdaki integer degerleri
biyiik bir hash tablosuna eslestirir.

Her band igin ayri bir hash tablosu kullanilir.

Asagida 2. ve 4. sttunlar (0, 2, 1), ayni hash tablosunda ayni bucket’a
eslestirilirler. 10002

band 1 32122
01311

band 2

band 3

band 4
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:_| Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari

= Asagida 1. (1, 3, 0) ve 2. slitunlarin (0, 2, 1) hash tablosunda farkh
bucket’a eslestirilmesi beklenir.

10002
band 1 32122
01311
band 2
band 3
band 4

= Band 1 hash fonksiyonu ile ayni bucket’a eslestirilmeyenler, diger 3
band igin ayni bucket’a eslestirilme olasiligina sahiptir.

$oca|ity—$ensitive Hashing ile minhash imzalar

Hashtable
buckets

r 2 4 o/e/4 ——
Bandl M = = & & 1 2 = m o mom o —
0 0 1 5 0 4 .
. -
L ]
Band2 h; . o "
" m . A
-
- L] n
h; L] (] B -
L}
\ ) -
- \_ :
Band b - L =




Konular

= Yakin Komgsu Arama Uygulamalari
= Kimelerde Jaccard benzerligi
= Doklimanlarda benzerlik
« Isbirlikgi filtreleme
= DoklUimanlarin Pargalar Halinde Gosterimi
= k-shingles
= Shingle boyutunun belirlenmesi
= Kiimelerin Benzerligini Koruyan Ozetlerin Elde Edilmesi
= Kimelerin matris gésterimi
= Minhashing
= Minhashing ve Jaccard benzerligi
= Minhash imzalari
= Minhash imzalarinin hesaplanmasi

= Locality-Sensitive Hashing

= Locality-Sensitive Hashing ile minhash imzalari
= Band olusturma ydnteminin analizi

:_| Band olusturma yonteminin analizi

= Toplam b tane band ve her birinde r adet satir olsun.

= ki ciftin Jaccard benzerligi s olsun. Aday ¢ift olma olasiligi ile Jaccard
benzerligi arasinda asagidaki gibi S-egrisi olusur.

= Benzerlik icin threshold degeri, b (bant sayisi)ve r (satir sayisi) nin
fonksiyonu (1/b)Y" kullanilarak hesaplanir.

= b=16,r=4i¢in (1/16)14=1/2.

= Jaccard benzerligi s > 0.5 ciftlerin aday ¢ift olma olasiligi yiiksektir.

Vd

!

Probability
of becoming
a candidate

/
/

Jaccard similarity
. — 1
of documents
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i@dev

= Locality-sensitive hashing icin hash fonksiyonu segimine yonelik bir
makale 6devi hazirlayiniz.
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