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Anlamsal yayincilik; yayinlanan bir dergi makalesinin anlamini1 gelistirmek,
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O0grenme tabanl atif aginda semantik arama yontemi gelistirmektir.

Calisma kapsaminda gelistirilen atif ontoloji, dergi makalelerine yapilan atiflar
hakkinda bilgileri saglamaktadir. Atif ontoloji, Protégé ontoloji gelistirme editorii
kullanilarak yaratilmistir. Protégé ontoloji gelistirme editoriinlin grafik arayiizii
sayesinde atif ile ilgili konular gorsel olarak tanimlanmakta ve bdylelikle
tanimlanmak istenilen alan modellenebilmektedir.
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Abstract: Semantic publishing; the use of web and semantic web technologies to
improve the meaning of a published journal article, facilitate its automatic discovery,
connect to semantically related articles, provide processable access to data within the
article, and facilitate the integrity of data between articles. Semantic web
technologies and information display enhance information restructuring, sharing in a
structured and machine-readable way. It shares the goal of creating semantic web
technologies and intelligent artificial objects that imitate human intelligence via
computer, such as deep learning, reasoning, validation and prediction.

The aim of this thesis is to develop a deep learning based search method in citation
network that provides the advantages of both semantic web technologies and deep
learning applications by using deep learning applications together with citation
ontology developed using semantic web technologies.

The citation ontology developed within the scope of the study provides information
about citations to journal articles. Citation ontology was created using the Protégé
ontology development editor. The protégé ontology development editor's graphical
interface allows visual identification of citation issues, so that the desired area can be
modeled.

In the semantic analysis of the citation network proposed in the thesis study, the
system developed by using deep learning methods found more similar journal articles
in the matching process than the exact matches, and the effects of the proposed
method to increase the journal article matching performance were determined.
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1. GIRIS

Internette artan dijital bilgi hacmi, dijital bilgilere erisim ydntemlerini yeniden
sekillendirmektedir. Bu web tabanli ortamda, bilgi kaynaklarina ve hizmetlerine
gerektiginde erisilebilir ve sunulabilir. Bu nedenle kiitiiphanelerin hizmetleri dort
duvarla smirli  olmayip yerel, bdlgesel, wulusal ve uluslararasi aglarla
biitiinlestirilebilir. Web ortaminda dijital kiitiiphaneleri dijital igerigin iglenmesini ve
kullanilabilirligini daha etkili bir sekilde gelistirmek i¢in anlamsal web’i kullanmasi
icin yeni teknolojiler ve stratejiler sunulmaktadir. Web teknolojisinin potansiyeli ile
birlikte dijital kiitiiphane arastirmacilarina web uygulamalarindan yararlanma ve

kullanicilar i¢in sinirsiz dijital igerik sunma i¢in acik bir alan sunulmaktadir.

Dijital kiitliphaneler bilgi dijital formatlarda (yazdirma, mikro form veya diger
ortamlarin aksine) depolanarak bilgisayarlar tarafindan erigilebilen bir bilgi sistemi
temelindedir. Dijital kiitiiphane ortaminda; bilgi kaynaklarinin etkili bir sekilde
aranmasini, erisilmesini ve alinmasini saglamak i¢in, dijital kayitlar i¢in farkli st
veri semalarinin yaninda, klasik yontemlere, yaklagimlara ve araglara dayanan
bibliyografik smiflandirma semalar1 gibi ¢esitli list veri semalar1 kullanilabilir.
Ayrica her belgeye, belgenin igerigini veya bilgi amacini yansitan uygun bir
smiflandirma sistemi endeksi eklenebilir ve boylelikle belgeleri (hem fiziksel hem de
sanal olarak) konuya ve tematik olarak bir araya getirmek igin kullanilabilir
(Solodovnik, 2011).

Kiitliphanelerin bakis acisindan, geleneksel kiitiiphane igeriklerini endekslemenin
Otesine gegen ve ayni zamanda web’teki igerigi de igeren ¢oziimler sunmak
onemlidir (Lewandowski ve Mayr, 2006; Lossau, 2004). Kullanici1 deneyimiyle ilgili
olarak, kiitiiphanelerde ayrica web arama motorlar1 da kullanilmaktadir (Sadeh,
2007).

Son yillarda sayisal kiitliphanelerde yayimlanan bilimsel makale sayis1 hizla
artmustir. Istatistiksel yontemler kullanilarak makaleler iizerinde sorgulama islemi
sonucunda sinirlt bilgiler elde edilir. Ciinkii sadece makaleler ile ilgili sdzciikler ve

bunlar temsil eden etiketler arasindaki iliskiler ele alinmaktadir. Bununla birlikte



ciimlenin ger¢ek anlamini yorumlayarak kelimenin konumunun ciimle anlamina
etkisi tespit edilemez. Genel olarak makaleler, dogal dil kullanilarak yazilmig
oldugundan makalenin anlamsal gosterimini elde etmek igin makaleye ait anlamsal
bilgiler ile birlikte ©6zel tekniklerin kullanimina gereksinim duyulmaktadir
(Hirschberg ve Manning, 2015). Mevcut yayin sisteminin en Onemli eksikligi,
bilimsel makalelerin otomatik bir sekilde islenebilecek, bir araya getirilebilecek ve

yorumlanabilecek bi¢imsel anlamsalliklar1 igermemesidir.

Anlamsal yayincilik (Shotton, Portwin, Klyne ve Miles, 2009; Shotton, 2009; Waard,
2010) anlamsal web ve ilgili alanlarin kavram ve araglarmi kullanarak bu bilimsel
iletisim sorununu ¢6zmek i¢in genel bir yaklasimdir. Semantik tabanli kiitiiphaneler
gelistirmek igin RDF ve web ontolojileri kullanmahdir ve semantik arama sunarak
web’de mevcut bilgilere erisim saglamalidir (Garcia, Gomez, Colomo ve Garcia,
2011). Anlamsal Web (Semantic Web, SW) Teknolojileri ve Derin Ogrenme ile
akilli yapay nesneler yaratmayr hedeflemektedir. Her iki teknoloji, veri temsilinde
oldugu kadar veri ve bilgi analizinde de 6nemli sonuglar saglamaktadir. Ciinkii ifade
edilebilir dilsel olaylari modellemek ve anlamsal olarak karmasik problemleri
¢ozmek i¢in iki tamamlayici yol olusturmaktadir. Anlamsal yaymnciligin amaci, bir
belgenin anlamsal olarak, makine iginde okunabilir bigimde, argiimanlarin metinde

nasil modellenecegini gostermektir.

Anlamsal web, web sayfalarinin igerigine daha anlamli ve anlagilabilir bir yapi
getirerek bilgisayarlarin insanlar igin karmagik gorevleri yerine getirebilmesini
saglayacaktir (Berners-Lee, Hendler ve Lassila, 2001). Anlamsal web’in temel
bileseni olan ontolojiler, varliklar1 temsil etmek ve varliklar arasindaki anlamsal
iligkileri ve iligkilerin g¢esitliligini tanimlamaktadir. Anlambilimsel iliskiler, iki veya
daha fazla kavram arasinda veya; varlik veya varlik kiimeleri arasindaki anlaml
iliskilerdir (Khoo ve Na, 2006). Manuel olarak ontoloji olusturma maliyetlidir. Bu
nedenle verilerden (genellikle dogal dil metni) ontolojileri otomatik olarak ¢ikarmak
icin bir dizi sistem Onerilmistir. Bu sistemler ontoloji miihendislerine 6grenilmis
ontolojiler saglayarak ontoloji yapi siirecini baglatir. Ontoloji 0grenme sistemi

genellikle terimler, esanlamlilar, kavramlar, smiflandirmalar vb. verilerden



ayiklamak icin farkli veri kaynaklari ve teknikleri kullanan biiyiik ve karmagik

gercevelerdir.

Kelime vektorleri; her bir kelimenin dagilim hipotezine gore kelimelerin bir vektorle
temsil edilmesini saglar. Kelime vektorlerinin ¢ok diisikk boyutlu olmasi (low
dimensitionality) ilgisiz kelimelerin bir birine yakin dagilimina ve semantik anlamin
kaybolmasina, ¢ok fazla boyut olmasi (high dimensitionality) ise hesaplama
karmasikliginin artmasina sebep olmaktadir. Kelime yerlestirme; kelimelerin vektor
temsillerinin semantik anlamin1 kaybetmeden, boyutun indirgenmis olarak temsil
edilebilmelerine imkan verir. Bilgi ¢ikarimi, dokiiman siniflandirma, soru-cevap
sistemleri, varlik ismi tanima sistemleri gibi Dogal Dil isleme (Natural Language

Processing - NLP) uygulamalarinda kelime yerlestirme sikga kullanilmaktadir.

Kelime vektorii algoritmasi olan Word2Vec, biiylik metin veri kiimeleri i¢in stirekli
vektor temsillerini  hesaplamaktadir. Word2Vec, sozdizimsel ve anlamsal
benzerlikleri 6lgmek icin yiiksek performans saglar (Mikolov, Chen, Corrado, and

Dean, 2013a).

Makale bilgileri anlamsal olarak ontolojilerde saklanabilir ve metin verilerini climle
icindeki konumlarint géz Oniline alarak kabiliyetine gore analiz etmek igin derin
ogrenme yontemleri kullanilmaktadir. Boylelikle anlamsal bilgiler, climle igerisinden
c¢ikarilabilir (Cambria, 2016; LeCun, Bengio ve Hinton, 2015; Majumder, Poria,
Gelbukh ve Cambria, 2017; Tang, Quin ve Liu, 2015). Bunun sonucunda dijital
kiitliphaneler iizerinde anlamsal tabanli bilgi elde edilmesi son kullanicilara daha iyi

hizmetler saglanacaktir.

Derin 6grenme mimarisinde kullanilmak {izere hazirlanmis ontoloji tabanli atif veri
kiimesi ¢ok az sayidadir. Tez calismasinda ilk olarak amaglanan Kastamonu
Universitesi'nde gorev yapan akademik personel tarafindan yayinlanan makaleleri
kapsayan atif ontolojisi tanimlamak i¢in en uygun yontemi secerek anlamsal bilgileri
bilimsel makalelerden elde etmek icin kullanilan mevcut derin 6grenme teknikleri
incelenmistir. Ayrica bu makaleleri ve derin 6grenme yaklasimlart kullanilarak elde

edilen bilgileri depolamak i¢in bir ontoloji uygulanmistir. Bu ontoloji {izerinde



anlamsal sorgular gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistem sayesinde anlamsal olarak
ilgili makaleler aranarak ve mevcutta yayimlanmis farkli makaleler ve yazarlar
arasindaki iliskileri kullanilarak Kastamonu Universitesi’ndeki tiim arastirmacilara

onemli katkilar saglayacaktir.

Birinci boliimde tez c¢alismasinin fikir temelleri ve yapilan c¢alismanin kisaca
ifadesini iceren giris boliimii bulunmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde ¢alisma igin
gerekli derin 6grenme teknolojileri hakkinda bilgi verilmektedir. Tezin kapsamina
uygun olarak derin 6grenme topolojisi ve uygulamalari, derin 6grenme mimarisi igin
gerekli bazi katmanlar ile ilgili literatiir taramasi yapilarak bilgi verilmektedir.
Ucgiincii boliimde teze eslik eden, anlamsal web teknolojileri ile derin 6grenme
uygulamalari birlestirilerek anlamsal derin 6grenme anlatilmigtir. Dordiincii boliimde
materyal ve metot bolimii verilmistir. Bu bolimde RDF tabanli atif ontolojisi
gelistirilmis ve anlamsal arama modeli olusturulmustur. Olusturulan anlamsal arama
modeli temelinde anlamsal arama vektorii ¢ikarilmasidir. Ayrica bu islemler igin
sistem tasarlanmistir. Bu sistem tizerinde hem SPARQL hem de kelime vektorlerinin
kullanimu ile ilgili sonuglara ait bir degerlendirme sunulmustur. Besinci boliim olan

son boliimde ise sonug ve calismayi ileriye gotiirebilecek Oneriler yer almaktadir.



2. DERIN OGRENME

Arastirmacilarin  manuel olarak insa etmek zorunda olduklari anlambilimsel
bilgilerinin bir kismu istatistiksel ve makine 6grenme yontemlerinin hesaplama
giiciinden yararlanilarak otomatik olarak 6grenebilen ve anlambilimsel olarak web
verilerini anlama ve isleme 6lgegi biiyiik Olglide artan sistemler gelistirilmektedir
(Bernstein, Hendler ve Noy, 2016).

Bir makine dgrenmesi algoritmasi, verilerden 6grenebilen bir algoritmadir. Ogrenme,
bir gorevi yerine getirme yetenegini elde etmenin bir yoludur. Makine 6grenmesi
(Machine Learning, ML), gelistiriciler tarafindan yazilan ve tasarlanan, sabit
programlarla ¢6ziilmesi ¢ok zor olan gorevleri tamamlamay1 saglar. ML gorevleri
genelde, sistemin bir 0rne8i nasil isleyecegi agisindan aciklanmaktadir. Veriler
icerisindeki her bir Ornek, Oznitelik toplulugudur. Bir goriintiiniin 6znitelikleri,
goriintli icerisindeki piksellerin degeri olarak nitelendirilebilir. Birgok problem
makine Ogrenmesi sayesinde ¢oOziilebilmektedir. Bunlardan birkagi siniflandirma,

regresyon, makine dgrenme ve yapisal ¢ikti problemleridir.

Makine 6grenmesi, girdi ve ¢iktilarin ¢ok biiyiik oldugu yiiksek boyutlu verileri
isleme yetenegi konusunda sinirlidir. Bu verileri islemek problem karmasiklig
arttikca performans ve dogruluk agisindan daha da zorlu hale gelmektedir. Bu
asamada derin Ogrenme, goriinti ve metinle 1ilgili karmasik gercek diinya
problemlerine ¢oziim getirmektedir. Gorev karmasiklastik¢a néronlar daha karmasik
bir ag yapisi olusturarak bilgi aktarimi saglarlar. Derin 6grenme yontemleri, Vveri
setinden daha karmasik iliskiler ¢ikarma yetenegine gore, diger makine 6grenme
tekniklerine kiyasla bilgi elde etmede onemli 6l¢lide daha iyi performans gostermistir
(Cortes, Gonzalvo, Kuznetsoz, Mohri ve Yang, 2016; Esfe, Ahangar, Rejvani,
Toghraie ve Hajmohammad, 2016). Derin 6grenme algoritmalart Yapay Sinir
Aglarinin (YSA) yapisal olarak daha karmagsik hali olarak diisiiniilebilir (Rende,
Biitiin ve Karahan, 2016).

Derin 6grenme teknikleri, bir insan beynindeki biyolojik néronlar arasinda

degistirilen elektrik sinyallerini matematiksel olarak benzetim yapan yapay sinir



aglarma dayanmaktadir. Insan beynine benzer sekilde, yapay sinir aglar1 da
birbirlerine baglanan noronlardan olusur; bu baglantilarin sinir aglar1 tarafindan
almman kararlar1 girdi degerlerine gore tanimlamaktadir (Jain, Mao ve Mohiuddin,
1996). Her baglant1, bir nérondan digerinin girigine iletilen ¢iktinin etkisini ayarlayan
matematiksel bir deger olan agirlik olarak bilinir. Her ag, her katmanin bir dizi ndron
icerdigi bir katman kiimesinden olusur. Bir sinir agindaki ilk katman, bu katmandaki
noron sayisini dis diinyadan toplanan girdi sayisina esit olmasi gereken girdi katmani
(input layer) olarak bilinir. Agdaki son katman ¢ikis katmani (output layer), agda
hesaplanan ¢iktiyr dis diinyaya iletir. Cikis katmanindaki néronlarin sayisi, sinir
agindan istenen ¢ikis sayisina esit olmalidir. Daha fazla esneklik igin, ikisinin
arasindaki bilgi akisini saglayan sakli katmandan (hidden layer) olusmaktadir. Derin
O0grenme mimarisinde giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla gizli katman

bulunmaktadir (Deng ve Yu, 2014; Schmidhuber, 2015; Wang, Mao ve Yi, 2017).

Yiiksek boyutlu veri analizlerinde siniflandiricinin isini kolaylastiran 6zniteliklerin
bulunmas: icin oznitelik se¢me yontemleri gelistirilmistir. Oznitelik secimi,
hesaplama siiresini azaltan, 6grenme dogrulugunu artiran ve 6grenme modeli veya
verileri i¢in anlamlandirmay1 kolaylastiran alakasiz ve gereksiz verileri ayiklamak

i¢in etkili bir yol saglar (Bengio, 2009).

Smiflandirma ve tahminleme i¢in derin Ogrenme yoOntemleri, her ikisi de
performansta i1yi sonuglar gdsteren bilgisayar gorme ve dogal dil isleme dahil olmak
tizere ¢esitli alanlarda uygulanmistir (Ngiam, Khosla, Kim, Nam, Lee ve Ng, 2011).
Denetimli derin ileri beslemeli ¢ok katmanli perceptron tipinde ilk DL sistemi,
Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yayinlanmistir (Ivakhnenko ve Lapa,
1965). Bu c¢alismada, her katmanda, en iyi Ozellikler matematiksel islemlerle
aynistirtlip bir sonraki katmana iletilmektedir. Aglar1 ugtan uca egitmek igin geri
yayilimli algoritma yerine onceki katmanlardan sonraki katmanlarda en kiigiik
kareler yontemi kullanilmistir. Sekil 2.1°de Ivankhnenko tarafindan egitilen ve

bilinen ilk derin ag mimarisi gdsterilmistir (Dettmers, 2015).



Sekil 2.1. 1lk derin ag mimarisi
2.1. Derin Ogrenme Topolojisi ve Uygulamalar

Derin 6grenme, insan beyninin karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullandig1 yontem
ve yeteneklerini 6rnek olarak alan, biiyiik miktarda veriden faydalanarak 6zellik
c¢ikarma, siniflandirma ve doniistiirme islemlerini yapma yetenegine sahip bir makine
ogrenmesi teknigidir. Makine 6greme tekniklerine benzer sekilde derin 6grenme;
denetimli, denetimsiz ve yari-denetimli problemleri ¢ézmek icin uygulanabilir
(Rasmus, Berglund, Honkala, Valpola ve Raiko, 2015). Derin 6grenme, biiyiik
miktarda denetimsiz veri kullanarak siniflandirma problemlerinde 6zellik ¢ikarimi
maliyetini ortadan kaldirmis, yapay sinir aglarinin 6zellestirilmis pek cok gizli

katmandan ve islem elemanindan olusan bir ¢esididir.

Her problem derin 6grenme ile ¢6ziilmeye uygun olmayabilir. Bunun i¢in 6ncelikle
problemin belirlenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarimin  kullanimina
uygunlugunun degerlendirilmesi gerekir. Eger uygun ise derin 6grenme i¢in belirli
siireclerin sirastyla yapilmasi gerekir. Derin 68renme siirecleri asagidaki sekilde

verilmistir (Rasmus vd. 2015):

e Problemin tanimi ve derin 6grenme ile ¢éziimiiniin uygun olup olmadiginin
tespiti.

e [llgili veri kiimelerinin tanimi1 ve analize hazir hale getirilmesi.

e Uygun derin 6grenme mimarisinin segilmesi.

e Veri seti ve secilen derin 6grenme mimarisi kullanilarak sistemin egitilmesi.



e Egitilen sistemin egitiminde kullanilmayan test verileriyle performansinin test

edilmesi.
2.2. Derin Ogrenme Mimarisi i¢in Gerekli Bazi Katmanlar
2.2.1. Tam Bagh Katmanlar

Bir néronun tamamen bagli bir tabakadaki girdileri, dnceki tabakadaki néronlarin
ciktilarindan toplanir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, bir ndronun ¢iktisi, bir sonraki
katmandaki bir ndronun girisi olarak verilmeden once belirli bir agirlik degeri (w;) ile
carpilir (Albawi, Mohammed ve Alzawi, 2017). Her katmandaki néronlar, daha
karmasik bir 6zellik saptamak i¢in 6nceki katmanda tespit edilen 6zellikleri, ¢coklu
noronlardan birlestirir. Yapay sinir aginin ¢ogu, 6zellikle agdan tek boyutlu bir ¢ikti
gerektiginde, baska tabaka tiirleri kullanilsa bile, bu tiir tabakalar1 i¢erir. Tamamen
bagli katmanlardan olusan bir sinir agi, genellikle her bir drnegin sabit boyutta bir
Oznitelik degerleri vektorlii kullanilarak agiklanan verileri islemek igin kullanilir

(Sainath, Vinyals, Senior ve Sak, 2015).

Giris Katmam

Tam Baglh Katmani

Sekil 2.2. Tam baglantili katmanlardaki néronlar ve agirliklar

2.2.2. Evrisim Katmam

Evrisimli bir tabakada, bir néronun agirliklari, iki boyutlu girdi boyunca kivrilmis iki
boyutlu bir filtreden yayilir. Her bir evrisim basina, néronun ¢ikisi, evrisimdeki
filtrede bulunan giris degerlerine gore hesaplanir. Bu nedenle, tim girdi tizerinde

katlanmalar tamamlandiktan sonra o ndrondan elde edilen ¢ikti iki boyutlu bir



matristir. Evrisimli bir tabakadaki noronlarin, yerel filtrelemedeki degerleri
arasindaki iliskilerin girdi boyutlarindan ziyade birbirlerine gore tanimlandiklar
yerel iki boyutlu 6zellikleri tespit etmeleri saglanmaktadir. Bir evrisimli katmandaki
noronlarin filtrelerinin boyutuna ek olarak, filtrenin her iki eksende, adim olarak
bilinen, hareket ettigi degerlerin sayist tanimlanmalidir. Boylece ndron tiim girisi
tarayabilir ve ¢iktiyr hesaplayabilir. Adimlarin degerlerini artirmak, néronun girdi
boyutlariyla karsilastirildiginda ¢ikti boyutlarini azaltir. Bununla birlikte, bu artis,
belirli pozisyonlarda belirli 6zelliklerin eksik olma ihtimalini de arttirir. Bu nedenle,
evrigimsel bir tabakadaki ¢ikiglarin boyutsalligini azaltmak igin, evrigsimsel
tabakadaki néronlarin basamak degerlerini arttirmadan baska islevler kullanilir (Wei
vd. 2016). Bu islevler havuzlama islevleri olarak bilinir ve agirlik degerleri yoktur,

yani egitilemezler.

2.2.3. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanlart genel olarak verinin boyutunu indirgemeye yonelik
katmanlardir. Genel olarak havuzlama katmaninda kullanilan yontem belirlenen
cer¢evede maksimum degeri se¢me islemidir. Buna ek olarak belirlenen cercevede
ortalama degeri alma, minimum degeri se¢me gibi islemleri gerceklestiren
havuzlama katmanlar1 bulunmaktadir. Sekil 2.3’de, 6rnek bir havuzlama katmani
islemleri gosterilmistir. Ilgili sekilde maksimum degeri segen bir havuzlama islemi

tercih edilmistir (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens ve Wojna, 2016).

3 4| 2 0 Maksimum
havuzlama 2*2 4 5
1 114|535
bélgesel operasyonu, o ‘
7171635 kayma basamagi=2
9 (0| 0| 2 .
Maksimum havuz

Sekil 2.3. Havuzlama katman1 drnegi

Ayrica evrisimli tabakalar, bu girdilerin her biri iki boyutlu ayr1 ayr tabakalar olarak
kabul edildigi iic boyutlu girdilerin islenmesi yetenegine de sahiptir. Bu katmanlar

arasindaki Ozellikler, son katlamali katmanin ¢iktisinin diizlestirilmesinden sonra



birlestirilebilir ve farkli katmanlardaki 6zelliklere sahip nesneleri tespit etmek igin
tam baglantili bir katmana baglanabilir. Bununla birlikte, iic boyutlu giriglerde
girisler goriintiiler ise her goriintiiniin ti¢ ana renk kanali kullanilarak tanimlandigi
evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) ile yaygin olarak
kullanilir. Metin islemede, girdiler iki boyutlu diziler olarak evrisimsel sinir agina
iletilmektedir. Burada evrisimsel katmanlarin yerel ozelliklerini saptama kabiliyeti

girdilerdeki metnin anlamsal analizine izin verir (Long, Shelhamer ve Darrell, 2015).

Zhang vd. ¢alismasinda karakter diizeyinde metin siniflandirmasi igin derin bir
kivrimli sinir ag1 uygulamiglardir (Zhang, Zhao ve LeCun, 2015). Uygulanan sinir
agidaki ilk katmanlar, bir sonraki katmanlardaki Kkarakterleri tespit etmek igin
birlestirilebilecek ozellikleri algilamaktadir. Algilanan harfler daha sonra her bir
noronun anlamsal olarak benzer anlami olan bir veya daha fazla kelimeyi tespit
edebildigi sonraki katmanlardaki kelimeyle birlestirilir. Daha derin evrimlestirilmis
katmanlar, bu sozciikleri sonunda climle halinde bir araya getirilen Obekleri
birlestirmeyi O6grenir. Bu islemler, ilk iki ve son katlanma katmanindan sonra
yerlestirilen en fazla {ic havuzlama katmanmin yanm sira alti katlamali katmanda
uygulanir. Son maksimum havuzlama katmaninin ¢iktisi daha sonra diizlestirilir ve
tam olarak baglanmis ii¢ katmana iletilir; buradaki ¢ikis katmanindaki ndronlarin
sayisi, siniflandiricidan istenen ¢ikis sayisina baghdir. Calismanin  sonuglari,
evrisimli sinir aglarinin  metin siniflandirmadaki performansinin istatistiksel
tekniklerle ve diger derin Ogrenme temelli yoOntemlerle rekabet ettigini
gostermektedir. Ayrica, ¢alisma aym1 zamanda egitim i¢in kullanilan verilerin
boyutunun sinir agmin performansi tlizerinde O©nemli bir etkisi oldugunu

gostermektedir.

Poria vd. caligmasinda kisa climlelerden fikir madenciligi i¢in evrigimli bir sinir ag1
kullanilmistir (Poria, Cambria ve Gelbukh, 2016). Ciimle i¢indeki her bir kelime i¢in,
evrisimli sinir ag1 onceki ve sonraki kelimeleri, bes kelimeden olusan bir pencere
kullanarak, yani onceki kelimeye ve orta kelimeye ilaveten iki kelimeyi kullanarak
toplanir. Bu kelimeler, diizlestirilmis ve tek bir tam bagli katmana baglanmadan
once, her biri bir maksimum havuzlama katmani izleyen iki evrisimli katman

kullanilarak islenir. Agin ¢ikti katmani, giris metninin goriiniisiinii temsil etme
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olasiligim1 belirleyen tek bir nérondan olusur. Sonuglar kelimelerin yerlesiminin
cimlenin genel semantik anlami {izerindeki 6nemine gore, istatistiksel tekniklerle

karsilastirildiginda bu tiir sinir aglarmin tstiinliigiinti gostermektedir.

2.2.4. Diizeltilmis Dogrusal Katman

Diizeltilmis Dogrusal Katman (Rectified Linear Units, ReLU), geleneksel olarak
derin bir sinir agindaki gizli katmanlar i¢in bir aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilir (Agarap, 2018). 2011 yilinda derin sinir aglarinin egitimini daha
gelistirdigi gosterilmistir. Denklem 2.1°de gosterildigi sekilde degerleri 0’a

eslestirerek calisir.

f(x)=max(0, x) (2.1)

Denklem 2.1°de x<0 oldugunda 0, tersine x>0 oldugunda dogrusal bir fonksiyon

vermektedir.

Sekil 2.4. Dogrultulmus dogrusal birim etkinlestirme fonksiyonu

Sekil 2.4’de, Denklem 2.1°e uygun olarak x<0 oldugunda fonksiyon ¢iktis1 olarak 0,

sonrasinda x>0 oldugunda egitim 1 olan bir dogrusal {iretmektedir.
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3. ANLAMSAL DERIN OGRENME

3.1. Anlamsal Web Teknolojileri

Internette mevcut olan ¢ok sayida farkli veriyi paylasmak igin birlesik bir ydnteme
duyulan ihtiyag, bu verileri internet iizerinden farkli uygulamalar arasinda degis
tokus etmek i¢in standartlarin ve uygulamalarin tanimlanmasi ihtiyacini getirmistir.
Anlamsal web, uygulamalarin verilere ve aralarindaki iliskilere erismesini saglayan
bu standartlar1 ve uygulamalar1 tanimlar. Yapisal tablolarda verileri temsil etmek
yerine, anlamsal web, Web Ontoloji Dili (Web Ontology Language, OWL)
kullanilarak depolanan Kaynak Tanimlama Cercevesi (Resources Description
Framework, RDF) kullanir. Veriler, SPARQL (Query Language for RDF) olarak
bilinen 6zel bir sorgu dili kullanilarak RDF’lerden sorgulanmaktadir (W3C, 2019;
Wood, Zaidman, Ruth ve Hausenblas, 2014).

3.1.1. RDF

RDF, World Wide Web (Diinya Caginda Ag, WWW) konsorsiyum tarafindan
gelistirilmistir (Koivunen ve Miller, 2001). RDF, 6zne, yliklem ve bir nesneden
olusan bir {i¢lii olarak ifade edilir. Bu tiir iicli gruplara RDF grafigi denir. RDF
tcliileri tiim yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis igerige esit
olarak uygulanabilir. Yeni tiirler ve tahminler tanimlayarak, RDF i¢inde daha anlamli
kelimeler olusturmak mimkiindiir. Bu ifade RDF’nin tam anlambilim ile kontrolli
kelimeleri tanimlamasini saglar. Bu 6zellikler RDF’i farkli veri kiimelerinde veri
birlestirme ve birlikte ¢alisabilirlik i¢in gii¢lii bir veri modeli ve dili yapar (de Vries,
2013). RDF belgeleri XML (eXtensible Markup Language) kullanilarak ifade edilir
(Chong, Das, Eadon ve Srinivasan, 2005). RDF ile kullanilan XML, RDF/XML

olarak isimlendirilir. Sekil 3.1’°de basit bir RDF 6rnegi verilmistir.

RDF’deki her kaynaga, kaynagin tanimlandigi konumlarin yolunu tanimlayan
Tekdiizen Kaynak Konumlandiric1 (Uniform Resource Locator, URL)’dan ve
Evrensel Kaynak Adi’ndan (Uniform Resource Name, URN) olusan Evrensel
Kaynak Tanimlayicist (Uniform Resource ldentifier, URI) atanir. URL tarafindan
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tanimlanan konumdaki kaynak icin benzersiz bir tanimlayici igerir. URI kullanarak,
bir uygulama bu kaynagi semantik olarak yorumlamak i¢in bir kaynagin 6zelliklerini

ve bu o6zelliklerin her biri i¢in degerleri alabilir.

<?xml verison="1.0"2>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf -syntax-ns#"
xmlns:rdfs="http:www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
zmlns:uni="http://www.akademik. fake/aakdemik#">
<rdfs:Class rdf:ID="personel">
<rdfs:comment>Personel sinifi</rdfs:comment>
</rdfs:Class>
<rdfs:Class rdf:ID="akademikPersonel">
<rdfs:comment>Akademik personel sinifi</rdfs:comment:>
<rdfs:subClassof rdf:rescurce="personel"/>
</rdfs:Class>
<rdfs:Class rdf:ID="OgretimUyesi">
<rdfs:comment>0gretim Uyesi sinifidir. Biitin &6§retim ilyeleri, akademik personel iiyesidir.
</rdfs:comment>
<rdfs:subClassOf rdf:resocurce="akademikPersonel"/>
</rdfs:Class>
<rdfs:Class rdf:ID="ders">
<rdfs:comment>Derslerin sinifidir</rdfs:comment>
</rdfs:Class>
<rdf:Property rdf:Id="ogretir">
<rdfs:comment> Ogretim iiyelerine dersler atanir.</rdfs:comment>
<rdfs:domain rdf:resource="#0gretimUyesi"/>
<rdfs:range rdf:resource="#ders"/>
</rdf:Property>
</xmlns>

Sekil 3.1. Bir basit RDF o6rnegi

Sekil 3.2.°de Ogretim Uyesinin Akademik Personel smifinm alt sinifi ve ders ile

ogretir iligkisi oldugunu géstermektedir.

Varhk

Organizasyon _ga_h&) Personel % Uriin
y\‘lsa Sgretir is y\ yazar is-a
is-a
Kavramlar
Sirket Universite Akademlk Yazar Kitap Makale
,,,,,,,,, x fif,typt?,l,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, rdftypei Jdfitypel |
W rdfitype rdf:type .
Omekler dbr: Apple dbr:Yasemin Gultepe rdf:type
dbr: University of Kastamonu dbr: Nabila ALBANNAI

dbr: Derin_Ogrenme Nedir
dbr: Derin_Ogrenme

Sekil 3.2. RDF tabanli graf 6rnegi

3.1.2. Web Ontoloji Dili

Anlamsal web’in temel bileseni ontolojiler, bir alana ait kavramlar kiimesini ve

kavramlar arasindaki iligkileri bicimsel olarak tanimlamaktadir. Bir ontoloji herhangi
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bir alanda standart olarak kullanilacak ortak ve paylasilan sozciik kiimelerini belirler

(McCrae vd. 2012).

OWL; XML, RDF ve RDFS tarafindan desteklenen web igeriginin yazilimlar
tarafindan daha iyi yorumlanabilmesini, bigimsel bir anlambilimi ile birlikte ek
sozciik kiimeleri sunarak kolaylastirir. OWL, RDF/XML s6zdizimin temeline
dayanan bir dildir (Pascal, Krotzsch, Parsia, Patel-Schneider ve Rudolph, 2012).

OWL, ozellikleri ve siniflar1 tanimlayabilecegimiz daha genis bir kelime hazinesi
saglamaktadir. Ontolojilerde en iist sinif varsayilan olarak Tiirkge’de “sey” anlamina
gelen “thing”dir. Siniflarin 6zellikleri tanimlanarak terimlerin dahili yapilarinin
meydana gelmesi saglanmaktadir. Ozellikler, siniflara ait kavramlarin birbiri ile olan
iligkilerini nitelemek icin kullanilmaktadir. Ontolojilerde cesitli 6zellikler ve bu
kavramlar arasinda anlamsal iliskiler tanimlanmaktadir. ki cesit ozellikleri
bulunmaktadir; Nesne Ozellikleri (object property) ve veri tipi (datatype property)
ozellikleri. Ontolojilerde iki sinifin ornekleri arasindaki iliskiler nesne ozellikleri
kullanilarak gosterilmektedir. Nesne oOzellikleri simetrik, fonksiyonel, ters

fonksiyonel veya gecisli olabilir.

3.1.3. SPARQL

Ontolojiler lizerinde veri sorgulama islemi icin W3C semantik aktivitesi tarafindan
da tanimlanan SPARQL yaygin olarak kullanilmaktadir. SPARQL’de, gerekli
verilerin modellerini temsil etmek i¢in kullanilan desenler, ayrica, ii¢liilerin her bir
pargasinin, bir URI, degisken olabilen, degisken adinin oniinde bir soru isareti
kullanilarak gosterilen degiskendir. Istenilen sablon, her biri bir nokta ile
sonlandirilan, belirli bir li¢liiden bir degisken i¢in toplanan degerlerin, bu degiskenin
asagidaki tglillerde goriindiigii yerde kullanildigi, birden fazla ti¢lii kullanilarak
tanimlanabilir (DuCharme, 2013). SPARQL kullanilarak gerceklestirilebilecek dort

ana sorgu tiiri sunlardir:

* Se¢me sorgulari: Bu sorgular, sec¢ilen ifadede de belirtilen tanimlanmis

kaliplardaki degiskenler i¢in toplanan degerleri dondiiriir.
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e Sorgu tanimlama: Bu sorgularin sonuglari, yapi ifadesinde bu iigliilerin
tanimina gore li¢lii formda dondiiriiliir.

* Sorgu dogrulama: Bu sorgu tiirii, sorgulanan kalibin mevcut olup olmadigini
belirten Boolean sonuglar1 dondiiriir.

» Sorgu etiketleme: Bu sorgular, degisken icin dondiiriilen nesnelerin tiim

tanimlarini agiklama (annotation) deyiminde tanimlayan tgliileri dondjiriir.

Bir sorgunun sonuglari, sorgulama uygulamasinin gerekliliklerine gore, toplam,
sayim, maksimum, minimum, ortalama ve birlestirme gibi fonksiyonlarda
kullanilarak 6zetlenebilir. Ayrica, sorguyu tanimlayan kaliplara, mantiksal,
matematiksel veya varolus ciimlelerini kullanarak, siizge¢ ifadesindeki kurallara
uymayan sonuclarin sorgu tarafindan dondiiriilen sonuglarin disinda birakildig
yerlerde filtreler uygulanabilir. SPARQL araciligiyla veri olusturma, okuma,

giincelleme ve silme iglemleri yapilabilir.

3.1.4. Protégé

Protége, Stanford University ile University of Manchester tarafindan ortaklasa olarak
Java platform {izerinde gelistirilen bir ontoloji editdriidiir. OWL DL diizeyinde
destek saglayan program ile internet iizerinde ulasilabilecek ontolojiler
incelenebilirken sifirdan bir ontoloji olusturmak da miimkiindiir. Pellet ve Fact++
1simli yorumlama motorlar1 ile ontoloji lizerinde agikca belirtilmemis olan iligkileri
de kullanicinin dikkat ve kullanimina sunar (Stanford Medical Informatics, 2006).
Internet {izerinden ulasilan ontolojiler iizerinde ¢alisabilecegi gibi yerel disk sistemi
tizerinde de caligmalar yapilabilir. Birden fazla sayida ontoloji ayni anda acilip
baglantilar kullanilarak calisma yapilabilir. Protégé, eklentilere agik bir mimari ile
tasarlanmistir. Bu eklentilerden biri olan OwlViz eklentisi ile ¢alisilan ontolojinin

gorsel olarak ortaya konulmas1 miimkiin olmaktadir.

3.2. Anlamsal Derin Ogrenme

Veri madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerinin, zengin veriler iceren semantik
O0grenmenin performansini artirmak i¢in énemli oldugu bulunmustur. Bu teknikler

temel olarak bu verilerdeki goriintiileri tanima ve anlambilimsel bilgileri ¢ikarma
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gibi 6nemli anlambilimsel tanimlama i¢in kullanilir. Ayrica, verilerin anlambilimi,
oneriler, siniflandirma ve kiimeleme gibi diger uygulamalarda da onemli bir role

sahiptir.

Anlamsal verileri derin 6grenme kullanarak islemek igin, ozellikler Sekil 3.3°de
gosterilen Bloem ve Vries (2014) tarafindan sunulan boru (pipe) hattinda gosterildigi
gibi bir bilgi grafigi kullanilmaktadir (Bloem ve Vries, 2014). Bu boru hattina gore,
ornekler bilgi grafiginden cikarilir ve ardindan bir dizi 6zellik kullanilarak agiklanir.
Her 6zelligin degeri, ornek ile grafikteki baska bir nesne arasinda tanimli olan bir
iliskiden elde edilir. Ozellik ¢ikarminin ¢iktis;, derin dgrenme teknikleriyle

kullanilabilecek olan ozellik vektorleridir.

» dgrenme
[ graf-tabanl

raf
& nitelik-

ham RDF. s g altgraf ozniteli vektorleri 0or
am ) én-isleme oznitelik _ Ogrenme
cikarimi Oznitelik-tabanli
ham RDF siniflandirma
regresyon

kiimeleme

Sekil 3.3. Makine 6grenmesinde RDF islemi icin genel bir boru hatti

Bilgi grafigini (Knowledge Graph) ozellik vektorlerine doniistiiren ana {i¢ adim
bulunmaktadir. Boylece derin 6grenme de dahil olmak iizere 6zellik tabanli makine

o0grenme teknikleriyle islenebilir. Bunlar asagidaki sekilde siralanmaktadir:

e On-Isleme (Preprocessing): Derin 6grenme teknigiyle saglanan bilginin
etkinligi, bilgi grafiginden elde edilen daha az alakali bilgilerin kaldirilmasiyla
onemli Olgtlide iyilestirilebilir. Bilgi grafigindeki bilginin ayrintili niteligi, bu
islemin 6nemini artirir. Ciinkii bu tiir ayrintili bilgiler normalde derin 6§renme
uygulamasi i¢in 6nemli bir bilgi igermeyen 6nemli miktarda bilgi igerir. Derin
ogrenme tekniklerinin yalnizca goreceli bilgileri dikkate alma ve bu
ozelliklerden bilgi ¢ikarma yetenegine ragmen, vektorlerin boyutunun
azaltilmasi, egitim siirecini hizlandirabilir ve daha kiiciik modeller ig¢in
kullanilan daha basit modellere gore, her girisi islemek i¢in gereken siireyi

azaltabilir. Yanhs bir 0Ozellik secimi, segilen 0Ozelliklerin kullanimiyla
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karakterize edilemeyen 6nemli bir sorun olan bilgi grafiginden bos diigimler
tiretebilir. Bu ilgili 6zelliklerin se¢iminde kacginilmasi gereken onemli bir
konudur.

Ornek Cikarimu (Instance Extraction): Bilgi grafigindeki 6rnekler, bu grafikteki
diger Orneklerle iliskilerine dayanarak tanimlandigindan, 6rnek kaynaklarin
diger orneklerle iliskileri gbz Oniinde alinmadan kullanimi, derin &grenme
uygulamasinin gerektirdigi bilgiden yoksundur. Bu nedenle, ornek ile
grafikteki diger orneklerdeki birinden digerine olan iligkiler, 6rnegi tanimlayan
ozelliklerin degerlerini ¢ikarmak icin arastirilmalidir. Bununla birlikte,
arastirilmakta olan ornekle ilgili oOrnekler, grafikteki diger Orneklerle
iligkileriyle de karakterize edilir; bu, elde edilen mevcut 6rnegi karakterize
etmek i¢in bu Ornekleri inceleme geregi getirir. Bu nedenle, drnek ¢ikarma
asamasi, grafigi, ornegin konumundan belirli bir derinlige kadar inceler (L6sch,
Bloehdorn ve Rettinger, 2012; Vries, 2013).

Oznitelik Cikarim (Feature Extraction): Bir drnegin zellik degerlerini igeren
vektor, bilgi grafiginden iki yaklagim kullanilarak ¢ikarilabilir. Birinci
yaklasim, bu degerleri tensor ¢arpanlara ayirma yontemini kullanarak dogrudan
bilgi grafiginden ¢ikarir (Nickel, Tresp ve Kriegel, 2011), ikinci yaklasimda ise
bu degerleri Weisfeiler-Lehman algoritmast kullanarak onceki adimdan elde
edilen drnekten ¢ikarir (Vries, 2013). Bu 6zelliklerin bilgi grafiginden ¢ikarilan
orneklerden ¢ikarilmasi, bu 6rnekler icin uygun bir yapi bilindiginde grafikteki
ilgili bilgiler oldugunda daha etkilidir.

Bir modelde, dnceki n kelimenin vektdr temsilleri girdi olarak alinirsa bu tiir kelime

vektorleri, kelime yerlestirme olarak bilinir. Kelime vektorleri; kelimeler, ciimleler

ve belgeler arasindaki iligkileri analiz etme yetenegini artirmaktadir. Bunun i¢in

makinelere kelimeler hakkinda daha once geleneksel kelimelerin temsillerini

kullanarak miimkiin olandan ¢ok daha fazla bilgi saglayarak teknolojiyi ilerletiyorlar.

Kelime vektorleri, kelimeleri semantik olarak benzer kelimelerin geometrik uzayda

yaklasik noktalara eslendigi ¢cok boyutlu siirekli kayan nokta sayilar1 olarak temsil

eder. Daha basit bir ifadeyle, bir kelime vektorii, her noktanin kelimenin anlaminin

bir boyutunu yakaladigr ve anlamsal olarak benzer kelimelerin benzer vektorlere
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sahip oldugu bir dizi gergek degerli sayilardir (Zhou, Sedoc ve Rodu, 2019). Kelime
vektorlerinin ¢ok diisiik boyutlu olmasi (low dimensitionality) ilgisiz kelimelerin bir
birine yakin dagilimina ve semantik anlamin kaybolmasina, ¢ok fazla boyut olmasi
(high dimensitionality) hesaplama karmasikligimin artmasina sebebiyet verebilir.
Ornek olarak tekerlek ve motor gibi kelimelerin araba kelimesine benzer kelime
vektorlerine sahip olmasi gerektigi anlamima gelir (anlamlarinin  benzerligi
nedeniyle), oysa muz kelimesi anlamsal olarak oldukg¢a uzak olmalidir. Farkli bir
ifadeyle, benzer bir baglamda kullanilan kelimeler, yakin bir vektdr uzayma

eslenecektir.

Kelime vektorleri metin analizi gerceklestiren 6zellikle yapay sinir aglarini temel
alan dogal dil isleme sistemlerinde girdi olarak kullanilir (Wang, Wang, Chen, Wang
ve Kuo, 2019). Bu kelime yerlestirmeleri bir gizli katmani beslemek iizere bir araya

getirilir. Gizli katmanin ¢iktist ise ¢ikt1 katmaninin girdisi olur.

Kelime benzerlik degerlendiricisi, kelime vektorleri ve insan tarafindan algilanan
anlamsal benzerlik arasindaki mesafeyi iliskilendirir. Amag, insan tarafindan
algilanan benzerlik kavramimin kelime vektorii gosterimleri tarafindan ne kadar iyi
yakalandigini 6lgmek ve kelimelerin anlaminin i¢inde bulunduklar1 baglamla iligkili
oldugu dagitim hipotezini dogrulamaktir. Ikincisi icin, dagitik semantik modellerin
benzerligi benzetme bi¢imi hala belirsizdir (Faruqui, Tsvetkov, Rastogi ve Dyer,
2016). Bu nedenle kelime yerlestirme, bu kelimeleri sayisal vektorlere doniistirmek
icin kullanilir, boylelikle bu kelimeler arasindaki anlamsal karsilagtirmalar, bu
vektorlerdeki sayisal degerlere dayanarak yapilabilir. Vektorlerde daha benzer
degerlere sahip olan kelimeler, birbirlerinden daha biiyiik farkliliklara benzerdir.
Dolayisiyla, vektorler arasindaki mesafenin hesaplanmasi benzerliklerini gosterir;
burada daha az mesafe daha fazla benzerligi gosterir ve bunun tersi de gegerlidir.
Ancak, her kelime i¢in vektor icindeki uygun ozellik degerleri, bu kelimeler icin
kesin bir diizen olmadigindan taninamaz. Bu nedenle, bu vektorleri tiretmek icin bir
sinir ag1 kullanilir, sinir agin1 bir korpus kullanarak egiterek, kelimelerin anlamsal
anlamlarmin climle i¢indeki konumlarina dayanarak algilanmasini saglar. Sonunda,

sinir agindan ¢ikarilan Ornek vektorler igin, vektorlerin konumlandirilmasi,
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kelimelerin belirli bir metindeki anlamsal olarak analiz edilmesi igin kullanilabilir
(Mikolov vd. 2013a).

ust
kavramsal

ontoloji

anlamsal

anlamsal_web anlambilim

anlamsallik terminolojik

mikroformat
cikarsama

Sekil 3.4. Kelime yerlestirme vektorleri 6rnegi

Kelime yerlestirme teknigi ile {retilen vektorleri kullanarak, farkli kelimeler
arasindaki Oklid mesafeleri, aralarindaki benzerlikleri 6l¢mek icin hesaplanabilir.
Sekil 3.4.’de gosterildigi gibi, “anlamsal” kelimesi ile diger on sozciik arasindaki
mesafeler Ol¢iiliir ve secilen sOzciik ile daha anlamsal olarak benzer sozciikler
arasindaki mesafe kalan sozciiklerden daha azdir. Bu dagilima gore, “anlambilim”

kelimesi “anlamsal” kelimesinden “ontoloji” kelimesine daha benzer, “terminolojik”

kelimesinden daha benzerdir.

Bir sozciik grubundan kelime diiglimlerini 6grenmek i¢in, genellikle V benzersiz
Ogelerden olusan bir kelimedeki her kelimeyi bir vektordeki benzersiz bir dizine
esleyen bir sicak kodlama (one hot encoding) ile baslayan birgok farkli yontem
vardir. Bu nedenle bir kelime, uygun pozisyonda bir (1) hari¢ tim sifirlardan (0)
olusan bir vektor ile temsil edilir. Baglam temelli 6ngérmeyi &grenerek, kelime
gomme yontemleri, bu sicak vektorlerin her birini, boyutlari tipik olarak kelime
biiyiikliigiinden ¢ok daha diigiik olan ve 6geleri dil verilerinin gizli anlambilimini
yakalayan yogun temsillerle eslestirir. Bunun mantigi, kelimelerin daha iyi temsil
edilmesini Ogrenerek daha iyi kelime tahmini yapilabilmesidir. Word2Vec, iKi
sekilde uygulanabilen tahmin tabanli bir yontemdir: Siirekli bir kelime torbasi (Bag-
of-Words, BoW) ve bir atlama-gram (Skip-Gram (SG)) (Mikolov vd. 2013a;
Mikolov vd. 2013b; Mikolov, Yih ve Zweig, 2013c).
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Zhao vd. (2015) tarafindan Word2Vec modeline dayanan bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yoéntem ile NLP icin yapay sinir aglarim kullanan farkli teknikler arasinda
en iyi performans elde edilmistir (Zhao, Lu ve Pourpart, 2015). Bu model Google’in
haber makalelerini kullanarak ve bir milyar kelimeyle egitilmistir. Korpusta 5’ten az
tekrarlanan kelimeler ihmal edilir, ¢ilinkii bu kelimeler ¢ok sinirlt kullanimda olabilir
veya yazim hatalar1 igerebilir. Bu nedenle egitim veri seti, 692.000 kelimeden
olusmaktadir. Her bir girig s6zciigii i¢in, bu sinir ag1 matematiksel olarak o kelimeyi
temsil eden 300 6zellige sahip bir vektor ¢ikarir, boylece daha benzer vektorler, bu
vektorler i¢in kullanilan kelimelerin daha benzer duygusal anlamlara sahip oldugunu

gosterir.
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4. MATERYAL VE METOT

Atif analizi, bilimsel yayinlarin niceliksel 6zelliklerini ve kurallarini ortaya koyan
bibliometrik bir analiz teknigidir. Dergi, makale, yazar ve diger kaynaklardaki atiflar1
analiz etmek i¢in matematiksel ve istatistiksel yontemlerin kullanilmasini igerir. Atif
analizi, onlarca yillik gelisimi boyunca 6nemli teorik ve pratik ilerleme kaydetmistir
ve bilimsel bilgiyi degerlendirmek, bilimsel modelleri tanimlamak ve bilim toplulugu
tarafindan arastirilan yeni smirlar1 kesfetmek i¢in yaygin olarak uygulanmistir (Xiao,

Shi ve Wang, 2018).

Son yillarda aragtirmacilar, atif verme davraniglarinin ve motivasyonlarinin tanimint
iyilestirmek i¢in ontoloji, baglantili veriler ve diger teknolojilerden yararlanmak

amactyla atif analizine anlamsal web teknolojisini tanitmaya basladilar.

Dijital kiitiiphane, ontoloji temelli bilgi hizmeti arastirmasinin énemli bir uygulama
alanidir. Patkar (2011) ¢alismasinda ontolojinin bu dijital ¢agdaki kiitiiphanelerden
bilgi almak i¢in en yeni araglardan biri oldugunu belirtmistir. Bu ¢alismada, bilgi
yonetim araglarindaki ilerlemeleri tartismaktadir ve farkli alanlar arasindaki ontoloji

uygulamalarin1 6rneklenmistir (Patkar, 2011).

Koutsomitropoulos vd. (2013) tarafindan Dspace dijital veri havuzu sisteminin
anlamsal arama servisini incelemislerdir. Anlamsal arama sorgulamay: kolaylastiran
ve sistemin tasarimini, performansimi  ve Olceklenebilirliligini - gelistiren
yapilandirilmig  bir sorgulama mekanizmast sunulmustur (Koutsomitropoulos,
Solomo ve Papatheodorou, 2013). Iorio ve Schaerf (2015) calismasinda, kaynaga ait
ist verilerini tanimlamak i¢in 6rnek bir dijital kiitiphanede tanimlanan bir anlamsal
model onerilmistir. Anlamsal model, iist veri nesnesi agiklama modelinden tiiretilir.
Ust diizey bir kavramsal referans modeli, dijital kiitiiphane iist verileri igin anlamsal

web teknolojilerinin uygulanmasini desteklemektedir (Iorio ve Schaerf, 2015).

Ontoloji ve baglantili verilere dayanan herhangi bir atif analizi yontemi temel olarak
su ii¢ adimu igerir: Ilk olarak, bibliyografik atif verilerine ve tam metin at:f bilgilerine

gore atif ontolojisi olusturmak; ikincisi, atif ontolojisini kullanarak referans
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bilgilerini normallestirmek ve verileri RDF modeline gore baglantili veriler olarak
yaymlamak; ve, iglinciisli, gerekli atif bilgilerini ¢ikarmak ig¢in, bir atif analizi
boyutu i¢in belirli bir SPARQL arama sorgusu yazmak Ve arama sorgusunu
yilriitmek. Arama sonuclar1 daha sonra atif analizi hedeflerine ulagsmak igin

gorsellestirilir.

4.1. Atif Ontolojisi

Bu boliimde atif bilgilerini tanimlamak igin goreve dayali (task based) bir ontoloji
olusturmaktir. Bu tez g¢alismasinda, ontoloji olusturulurken Noy ve McGuiness
(2000)’1n ¢alismasindaki ontoloji gelistirme metodolojisi esas alinarak sistemin
ihtiyaclarma cevap verebilen ontoloji gelistirme asamalar1 izlenmistir. Bu
metodolojinin 6nemli bir 6zelligi ontoloji nesnelerinin yeniden kullanimini

saglamasidir.

Ontoloji gelistirme siiregleri 7 (yedi) esas asamada olusmaktadir. Bu asamalar su

sekilde siralanmaktadir:

Ontoloji kapsamini ve etki alanini tanimlama

Ontolojinin yeniden kullanimini saglama

Ontolojideki terimlerin ve terim tiplerinin belirlenmesi
Siniflarin tanimlanmasi ve sinif sira diizeninin olusturulmasi
Smiflarin niteliklerinin tanimlanmasi

Niteliklerin 6zelliklerinin tanimlanmasi

N o o a &~ w D e

Siif 6rneklerinin tanimlanmasi

Smiflarin 6zellikleri tanimlanarak terimlerin dahili yapilarinin meydana gelmesi
saglanmaktadir. Ozellikler, siniflara ait kavramlarin birbiri ile olan iliskilerini

nitelemek ic¢in kullanilmaktadir.

Ontolojilerde c¢esitli ozellikler ve bu kavramlar arasinda anlamsal iliskiler
tanimlanmaktadir. Iki cesit ozellikleri bulunmaktadir; Nesne ozellikleri (object

property) ve veri tipi (datatype property) Ozellikleri. Ontolojilerde iki sinifin
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ornekleri arasindaki iliskiler nesne ozellikleri kullanilarak gosterilmektedir. Nesne

ozellikleri simetrik, fonksiyonel, ters fonksiyonel veya gecisli olabilir.

Nesne 6zelligi ve veri tipi 6zelligi tanimlanirken 6zelligi icerecek smif (domain) ve
deger aralig1 (range) belirtilmektedir. Sekil 4.1°de atif ontolojisinin nesne 6zellikleri

gosterilmistir.

| Active Ontology « Entities » Classes » Object Properties

Object prop haerarchy:

¥ mmowl:topObjectProperty
m Authored
" citedBy
= Cites
#= CoAuthored
= hasAuthor
= hasCoAuthor
= Published
m= publishedBy

Sekil 4.1. Atif ontolojisi nesne ozellikleri

Basit bir veri tipinde deger igeren ve bir smifin belirli bir deger 6zelligini gdsteren
ozellikler veri tipi 6zelligi olarak belirlenmektedir. Sekil 4.2°de Atif ontolojisinin

veri tipi Ozellikleri gosterilmistir.

Sekil 4.2. Atif ontolojisi veri tipi 6zellikleri

Tablo 4.1’de bir makalenin yazarina ait bilgiler gosterilmektedir. Bu bilgiler
sunlardir; adi, soyadi, calistig1 kurum, yasadigi iilke, giincel olan email adresi ve

yetkileri.
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Tablo 4.1. Auf ontolojisindeki yazar siifina ait dzellikler

Oznitelikler Tip
First name Literal
Last name Literal

Organization Literal

Country Literal
Email Literal
Authored Article

Sekil 4.3’de uygulanan bilgi grafigindeki nesneleri ve bu nesnelerle birbirleri

arasindaki iliskileri ve veri nesnelerini tanimlayan 6zellikleri gostermektedir.

“DOI™ " xsd:Literal - “Title™ ™"*xsd:Literal
EaVad
“ID™ " xsd:Literal - ‘ S, “Keyword™“"xsd:Literal
“Year “"xsd:Integer = . “Abstract”™ " xsd:Literal

“Langunage™ " xsd:Langnage

i “First K “Country”""xsd:Literal

name”“"xsd:Literal
“Email™""xsd-Literal
“Last

Name™*"xsd:-Literal
“Name™""xsd:Literal

“Organization™""xsd

:Literal “Location™*"xsd:Litera

“ISSN™"“"xsd:Literal

Sekil 4.3. Atif ontolojisi sinif ve dzellikleri
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4.2. Anlamsal Arama Modeli

Bu tez ¢alismasinda dnerilen model, makalelerin bilgilerini depolayan ontoloji veya
bilgi grafigi ve arama ifadesine anlamsal olarak benzeyen makaleleri elde etmek i¢in
bir derin 6grenme yaklasimi kullanan bir arama yontemidir. Sekil 4.4’de tez
calismasinda sunulan ontolojiler {izerinde derin 6grenme tabanli arama islemleri i¢in

bir akis semast gosterilmistir.

Ontoloji ID’ler, Basliklar, Anahtar Giris Arama
Kelimelerin Cikarimi

Makale bilgisinin | ID’lerin DL kullamlarak
. , . . benzerliklerin
eslestirilmesi eslestirilmesi
bulunmasi

Sonuglarin elde
edilmesi

Sekil 4.4. Anlamsal arama yaklagiminin islem adimlari

Sekil 4.4’de gosterilen anlamsal arama islemine ait her bir adim ve aralarindaki

iliskiler (islemler) su sekilde ifade edilmektedir:

e Makale Bilgilerini Almak: Her makale, belirli 6zellikleri ile bir nesnedir.
Makale nesnesi, ID, title, keywords, authors, date ve abstract gibi 6zelliklere
sahiptir. Bu bilgiler RDF tabanli olarak ontolojide saklanmaktadir. Istenilen
bilgiler SPARQL sorgular1 kullanilarak alinabilmektedir. Bu tez ¢alismasinin
amaci olan derin semantik tabanli bir arama islemi ile birlikte yapildiginda
daha etkili ve verimli sonuglar elde edilir. Veri dosyalarinda derin semantik
arama ic¢in kullanilan ortama gore daha uygun bir formatta saklanir ve
tanimlayict 6znitelikler ile RDF tabanli ontolojiler ile karsilastirilarak
giincelleme islemi yapilmaktadir.

e Aciklama Mantig1 (Description Logic, DL) Kullanarak Benzerlikleri Olgme:

Sistem kullanilarak kullanici tarafindan arama yapilacak her kelime ile ontoloji
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ornekleri {lizerinden sorgulanan makalelerin 6znitelikleri arasindaki benzerlik
oranlart hesaplanmaktadir. Sonrasinda elde edilen sonug listesinden aranan
kelime grubundaki her bir kelime i¢in arama sonuglarindan en yiiksek degere
sahip olan arama sonucu en yiiksek performansa sahiptir.

e Eslesen ID’ler: Sorgulanacak ciimlesi ile ontolojideki her makale arasindaki
benzerlik hesaplamasindan sonra, oOnerilen yontem eslesen eslesmelerin
kimliklerini sirali bir sekilde vermektedir. Boylelikle en ¢ok eslesme yiizdesine
sahip olan nesne ilk sirada yer almaktadir. Elde edilen yiizdelik siralamasi
sonucu sistemin herhangi bir uygulama ile kolaylikla biitiinlestirilmesini
saglamaktadir.

e Eslesen Kimlik Bilgilerini Elde Etmek: Arama ifadesiyle eslestigi belirlenen
makalelerin kimlikleri, Onerilen arama yonteminden alinir ve eslesen
makalelerin gerekli bilgilerini almak ic¢in kullanilir. Olusturulan nesnelerde
gerekli tim bilgiler varsa, bunlari dogrudan Onerilen yontemden almak
miimkiindiir. Aksi takdirde, gerekli bilgiler eslesen makalelerin kimliklerine
dayanarak SPARQL sorgulari kullanilarak alimnir.

e Sonuglarin Gosterimi: Arama sonucunda elde edilen ID’ler eslesme skorlarina

gore siralanmaktadir.

4.3. Kelime Vektorlerinin Cikarilmasi

Makaleler, dogal dil kullanilarak yazilmaktadir. Benzer sekilde arama motorlar1 da
dogal dil kullanilarak sorgulamalar yapilmaktadir. Semantik arama terimi arama
motorlarinin dogal dil kullanilarak yapilan sorgulamalar1 daha iyi yorumlamalar1 ve
islemeleri i¢in kullanilmaktadir. Ancak semantik arama bundan ¢ok daha fazlasi
anlamina gelmektedir. Kullanicinin aramayi1 yaparken sahip oldugu baglam,

bunlardan biridir.

Kelime baglar olarak da adlandirilan dagimik vektorler, benzer baglamda goriinen
kelimeler benzer anlamlara sahiptir. Kelime yerlestirmeler, tipik olarak bir sinir ag
kullanilarak icerigine dayali bir kelimeyi tahmine etme gorevi iizerinde dnceden
egitilir. Kelime vektorleri, sozdizimsel ve semantik bilgileri gdmme egilimindedir.

Kelime vektorleri en basit sekilde kelimelerin birbiri ile olan iliskilerine
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odaklanmaktadir. Bu kelimelerin iligkilerinden yola ¢ikarak anlamsal analizler

yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Kelime Vektorleri (Word2Vec) modeline dayanan bir sinir agi
uygulanmaktadir ve arama kelime grubuyla birlikte kelimeler arasindaki makalenin
benzerligini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Giris olarak girilen kelimeler veya kelime
gruplar1 ile makaleye ait “Title”, “Keywords” ve “Abstract” arasinda anlamsal olarak
yakin olan ifadeler aranmaktadir. Arama kelime grubundaki her bir kelime igin,
arastirilan makale bilesenlerinden her birinin en yliksek eslesmesi, yani “Title”,
“Keywords” ve “Abstract” degerleri toplamidir. Sonrasinda segilen degerlerin
ortalamasi, arama ifadesi ile bilesenlerin her biri arasindaki genel eslesme Olciisii
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olarak hesaplanir. “Title” ve “Keywords”’nin “Abstract” metnine goére Onemi,
“Title” veya “Keywords’de eslesen bir climleyi iceren bir makale, ayn1 eslestirme
oOl¢iisiinde olan ancak “Abstract”’te hesaplanan bagka bir makaleden daha 6nemlidir.
Boylece, makalenin “Abstract” kullanilarak hesaplanan eslestirme Olgiisii 0,9 ile

carpilarak “Title” veya “Keywords”’deki eslemeler daha fazla vurgulanir.

Son olarak, arama ciimlesi ile makale arasindaki genel benzerlik 6l¢iisii, makalenin
ti¢ bileseni i¢in hesaplanan benzerlik 6l¢iitlerinin en yiiksek degeri olarak hesaplanir.
Daha sonra, esik degerine esit veya ondan daha biiyiik olan benzerlik 6nlemlerine
sahip makalelerin kimligi alinir ve SPARQL sorgu dili kullanilarak makalenin
bilgilerini ontolojiden sorgulamak i¢in kullanilir. Bu makaleler azalan sirayla alinir,
yani daha yiiksek benzerlik onlemleri alinir ve goriintiilenir. Bu tez ¢aligmasinda

Onerilen arama prosediiriiniin algoritmasi su sekildedir:

Giris: Arama ciimlesi, makaleler.
Cikis: Makalelerin kimliklerini eslestirme, dnlemleri eslestirme.

Adim 1: S « Arama cilimlesini okuyunuz.

A « Bilgi grafigindeki tiim makaleleri okuyunuz.

Adim 2: M « [Len(A), 2] // Makalelerin kimlikleri ve eslesen kelimeler i¢in bos bir dizi

olusturun.
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Adim 3: A kiimesi i¢in her a makalesi i¢in dongii:
aid < a’nin ID’si
at <—a’nin bashgt
ak < a’ya ait anahtar kelimeler
aa «— a’nin dzeti

tm < [len(t),len(S)] // Eslesmeleri arama ifadesiyle baslik arasinda tutmak

x<—0
A kiimesindeki her kelime i¢in dongii:
y<—0
S kiimesindeki her s kelimesi i¢in dongii:
tm[x,y] < match(w,s) //Kelimeler arasindaki benzerligin hesaplanmasi
y+=1
X+=1
ts «— sum(amax(tm, axis=0))/len(S) //Ortalama eslesmenin hesaplanmasi.
km <« [len(k),len(S)] // Eslesmeleri arama ifadesiyle anahtar kelimeler arasinda
saklamak i¢in bos dizi tanimi.
x«—0
For each word w in ak:
y<—0
For each wordsin S
km[x,y] «— match(w,s)
y+=1
X+=1
ks «— sum(amax(km, axis=0))/len(S)
am « [len(t),len(S)] // Eslesmeleri arama climlesiyle 6zet arasinda saklamak i¢in bos
dizi tanimlama.
x<—0

For each word w in aa:
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y«—0

For each word s in S:
am[x,y] «— match(w,s)
y+=1; x+=1

as < sum(amax(tx, axis=0))/len(S) *0.9 // Baslik ve anahtar kelimelerle eslesmeleri

onceliklendirmek i¢in hata indirgeme.

M « [M, [aid, max(ts, ks, as)] / Makalenin kimligini ve bulunan maksimum eslesme

puani ekleme.

Return (M) // Makalelerin kimliklerini ve bunlarla eslesen puanlari arama ifadesiyle dondiir.

Semantik ve gelencksel arama yontemleri arasindaki farkin irdelenmesi igin 6rnek
olarak “Machine Learning” arama ifadesi, Tablo 4.2’de bilgileri 6rnek olarak verilen

makale ile arama islemi gerceklesir.

Tablo 4.2. Makale sinifina ait bir 6rnek olarak verilen makalenin ozellikleri

Oznitelikler Aciklama

Title Teaching Computers the Art of Thinking

This article investigates the possible techniques that can be used to
allow computers to gain the art of thinking. Such ability can allow

Abstract ) ) )
computers to learning how to process any type of inputs without the
need for any human involvement.
Keywords Artificial Intelligence; Neural Networks; Automatization.

Buna gore arama ciimlesindeki kelimeleri arama, Tablo 4.3’de gosterildigi gibi,
makalenin her bir bileseniyle asagidaki benzerlik olgiitii elde edilir. Tablo 4.3’de
“Machine” kelimesinin makalenin bilesenlerinde bulunmadigimi, “Learning”
kelimesinin 6zette bulundugunu gostermektedir. Sonug olarak genel benzerlik 6l¢iitii,
%50°dir. Anlamsal bilgileri iliskilendirme bu 6rnek makale ile makine 6grenimi
%350°den daha fazla ilgilidir. Bu nedenle; bu makalelerde yer alan kelimelerin tam
anlamiyla uygun aranmamasi ve semantik anlamlar1 goz oniine bulundurulmadik¢a

yanlig benzerlik Olctitleri elde edilebilir.
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Tablo 4.3. Makale sinif drnegine ait bilesenler ile arama ifadesi arasindaki benzerlikler

Aranan Kelime Icerik Eslesen Kelime Benzerlik (%0)
Machine Title - 0
Machine Abstract - 0
Machine Keywords - 0
Learning Title - 0
Learning Abstract Learning 50
Learning Keywords - 0

Tablo 4.4’de Onerilen semantik arama yontemi kullanilarak arama ciimlesi ile 6rnek

makale arasindaki benzerlik 6lgiitleri gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Aranan ciimle ile 6rnek makale arasindaki benzerlik sonuclari

Aranan Kelime Icerik En lyi Eslesen Kelime | Benzerlik (%)
Machine Title Computers 37.27
Machine Abstract Computers 37.27
Machine Keywords Artificial 20.41
Learning Title Teaching 66.18
Learning Abstract Learning 100
Learning Keywords Intelligence 10.79

Semantik arama ile “Machine” kelimesi makalenin basliginda ve soyut bilesenlerinde
“Computer” kelimesiyle eslesmistir. Sonug olarak “Machine” kelimesi en yiiksek
performans ile %37,27 benzerlik ve “Learning” kelimesiyle %100 benzerlik
gostermistir. Ornek makale iizerinde geleneksel arama yontemini kullanarak
hesaplanan %50 benzerlik, semantik arama yontemleri ile %65,64 benzerlik degeri

ile arama ciimlesi eslesmistir.

4.4. Sistemin Arayiizleri

Bolim 4.1°de atif ontolojisi tanimlanmistir. Atif ontolojisine yeni veri girisi ve

sorgulama islemleri i¢in araylizler ve goriiniimler sunulmustur. Semantik modeller ve
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ilgili wverileri iizerinde gezinmek ve diizenlemek icin; diigme, agag, grafik
gorsellestirme, gorsel sorgu olusturucu arayiiz bilesenleri igerir. Arayiiz bilesenlerini
igeren sistem, yazari hakem, okur, alan editorii, editor, editor yardimcisi, kullanici,
dergi yoneticisi ve son kullanict gibi farkli profillerdeki ¢ok sayida kullaniciya
hizmet vermektedir. Arastirmaya konu olan yazar, makale modiillerinin 6zellikleri
asagidaki ekran goriintiileri ile anlatilmaktadir. Sekil 4.5°de web sayfasinin girisg

ekran1 goriilmektedir.

< cC @ © # kastamonu portiot.com:50(

£¥ Most Visited @ Getting Started

KASTAMONU UNIVERSITY
“ A universily yow shall lake pride in being

and a Graduate of... "

n L Type here to search

Sekil 4.5. Giris ekrani

Bilim insanlari, hazirladiklar1 makaleyi ilgili bir arastirma alaninda uzmanlagmig
uygun bir dergiye gonderir. Herhangi bir bilimsel dergi yonetim platformu, yazarlar,
hakemler ve editorler dahil olmak tizere yayin siirecindeki farkli katilimcilar arasinda
cok sayida bilgi aligverisi gerektirir. Her katilimci, sistemdeki farkli aktorlerle
isbirligi yaparak farkli bir rol oynar. Herhangi bir makalenin ¢evrimig¢i ortamda
basarili bir sekilde yaymlanmasi i¢in birka¢ adimin izlenmesi gerekir. Sistemdeki

yazar modiilii Sekil 4.6’de gosterilmektedir.
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« a @ © & kastamonu.portiotcom o @ 2 4N @D EO =

L Most Visited @ Getting Started
~

Home  New Aricle  Mew Author  New\Venue  SPARQL Query  Semantic Search

Please enter the following information!

First Name

Last Name
Organization
Country

Email Address

H P Type here to search

Sekil 4.6. Yazar ekleme ekrani

Sistemde herhangi bir makale gondermek igin oncelikle yazar olarak sisteme kayit
olunmasi gerekmektedir. Yazar sisteme giris yaptiginda “New Article” baglantisin
kullanarak gelen ekrandan baglik, anahtar kelimeler, yazar, dier yazarlar vb.
bilgilerini sistem yiikleyebilir. Sekil 4.7‘de “New Article” veri girisi ekran

gosterilmistir.

« c @ O & kastan portiot.com

£ Most Visited @ Getting Started

“ i wniversily youw shall lake pride in being
a der and

a Graduale aﬂ,. »”

Please enter the following information!

Title.

Keywords

Author

Kemal Akyol

Co Authors

Kemal Akyol
Nabila Albannai
Esra Kabatas Memi

Sekil 4.7. Makale ekleme ekrant

“New Venue” baglantisi, yayin hakkinda Dergi ismi, Uluslararasi Standart Stireli
Yaym numarasi (ISSN), yer hakkinda bilgilerin girisi istenmektedir. Sekil 4.8’de
yeni dergi hakkinda bilgi girisi ekran1 gosterilmistir.
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<« c @ @ & kastan

£ Most Visted @ Getting Started

uportioLcom 5000/ nevaven: o @ i 2 4 N @O Qe =

KASTAMONU UNIVERSITY

.ﬁm&fyw:‘afﬂ{aﬁu hﬂi‘oﬂ»g
a member and a Graduate of... "

Home  MewAricle  NewAuthor  NewVenue  SPARQL Query  Semantic Search

Please enter the following information!

Venue Name

ISSN

Location

H £ Type here to search

Sekil 4.8. Dergi ekleme ekrani

Sorgulama dili olarak SPARQL kullanilmistir. Sekil 4.9’da gosterilen ekran ile
SPARQL ekleme, silme, giincelleme vb. sorgular ¢alistirilabilir.

« c @ @ & kastamonu portiot.com 500

£ Most Visited @ Getting Started

@ 1 g2 ¥ IN@DEO =

JMYWMM’F%MW
a member and a Graduate of...

Home  New Aricle  New Author  NewVenus  SPARQL Query  Semantic Search

Please enter a SPARQL Query

SPARQL Query

PREFIX rdf: <http://www.w3,0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX owl: <htip/fwww.w3.0rg/2002/07 fowii#é>

PREFIX rdfs: <htp:/iwww.w3.0rg/2000/01
PREFIX xsd: <http://www.w3 org/2001/XM
PREFIX cit. <http://iw .org/rahafior /Citations#=>

SELECT (SAMPLE(?id) as 7aid) (COUNT(?t) as 7tc) (COUNT(?k ) as 7kc) (COUNT(?a) as 7ac)
WHERE {
{ 7id cit:Title 2t

Execute

C\l d9b42096-2b07-463d-b868-4a4 34797 53cf 1 1 1

Sekil 4.9. SPARQL sorgu ekrani

Sekil 4.10°de o6rnek bir anlamsal sorgu gerceklestirilmistir. “Machine Learning”
kelime ile benzer olan kelimelerin gegtigi makaleler benzerlik oranlar ile birlikte
verilmistir. “A Study on Liver Disease Diagnosis Based on Assessing the Importance

of Attributes” makalesi ile %66.83 oraninda benzerdir.
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&« cC @ © #& kastamonu.portiot.com

£+ Most Visited @ Getting Started

KASTAMONU UNIVERSITY

“ ot universily yow shall lake pride in being
a member and a Graduale aﬁ.. v

Home  NewArticle  NewAuthor  New Venue  SPARQL Query

Please enter a search phrase

Search phrase

maching learning

Search

A Study on Liver Disease Diagnosis based on Assessing the Importance of Attributes 66.83%

n bl Type here to search

Sekil 4.10. Ornek anlamsal arama sonuglari
4.5. Arastirma Bulgular

Bu tez ¢alismasinda ontolojilerin gelistirilmesi, saklanmasi ve sorgulanmasi igin
Protégé kullanilmistir. Protégé, bir ontoloji gelistirme editoriidiir. Protégé
kullanilmasinin sebebi, grafiksel arayiiz olarak kullanim kolayliginin olmasi, agik

kaynak kod uygulamasi olmasidir.

Ontolojideki kaynaklar (individuals), Ag¢ik Akademik Topluluk Atf Veri
Kiimesinden (Open Academic Society Citation Dataset) toplanan atiflar kullanilarak
olusturulmustur (Open Academic Society, 2019). Bu tez ¢alismasinda
gerceklestirilen uygulamalar i¢in 1.000.000 atif bilgisini igeren “aminer_papers_29”
isimli dosya kullanilmigtir. Tablo 4.5’de, Ac¢ik Akademik Topluluk Atif Veri

Kiimesinin 6zellikleri verilmistir.

Semantik arama motoru i¢in Python programlama dili kullanilmistir (Sanner, 1999).
Python, kod okunabilirligine odaklanan iist diizey, yorumlanmis ve genel amagli bir
dinamik programlama dilidir. Python, grafik kullanici arabirimleri gelistirmek i¢in

c¢esitli segenekler sunar.

34



Sistem i¢in biitiin uygulamalar, 2.81 GHz frekansina ve 16 GB’lik rasgele erisim
bellegine sahip bir Intel Core ™ 17-7700HQ islemcili Windows isletim sistemine
sahip bilgisayar kullanilarak test edilmistir. Gergeklestirilen testler, dnerilen arama
programinin sonuglarini, dogrudan ontoloji tizerinde SPARQL sorgulama dilini
kullananlarla karsilagtirmaktadir. Bu karsilagtirmalar, arama cilimleleriyle ilgili

bulunan benzer makale sayilari, benzerlik 6nlemlerinin histogrami ve aramayi

yapmak ve sonuclar1 geri almak icin gereken zamana dayal1 olarak yapilmaktadir.

Tablo 4.5. A¢ik akademi topluluk atif veri kiimesi ozellikleri

Oznitelikler | Tamm
Her makaleyi yerel olarak tanimlamak icin benzersiz bir
< tanimlayici.
Title Makalenin baglig1.
Authors Makalenin yazarlarimin listesi. Her yazar, kuruluslarinin yani sira
ad ve soyadlartyla da tanimlanir.
Venue Yayinevi.
Year Makalenin yayinlandig yil.
Start page Makalenin basladig1 derginin sayisindaki sayfa sayisi.
End page Makalenin bittigi derginin sayisindaki sayfa sayisi.
Language Makale yazim dili.
Volume Verilen derginin cilt numarasi.
ISSN Diizenleyen yerin uluslararasi standart numarasi.
DOl Internet erisimi i¢in makalenin dijital nesne tanimlayicis.
URL Makalenin dijital kopyasina yonlendiren web adresi.
Keywords Makalenin anahtar kelimeleri.
Abstract Makalenin dzeti.

4.5.1. SPARQL Kullanimi

Bu uygulamada, SPARQL sorgu dili, degerlendirme igin se¢ilen ciimleleri aramak
icin kullanilir. Her cilimle, her bir makalenin bashginda, “Keywords’de ve

“Abstract”’da aranir. Arama climleleri, her bir ciimlede bulunan eslesen makale
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sayist Ve ifadeyi makalenin bilesenleriyle eslestirmek ic¢in harcanan siire, Tablo

4.6’de gosterilmektedir.

Tablo 4.6. SPARQL sorgu dilini kullanan arama sonuglar

Yiiriitme Zamani
Arama Asamasi Esik Eslesen Makale Sayisi (sn)
n
0.5 570
Machine learning 0.7 570 25.35
0.9 83
0.5 181
Semantic web 0.7 181 25.83
0.9 41
0.5 1236
Natural language
) 0.7 107 28.61
processing
0.9 12
W 0.5 2456
Artificial neural
0.7 389 29.87
network
0.9 72

Arama ciimleleri ile bulunan makaleler arasindaki benzerlik puanlarinin histogrami
Sekil 4.11°de gosterilmistir. Sekil 4.11°de gosterildigi sekilde arama ifadesindeki
kelimelerin maksimum iki katina sahip olabilen ayr1 sayida olasi benzerlik puani
bulunmaktadir. Bu olas1 benzerlik puanlarinin toplam sayisinin arama ifadesindeki
kelimeleri iki katidir. Sekil 4.9’de (a) ve (b) karsilik gelen arama ifadelerinde iki
kelimenin kullanimina gore, sadece dort olas1 benzerlik degeri vardir. Ornegin tiim
kelimeler “Title”’da yer aldiginda 1 degeri ve i¢inde sadece bir kelime bulundugunda
0,5 degeri iiretilir. Ayrica “Abstract”’ta her iki sozciigli bulmak iskonto faktoriiniin
kullanimina gore 0,9 benzerlik iiretir ve arama ifadesindeki kelimelerden sadece biri
bulundugunda 0,45 elde edilir. Benzer sekilde, arama ciimlelerinde ii¢ kelimenin
kullanimina gore histogram (c) ve (d)’de alt1 olas1 benzerlik degeri vardir, boylece,
kelimelerin tiimi, ikisi veya biri, 1, 0,66 ve 0,33 tretilir. Arama ifadesi “Title”’da
bulunur ve “Abstract” sirayla ayni sayida kelime bulundugunda 0.9, 0.6 ve 0.3

uretilir.
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Sekil 4.11. SPARQL ile yapilan aramalarin benzerlik puanlart

4.5.2. Kelime Vektorlerinin Kullanim

Boliim 4.3°de ifade edilen algoritmaya gore arama ifadesindeki kelimeler i¢in tam bir
eslesmenin aranmasi, benzerlik puanlari i¢in ayr1 ayr1 olas1 degerlere ve makalelerde
siirh sayida eslesmeye neden olabilir. Bu nedenle, onerilen anlamsal arama semasi
kullanilarak aym1 makaleler iizerinde yeni bir uygulama gerceklestirilir. Arama
kelime grubundaki kelimeler, her bir makalenin “Title”, “Keywords” ve “Abstract”
ile eslestirilir; burada ozetlerdeki kelimelerle gerceklesen eslemeler, “Title” ve
“Keywords’’deki eslesmelere daha fazla vurgu yapmak i¢in azaltilir. Tablo 4.7°de
arama ctimleleri, her ifadede bulunan eslesen makale sayis1 ve ifadeyi bu denemenin

makaleleriyle eslestirmek i¢in harcanan siire gosterilmistir.

Tablo 4.7. Onerilen arama semasini kullanarak arama sonuclar:

Arama Asamasi Esik Eslesen Makale Sayisi Yiiriitme Zamani (Sn)
0.5 12788

Machine learning 0.7 712 72.81
0.9 83
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Tablo 4.7. devam

Arama Asamasi Esik Eslesen Makale Sayis1 Yiiriitme Zamani (Sn)
0.5 6832
Semantic web 0.7 566 73.55
0.9 41
0.5 7024
Natural language
] 0.7 667 93.90
processing
0.9 12
0.5 10942
Acrtificial neural
0.7 1200 91.68
network
0.9 139

Sekil 4.12°de arama cilimleleri ile 0,5’den biiyiik benzerlige sahip bulunan makaleler
arasindaki benzerlik puanlar1 gdsterilmistir. Onceki uygulama sonuglarinin aksine,
onerilen yontemdeki benzerlik puanlar siirekli degerler olabilir. Bu degerler, arama
ifadelerindeki kelimeler ile makalelerin bilesenlerindeki sozciikler arasindaki
dogrusal benzerlik puanlarinin sonuglaridir. Kelime gémme yontemi ile ¢ikarilan
vektorlerdeki ozellik degerlerine dayanarak elde edilmistir. Bu nedenle, Onerilen
yontem benzerlik puanlariin daha iyi bir dagilimina sahip olmasi ontoloji tabanh
uygulamaya gore daha benzer makaleler arasinda eslestirme yapilmistir. Bununla
birlikte, histogramlari (¢) ve (d)’i (a) ve (b) ile karsilagtirarak, arama ifadesindeki
sOzciik sayisini arttirmak, bu makalelerde eslesen kelimeyi bulma olasiliginin yiiksek

olmasina gore, diisiik benzerlik 6nlemlerine sahip eslesen makalelerin sayisini artirir.
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Sekil 4.12. Onerilen anlamsal arama semast ile yapilan aramalarin benzerlik puanlar

Tablo 4.8’da segilen arama ifadelerindeki her bir kelimeye en ¢ok benzeyen

kelimelerin 6rneklerini ve bunlara uyan dl¢tilerini gostermektedir.

Tablo 4.8. Secilen arama ciimleleri icindeki kelimelerin anlamsal olarak benzer kelimeler
arasindaki benzerlikler

Aranan Kelime Benzer Kelime Benzerlik Ol¢iimii (%)
Machines 64.47
Tool 49.14
Machine factory 45.89
Fully-automatic 42.76
Mulcher 41.90
Teaching 64.54
Educational 57.16
Learning Learners 54.78
Training 54.05
Knowledge 51.37
Sermantic Semantics 66.45
Contextual 59.09
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Tablo 4.8. devami

Aranan Kelime Benzer Kelime Benzerlik Ol¢iimii (%)
Meta 59.06
Ontology 58.81
Semantically 56.00
Website 69.71
Webpage 63.68
Web Online 63.19
Internet 57.87
Site 53.55
Manmade 52.76
Naturally 49.99
Natural Human 44.83
Abundant 43.53
Instinctive 42.59
English 74.77
Translation 54.41
Language Vocabulary 54.36
Linguistic 54.28
Idioms 52.96
Synthetic 48.18
Artificially 43.79
Artificial Unnatural 43.12
[llusion 43.10
Manmade 41.43
Neuronal 78.05
Neurons 73.27
Neural Synaptic 66.99
Brain 65.06
Cortex 64.35
Networks 81.81
Network Fiber 53.20
IPVPN 53.10
Internet 52.44
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Tablo 4.8. devami

Aranan Kelime Benzer Kelime Benzerlik Ol¢iimii (%)
WiFi 52.02

4.5.3. Degerlendirme

Her iki uygulama sonucunda ve Sekil 4.13’de gosterilen eslesen belgelerin sayisi, bu
tez ¢aligmasimin Onerilen derin 6grenmeye dayali semantik arama yonteminin ¢ok
daha fazla sayida eslesen belge bulabildigini gostermektedir. SPARQL sorgu dilinin
arama sonuclarina gore hesaplanan daha diisiik bir benzerlik puani, makalelerde daha
az sayida benzer kelimenin bulundugunu gosterirken, dnerilen semantik yontemdeki
bu daha diisiik puan mutlaka daha diisiik sayida eslesen kelimeyi gostermez.
Anlamsal arama semasinin, arama kelime ciimlesindeki tiim kelimeler igin
eslesmeler bulmasi, ancak eslesen kelimeler orijinal arama ciimlesindeki kelimelere
olduk¢a benzer oldugu i¢in hala diisiik bir genel benzerlik puani elde etmesi
miimkiindiir. Boylece, onerilen yontem, SPARQL sorgularmin basit kullanimiyla

karsilastirildiginda ontolojideki makaleler i¢in arama sonuglarini 6nemli Olciide

tyilestirebilmistir.
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Sekil 4.13. Gergeklestirilen deneylerde kullanilan arama ciimleleriyle eslesen makale sayilari
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Ek olarak, arama cilimlesi ile makale arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in her iki yontem
icin gereken stire, Sekil 4.14’de Ozetlenmistir. Karsilagtirma, Onerilen arama
diizeninin eslesen makaleleri bulmak ve arama sorgusunun sonuglarin1 dondiirmek
i¢cin daha fazla zaman harcadigin1 géstermektedir. Arama siiresindeki bu artig, arama
prosediiriinii iki agamaya bolmenin bir sonucudur, birinci asama derin 6grenme
modelini kullanarak eslesen makalelerin kimliklerini ¢ikarirken, ikinci asama esyalar
ile ilgili bilgilerin kimliklerini ontolojiden almaktadir. Ayrica, kelimeler arasindaki
benzerligi 6lgmek, ayni olup olmadiklarini bulmak i¢in bu kelimeleri birbiriyle
kargilastirmaktan daha karmasiktir. Bu nedenle, benzerlik puani 6l¢glim asamasinda

daha fazla yiiriitme siiresi harcanmaktadir.
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Sekil 4.14. Eslesen makalelerin arama zamanlarinin karsilastirilmast

Programin gelistirilmesinde Python programlama dili ve Flask kiitiphanesi
(Ronacher, 2018) kullanilmistir. RDFLib, bilgileri temsil etmek igin basit ama gii¢lii
bir dil olan RDF ile ¢aligmak igin bir Python kiitiiphanesidir (Krech, 2006).

Uygulanan web uygulamasi bes ana boliimden olusmaktadir:
e Yeni Yazar: Her yazarin bilgilerini ontolojiye eklemek i¢in kullanilir. Her

yazara, ontolojideki diger nesnelerle, o6zellikle de Yazilarla olan iliskileri

tanimlamak i¢in otomatik olarak benzersiz bir kimlik atanir.
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Yeni Dergi: Otolojiye yeni bir dergi eklenmesine izin verir. Her bir mekéna,
ontolojinin tanimlanmus iligkilerinde kullanilmak {izere benzersiz bir kimlik
numarasi verilir.

Yeni Makale: Bir makalenin iliskilerini tanimlamak i¢in yazarlarin ve
mekanlarin mevcut bilgilerini kullanan yeni makaleler eklemek i¢in kullanilir.
Her yazar, makalenin ana yazari veya ortak yazar olabilir. Her makalenin
yalnizca bir yazari vardir, ancak ¢ok sayida ortak yazari olabilir.

SPARQL Sorgu: SPARQL sorgularini kullanarak ontolojiyi sorgulamaya izin
verir. Onceden tanmimlanmis bir dizi 6n ek kullanarak, sorgu ontolojiyi okuyan
ve gerekli sonuglart alan RDFLib’e iletir.

Semantik Arama: Onerilen semantik arama yontemini kullanarak bir arama
ifadesi girisi yapilarak makaleleri aramaniza izin verir. Soyutlanan ve daha
sonra Onerilen yontem kullanilarak anlamsal arama islemi gerceklestirilir.
Ardindan, makalelerin basliklari, girilen arama ifadesiyle olan benzerlik

onlemleriyle birlikte geri gonderilir.
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5. SONUCLAR

Dijital ¢agin katlanarak biiylimesiyle, daha kolay ve daha giivenilir bir erigim igin
daha fazla hizmet dijitallestiriliyor. Dijital kiitiiphaneler, her giin yayinlanan
makalelerin sayisin1 6nemli Ol¢lide artiran bilimsel makaleleri endekslemek ve
yaymlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu biiyiime, bu maddelere esnek
erisim saglamak i¢in mevcut dizin olusturma depolama, dizin olusturma ve yonetim
yontemlerinin yiikseltilmesini gerektirir. Bilgisayarlar arasinda nesneler hakkinda
bilgi depolamak ve degistirmek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri de
bilgi graflarinin kullanilmasidir. Bu graflari, yapilandirilmis verilerde oldugu gibi
sabit sayida 6zellik kullanmak yerine, her bir nesneyi tanimlamak i¢in farkli nesneler

arasindaki baglantilar1 kullanir.

Makaleler, insanlar tarafindan, dogal dilde yazilmis ciimlelerin anlamsal
anlamlarmin karmagsikligina gore, bilgisayarlarin anlayabilecegi bir formatta
sunulmast zor olan dogal dilleri kullanilarak yazilmaktadir. Derin 6grenme, farkli
uygulamalardaki Ustlin performanslarina gore, dogal dil isleme icin yaygin olarak
kullanilan makine 6grenme tekniklerinden biridir. Bu uygulamalardan biri, iki kelime
arasindaki anlamsal benzerligi 6lgmektir. Boylece ikili bir karar yerine dogrusal bir
benzerlik 6l¢iitii saglanir. Bu nedenle, bu yaklasimi kullanarak eslesmeleri aramak,
ozellikle dogal dil kullanilarak yazilmis makaleleri islerken, arama sonuclarini

onemli 6l¢iide iyilestirebilir.

Bu ¢alismada, makalelerin, yazarlarin ve yaymcilarin bilgilerini saklamak i¢in bir
atif ontolojisi uygulanmistir. Bununla birlikte, SPARQL dilini kullanarak bir arama
ifadesiyle eslesen belgeleri aramak, kelimelerin anlamsal anlamimi g6z Oniinde
bulunduramaz; bdylece, ifadedeki her kelime icin yalnizca ikili kararlar verilebilir.
Bu nedenle, sozciikleri farkli kelimeler arasindaki benzerligi Olgmek icin
kullanilabilecek vektorlere doniistiirmek i¢in derin 6grenmeye dayanan yerlestirme
teknigini kullanmak i¢in bir arama semasi Onerilmistir. Ayrica, arama ciimlesi ile
makalenin 6zeti arasindaki benzerlik puani, baslik ve anahtar kelimelerin puanlarini

vurgulamak i¢in %90’a diisliriiliir. Ontolojide eslesen makaleleri aramak i¢in gereken
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zamandaki artisa ragmen, Onerilen arama semasi 6nemli Ol¢lide daha iyi sonuglar
gostermistir. Arama sonuglarindaki iyilesme, oOzellikle daha diisiik benzerlik
Oonlemlerinde daha fazla sayida eslestirme makalesi ve puanlarin daha iyi dagilimi ile
gosterilmektedir. SPARQL’in benzerlik puanlari, arama ciimlesindeki kelime
sayisina bagli olarak ayr1 degerlere sahipken, Onerilen yontemden elde edilenlerin

stirekli degerleri vardir, bdylece daha uygun bir diizen tiretilebilir.

Gelecekteki calismalarda, makalelerin bilesenlerinde eslesen kelimelerin arama
climlesiyle karsilagtirilmasi, genel benzerlik puaninin hesaplanmasinda dikkate
almacaktir. Kelimelerin ciimle igindeki konumlandirilmasi bazen anlamsal anlam
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabileceginden, bu diisiincenin arama sonuglarini
tyilestirmesi miimkiindiir. Ek olarak, benzerlik 6l¢iim prosediirii paralellestirilecektir,
boylece birden fazla kelime tek tek yerine arama ifadesindeki tek bir kelimeyle
karsilagtirilabilir. Bu tiir bir paralellestirme, arama yapmak i¢in gereken siireyi
onemli Olglide azaltabilir, ¢linkii tek bir kelime ile benzerligi 6lgmek igin gereken
ayni zaman, bilgisayarin 6zelliklerine bagl olarak binlerce kelimeyi karsilastirmak

i¢in kullanilabilir.
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