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Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismani Prof.Dr. Erdogan DOGDU

Tarih: Aralik 2016

Metin veya dokiiman 6beklendirilmesi, ayni konuyla ilgili olan metin belgelerinin belir-
lenerek gruplandirilmasi iglemidir. Bu islem, metin belgelerinin sayisinin artmaya devam
ettigi siirekli biiyliyen Web icin 6zellikle onemlidir. Haber obeklendirilmesi bu alanda,
haber belgelerinin konu bazinda siniflandirilmasimin hedeflendigi 6zel bir konudur. Bu
probleme iligkin daha once gelistirilmis ¢oziimler, belgelerin iclerinde gecen kelimelerle
ve bu kelimelerin sikliklariyla temsil edildigi “sozciik ¢antasi” yaklasimini kullanmistir
ve Obeklendirme iglemi belgelerin bu gosterimi kullanilarak olgiilen benzerlikler kul-
lanilarak yapilmistir. Bununla birlikte, bu yaklasim sozciiklerin anlamini veya dnemini
dikkate almaz ve sozciiklerdeki muglaklik ¢6ziimlenmez. Bu c¢alismada dokiiman veya
haber 6beklendirilmesi konusunda “bagli veri” kullanan yeni bir yaklagim gelistirilmistir.
Bu yaklagimda haber belgelerindeki sozciikler ve ciimleler, DBpedia gibi bagli veri bilgi
tabanlarindaki gercek diinya karsiliklarina eslenir ve belgeler sahip olduklar1 baglh veri
varliklariyla temsil edilmektedir. Daha sonra haberler bu varliklar ve bu varliklarin kate-
gori hiyerarsisi benzerlikleri kullanilarak 6beklendirilmektedir. Degerlendirme sonuglari,

gelistirilen yaklagimin kelime cantasina gore daha iyi sonug¢ verdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Haber 6bekleme, Bagl veri, Anlamsal Web, Anlamsal benzerlik.
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ABSTRACT
Master of Science

NEWS CLUSTERING USING LINKED DATA RESOURCES AND THEIR
RELATIONSHIPS

Mehmet Mert YUCESAN

TOBB University of Economics and Technology
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof.Dr. Erdogan DOGDU

Date: December 2016

Text clustering or document clustering is the task of identifying and grouping text do-
cuments that are about the same topic. This is especially important for the ever growing
Web where the number of free-text documents just keep increasing. News clustering is
a special task in this domain in which the goal is to classify news documents by topic.
Earlier solutions on this problem utilized “bag of words” approach in which documents
are represented with words and their frequencies in documents, and the clustering task
measures the similarity of documents using this representation. However, this approach
does not take into consideration the meaning or the importance of words and ambiguity
in words is not resolved. We present a new approach to document or news clustering,
we utilize “linked data”. We map words or phrases in news documents to their real-world
counterparts in “linked data” knowledge bases such as DBpedia and represent documents
with linked data entities they have. Then we cluster documents using these entities and
their category hierarchy similarities. Evaluation results show that our approach performs
better than the bag of words approach.

Keywords: News clustering, Linked data, Semantic Web, Semantic similarity.
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1. GIRIS

Obekleme birbirine benzeyen nesneleri bir arada gruplama islemidir. Yaygin olarak cali-
stlan bir makina 6grenmesi konudur ve 6bekleme konusunda bir¢cok yontem gelistirilmis-
tir. Dokiiman obeklenmesi de metin belgelerinin konu, igerik veya kategori bakimindan
gruplanmast ile ilgilenmektedir. Internette dijital igeriklerin miktarinin hizla artmasiyla
bu konu olduk¢a dnem kazanmistir. Dokiiman 6beklemesi, dokiimanlarin diizenlenmesi,
aranmasi, korpus 6zetlemesi, dokiiman siniflandirilmasi vb. bir¢cok alanda kullanilmakta-
dir [1]].

Haber 6beklemesi ise haber dokiimanlarinin gruplandirmasiyla ilgilenen dokiiman dbek-
lenmesinin 0zel bir tiiriidiir. Haber 6beklemesindeki amag ayni 6bek igerisinde yer alan
haberlerin konu veya kategori olarak birbirlerine benzerken diger dbeklerdekine benze-
meyen sekilde gruplara ayrilmasidir. Haber 6beklenmesi 6zellikle arama motorlart gibi
Web uygulamalari i¢in olduk¢a onemlidir. Son yillarda haberler ve medya internete yo-
nelmeye basladi ve internette yayinlanan haber miktar1 hizli bir sekilde artti. Haber dokii-
manlarinin siniflandirilmasi konusunda son zamanlardaki ¢calismalarda metinlerdeki kav-
ramlar1 ve varlik isimlerini bulmak ya da metinlerden anlam ¢ikarmak amaciyla Word-

Net[| gibi bilgi tabanlar1 kaynak olarak kullanilmaya baglandi.

"Bagh Veriﬂ de kullanilan kaynak tiirlerinden birisidir. Bagh veri ilk olarak Tim Ber-
ners Lee tarafindan ortaya atildi ve "Web’deki yapilandirilmig verinin yayinlanmasi ve

baglanmasi i¢in kullanilan en iyi uygulamalar toplulugu" olarak tanimlandi [9, |10].

Bu tez calismasinda haber 6bekleme problemine ¢oziim olarak anlamsal bir dokiiman
benzerligi (semantic document similarity) yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde bagh
veri kaynaklar1 kullanilarak dokiimanlar arasindaki benzerlik hesaplanarak bu hesapla-
malara gore obekleme yapilmistir. Gelistirilen yontem ile daha once kullanilan bagka
yontemlerle de karsilagtirma yapilmistir. Tezin konusu olan 6bekleme, 6bekleme yon-

temleri ve bagl veri hakkindaki giris bilgileri agagida verilmistir.

Thttps://wordnet.princeton.edu/
Zhttp://www.w3.org/standards/semanticweb/data



1.1 Problem ve Motivasyon

Web’deki verinin miktar1 hizla artmaktadir. Insanlar giin gectikce interneti temel bilgi
kaynagi olarak kabul etmeye baslamislardir. Bu sebeple istenilen bilgiye, ozellikle ha-

berlere ulasma konusu 6nem kazanmustir.

Bu konuda gelistirilen bazi uygulamalar bulunmaktadir. Bunlarin baginda da Google
Newsﬂ gelmektedir. Google News iicretsiz ¢evrimici bir haber toplayicidir. Internet iize-
rindeki bir¢cok kaynaktan haberleri toplayip, birbirleriyle ilgili olanlar1 bir arada gruplan-

dirarak kullanicilara sunmaktadir.

Ilgili haberlerin bir arada gruplandirilmas islemi haber beklemesinin konusudur. Bu ko-
nuda yapilan ilk ¢alismalar dokiimanlarin icerdikleri kelimeler ve bu kelimelerin sayilar
ile temsil edildigi "bag of words" yaklagimini kullanmaktadir. Bu yaklagimda kelimelerin
yaziliglarina bakilarak dokiimanlarin birbirlerine olan benzerlikleri hesaplanmakta ve do-
kiimanlar 6beklenmektedir. Fakat kelimelerin anlamlar1 veya birbirleriyle olan anlamsal

iligkileri dikkate alinmamaktadir.

Son zamanlarda gelismekte olan anlamsal Web (semantic Web) ve bagh veriler (lin-
ked data) dokiimanlarin benzerliinin hesaplanmasi konusunda anlamsal bir yaklasim
saglamaktadir. Kelimelerin anlamlar1 ve iligkilerinin, haber makalelerinin benzerliginin
hesaplanmasina katilmasi 6bekleme performansini artirmaktadir. Bu tezde, bagl veriler
kullanilarak dokiiman benzerligi 6l¢gmek icin gelistirilen anlamsal benzerlik yontemleri

sunulacak ve performanslart analiz edilecektir.

1.2 Tezin Katkilar:

Bu tez calismasinda, haber 6beklemesi problemine bagli veri kaynaklari kullanilarak an-
lamsal bir yaklagim sergilenerek yeni bir yontem gelistirilmistir. Tezin katkilar1 6zet ola-

rak asagida siralanmigtir:

e Haber 6beklemesi konusunda kullanilmak iizere yeni bir veri seti (BBC Newﬂ)

olusturulmustur.

e Dokiiman 6beklemesi i¢in bagh veri kaynaklarini kullanan yeni bir anlamsal ben-

zerlik yontemi gelistirilmigtir.

e Gelistirilen yontem olusturulan veri seti ve standart bir veri seti iizerinde test edil-

migtir.

3https://news.google.com/
“http://bigdata.etu.edu.tr



e Dokiiman 6beklemesi konusunda diger yontemler ile karsilastirma ve analiz yapi-

larak, gelistirdigimiz yontemin daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir.






2. WEB BILGI KAYNAKLARI VE KULLANIM ALANLARI

Web’deki veri miktar1 her gecen giin artmaktadir. Web verilerinin artmasiyla birlikte
Web’de yapisal bilgi kaynaklari da ortaya ¢cikmaktadir. Bu béliimde Web’de bulunan ya-
pisal bilgi kaynaklar1 ve bu kaynaklarin kullanim alanlar1 6zetlenmektedir. Onerdigimiz
anlamsal benzerlik yontemi ile haber obeklendirme yaklasiminda bu yapisal bilgi kay-

naklarindan olan "bagh veri" (6zellikle DBpedia) kullanilmaktadir.

2.1 Web bilgi kaynaklar
2.1.1 WordNet

WordNetﬂ 1ngilizce sozciiksel bir veritabanidir, Isimler, fiiller, sifatlar ve zamirler kav-
ramsal olarak esanlamlilartyla birlikte es kiime (synset) adl1 gruplara ayrilmiglardir. Bu
es kiimeler sozciiksel (lexical) linkler ile birbirlerine baglanmistir. Sonug olarak birbir-
lerine benzeyen kelimeleri birbirlerine baglayan bir ag olusturulmustur. WordNet’in bu
yapisi, dogal dil igsleme (NLP) gibi bilisimsel dilbilim alaninda kullanilabilmesini sagla-

mistir.

WordNet’teki kelimeler arasindaki temel iligki es anlamliliktir. Eg anlamlilik iligkileri ile
olusturulan es kiimeler de birbirleriyle kavramsal iligkiler ile baglanmaktadir. Bu kav-
ramsal iligkiler anlamsal benzerlik icerse de bagh verideki gibi ¢ok kapsamli degillerdir.
WordNet’te 2016 itibariyle 117.000 es kiime bulunmaktadir.

2.1.2 Wikipedia

Wikipedizﬁ herhangi bir kisinin igerik ekleyip diizenleyebilecegi licretsiz ¢evrimici bir
ansiklopedidir. 290’dan fazla dil ve 40 milyondan fazla makaleyle internet iizerinde bulu-
nan en biiyiik veri kaynaklarindan birisidir. Wikipedia da bulunan makaleler icerilerinde
gecen linkler ile diger makalelere baglanmakta ve konularina gore kategorilere ayrilmak-
tadir. Bu sayede varlik ismi anlam ayrigsmasi (word sense disambiguation) veya anlamsal
iligkililik (semantic relatedness) gibi arastirma konularinda olduk¢a yaygin bir sekilde

kullanilan bir kaynak olmustur.

>http://wordnet.princeton.edu/
Ohttps://www.wikipedia.org/



2.1.3 Semantik Web

Anlamsal ag, Web’in daha yapisal verilere doniistiiriilmesi ve bdylece yazilimlar tara-
findan da etkin kullanilabilmesini saglamak iizere, standartlar1t World Wide Web Con-
sortium (W3Cﬂ) tarafindan belirlenen gelecegin Web’idir. Ik olarak Tim-Berners Lee
tarafindan ortaya atilan bu kavramin amaci veri ag1 (Web of Data) olusturarak, Web’deki
verinin bilgisayarlar tarafindan da anlagilabilir bir hale getirerek, yazilimlarin bu veriyi
yorumlayarak kullanilabilmesini saglamaktir [8]. Anlamsal agda verileri tantmlamak i¢in
"Kaynak Tanimlama Cergevesi'ﬁ (RDF - Resource Description Framework), "Kaynak
Tanimlama Cercgevesi Semasf'ﬂ (RDES - Resource Description Framework Schema) ve
"Web Ontoloji Dili’ (OWL - Web Ontology Language) gibi protokoller/diller kullanil-
maktadir.

RDF, Web’deki verilerin gosterimi ve tanimlanmast icin belirlenmis basit bir modeldir
[37]. RDFS ontolojileri tanimlamak i¢in kullanilan temel 6zellikleri saglamaktadir. OWL
ise bu temel ozellikleri genisleterek ontolojileri detayli bir sekilde olusturabilmek icin
kullanilan dildir. RDF modelinde genellikle 6zne (subject) - yiiklem (predicate) - nesne
(object) seklinde bir iiclii (triple) gésterimi@ kullamlmaktadir. Ozne, yiiklem ve nesne
Web’deki birer veri kaynagin1 gostermektedir. Bu kaynaklar genelde Tekbi¢imli Kaynak
Tanlmlaylcls@ (URI - Uniform Resource Identifier) ile ifade edilmektedir. Ugliiler, N3,
XMLJ*’|veya Turtl gibi gosterim dilleri ile tanimlanabilmektedir.

Anlamsal agdaki RDF, RDFS, OWL ile taniml veriler (ii¢liiler), SPARQLE (SPARQL
Protocol and RDF Query Language) dili ile sorgulanabilmektedir. Bu dil veritabanlarinda
kullanilan SQIE (Structured Query Language) dilinin yapisina benzemektedir. Asagi-
daki SPARQL sorgusu 6rneginde New York ile United States verileri arasindaki iligkiler
sorgulanmaktadir. Sorgunun i¢inde yer alan (:New_York ?predicate :United_States) iiclii

oriintiisiinde ?predicate bir degisken olup, herhangi bir yiiklem anlamina gelmektedir.

SELECT DISTINCT ?predicate WHERE {
<http :// dbpedia.org/resource /New_York>
?predicate

<http :// dbpedia.org/resource/ United_States > }

Thttp://www.w3.org/

8https://www.w3.org/RDF/

https://www.w3.0rg/2001/sw/wiki/RDFS
Ohttps://www.w3.0org/OWL/
https://www.w3.0rg/2001/sw/RDFCore/ntriples/
2https://www.w3.org/wiki/URI
Bhttps://www.w3.org/XML/
https://www.w3.org/TeamSubmission/turtle/
Bhttps://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/
http://www.iso.org/iso/iso_catalogue/catalogue_tc/catalogue_detail.htm?

csnumber=53681


http://www.iso.org/iso/iso_catalogue/catalogue_tc/catalogue_detail.htm?csnumber=53681
http://www.iso.org/iso/iso_catalogue/catalogue_tc/catalogue_detail.htm?csnumber=53681

2.1.4 Bagh veri

Bagh veri de yine Tim-Berners Lee tarafindan tanimlanan bir kavramdir. Tim-Berners
Lee’ye gore bagli veri Web’de bulunan yapilandirilmis verinin yayinlanmasi ve bagh

hale getirilmesidir [9, 10]. Baglh veriyi gelistirmek icin 4 kural tan1m1anm1§t1:

1. Bir seyi ifade etmek icin isim olarak URI kullanilmasi.
2. URr’larin ulagilabilmesi i¢in HTTP olarak belirlenmesi.

3. Bir veri kaynaginin URI adresine ulasildiginda o kaynak hakkinda kullanish bilgi-

lerin yine RDF gibi standartlarda saglanmasi.

4. Bir kaynak iizerinden daha fazla bilgi elde edilebilmesi icin diger URI’lara baglanti

icerilmesi.

Bagli verinin gelistirilmesi konusunda agik veri (Open Data) fikri olduk¢a 6nemlidir. Bu
fikir dogrultusunda Ac¢ik Verinin Baglanmasi (LOD - Linking Open Data projesi gelis-
tirilmigtir. LOD farkli veri kaynaklarindaki yapilandirilmis verinin baglanmasini amac-
lamaktadir. 2014 itibariyle LOD projesinde 1014 veriseti bulunmaktadn{ﬂ LOD bulut

diagrami Sekil [2.1]de gosterilmektedir. Buradaki verisetlerinin en biiyiiklerinden bazilari
DBpedia@L FreebaseE-I ve YAGdT_ZI’ dur.

DBpedia: DBpedia projesi, en genis ¢evrimici ansiklopedi olan Wikipedi sayfalarinda
yer alan yapilandirilmis verilerin otomatik olarak ¢ekilerek Web’de yayinlanmasi ama-
ctyla baglatilmistir [3]]. Sekil 2. 1] de goriildugu gibi A¢ik Bagli Veri’de bulunan verisetleri
arasinda en biiyiiklerinden ve en merkezde olanlardan birisidir. Temmuz 2016 itibariyle
DBpedia verisetinde 125 farkli dilde 4,58 milyon varlik (resource), 3 milyar civarinda
RDF ii¢liisti bulunmaktadr.

Freebase: LOD projesinde bulunan bir diger veriseti de Freebase’dir. Freebase’in amaci
insan bilgisini yapilandirarak bir uygulama programlama arayiizii (API) sayesinde kulla-
nima sunmaktir [[11]. Freebase 2010 yilinda Google tarafindan satin alinarak Knowledge
Graph projesine dahil edilmistir [43]]. 2016 yilinda ise API durdurularak proje sonlandi-

rilma karart alinmigtir. Veri ise indirilebilir durumdadir @

https://www.w3.org/Designlssues/LinkedData.html]

Bhttps://www.w3.org/wiki/Sweol G/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData

http://linkeddatacatalog.dws.informatik.uni-mannheim.de/state/

2Ohttp://wiki.dbpedia.org/

2Ihttp://datahub.io/dataset/freebase

22http://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-systems/research/yago-
naga/yago/

Zhttps://www.wikipedia.org/

Z*https://developers.google.com/freebase/
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YAGO: YAGO (Yet Another Great Ontology) Max-Planck Enstitiisii tarafindan Word-
Net ve Wikipedia kaynaklar1 kullanilarak gelistirilen bir bilgi tabamidir [67]. Veri setinde
Temmuz 2016 itibariyle 10 milyondan fazla varlik ve bu varliklarla ilgili 120 milyondan

fazla nitelik bulunmaktadir.

2.2 Web bilgi tabanlar1 kullamim alanlari
2.2.1 Acik bilgi cikarma

Bilgi ¢cikarma, yapilandirilmamais veri iizerinden otomatik olarak yapilandirilmis veri elde
edilmesi islemidir. Ornegin bir metin igerisinde gecen konum bilgilerinin bulunmas1 bilgi
cikarma islemi ile yapilmaktadir. Acik bilgi ¢ikarma da dnceden bir kelime haznesine
sahip olmadan anlamsal iliskiler ¢ikarma iglemidir. Bu alanda onemli bir¢ok ¢alisma ya-
pilmustir [S 17]] ve bu ¢alismalarin bazilarinda Wikipedia gibi Web bilgi tabanlar1 kul-
lanilmaktadir [74, [75]. Cikarilan iligkiler 6zne, yiiklem ve nesne iicliileri halinde bulun-
maktadir. Bu iligkiler NLP, soru cevaplama gibi baska arastirma alanlarinda da siklikla

kullanilmaktadir.

2.2.2 Soru cevaplama

Soru cevaplama, insanlar tarafindan sorulan sorularin makineler tarafindan anlasilip ce-
vaplanmasi problemini temel alan bir arastirma alanidir ve bu alanda yapilmis bircok c¢a-
lisma bulunmaktadir [59]. Soru cevaplamada genel olarak ilk adimda sorunun icerisinde
gecen "Kim", "Nerede" ve "Ne zaman" gibi soru kelimeleri bulunur ve sorunun tiirii an-
lagilir, bu sayede verilecek cevabin kisi, konum veya zaman tiirlinde mi olacagi belirlenir.
Burada "Ne", "Hangi" gibi kelimelerden tiir elde edilemeyecegi i¢in sorunun anlagilmasi
amaciyla soruda gecen diger anahtar kelimeler WordNet, DBpedia ve diger bagh veri
kaynaklar1 gibi dig veri kaynaklar1 kullanilarak sorunun tiirii bulunmaktadir [54, |70, |71}
15]]. Sorunun tiirii anlagildiktan sonra soruda gecen anahtar kelimeler bir korpus iizerinde

aratilarak sorunun tiiriine uygun olan bilgiler bulunur.

Soru cevaplama arama motorlari, Sir gibi akilli kigisel asistan uygulamalar1 ve IBM

Watsor@ gibi yapay zeka uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Zhttp://www.apple.com/tr/ios/siri/
26http://www.ibm.com/watson/



2.2.3 Dokiiman obekleme

Obekleme, verilerin gruplara (cluster) ayrildig1 gozetimsiz (unsupervised) bir 6grenme
islemidir [27]. Veri madenciligi ve makine 6&renme gibi ¢esitli alanlarda, veri setlerin-
den anlam cikarma gibi uygulamalarda sik¢a kullanilir [7, |62]]. Dokiiman obekleme ise

dokiimanlarin gruplanmasi iglemidir.

Dokiiman obeklemesindeki amag¢ ayni grup icerisinde olan dokiimanlarin icerik olarak
birbirlerine olan benzerligi yiiksek, diger gruplardaki dokiimanlara olan benzerlikleri ise
diisiik olmasidir [2]. Web’deki verinin hizla artmasiyla dokiiman 6beklemenin de énemi
artmistir. Arama motorlart gibi bilgi cekme (information retrieval) alanindaki uygulama-
larda daha anlamli sonuglar ortaya koymak i¢in dokiiman 6bekleme yontemleri kullanil-
maktadir [65]].

Dokiiman obeklemesinin 6zel bir alt konusu ise haber 6beklemesidir. Haber obekleme-
sindeki amag birbirine benzer haber dokiimanlarinin gruplandirilmasidir. Haberler bil-
giye ulasma konusunda en onemli kaynaklardan birisi oldugu icin, haber 6beklemesi de
oldukga 6nemli bir konudur. Bu konuda en bilinen sistemlerden birisi olan Google News,

birbiriyle ilgili olan haberleri gruplayarak kullaniciya sunabilmektedir.
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3. ILGILI CALISMALAR

Haber makalelerinin 6beklenmesi, dokiiman Obeklemesinin bir alt konusudur. Bu bo-
liimde, haber ve dokiiman 6beklemesi konusunda kullanilan yontemler, yapilan ¢alisma-

lar ve yaklagimlar anlatilmaktadir.

3.1 Obekleme Yontemleri

Dokiiman 6beklemesi konusunda ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden en
yaygin kullanilanlar1 hiyerarsik obekeleme ve k-means Obeklemedir [66]]. Hiyerarsik
obekleme baglant1 tabanli bir 6bekleme yontemidir. Hiyerarsik obeklemede nesneler ara-
larindaki uzakliga gore birbirlerine baglanarak bir hiyerarsi olustururlar. Buna gore bu
hiyerarside birbirlerine yakin olan nesneler birbirlerine daha benzerlerdir [32]]. K-means
obekleme ise bolme tabanli bir obekelemedir. Nesnelerin obeklerin merkezlerine olan

uzakliklar1 hesaplanir ve nesne kendisine en yakin olan dbege ait olur [2].

3.1.1 K-means obekleme

K-means dbeklemesinde elemanlar K adet 6bege boliinmektedir. X = {xy,x2,...,x,} se-
kinde n adet d boyutlu vektorlerden olusan ve C = {cy,c»,...,cx} seklinde k adet 6bege
boliinecek bir set olsun. K-means algoritmasi, dbekteki noktalar ile 6begin ortalamasi
arasindaki karesel hatay1 (squared error) minimize edecek sekilde bir bolme islemi ya-
par. Uy, c; 6beginin ortalamasi olsun. Bu durumda p ile ¢ 6begindeki noktalarin karesel

hatas1 asagidaki sekilde hesaplanir [26]:

Jew) =Y (=l ? (3.1)

Xi€C

K-means algoritmasindaki amag biitiin 6beklerdeki karesel hatanin toplamini minimize

etmektir:

K
IO =Y Y |bxi—mlf (32)
k

=1 x;Eck

K-means algoritmasinin adimlar1 asagida sirastyla verilmistir [28]]:

1. K tane baslangic dbegi sec, 2. ve 3. adimlar1 6bek aitlikleri stabil hale gelene kadar
tekrarla.
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Cizelge 3.1: Uzaklik élgﬁteriﬂ

Uzakhk Olciitii Formiil

Oklit dg(x,y) \/Zl L(xi—yi)?

Manhattan dy(x,y) = Y5 | |xi—yil
Ortalama Karesel Hata | dysg(x,y) = Zl L (i —yi)?

Canberra de(x,y) =YY", &fj;fy’h

... Y XiYi

Kosiniis deos(x,y) =1— =
COS( y) \/Z lxz\/zz lyl

“http://mumerics.mathdotnet.com/Distance.html

2. Her eleman1 merkezi kendisine en yakin olan &bege ekle.

3. Yeni 6bek merkezlerini hesapla.

Bu adimlarda 6bek merkezleri ile elemanlar arasindaki uzakliklarin hesaplamasinda kul-
lanilan yontem 6nemlidir. En yaygin kullanilan uzaklik hesaplama yontemi Oklit uzakli-
gidir. Uzaklik hesaplama yontemlerinden bazilari Cizelge [3.Ide verilmistir.

3.1.2 Hiyerarsik obekleme

Hiyerarsik obekleme bilgi cekme alaninda tercih edilen obekleme yontemlerinden bi-
ridir [29]]. Hiyerarsik 6beklemede amag bir hiyerarsi 6begi olusturmaktir. Bu hiyerarsi
kullanilarak 2 farkli sekilde 6bekleme yapilmaktadir [[19]:

e Toplayict (agglomerative): Toplayici 6beklemede hiyerarsi asagidan yukart (bot-
tom up) bir sekilde olusturulur. Basta her bir eleman birer 6bek halindedir. Bu
obekler diger obekler ile birleserek yukariya dogru ¢ikarak yeni 6bekler meydana

getirir.
Toplayici 6beklemede girdi olarak N*N’lik bir uzaklik matrisi verilir. Algoritmanin
adimlar su sekildedir [32]:

1. Sadece 1 elemani olan 6bekler yarat.

2. Benzerligi en yiiksek olan 6bekleri birlestirerek yeni bir 6bek olustur.

3. Olusan yeni obek ile diger dbekler arasindaki uzakligi hesapla.

4. 3 ve 4 numarali adimlan biitiin elemanlar tek bir 6bek olusturana kadar tek-

rarla.

e Boliicii (divisive): Boliicii 6beklemede hiyerarsi yukaridan asagi (top down) bir ge-
kilde olusturulur. Burada gruplanmis sekildeki obekler asagi dogru farkli gruplara

boliiniir ve en sonunda her eleman kendi 6beginde yer alir [33]].
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Sekil 3.1: Dendrogram

Hiyerarsik 6beklemede olusturulan hiyerarsi bir aga¢ yapisi olan dendrogram seklinde
gosterilir. Bu dendrogram Sekil [3.1[deki gibi istenen yiikseklikte kesilir ve bunun altinda

kalan 6beklere ayrilir.

3.2 Dokiiman ve Haber Obeklemesi

Haber obekleme, dokiiman dbeklemenin bir ¢esididir. Birbirleriyle ilgili olan haber ma-
kalelerinin 6beklere ayrilmasiyla ilgilenmektedir. Bu alanda bir ¢ok calisma yapilmis-
tir [[13} |12, 48, 147,|53],|58]]. Bouras vd. caligsmalarinda k-means algoritmasini gelistirerek
ve WordNet bilgi tabanini1 kullanarak BBC, CNN gibi haber portallarindan topladiklari

dokiimanlari kategorilerine gore dbeklemislerdir 13} 12].

Montalvo vd. ise calismalarinda farkli dillerdeki haber makalelerini 6beklemeyi amacla-
mustir [48, 47]]. Bu calismalarda Ispanyolca ve Ingilizce haber makaleleri beklenirken

varlik isimlerinden faydalanilmigtir.

Radev vd. NewslnEssence isimli projelerinde verilen bir haberin konusuyla ilgili ha-
berleri gercek zamanl olarak Web iizerinde bularak 6bege eklemektedir. Ilgili haberleri
ararken haberin anahtar kelimelerini bulmakta ve bu kelimeler iizerinden aramay1 ger-

ceklestirmektedir [58]].

Haber 6beklemesi dokiiman dbeklemesinin bir alt tiirii oldugu i¢in, dokiiman 6beklemesi
alaninda kullanilan yontemler haber 6beklemesinde de kullanilabilmektedir. Sonraki bo-
liimlerde bu alanda yapilan calismalar yaklasimlarina gore gruplandirarak 6zetlendiril-

mistir.
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3.3 Kelime Cantasi

Kelime ¢antas1i modeli dokiimanlart iclerinde gecen kelimeler ve bu kelimelerin siklik-
larin1 kullanarak olusturulan vektorler seklinde gostermeye yarayan bir modeldir. Dokii-
man Obekleme konusunda bir ¢cok ¢alismada kullanilmistir [4, 24]. Bu yaklagimda ke-
limelerin sikliklar1 genelde TF-IDF (term frequency - inverse document frequency) de-
nilen bir agirliklandirma yontemi ile hesaplanmaktadir. TF-IDF kelimeleri bulunduklar
dokiimanin i¢indeki sikli1 (term frequency) ve biitiin dokiimanlarin icerisindeki sikligi

(inverse document frequency) degerlendirerek asagidaki formiille hesaplar [60]:

fij
Y i—1fij

D
{di|lj €d; e D}‘

tfidfi; = x log(| ) (3.3)

Formiil (3.3))’te d; dokiimaninin igindeki #; kelimesinin siklig1 f;; ile gosterilmektedir. d;
icerisindeki biitiin kelimelerinin toplam sikliklarina boliiniir. Veri seti D’nin igerisindeki
toplam dokiiman sayis1 |D| ve ¢; kelimesini iceren dokiiman sayis1 |{d;|t; € d; € D}|
seklindedir.

Agrawal vd. dokiimanlar1 6bekleme yaparken kelime cantasi yaklagimini kullanmakta-
dir [2]]. Dokiimanlar1 TF-IDF ile agirliklandirilmis kelime vektorleri halinde gostermek-
tedirler. Obekleme yaparken de uzakliklar1 kosiniis benzerligi ile hesaplayan k-means
yontemi kullanilmaktadir. Obek sayisi girdi olarak verilmek yerine otomatik olarak he-
saplanmaktadir. Kosiniis benzerlik matrisini her tekrarda hesaplamak yerine sadece en
basta hesaplayacak sekilde k-means algoritmasi modifiye edilmistir. Verdikleri sonuclara
gore kendi yontemleri F1 puan1 bakimindan normal k-means algoritmasindan bir miktar

daha iyi sonu¢ vermektedir.

Kelime cantas1 yaklagimini kullanan bir diger calisma da Forsati vd. tarafindan gercekles-
tirilmigtir [18]. Vektorler seklinde gosterilen dokiimanlar TF-IDF ile agirliklandiriimis-
tir. Obekleme yontemi olarak kullanilan k-means algoritmasinin performansini arttirmak
icin "harmony search" optimizasyon yontemi kullanilmistir. "Harmony search" yontemi
ilk obek merkezlerini bulmak i¢in kullamilmistir. Standart k-means algoritmasina gore

daha 1yi sonuglar verdigi calismada gosterilmistir.

Kelime cantasi yaklagimlari en bilinen yontemlerden biri olmasma ragmen dokiiman
obeklemede yeterli degildir. Bu yaklasimda iki anlamlilik (ambiguity) ve es anlamlilik
(synonymy) problemleri vardir. Birden fazla anlama gelen bazi kelimeler aym kelime
olarak goziikkmekte iken, ayn1 anlama gelen iki kelime ise yaziliglar1 farkli oldugu i¢in
benzerlik hesabini olumsuz etkilemektedir. Bunun disindaki bir diger problem ise keli-
melerin dokiimanlarin igcerisinde bulunduklar1 yerlerin benzerlik hesabina katilmamasi-
dir.
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3.4 Gizli Anlamsal Analiz

Gizli anlamsal analiz (Latent Semantic Analysis) (LSA) dokiimanlar arasindaki benzer-
lig1 hesaplamak ic¢in dokiimanlardaki kavram ve terimleri ¢ikaran istatistiksel bir dogal
dil isleme yontemidir. LSA yonteminde benzer anlamlara sahip olan kelimelerin, meti-
nin benzer boliimlerinde yer aldig: diisiiniilmektedir. Tekil deger ayristmi (Singular Va-
lue Decomposition - SVD) yontemi kullanilarak bir siklik matrisi olusturulmaktadir. Bu
matriste her bir sira bir kelimeyi, her bir siitun ise bir paragrafi ifade etmektedir. Ben-
zer igeriklerde kullanilan kelimeler SVD uygulandiktan sonra birlesmektedir. Bu sayede
farkli terminoloji kullanan fakat benzer anlamlarda olan dokiimanlar, bu gosterim sek-
linde birbirine yakinlagsmaktadirlar [39]. LSA kullanilarak dokiiman benzerligi ve sinif-

landirilmas1 alanlarinda yapilan bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir [22, 38, 42, 68, 76].

Hofmann vd. LSA yontemini modifiye ederek olasiliksal LSA (PLSA) isminde bir yon-
tem gelistirmislerdir [22]]. Bu yontemde standart LSA yonteminden farkl olarak bir gizli

sinif modelinden (latent class model) elde edilen karisik ayrisma uygulanmaktadir.

3.5 Bilgi Tabanlar1 ve Bagh Veri

Dokiiman obekleme alanindaki son zamanlardaki calismalar WordNet, Wikipedia ya da
DBpedia gibi bilgi tabanlar1 kullanmaya baglamislardir. Bu yaklagim yazilis olarak ayni
olma sart1 gerektiren kelime cantas: ya da LSA yontemlerinden farklidir. Bilgi tabani
temelli yaklagimlar daha ¢ok dokiimanlarin anlamsal benzerligine odaklanmaktadir. An-
lamsal benzerlik dokiimanlar arasindaki benzerligi hesaplarken yazilis olarak benzerlik
disinda, dokiimanlardaki kavramlarin veya varlik isimlerinin birbirleriyle karsilagtirilma-
sin1 da hesaba katmaktadir. Ornegin bir insan haberleri okurken, George W. Bush hak-
kinda olan bir haber ile Barack H. Obama hakkindaki bir haberin birbirleriyle alakali
(Amerika Birlesik Devletleri bagkanlar1) olabilecegini anlayabilmektedir. Ama kelime
cantas1 yaklagimi kavramlar arasindaki iligkiler yerine sadece kelimeler ve yaziliglarini
dikkate aldig1 i¢cin bu durumda benzerligi ortaya ¢ikaramamaktadir. Anlamsal benzerlik
hesaplamasinda dokiimanlardaki bu sekildeki kavramlar arasinda benzerlikleri anlaya-
bilmek ve iligkilerini bulabilmek i¢in dig referans kaynaklarina ihtiya¢ vardir. Verilen
ornek icin DBpedia gibi bir bilgi taban1 Bush ve Obama i¢in yapilandirilmis bilgi sag-
layabilmekte ve ikisinin de Amerika Birlesik Devletleri bagskanlarindan olduklar: bilgisi

sayesinde bu iki varlik ismini iligskilendirebilmektedir.

Bilgi kaynaklari kullanilarak anlamsal benzerlik hesaplama alanindaki calismalar ilk ola-
rak Ingilizce kaynak olan WordNet kullanilmasiyla basladi. WordNet ayn1 anlamlara
gelen kavram setlerinin gruplar halinde bulundugu Ingilizce bir sozciiksel veritabani-

dir [45]). Ingilizce diliyle simirli oldugu icin sadece bu dildeki benzerlik hesaplamalarinda
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ise yaramaktadir. Daha sonraki arastirmalar daha genel bir bilgi kaynag1 olan Wikipe-
dia’y1, en biiyiik internet ansiklopedisini, kullanmaya bagladilar. Bu durumda benzerlik
hesaplamasina Wikipedia’daki kavramlar, kategoriler ve sayfalar arasindaki baglantilar
katildi. Daha yakin zamanda gerceklestirilen caligmalarda ise daha geligsmis bilgi kaynak-
lar1, cogunlukla DBpedia veya Freebase gibi bagli veri kaynaklari kullanilmaya baglandi.
DBpedia, Acik Baglh Veri Bulutu’nda (LOD) bulunan en biiyiik veri setlerinden birisidir.
Bu veri seti Wikipedia verisinden elde edilerek yapilandirilmis ve ¢esitli ¢alismalarda
kullanilmistir. Anlamsal benzerlik hesaplamasinda bagli veriden faydalanan yontemler
sadece varlik isimleri veya konseptleri degil, ayn1 zamanda varlik tiirleri, kategorileri

gibi daha karmasik iligkileri de kullanmaktadir.

3.5.1 WordNet

Naik vd. [50] anlamsal dokiiman 6beklendirilmesi konusundaki yontemler hakkinda bir
derleme yayinlamistir. Bu derlemede degerlendirilen yontemler ontoloji tabanli, anlamsal
cizge tabanl, sik tekrarlayan kavram tabanli, LSA tabanli ve WordNet tabanli olarak
kategorilere ayrilmistir. WordNet ve ontoloji tabanli yontemler, bir dis kaynak kullanarak
benzerlik bulma acisindan bu tez calismasinda sunulan yonteme benzerlik gosterse de,
son zamanlarda kullanilan bagli veri kaynaklariyla ilgili calismalar bu derlemede yer

almamaktadir.

Kim vd. de dokiiman &beklemesi konusunda WordNet’ten faydalanmistir [35]. Bu ¢a-
lismada anlamsal 6zellik matrisleri olusturmak i¢in terim dokiiman siklig1 matrisi (term
document frequency matrix) iizerinde negatif olmayan matris faktorizasyonu (NM
uygulanmigtir. Obek terimlerinin bulunmasimda bu anlamsal 6zellik matrisleri kullanil-
mistir. Terimlerin agirliklart WordNet esanlamlilarindan faydalanilarak karsilikli terim
bilgisi (term mutual information - TMI) kullanilarak hesaplanmistir. Daha sonra dokii-
manlar arasindaki kosiniis benzerlikleri 6bek terimleri ve terim agirliklarr kullanilarak
elde edilmistir. Sonuglarina gore NMF yontemi uygulanirken WordNet’ten faydalanmak

performansi artirmaktadir.

Bouras vd. iki anlamlilik ve es anlamlilik sorunlarini agmak i¢in WordNet ile kelime
cantas1 modelini zenginlestiren W-k means isminde bir yontem gelistirmistir [12]. Bu
yontemde WordNet kullanilarak dokiimanlardaki her bir terim i¢in kapsayici terim ¢iz-
geleri olusturulmustur. Daha sonra bu kapsayici terimlerin agirliklart hesaplanarak bulu-
nan anahtar kelimeler dokiimanlarin ¢cantalarina eklenmistir. Dokiiman ¢antalar1 k-means
algoritmasi kullanilarak obeklenmistir. Olusan 6beklerin etiketleri, her 6bekte bulunan
en Onemli (en sik bulunan) anahtar kelime secilmistir. Bu yontemde es anlamlilik ve iki

anlamlilik problemleri WordNet kullanilarak asilmistir, ama terimler arasindaki iligkiler

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Non-negative_matrix_factorization
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dikkate alinmamustir.

Wei vd. dokiimanlarin anlamlarin1t WordNet kullanilarak bulmustur [[73[]. Kelime-anlam
ayrimi1 (Word Sense Disambiguation - WSD) prosediirii ile dokiimanlardaki her bir ke-
limenin anlami bulunmustur. Daha sonra da bu anlamlar arasindaki esanlamlilik, iki an-
lamlilik gibi iligkiler ile sozciik zincirleri olusturulmustur. Olusturulan sézciik zincirleri
bisecting k-means yontemi ile 6beklenmistir. WordNet ile WSD uygulanan yontemin te-

mel yontemlerden daha iyi sonug¢ verdigi belirtilmektedir.

WSD i¢in WordNet kullanan bir bagka calisma ise Patil vd. tarafindan gerceklestirilmis-
tir [S5]]. Bu calismada WordNet kullanilarak kelimelerin kategorileri ¢ikarildiktan sonra,
TF-IDF ile agirliklandirilarak her bir dokiiman i¢in birer anahtar terim seti elde edilmistir.
Sadece konuyla alakali terimleri almak i¢in TF-IDF agirliklari i¢in bir esik degeri (thres-
hold) kullanilmistir. Herhangi bir 6bekleme sonucu verilmemesine ragmen bu ¢alismada

ortaya konan yontemin dbekleme dogrulugunu arttirabilecegi belirtilmistir.

3.5.2 Wikipedia

Referans bilgi kaynaklar1 kullanilarak benzerlik hesaplama alaninda en kapsamli kaynak-
lardan birisi Wikipedia’dir. Bu alanda biiyiik bir yenilik getirmis olan ¢alismay1 Gabrilo-
vich ve Markovitch gerceklestirmistir [20]. Dokiimanlar1 Wikipedia kategorilerini agir-
Iiklandirilmig vektorler olarak temsil etmiglerdir. Belirgin anlamsal analiz (Explicit Se-
mantic Analysis - ESA) dedikleri yontemde kelimelerin ilgili Wikipedia makalelerindeki
TF-IDF puanlarimi kullanmiglardir. Bu yontemde Wikipedia kategorileri kullanilmigtir

fakat bu kategoriler arasindaki iliskiler hesaplamaya katilmamistir.

Jiang vd. [31} [30] anlamsal kavram benzerligi konusunda Wikipedia kategori yapisina
dayali cesitli yontemler sunmustur. Bu yontemlerde, bu tez calismasina benzer sekilde,
kategori agacindaki en diisiik ortak ata (lowest common ancestor) kullanilmaktadir. Bi-
zim ¢alismamiza gore eksik yani ise sadece Wikipedia kategorileriyle sinirli kalmasidir.
Ayrica gelistirdikleri yontemler dokiiman 6beklendirilmesi gibi bir gorevde kullanilma-
mis ve test edilmemistir. Bunun yerine kullanici degerlendirmesi yapilmis, bir kavram

listesi iizerinden degerlendirmeler sunulmusgtur.

3.5.3 Bagh veri

Giiniimiizde en kapsamli "yapisal”" referans bilgi kaynagi "bagli veri" denilebilir. Ve bu
alanda en kapsamli genel bilgi kaynagi DBPedia’dir. Bagh veriler de yakin zamanda ma-
kina 6grenme gorevlerinde siklikla kullanilmaya baglanmistir. Biz de bu tez ¢alismasinda

bagl veri ve DBpedia kullanarak dokiiman benzerlik 6l¢tiimii yapiyoruz. Bu alandaki bazi
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on calismalar asagida degerlendirilmistir.

Zhang vd. [77] dogal dil igsleme alaninda anlamsal iligkililik konusunda bir derleme ger-
ceklestirmistir. Bu derlemede anlamsal iligkililik veya benzerlik konusunda bagli verinin
bir dis kaynak olarak kullanilmasinin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu belirtilmistir.
O zamandan beri gerceklestirilen caligmalarin ¢cogunda bagl veri kaynagi olarak DBpe-
dia kullanilmigtir. Bu caligsmalardaki benzerlik hesaplamalarinda dikey (kategori veya tiir
hiyerarsileri) veya yatay (konsept veya varliklar arasindaki DBpedia 6zellikleri gibi ilis-
kiler) baglantilar kullanilmigtir. Asagida bu calismalar degerlendirilmektedir.

Oto [53] tez calisgmasinda varlik isimleri ve tiirlerinin iliskileri kullanilarak dokiiman
benzerligi hesab1 yapan anlamsal bir yontem gelistirmistir. Varliklar arasindaki iligki-
ler DBpedia kullanilarak bulunmakta ve iki varlik arasinda isim, tiir ve bulunan iligkiler
kullanilarak bir benzerlik hesaplamasi yapilmaktadir. Gelistirilen yontemde tiir olarak
sadece YAGO tiirleri kullanilmistir ve bu tez calismasindaki gibi bir benzerlik yontemi
kullanilmamus, sadece ayni kategorilere sahip olunup olunmadigina bakilmistir. Gelisti-
rilen yontem Google News’ten toplanan haber makalelerinde test edilmis fakat standart

veri setleri testlerde kullanilmamugtir.

Hulpus vd. DBpedia bagli veri kaynagini kullanan ¢izge tabanli bir etiket bulma yontemi
gelistirmistir [25]]. Bu tez calismasinda da faydalanilan DBpedia kavramlar1 kullanilarak
kavram ¢izgeleri olusturulmustur. Bunun disinda 6zdeger (eigenvalue) tabanli WSD uy-
gulanarak her bir kavram i¢in kelime anlam cizgeleri (word-sense graphs) olusturulmus-
tur. Daha sonra ¢izge merkeziyet 6l¢iimleri yapilarak dokiimanlarin konular1 bulunmus-

tur. Hulpus vd.’e gore iyi bir konu etiketi, cizgenin merkezindeki bir diigiimde olmalidir.

DBpedia kavramlar1 Szczuka vd.’nin calismasinda kelime ¢antasi yaklagimiyla birlikte
kullanilmastir [69]]. Dokiimanlar DBpedia’dan bulunan kavramlar1 kullanilarak vektor-
ler haline getirilmistir. Kelimeler yerine kavramlar kullanildig1 i¢in bu yonteme kavram
cantasi (bag of concepts) denilmistir. TF-IDF ile agirliklandirilan bu vektorler arasindaki
kosiniis benzerligi hesaplandiktan sonra toplayict hiyerarsik obekleme (agglomerative hi-
erarchical clustering) yontemi ile 6beklenmistir. Kelime ¢antasina gore daha iyi sonuglar

verildigi belirtilmektedir.

Leal vd. [40] DBpedia tiir hiyerarsilerinden elde edilen ontoloji yollarini kullanarak kon-
septler arasinda anlamsal benzerlik hesab1 yapan bir yontem gelistirmistir. Gelistirdikleri
yontem Shakti adi verilen bir araca doniistiiriilerek haber 6nerme sisteminde test edilmis-
tir. Ancak degerlendirmeleri sinirl kalmig ve standart bir veri seti lizerinde performansi

degerlendirilmemistir.

Zhu ve Iglesias [[78]] anlamsal benzerlik konusunda hem korpus tabanli hem de bilgi ta-

bani1 odakl1 yaklagimlar1 degerlendirmis ve baz1 mevcut benzerlik metriklerini karsilagtir-
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mistir. Ayrica DBpedia ¢izgesindeki kavramlar arasinda anlamsal benzerlik hesab1 yapan
bir yontem gelistirmislerdir. Hem konseptler arasindaki en kisa yol, hem de en diisiik
ortak kapsayicinin (lowest common subsumer) bilgi icerigi (IC) hesaba katilmigtir. Bilgi
icerigi, bir konseptin korpus iizerindeki 6nemini ve sikligim1 dlgmektedir. Bu Onerilen
yontem digerleriyle karsilastirilmamis ve degerlendirme olarak sadece kelime benzerlik
veri setleri kullamilmugtir. Gelecekte ¢alisilabilecek bir konu olarak dokiiman ¢beklendi-

rilmesi belirtilmistir.

Ni vd. [51] bagh veri tizerinde konsept cizge benzerligi konusunda bir yontem gelistir-
mislerdir. Bu yaklagimda ikili dokiiman benzerligi, her dokiiman icin en iyi eslesen ikili
konseptlerin benzerligi kullanilarak bulunmaktadir. Buradaki konsept benzerligi cizge
merkezliligi kullanilarak hesaplanmaktadir. Degerlendirme olarak LP50 veri seti kulla-

nilmis ve ESA yonteminden daha iyi sonug verdigi belirtilmigtir.

Meymandpour vd. tavsiye sistemlerinde bagl veriyi kullanan, bilgi icerigi (Information
Content) tabanli anlamsal bir benzerlik yontemi sunmaktadir [44]. Meymandpour vd.’e
gore siklig1 daha az olan 6zellikler daha fazla bilgi icermektedir. Ozellik olarak bagh veri
kaynaklar arasindaki iligkiler se¢ilmistir. Iki kaynak arasindaki benzerlik bu kaynaklarin
boliintiilenmis bilgi igeriklerine (PIC) gore hesaplanmistir. Eger paylasilan 6zelliklerin
PIC degeri yiiksek ise, bu kaynaklarin benzer oldugu anlasilmaktadir. Sonuglarina gore
bagli verinin benzerlik hesabinda kullanilmas1 kok ortalama karesel hatayr (RMSE) dii-

stirmektedir.

Schuhmacher vd. [61]] dokiiman temsili i¢in DBpedia veri setini kullanan ¢izge tabanl
anlamsal bir model sunmustur. Ancak yontemleri ESA yontemi kadar iyi bir sonug ver-
memistir. Bu calismada gelistirilen "¢izge diizenleme uzaklig1" (GED) modelini Paul vd.
[56] daha sonra genisletmistir. Paul vd. dokiimanlardaki her bir varlik icin DBpedia kon-
septleri kullanarak hiyerarsik ve enine genisleterek birer cizge olusturmustur. Daha sonra
bu varliklar arasindaki hiyerarsik benzerlik, bu ¢izgeler lizerindeki en diisiik ortak atanin
ve ¢izgenin kokiine olan uzakligi kullanilarak hesaplanmaktadir. Enine benzerlik ise var-
liklar arasindaki direk veya dolayli (arada bagka bir varlik da bulunan) iligkiler sayilarak
hesaplanmaktadir. Yaptiklar: testlerin sonuclarina gore gelistirdikleri yontem ESA yon-
teminden daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu tez calismasinda gelistirilen yontem de Paul
vd.’nin hiyerarsik benzerlik yontemine benzemektedir. O yontemden farkli olarak, bu tez
calismasinda benzerlik hesab1 yapilirken varliklar IDF yontemi kullanilarak agirliklandi-
rilmaktadir. Bu sayede varliklarin 6nemi de dikkate alinmistir. Bunun disinda kategoriler

de agirliklandirilarak 6bekleme performansinin artmasi saglanmistir.

Nunes vd. [52] dokiimanlarda gecen varliklar arasindaki anlamsal baglantilar1 temel alan
bir dokiiman benzerlik yontemi gelistirmislerdir. Varliklar ve dokiimanlar arasinda yol

tabanl bir benzerlik hesab1 yapmaktadirlar. Varliklar arasindaki iligkiler bulunurken DB-
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Cizelge 3.2: Dokiiman 6beklendirilmesinde dis bilgi kaynag: kullanan yayinlar

Yayin TI:;)lf:n Yontem Veri setleri
Song vd.[63] WordNet Latent Semantic Indexing (LSI), | Reuters-21578
Genetic Algorithm
Kim vd.[35] WordNet | Non-negative Matrix Factorization | 20Newsgroup
(NMF)

Bouras vd.[12] WordNet | W-kmeans -

Livd.[41] WordNet | Frequent Word Meaning Sequences | Reuters-21578

Wei vd.[73] WordNet | Sozciiksel Zincirleri Reuters-21578

Patil vd.[55] WordNet WordNet Esanlamlilari Reuters-21578,
20Newsgroup

Hu vd.[23] Wikipedia | Wikipedia Esanlamlilari Reuters-21578,
OHSUMED

Jiang vd.[31/[30] Wikipedia | Wikipedia Kategorileri -

Kim vd.[36] Wikipedia | Wikipedia Konseptleri -

Gabrilovich vd.[20] ‘ Wikipedia | Explicit Semantic Analysis (ESA) ‘ Lee50

Szczuka vd.[69] DBpedia | Bag-of-Concepts Sci. papers

Hulpus vd.[25] DBpedia | Graph Centrality BBC News, ...

Dostal vd.[|16] DBpedia | PageRank 20Newsgroup

Schuhmacher DBpedia | Graph Edit Distance LP50

vd.[61]

Paul vd.[56] DBpedia | Hiyerarsik ve Yol Tabanl Lee50

Nunes vd.[52] DBpedia Yol Tabanli USAToday
news

Cano vd. [14] DBpedia, | Konsept Cizgeleri Twitter

Freebase

pedia kullanilmistir fakat kategorilerden faydalanilmamistir. Gelistirdikleri yontem do-

kiiman 6beklemesinde kullanilmamis ama kitle kaynakli bir calisma ile olusturulan ikili

dokiiman benzerlikleri ile karsilagtirilmistir.

Dokiiman 6beklendirilmesinde veya benzerliginde dis bilgi kaynag: kullanan yontemler

Cizelge[3.2]de dzetlenmistir.
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4. BAGLI VERI KAYNAKLARI KULLANILARAK HABERLERIN OBEKLEN-
DIRILMESI

Bu tez ¢alismasinda haber veya dokiiman 6beklendirilmesi i¢in gelistirilen yontem, ke-
lime cantas1 veya LSA gibi yontemlerinin aksine, bagh veri dis kaynagimi kullanan an-
lamsal bir benzerlik hesaplamasi yapmaktadir. Wikipedia [20, 23| |46, |64] ve WordNet
(63, 35} {12, 73, 55] gibi bilgi kaynaklar1 kullanan onceki ¢alismalar bu konuda umut ve-
rici sonuclar ortaya koymustur. Yeni gelistirilen "baglh veri" kaynaklar ise anlamsal ag
ve ontoloji prensiplerini temel aldig1 i¢in anlamsal benzerlik hesaplama konusunda daha

zengin bilgiler sunmaktadir.

Bagli veri kaynaklart kullanilarak haberlerin 6beklendirilmesi i¢in gelistirilen yontemin

adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Dokiimanlarda gegen varlik isimlerinin ve bu varliklarin bagh veri kaynaklarinin

bulunmasi

2. Dokiiman ikilileri arasindaki anlamsal benzerligin hesaplanmasi ve bu benzerlikler

kullanilarak bir uzaklik matrisi olusturulmasi

3. Hiyerarsik 6bekleme yontemiyle uzaklik matrisi iizerinden dokiimanlarin 6beklen-

dirilmesi

Ik adimda dokiimanlar ¢oziimlenerek icerdikleri varlik isimleri ve bu varliklarin bagl
veri kaynaklarina olan baglantilar1 bulunmaktadir. Burada 6nemli olan nokta varliklarin
bagl veri kaynaklarmin dogru bir sekilde bulunmasidir. Ornegin eger bir dokiimanda
"Apple" ifadesi geciyorsa, bunun elma (http://dbpedia.org/page/Apple) mi yoksa tekno-
loji sirketi (http://dbpedia.org/page/Apple Inc.) mi anlamina geldiginin belirlenmesi ge-
rekmektedir. Varlik ismi anlam ayrimi1 (named entity disambiguation) [21]], bilgi ¢ikarma
alaninda onemli bir konudur, fakat bu tez calismasinin bir konusu degildir. Bu ¢alismada
varlik ismi bulma ve anlam ayrimu i¢in daha onceden gelistirilmis olan araglar kullanil-

maktadir.

Ikinci adimda ise dokiimanlar arasindaki benzerikler hesaplanarak bir uzaklik matrisi
olusturulmaktadir. Dokiimanlar arasindaki benzerlik hesabi i¢in bu tez ¢caligmasinda bagl
veri kaynaklari kullanilarak yeni bir anlamsal benzerlik yontemi gelistirilmistir. Bu yon-

temin detaylar1 bir sonraki boliimde anlatilmaktadir.
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Son olarak olusturulan uzaklik matrisine hiyerarsik obekleme yontemi [32] uygulan-

makta ve sonug 6bekleri elde edilmektedir.

4.1 Bagh Veri Kaynaklar1 Arasindaki Anlamsal Benzerliklerin Hesaplanmasi

Bagli veri kaynaklari sayesinde varliklar arasindaki benzerlikler hesaplanirken yaziliglar
diginda bu varliklarin farkli 6zellikleri dikkate almabilmektedir. Ornegin "Albert Eins-
tein" ve "Peter Higgs" varliklari ele alindi§inda ikisinin de "fizik¢i" (tiir bilgisi) ve ayn1
zamanda "teorik fizik¢i" (daha acik tiir bilgisi) oldugu bilgisine ulagilmaktadir. Boylece
bu iki varli§in birbiriyle benzer oldugu bilgisi tiirlerine bakarak anlasilabilmektedir. Bagh
veri bu tarz 6zelden genele dogru giden bir tiir hiyerarsisi sunmaktadir. Ornek verilen
varliklar i¢in DBpedia’dan elde edilen tiir hiyerarsisinin bir kismi1 Sekil {.Tfde gosteril-

mektedir.

Bu hiyerarsiler DBpedia Web servisine agsagidaki SPARQL sorgusu yapilarak elde edil-

mistir:

PREFIX : <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#>

PREFIX rdf:<http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX skos:<http://www.w3.org/2004/02/skos/core#>

PREFIX dct:<http://purl.org/dc/terms/>

SELECT DISTINCT 711 712 713 714 715

WHERE {{{<http://dbpedia.org/resource/Albert_Einstein> skos:broader 711}
UNION {<http://dbpedia.org/resource/Albert_Einstein> dct:subject 711}} .
{711 rdf:type skos:Concept} .

{{?11 skos:broader 712} UNION {711 dct:subject 712}} .

{712 rdf:type skos:Concept} .

{{?12 skos:broader 713} UNION {712 dct:subject 713}} .

{713 rdf:type skos:Concept} .

{{713 skos:broader 714} UNION {713 dct:subject 714}} .

{714 rdf:type skos:Concept} .

{{714 skos:broader 715} UNION {714 dct:subject 715}} .

{715 rdf:type skos:Conceptl}}

Bu sorguda tiirler elde edilirken skos:broader ve dct:subject ozellikleri kullanilmig
ve sadece 5 seviye boyunca tiirler bulunmustur. Boylece sadece onemli tiirler bulunmusg

ve sistem daha hizli hale getirilmistir.
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Sekil d.T[de goriildiigii gibi eger iki varlik birbirine anlamsal olarak benzer ise, tiir hi-
yerarsilerinde aym ve yakin tiirlere (Higgs ve Einstein 6rneginde Theoretical physicts
tiirii gibi) sahip olmaktadirlar. Bunun disinda eger iki varlik hiyerarsilerinde ortak tiirler
icermiyorsa ya da icerdikleri ortak tiirler daha yiiksek (varliga uzak) seviyelerdeyse, daha

diisiik benzerlik gostermektedirler.

Benik vd. [6] cizgelerde (annotation graphs) ¢apraz genom desenleri bulmak amaciyla
taksonomik uzaklik di,x yontemini gelistirmistir. Bu uzaklik yontemi daha sonra Paul
vd. [56] tarafindan gelistirilen varlik benzerligi bulma yonteminde kullanilmistir. x ve y

varliklar1 arasindaki taksonomik uzakligin formiilii agaidaki sekildedir:

d(lca(x,y),x)+d(lca(x,y),y)
d(root,x)+d(root,y)

dtax(xay) = (41)

Formiil [4.1fde d(x,y), x ve y varliklarinin tiir hiyerarsileri iizerindeki derinliklerinin fark
anlamina gelmektedir ve |depth(x) — depth(y)| seklinde hesaplanmaktadir. Ica(x,y) ise x
ve y varliklarinin tiir hiyerarsileri lizerindeki en kii¢iik ortak atalar1 anlamina gelmektedir.

Bu formiil O ile 1 arasinda bir deger vermektedir.

Taksonomik uzaklik yontemi varliklar arasindaki benzerlik URLsim hesaplanirken asa-
g1daki sekilde kullanilabilmektedir:

URLsim(x,y) = 1 —dyqx(x,y) 4.2)

Sekil . 1Jte verilen ii¢ varlik ele alindiginda Peter_Higgs (PH) ve Albert_Einstein
(AE) varliklan arasindaki benzerlik, bu iki varligin en kiigiik ortak atasi1 Theoretical
physicists’e olan uzakliklarinin toplaminin, iki tiir hiyerarsisindeki en biiyiik uzaklik-

larin(bu durumda 5) toplamina boliimiiniin 1°den ¢ikarilmasi seklinde hesaplandiginda
URLsim(PH,AE)=1—(14+1)/(54+5)=0.8 4.3)

elde edilmektedir. Sekil @.I[te Gary_Speed (GS) isminde iiglincii bir varlik bulunmakta-
dir. Bu varlik tiir olarak PH’ye hi¢c benzememektedir, yani ortak bir atasi bulunmamak-
tadir. AE’ye ise iki varlik da People by second level administrative country

subdivision ortak atasini bulundurdugu i¢in az benzemektedir. Bu benzerlik
URLsim(AE,GS) =1—(44+4)/(5+5)=0.2 4.4)

seklinde hesaplanmaktadir.
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4.2 Haber Dokiimanlari Arasindaki Benzerliklerin Hesaplanmasi

Iki dokiiman d; ve d ; arasindaki anlamsal benzerligi hesaplamak i¢in yukarida agiklanan,

Formiil @.2]ile belirtilen yontem asagidaki sekilde kullanilabilmekedir:

Y Y URLsim(u,v) x M
Vued; Vved;

DocSim(d;,d;) = 4.5)

|di| x |dj|

Formiil 4.5[de gosterilen |d;|, d; dokiimaninda bulunan farkli bagh veri kaynag: sayisin
ifade etmektedir. URLsim(u,v), dokiiman d;’de yer alan u varlig1 ile d;’de yer alan v
varlig1 arasinda URL benzerliinin degeri (Formiil ve w(u) ise u varhigmm (URL
baglantis1) agirligi anlamina gelmektedir (w(v) de v varhigmm agirhign). w(u) ve w(v)

ters dokiiman siklig1 (IDF) yontemi ile asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

N
w(u) = logio— (4.6)

ny

Formiil 4.6/deki N, veri setindeki toplam dokiiman sayst, n, ise u veri kaynagini iceren

dokiiman sayisidir.

4.3 Obekleme

Obekleme islemi igin 6ncelikle hesaplanan benzerlikler kullanilarak bir uzaklik matrisi
(dist) olusturulmaktadir. Bu matris olusturulurken her bir dokiiman ikilisi x ve y icin

asagidaki sekilde uzakliklar hesaplanmaktadir:

DocSim(x,y)

dist(x,y) = x 100 4.7

maxSim

Formiil 4.7 te belirtilen maxSim, veri setindeki iki dokiiman arasinda bulunabilecek en
biiyiik uzaklig1 belirtmektedir. Hesaplanan uzaklik degerleri O ile 100 arasinda normalize
edilmektedir. Daha sonra her dokiiman ikilisi i¢cin hesaplanan bu uzaklik degerleri kul-
lanilarak uzaklik matirisi olugturulmakta ve bu matris tizerine Boliim [3.1.2]de aciklanan

hiyerarsik 6bekleme yontemi uygulanmaktadir.

Obekleme yontemi olarak k-means daha sik kullanilan bir yéntemdir. Ama yapilan bazi
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Sekil 4.2: Haber obeklendirilmesi siireci

calismalara gore, hiz olarak k-means daha iyi performans sergilemesine ragmen, dog-
ruluk olarak bakildiginda hiyerarsik bekleme daha i1yi sonucglar vermektedir [66, 34].
Bu calismada gelistirilen yontemlerin performansi dogruluk agisindan degerlendirildigi
icin hiyerarsik 6bekleme yontemi kullanilmigtir. Ayrica k-means vektorel sekilde temsil
edilen verilerin 6beklendirilmesinde kullanilmaktadir. Gelistirilen yontemde vektorel bir

gosterim olmadig1 i¢in k-means algoritmasi buna uygun degildir.

4.4 Uygulama

Gelistirilen bagli veri kaynaklari kullanilarak haberlerin 6beklendirilmesi yonteminin sii-
reci Sekil B.2]te gosterilmistir. Bu siirece gore ilk adimda dokiimanlarda gegen varlik
isimleri ve bu varliklarin bagl veri kaynaklarina olan baglamtilar1 (link) bulunmaktadir.
Bu islem icin Alchemy API@ servisi kullanilmaktadir. Bu servis dokiimanlarin gdnde-
rildigi ve sonug olarak dokiimanda gecen varlik isimlerinin, sikliklarinin, tiirlerinin ve
DBpedia, YAGO gibi baglh veri kaynaklarina olan linklerinin RDF/XML formatlarinda
sonug olarak verildigi, yazilim servisi (SaaS) olarak sunulan cevrimigi bir aragtir. Alc-
hemy API ayrica varlik ismi anlam ayrimi (named entity disambiguation) uygulayarak

ayn1 sekilde yazilan fakat bagka anlamlarda kullanilan varliklar1 ayirt edebilmektedir.

Siirecteki sonraki adim dokiimanlarda bulunan bagl veri varliklarinin tiir hiyerarsilerinin
olusturulmasidir. Alchemy API servisiyle bagl veri kaynagi olarak varliklarin DBpedia
linkleri ¢ikarildig: icin tiir hiyerarsileri olusturulurken de DBpedi@ kullanilmaktadr.
Varliklar i¢in tiir hiyerarsileri olusturulduktan sonra, bu hiyerarsiler kullanilarak varliklar
arasindaki benzerlik hesaplanmaktadir. Bu benzerlikler kullanilarak da dokiimanlar ara-
sindaki anlamsal benzerlik elde edilerek uzaklik matrisi olusturulmaktadir. Son olarak
bu uzaklik matrisine R yazﬂlmmdﬂ hiyerarsik 6bekleme yontemi uygulanarak sonug

oObekleri elde edilmektedir.

Algoritma [Ifde detayli algoritma sunulmaktadir. Bir dokiiman seti D verildiginde, D
icinde bulunan her bir dokiiman d 6nce Alchemy AP uygulamasiyla ¢coziimlenmek-

Zhttp://www.alchemyapi.com

2DBpedia endpoint, http://dbpedia.org/sparql
30R project, http://www.r-project.org
31http://www.alchemyapi.com
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Algoritma 1 Bagli veri kaynaklar1 kullanilarak haberlerin 6beklendirilmesi
1: input: set of news documents D
output: set of clusters C

: for each document d € D do
URI; < linkedDataURI(d) using AlchemyAPI

: for each unique URI € URI;where d € D do
obtainTypeHierarchy(URILS5) via DBpedia endpoint
calculateWeight(URI) using Inverse Document Frequency

11: for each document d; € D do
12: Jor each document d, € D (d; # d;) do

13: Jor each u; € URIy, do

14: for each u; € URIy, do

15: DocSim[d},d;] < DocSim[d;,d3] + URLsim(uj,uz) * (w(u;) +
w(u2))/2)

16: DocSim[d;,d>] = DocSim[d;,d>]/(entityCount (d ) * entityCount (d>))

17:

18: maxRel < max(DocSim||[])
19: for each d; and d; € DocSim[] do

20: ifd; #+ dj

21: dist[d;,d;] <— 100 * DocSim[d;,d;] /maxRel
22: else

23: dist[di,dj] +~0

24:

25: C < hclust(dist[][])

26: return C
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tedir. Coztimlenen dokiimandaki varlik isimleri, tiirleri ve DBpedia linkleri XML forma-
tinda elde edilmektedir. Her bir link daha sonra DBpedia servisindeEZI skos:broader ve
dc:terms yiiklemleri(predicate) kullanilarak hiyerarsik olarak 5 seviye genisletilmekte-
dir. Bu genigletmenin bir 6rnegi ii¢ varlik i¢in Sekil de gosterilmektedir. Ornek var-
liklar fizik¢iler Albert Einstein ve Peter Higgs ile futbolcu Gary Speed’dir. Her bir link 5

seviye boyunca kategorileriyle genigletilmistir.

32DBpedia endpoint, http://dbpedia.org/sparql
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5. DEGERLENDIRME

Gelistirilen yontem iki farkli veri seti tizerinde test edilmistir. Veri setlerinin igerigi, ya-

p1st ve uygulanan testlerin karsilastirmali sonuglar: bu boliimde degerlendirilmektedir.

5.1 Veri Seti

Bu tez ¢caligmasinda gelistirilen yontemin test edilmesi i¢in birisi bu ¢caligma i¢in toplanan
BBC News veri seti, digeri ise dokiiman dbeklemesi ve siniflandirilmasi ¢alismalarinda
sikca kullanilan stadart bir veri seti olan 20Newsgroup olmak iizere iki veri seti kulla-
nmilmistir. Bu veri setlerinin detay bilgileri agsagida verilmektedir. Veri setindeki dosyalar
ve ara c¢iktilar https://github.com/mertyucesan/newsclustering adresinden ula-

silabilmektedir.

5.1.1 BBC news

Kullanilan veri setlerinden ilki bu ¢alisma i¢in 6zel olarak olusturulan BBC News veri se-
tidir. Bu veri setinde BBC NewsPE] Web sitesinden toplanan 4 farkli kategoriden toplamda
209 tane haber makalesi bulunmaktadir. Her kategoride kac¢ adet makalenin bulundugu
Cizelge [5.1fde gosterilmektedir.

Cizelge 5.1: BBC news veri seti: haber kategorileri ve kategori bagina haber sayisi

Kategori Dokiiman Sayisi
science and environment 59
technology 55
sports 51
entertainment and arts 44

5.1.2 20Newsgroup

Diger veri seti ise 20News grouﬂ’ tur. 20Newsgroup dokiiman dbeklendirilmesi ve sinif-
landirilmasi alanlarinda en yaygin kullanilan veri setlerinden birisidir. Bu veri setinde 20
farkli haber grubunda her bir grupta 1.000 adet makale olacak sekilde toplamda 20.000

30http://www.bbc.com/news
3http://qwone.com/ jason/20Newsgroups/
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haber dokiimani1 bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda degerlendirme amaciyla 20Newsg-
roup veri setinin 3 farkli alt kiimesi se¢ilmistir. Alchemy API tarafindan bulunan bagh
veri linkleri say1s1 kontrol edildiginde biitiin dokiimanlarda yeterince link bulunamadig1
icin en az 5 link iceren haberler degerlendirme icin se¢ilmistir. 3 tane alt kiime se¢ilmesi-
nin sebebi de, artan grup ve dokiiman sayisiyla birlikte secilen kategorilerin birbirinden
farklilasmasi durumunda gosterilen performansin degerlendirilebilmesidir. Se¢ilen grup-

lar ve bu gruplardaki dokiiman sayilar1 Cizelge [5.2/de gosterilmektedir.

Cizelge 5.2: 20Newsgroup veri seti: sec¢ilen gruplar ve grup basina haber sayisi

NG-1 NG-2 NG-3
Gruplar #docs | Gruplar #docs | Gruplar #docs
rec.sport.baseball 90 rec.sport.baseball 90 rec.sport.baseball 90
rec.sport.hockey 90 rec.sport.hockey 90 talk.politics.guns 90
talk.politics.misc 90 talk.politics.mideast 90 sci.space 90
talk.politics.guns 90 sci.crypt 90 soc.religion.christian 90
talk.politics.mideast 90 sci.space 90
sci.crypt 90 soc.religion.christian 90
sci.space 90
soc.religion.christian 90
Toplam 720 | Toplam 540 | Toplam 360

Kullanilan 4 veri setinden Alchemy API kullanilarak bulunan varlik isimleri, tiirleri ve

DBpedia linklerinin sayilari Cizelge [5.3]te gosterilmektedir.

Cizelge 5.3: Kullanilan veri setlerinde Alchemy API tarafindan bulunan farkli varliklarin

sayilari
Veri Seti | Varhk #farkh varhklar | #dokiiman basina varhk
Varlik Ismi 2837 24,18 + 11,46
BBC News | Varlik Tiirii 31 8,29 + 2,26
DBpedia Linki 963 9,15 £ 6,72
Varlik Ismi 10157 27,27 + 12,93
NG-1 Varlik Tiirii 35 8,02 +£2,42
DBpedia Linki 2446 8,94 £5,98
Varlik Ismi 8012 27,28 4+ 13,06
NG-2 Varlik Tiiri 35 7,78 &+ 2,42
DBpedia Linki 2023 9,08 £+ 6,26
Varlik Ismi 5520 25,71 +£ 12,49
NG-3 Varlik Tiirii 33 7,80 £ 2,51
DBpedia Linki 1403 8,64 £ 6,12

5.2 Deneyler

Gelistirilen yontem vektor benzerligi yontemleriyle karsilagtirilmigtir. Dokiimanlarin, ig-

lerinde bulunan varlik isimleri, tiirleri ve DBpedia linkleri kullanilarak Cizelge [5.4] teki
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sekilde seyrek (sparse) vektorleri olusturulmustur. Ornegin Cizelge e gore dokiiman
di’de toplamda 2 kere e varligi bulunmaktadir.

Cizelge 5.4: Vektor 6rnegi (m:#dokiiman, n:#varlik)

€1 €D | e | €y
d |0 2 |[..]0
d |1 |3 0
dn |0 |0 | ... ]1

Dokiimanlar farkli varliklar (isim, tiir ve DBpedia linki) kullanilarak vektorlere doniistii-
riillip 6bekleme isleminden gegirilmiglerdir. Olusturulan vektor cesitleri asagidaki gibi-
dir:

e Kelime Cantasi1 ve TF-IDF (BoW): Klasik kelime ¢antas1 yaklagimi. Biitiin dokii-
manlar i¢in, i¢lerinde gecen kelimeler, o dokiimandaki siklig1 ve veri setindeki bii-
tiin dosyalar igerisindeki siklig1 hesaplanarak, Formiil [3.3]ile agirliklandirilmakta
ve bu kelimeler TF-IDF agirliklariyla birlikte dokiimanlarin vektorlerini olustur-

maktadirlar.

e Varlik ismi Sayis1 (Named Entity / NE): Dokiimanlar, i¢lerinde gecen varlik isim-
leri ve bu varliklarin o dokiimanda ge¢me sayis1 kullanilarak vektor haline getiril-
mektedir. Burada kullanilan varliklar, sadece DBpedia linkleri olan varliklar degil,

Alchemy API tarafindan bulunan biitiin varliklar icermektedir.

e Varlik Tiirii (Entity Type / ET): Varliklarn tiirleri ve bu tiirlerin dokiimanda gecme

sayilar1 kullanilarak vektorler olusturulmaktadir.

e Bagh Veri Kaynagi (URI): Dokiimanlarda bulunan varliklarin bagli veri kaynagi
linkleri (bu durumda DBpedia linkleri) ve bu linklerin o dokiimanda ge¢cme sayilari

kullanilarak vektorler olusturulmaktadir.

Dokiiman vektorleri arasinda uzaklik hesaplanirken en sik kullanilan yontem Oklit Uzak-
ligidir. Ancak yapilan testler sonucu Canberra Uzaklig1 kullanilarak olusturulan uzaklik
matrisine hiyerarsik 6bekleme yapildiginda daha iyi sonuglar elde edildigi gdzlenmistir.
Bu sebeple yukarida belirtilen yontemlerde vektorler arasi uzaklik yontemi olarak For-

miil 5.1} de gosterilen Canberra Uzaklig1 kullaniimistir.

Z ||x’ 5.1)

x,|—|—|y,]

Bu tez calismasinda gelistirilen yontemde ise bir vektor gosterim sekli yoktur ve uzaklik-
lar anlamsal sekilde taksonomik uzaklik kullanilarak hesaplanmigtir. Gelistirilen ve test

edilen yontemler agsagdaki gibidir:
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e Baglh Veri Kullanilarak Anlamsal Benzerlik (Linked Data Semantic Similarity -
LDSS): Bagh veri varliklar1 arasindaki taksonomik uzaklik hesaplanarak uzaklik
matrisi olusturulmaktadir (Formiil 4.7)).

e Bagli Veri Kullanilarak Kategori Agirlikli Anlamsal Benzerlik (Linked Data Se-
mantic Similarity with Category Weights - LDSS-CW): Bu yontemde Formiil 4.2 e
ek olarak bir kategori agirlig1 faktorii eklenmistir. iki varlik arasinda hesaplanan an-
lamsal benzerlik, o iki varligin en diisiik ortak atasinin agirligi ile carpilmaktadir.
Bu sayede bulunan ortak ata ¢ok sik bulunan (daha genel) bir kategoriyse o ben-
zerligin puan1 azalmaktadir. Ornegin Living_People diye bir kategori bulunmak-
tadir. Bu kategori hayatta olan insan tiiriindeki varliklarin hepsinde bulunmaktadir.
Fakat Sekil 4.1]de ornek olarak verilen varliklarda en diisiik ortak ata olarak bu-
lunan kategori Theoretical_physicists daha az goriilen bir kategoridir ve bu
yiizden 6nemlidir. Olusturulan yeni benzerlik yonteminin formiilii asagidaki hale

gelmistir:
URLsim(x,y) = (1 — diax(x,y)) x w(lca(x,y)) (5.2)

Buradaki w(lca) en yakin ortak ata (lowest common ancestor) kategorisinin agir-
1181 anlamina gelmektedir. Herhangi bir kategori ¢’nin agirhigi IDF yontemi ile

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

w(c) =logio (5.3)

count(c)
Formiil [5.3teki N, veri setinde bulunan toplam dokiiman sayis1, count(c) ise ¢ ka-
tegorisini tiir hiyerarsisinde bulunduran bagl veri varliklarini iceren dokiimanlarin

sayisidir.

Yukaridaki yontemler ile uzaklik matrisleri hesaplandiktan sonra, bu matrislere hiyerarsik
Obekleme yontemi uygulanarak sonu¢ obekleri elde edilmektedir. Hiyerarsik obekleme
yapilirken, baglanma sekli olarak Ward’in minimum varyans yontemi [[72]] kullanilmistir.
Bu yontem klasik bir karelerin toplami kriterine dayanmaktadir, 6bek i¢i varyans mini-
mum olacak sekilde gruplama yapmaktadir. Hiyerarsik obekleme islemi i¢in R yazilimi
kullanilmistir [57]]. R’da bu yontem Murtagh vd.’nin [49]] calismasinda tanimlanan amag

fonksiyonu kullanilarak gelistirilmistir.
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5.3 Analiz

Gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 Hassaslik (Precision/P), Hatirlama (Recall/R) ve F1
puanlari hesaplanarak karsilastirilmistir. Hassaslik bir kategoriye ait oldugu séylenen do-
kiimanlarin ne kadarinin dogru oldugu bilgisini vermektedir. Hatirlama ise bir kategoriye
ait olan dokiimanlarin ne kadarinin bulundugunun 6lciitiidiir. F1 puan da bu iki puanin
esit agirliklandirilarak ortalamasinin alinmasiyla elde edilir. Bu puanlar Formiiller
5.5 ve[5.6]ile hesaplanmaktadir. Bu formiillerdeki TP gercek pozitif, FP yanlis pozitif ve
FN yanlis negatif degerlerini gostermektedir. TP bir kategoriye ait olarak bulunan ve ger-
cekten o gruba ait olan dokiiman sayisi, FP de bir kategoriye ait oldugu belirlenen ama
aslinda o kategoriye ait olmayan dokiimanlarin sayisidir. FN ise bir kategoriye ait olma-

dig1 belirlenen ancak aslinda o kategoriye ait olan dokiiman sayisini ifade etmektedir.

TP
P (5.4)
TP+FP
TP
R=——1 (5.5)
TP+FN
PxR
Fl=2x-2 (5.6)
P+R

Hesaplanan bu puanlar Cizelge [5.5]te 6zetlenmektedir.

Cizelge [5.5te goriildiigii gibi BBC News veri setinde, gelistirilen LDSS yontemi ve bu
yontemin kategori agirlikli hali LDSS-CW yontemi F1 puani (F1=0,73 ve F1=0,88) ve
hassaslik bakimindan diger vektor benzerligi yontemlerinden cok daha iyi sonu¢ vermis-
tir. Ayrica temel karsilastirma yontemi olarak alinan kelime cantasi (BoW) yontemine
gore %8 ve %23 daha 1yi F1 puanina sahiptir. Kelime cantasi yontemi, anlamsal benzer-
lik yontemlerine gore daha kotii sonug verse de, diger vektor benzerligi yontemlerinden
F1 puan1 (F1=0,65) olarak daha iyidir. Diger vektor yontemlerinden varlik tiirleri (ET) ve
linkleri (URI) F1 puam olarak sirasiyla 0,46 ve 0,53 alarak, varlik isimleri (NE) vektor
yonteminden de diisiik (F1=0,65), en kotii performanslart gostermiglerdir. Bunun sebebi
olarak, bu yontemlerin Cizelge [5.3te goriilebilecegi gibi daha az bilgi icermesi ve an-

lamsal bir yaklasim sergilememesi gosterilebilir.

20Newsgroup veri setinin alt kiimeleri olan NG-1, NG-2 ve NG-3 setlerinde de gelistiri-
len LDSS ve LDSS-CW yontemleri daha 1yi sonu¢ vermektedir. Referans olarak alinan
kelime cantasi yontemi bu veri setlerinde, BBC News veri setine gore daha kotii sonug
vermektedir (F1=0,65’e kars1 F1=0,50, 0,50, 0,52). LDSS yontemi NG veri setlerinde
yine kelime cantas1 yonteminden sirasiyla %7, %10 ve %6 daha iyi sonu¢ vermektedir,

ve yine LDSS-CW %16, %16 ve %7 daha iyi olmak {izere en iyi sonuglar1 saglamaktadir.
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Cizelge 5.5: Hassaslik (P), Hatirlama (R) ve F1 puanlari.

Veri seti Yontem P R F1

BoW 0.60 0.72 0.65

NE 0.60 0.66 0.63

BBC News | ET 040 0.55 046
URI 0.55 0.52 0.53

LDSS 0.74 0.72 0.73
LDSS-CW | 0.89 0.87 0.88

BoW 0.60 0.43 0.50

NE 046 0.26 0.34

NG-1 ET 026 0.22 0.24
URI 0.64 049 0.55

LDSS 0.55 0.58 0.57
LDSS-CW | 0.74 0.59 0.66

BoW 0.53 047 0.50

NE 0.53 0.27 0.36

NG-2 ET 041 0.37 0.39
URI 0.62 0.50 0.56

LDSS 0.60 0.60 0.60
LDSS-CW | 0.64 0.69 0.66

BoW 049 0.56 0.52

NE 0.56 0.39 046

NG-3 ET 041 042 041
URI 049 0.55 0.52

LDSS 0.54 0.61 0.58
LDSS-CW | 0.59 0.58 0.59

Veri setlerinin iceriklerinin de 6bekleme sonuglarini etkiledigi acikca goriilmektedir. Or-
negin BBC News veri setinde 290 dokiiman, 4 6bek (kategori) ve dokiiman bagina or-
talama 9,15 DBpedia linki bulunmaktadir. NG-3 veri setinde ise 360 dokiiman, 4 6bek
ve dokiiman basina ortalama 8,64 DBpedia linki bulunmaktadir. Bunlara bakarak benzer
setler oldugunu soyleyebiliriz, fakat sonuclar oldukga farkli ¢ikmaktadir. F1 puam1 BBC
News i¢in 0,73 (LDSS) ve 0,88 (LDSS-CW) iken NG-3 i¢in 0.58 (LDSS) ve 0.59°dur
(LDSS-CW).

Diger bir ¢cikarim da 6bek sayis1 azaldikca, 6bekleme performansinin F1 puani bakimin-
dan artmasidir. Ornegin varlik isimleri yontemi (NE) icin NG veri setlerinde sonuglara
bakildiginda 6bek sayisi sirasiyla 8, 6 ve 4 seklinde azalirken F1 puani 0,34 0,36, ve 0,46

seklinde artmaktadir.

Hassaslik ve hatirlama puanlarina bakildiginda da LDSS-CW yoénteminin NG-3 veri se-
tinin hatirlama puan1 digindaki biitiin veri setlerinde en iyi sonuglar1 verdigi goriilmekte-
dir. NG-3 veri setinde de en iyi hatirlama puani LDSS yonteminde, en iyi ikinci puan da
LDSS-CW yontemindedir. Diger yontemlere bakildiginda tutarli sonuglar géziikmemek-

tedir. Ornegin NG-1 veri setinde en diisiik ikinci hassaslik puan1 NE yontemi sergilemis-
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ken, NG-3 veri setinde en yiiksek ikinci puan1 NE yontemi sergilemistir. NE yonteminin
hatirlama puanlarina bakildiginda ise 20Newsgroup veri setlerinde en diisiik performans-

lar1 sergilemistir.

Sonug olarak bakildiginda bu tez calismasinda gelistirilen anlamsal benzerlik yontemleri
LDSS ve LDSS-CW dokiimanlar1 dogru bir sekilde obeklere ayirma konusunda klasik
kelime cantasi yontemi ile varlik isimleri, tiirleri ve linkleriyle olusturulan vektorlerden

daha iyi sonuglar vermektedir.

5.4 Siire Analizi

Bu calismada gelistirilen anlamsal benzerlik yontemlerin hesaplama siireleri Sekil
gosterilmektedir. Burada gosterildigi iizere dokiiman sayisi ve hesaplama siiresi arasin-

daki artis iligkisi dogrusaldir.

Kategori agirliklarinin da hesaplandig1 yontem LDSS-CW daha fazla siire almaktadir
ve dokiiman sayistyla birlikte artis hiz1 da daha fazladir. Bunun sebebi dokiiman sayisi

arttikca kategori sayisinin da artmasidir.

Hesaplama siiresinin iyilestirilmesine bu ¢alismada deginilmemistir, fakat gelistirilen
yontemin daha kullanilabilir bir yontem olabilmesi i¢in gelecekte siire verimliliginin art-

tirtlmasi konusunda da ¢alismalar yapilacaktir.
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6. SONUC

Bu calismada dokiiman veya haber obeklendirilmesi icin varlik isimleri arasinda bagh
veri kaynaklar1 tabanli anlamsal bir benzerlik yontemi (LDSS) gelistirilmistir. Gelistiri-
len anlamsal benzerlik yontemi dokiimanlarda bulunan varliklarin bagh veri (DBpedia)
linkleri iizerinden elde edilen tiir hiyerarsilerini kullanmaktadir. Varlik isimleri ve bu var-
liklarin DBpedia linkleri Alchemy API servisi kullanilarak elde edilmektedir. Daha sonra
bu linklerin tiirleri DBpedia lizerinden sorgulanarak bulunmakta ve linkler 5 seviye bo-
yunca hiyerarsik olarak genisletilmektedir. Olusturulan tiir hiyerarsileri kullanilarak var-
liklar arasinda anlamsal bir benzerlik hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu benzerlikler daha
sonra dokiimanlar arasindaki benzerlik hesaplanirken kullanilmaktadir ve son olarak da

hiyerarsik 6bekleme yontemi uygulanarak sonug 6bekleri elde edilmektedir.

Gelistirilen yontem ile birlikte farkli vektor tabanli yontemler test edilmis ve sonuglar
klasik kelime ¢antast (BoW) yontemi ile karsilagtirilmigtir. Sonuclar bagli veri kaynagi
tabanli anlamsal benzerlik yonteminin (LDSS), kelime cantas1 ve diger yontemlerden
olduk¢a iyi oldugunu gostermektedir. Ayrica LDSS yonetimine kategori agirliklar ekle-
yerek gelistirdigimiz diger bir anlamsal benzerlik yontemi LDSS-CW’nin LDSS’e gore
daha da 1yi sonuglar verdigi gézlenmistir. Bu sonuclarla, bagli veri kaynaklar1 kullanila-
rak yapilan anlamsal benzerlik hesaplamalarinin, sadece kelime benzerliklerine bakilarak

yapilan benzerlik yontemlerinden daha dogru sonuclar verdigi gosterilmistir.

Bagli veri kaynaklar1 oldukg¢a biiyiik yapilandirilmig veri icermekte ve siirekli artmak-
tadir. Bagl veri kaynaklari farkli makine 6grenmesi iglemleri i¢in kullanilabilmektedir.
Zaman gectikc¢e bu tarz yontemlerin uygulamalari daha fazla goriilebilecektir. Elde edilen
sonu¢larda en iyi F1 puani olarak 0,88 elde edilmistir (BBC News veri seti ve LDSS-CW
yontemi). Bu daha gidilecek yol oldugunu gostermektedir. Dokiiman benzerligi konu-
sundaki ¢alismalara bagli veri kaynaklarinin bagka 6zelliklerinin de kullanilmasi ile ge-

listirmelere devam edilebilir.

Dokiiman 6beklenmesi konusunda dig veri kaynagi kullanan bir¢ok ¢alisma bulunmak-
tadir. Bu konuda gelistirilmesi gereken onemli bir diger konu ise gelistirilen yontemlerin
hizlaridir. Gelecekteki ¢aligmalar gelistirilen yontemlerin daha hizli caligmasi iizerine
olacaktir. D1g veri kaynaklarinin igerik olarak oldukga biiyiik olduklar diisiiniildiigiinde,
yontemlerin hizli ¢alismasi i¢in diisiiniilmesi gereken konular bu kaynaklar tizerindeki
veriye erigsim hizini artirilmasi ve daha verimli benzerlik hesaplama yontemleri gelistiril-

mesi olmalidir.
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