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VARLIK iSIMLERI ARASINDAKI ILISKILER KULLANILARAK
HABERLERIN OBEKLENMESI

OZET

Haberlerin 6beklenmesi, birbirleriyle igerik olarak benzer olan haberlerin bir araya
getirilmesi islemidir. Internet'in bilyiimesiyle ¢ok dagitik ve devamli giincellenen
haberlerin 6beklenmesi 6nemli bir problemdir. Bu problem i¢in ¢ok ¢esitli ¢alismalar
yapilmaktadir. Bu ¢alismalarin basinda Google News gelmektedir. Google News,
diinya genelinde binlerce kaynaktan haberleri topladiktan sonra, birbirleriyle ilgili
olanlar kiimeleyip kullaniciya sunar. Haber 6bekleme probleminin ¢dziimii i¢in en
bilindik yontem "bag of words" yontemidir. Bu yontem, dokiiman i¢inde gecen
kelimelerin sikliklarina bakarak obekleme yapmaktadir. Son zamanlarda haberleri
Wikipedia ve WordNet gibi kaynaklardan c¢ikartilan bilgilerle iliskilendirerek
obekleme yapan yontemler de vardir. Bu yontemlerin "bag of words" yontemine gore
daha iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Anlamsal agin (Semantic Web) gelisiyle
birlikte internet artik bir dokiimanlar agindan (web of documents), bir veri agina
(web of data) donlismektedir. Bu teknoloji internette aranilan bilgiye daha hizli bir
sekilde erismemize olanak saglayacaktir. A¢ik Verilerin Baglanmasi (Linking Open
Data) projesi, internette agik verilerin semantik web yaklagimi ile yayinlanmasi ve
birbirine baglanmasi igin gelistirilen bir projedir. Bu proje sayesinde semantik web
veri ag1 ve baglh veriler (linked data) giin gectikce biiylimektedir. Bu bagli veriler
(linked data), pek ¢ok bilgi ¢ikarma ve yapay zeka uygulamasinda kullanilmaya
baslamistir.

Bu tez ¢alismasinda, haberlerde gecen ve bagli verilerde (linked data) bulunan varlik
isimlerinin (yer, kisi, olay, vb.), birbirleriyle olan anlamsal iliskilerini kullanarak
haber obekleme problemine yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Yaptigimiz testler
gelistirdigimiz yaklasimin “bag of words” yontemine gore daha iyi sonuglar
verdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Varlik ismi, Haber dbekleme Anlamsal Ag(Semantic Web),
Acik Veri (Linked Data)
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NEWS CLUSTERING USING RELATIONS BETWEEN NAMED ENTITIES

ABSTRACT

News clustering is the process of bringing together news articles which are similar in
content. By the growth of the Internet, it is an important problem to cluster
distributed and constantly updated news. There are a lot of studies for this problem.
Google News is one of the major works to cluster news articles. After collecting
thousands of news from the sources in the world, it provides user those that relate to
each other. “Bag of wrods” is the most well-known method for solving news
clustering. This method makes clustering operation by looking at the frequency of
words in the document. Recently, there are some approaches for clustering
documents by the information extracted from news sources such as Wikipedia and
Wordnet. It is observed that these kind of methods gives beter results than “bag of
words”. With the advent of Semantic Web, Internet is no longer document network
(web of document) and becomes data network (web of data). This technology allows
us to reach information more quickly on the internet. Linking Open Data, is a project
developed for the publication and interconnection of open data with the approach of
the semantic web. Through this project the semantic web data network and linked
data is growing day by day. Linked data was used in several information extraction
and artifical intelligence application.

In this thesis, we developed a new approach to the problem of news clustering by
using semantic relations of the named entites in the document. According to the
experiments, it is obtained that, our approach shows beter results than “bag of word”
approach.

Keywords: Named Entity, News Clustering, Semantic Web, Linked Data



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli yardim ve katkilariyla beni yonlendiren hocam Dog.
Dr. Erdogan DOGDU’ ya, 6grenimim siiresince iicret muafiyeti ve yasam katki pay1
verdigi igin TOBB ETU’ye ve her konuda desteklerini esirgemeyen ailem,
arkadaslarima tesekkiirii bir borg bilirim.

Vi



icindekiler

1.  GIRIS 2
1.1 Obekleme 3
1.2 Haber Obekleme 4
1.3 Anlamsal Web (Semantic Web) ve Bagl Veri (Linked Data) 5
14 Tezin Katkilar1 8

2. ILISKILi CALISMALAR 10
21  GOSTERIM MODELLERI 12
211 Vektor Uzayr Gosterimi (Vector Space) 12
2.1.2 Genellestirilmig Vektor Uzay Modeli 15
213 Konu Temelli Vektdr Uzay Modeli 15
2.1.4 Gizli Anlamsal Analiz (LSA) 16
215 Terim Ayristirmasi 16
216 Cizge Modeli (Graph Model) 17
217 Olasili Konu Modeli 18
2.2 OBEKLEME YONTEMLERI 19
221 Hiyerarsik Obekleme 20
222 K-means Obekleme 24

3. VARLIK ISIMLERI VE ILISKILERI KULLANILARAK HABER MAKALELERININ

OBEKLENMESI 26
31 Yontem 26
3.1.1 Varlik isimlerinin ve iligkilerini ¢ikarilmasi 28
3.1.2 Iki haber makalesi arasindaki anlamsal ¢izgenin olusturulmasi 32
3.1.3 Benzerlik matrisinin olusturulmasi 35
3.14 Obekleme 36
3.2 Ornek Senaryo 37

4,  GERCEKLESTIRIM 44
4.1 HistoryFetcher 45
4.2 News Clustering 47

5. DEGERLENDIRME 49
51  Veri Kiimesi 49
5.2  Performans Analizi 50

6. SONUCLAR 57

7. Referanslar Hata! Yer isareti tanimlanmamus.

vii



CIZELGELERIN LiSTESI

Cizelge 1. Uzaklik Sl¢iit formUIIETi.....ccocviiiiiiiiiiiiiiii e 22
Cizelge 2. Barack Obama varlik ismi i¢in Yago tir [istesi........cccevvvieriieniiienniinennne 30
Cizelge 3. 1. Haber makalesindeki varlik iSimleri .........ccocoovveiiiiiiiininiiiiciien 39
Cizelge 4. 2. Haber makalesindeki varlik iSimleri .........ccoccovvveiiiiiiiiniiiisiciicnn 39
Cizelge 5. 1. Haber makalesindeki bazi varlik isimleri i¢in Yago tiir bilgileri.......... 40
Cizelge 6. 2. Haber makalesindeki bazi varlik isimleri i¢in Yago tiir bilgileri.......... 41

Cizelge 7. DBpedia Veri kiimesinde aralarinda WikiPageWikiLinks iliskisi bulunan
o A =14 U1 S 31311 3 SR SSPRRORN 42
Cizelge 8. Google News haber makaleleri i¢in performans analizi Cizelgesu .......... 51

Cizelge 9. Google News veri kiimesi i¢in silhoutte katsayis1 performans analizi ..... 53

Cizelge 10. 1. kullanici i¢in performans analiz CizelgeSU...........ccovvviiiiecnieeinnenne 53
Cizelge 11. 2. kullanici i¢in performans analiz CizelgeSU...........ccvvvvriiiecnieennnenne o4
Cizelge 12. 3. kullanict i¢in performans analiz Cizelgesu...........cccooeviiiiiiiiiininnn, 54
Cizelge 13. 1. kullanict i¢in silhoutte katsayisi performans analizi............ccccoeveennn. 55
Cizelge 14. 2. kullanici i¢in silhoutte katsayisi performans analizi............cccoceeenneee 95
Cizelge 15. 3. kullanici i¢in silhoutte katsayisi performans analizi............cccoceeeneeee. 95

viii



SEKILLERIN LISTESI

SEKIL 1. AGIK VBTt et a e sbe e eeanne s 8
Sekil 2. VEKtOr GOSTETIMI ...c.vveuviiiiiiiieiiiiesiieie e 13
AT LR TN ;1§ B4 ) E P 21
Sekil 4. (Sekil 3)’deki verilerin dendrogram gOSterimi .........ccceevvvveiiieeiiieniiieenene, 21
Sekil 5. Obek merkezleri (CENtrOid) .........covevevererireeereieesseeeeeese s en e 24
Sekil 6. YONtemM aKI$ SEMAST ..eevvriurieiiiiiieiiie st siie ettt be bt 26
Sekil 7. Alchemy API 6rnek varlik iSmi ........ccceeiiiiiiiiiiiiieiee e 29
Sekil 8. Ornek benzerlik Matrisi EOStEIIMI .....v.v.vvivivsivevircieiireisicre s 35
Sekil 9. Sekil 7 igin dendogram gOSTEITMI ........veerveiriieiiiriieesiee e 36
Sekil 10. Iki haber makalesi igindeki bazi varlik isimlerinin aralarinda olusan
cizge(varlik isimleri ve iliskilerinin timii gosterilmemistir.) ........ccocoevvviieenieninnnne 42
Sekil 11, SISTEIM SEIMAST..eiiiuvviiiiiieiiiie ittt abre e sbeeeanneas 44

Sekil 12. HistoryFetcher Araylizil.........cocoveieviiieiiiiiie e 46



1. GIRIS

Haberlerin 6beklenmesi, birbirleriyle igerik olarak benzer olan haberlerin bir araya
getirilmesi islemidir. Internet'in biiyiimesiyle ¢ok dagitik ve devamli giincellenen
haberlerin 6beklenmesi 6nemli bir problemdir. Haberlerin 6beklenmesi veri kiimesi
haberler olan bir dokiiman 6beklenmesi problemidir. Bu problem igin ¢ok cesitli
calismalar yapilmaktadir. Bunlarin basinda kelimeler c¢antast (bag of words)
yaklagimi ile 6bekleme yapan g¢alismalar vardir [61][62]. Bu yaklasimda sadece
dokiimanlarin igerisinde gecen ortak olan kelimeler kullanilir. Bu yontemde
dokiimanlar, kelime sikliklarini igeren vektorler bicimde ifade edilirler ve ¢ok

boyutlu uzayda bu vektorlerin karsilastirilmasi ile 6bekleme yapilir [58].

Son yillarda yapilan ¢alismalarda sadece ortak kelime kullanmak yerine kelimeleri
bir veri kaynagi (corpus) kullanarak zenginlestirilmesi, Obeklemenin kalitesini
arttirdigi  gézlemlenmistir [42]. Bu veri kaynaklarinin baginda Wikipedia1 ve
Wordnet? gelmektedir. Bu tarz yaklagimlarda dokiimanlar sadece kelimeler degil
kelimelerin tiir, kategori bilgileri ile ya da esanlamli olan kelimelerin dokiimana

eklenmesi ile zenginlestirilir.

World Wide Web’i icat eden Tim Berners Lee tarafinda ortaya atilan anlamsal agin
(semantic web) gelisiyle birlikte internet artik bir dokiimanlar agindan (web of
documents), bir veri agina (web of data) doniismektedir. Bu teknoloji internette
aranilan bilgiye daha hizli bir sekilde erismemize olanak saglayacaktir [51]. Bagh
veri (Linked data®) ise bu veri agini olusturmak icin yapilan bir projedir. Bu projede
herkese agik olan veri kiimelerinde bulunan kaynaklar birbirlerine birer etiket ile
baglanmaktadir bu sayede veri ag1 saglanmis olmaktadir ve giin gectikce genisleyen

bir yapidadir [57].

! http://www.wikipedia.org/
2 http://wordnet.princeton.edu/
3 http://linkeddata.org/



Bu tez ¢aligmasinda daha 6nce yapilan ¢aligmalardan farkli olarak varlik isimlerinin
(named entity) aralarinda bulunan bu anlamsal baglantilar (semantic relations)
kullanarak haber 6bekleme problemine farkli bir yaklasim gelistirilmistir. Bu tezin
konusu olan “6bekleme”, “haber obekleme”, ve “anlamsal web” konusunda girig

bilgileri asagida verilmistir.

1.1 Obekleme

Obekleme, her biri sayisal dl¢iim kiimeleri ile tanimlanan bir grup elaman igin, ayn1
simifta bulunan elemanlarin bazi hususlarda birbirlerine benzedigi ve diger
smiflardaki elemanlardan da farkli olacagi sekilde bir gruplandirma islemidir [50].
Bu elemanlar ¢ok farkli yontemler ile organize edilebilir. Bir grup obek bir kag
ozellik ile belirtilebilir. Obek iiyelikleri 6zel (exclusive), ortiisme (overlapping),
bulanik (fuzzy) olabilir [49]. Ozel iiyelikte bir eleman sadece bir 6bege ait olabilir,
ortlismede elemanlar birden fazla Obege ait olabilirler, bulanik iyelikteyse bir
elemanin bir 6bege ait olma derecesi belirtilir. Obekleme, istatistiksel veri analizi ve
veri madenciliginin ana konularindan biridir. Makine d6grenme (machine learning),
ortintii tanima (pattern recognition), goriintii analizi (image analysis), bilgi ¢ikarimi
(information retrieval), biyoinformatik (bioinformatic) gibi ¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir.

Dokiiman &bekleme, daha genel bir alan olan veri 6bekleme konusunun bir alt
dalidir. Web’in yaklasik %80°1 metin igeriklidir. Bu yiizden metin madenciligi (text
mining) ¢ok onemli bir konu haline gelmistir. Dokiiman Obekleme, bilgi ¢ekme
(information retrieval) diinyasinin en 6nemli konu bagliklarindan birisidir. Gergek
diinyada kullanim alan1 ¢ok fazladir. Ornek verecek olursak arama motorlari (search
engines) bir sorgu ic¢in binlerce sonug getirebilmektedir. Kullanicilar i¢in bu sonug
dokiimanlar1 arasindaki gezinmek ve ilgili bilgiyi bulmak zordur. Obekleme
yontemleri gelen dokiimanlar1 otomatik bir sekilde anlamli gruplara bolmek igin

kullanilir. Boylece istenilen bilgiye ulasmak daha kolay bir hal alir.



Son yillarda, Facebook?, Twitter" gibi sosyal aglarin (social network) gelisimiyle
web’de icerik ¢ok fazla artmis bulunmaktadir. Bu bilgilerin anlamlandirilmas,
otomatik olarak siniflandirilmasi, yada bilgi ¢ikarimi 6nemli bir problem olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin Twitter’da giinde yaklasik 95 milyon tweet atilmakta ve
Obekleme yontemleri bu tweetleri belirli bir konu altinda toplamak igin

kullanilmaktadir.

1.2  Haber Obekleme

Web gibi bilgi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, giiniimiizde cesitli bilgi
kaynaklarina web {izerinden rahat bir sekilde erisilir hale gelmistir. Bu tezin yazildigi
2012 yilinda web’de yaklasik 644 milyon web sitesi, 5 trilyon web sayfasi ve
toplamda 20.000.000 GB bilgi bulunmaktadir [66]. Bu bilgi kaynaklarindan siiphesiz
en 6nemlilerinden biri haber siteleridir. Haber siteleri ¢ok farkli kaynaklardan gelen
dagitik ve devamli giincellenen haberleri sunan bir yapidadir ve siiphesiz bu belgeleri
biitiinlestiren sistemlere ihtiya¢ vardir. Bu tarz sistemlerin ¢esitli fonksiyonlari
icermeleri gerekir. Mesela, kullanici sadece ilging veya kendi ilgi alani ile ilgili
haberlerin gosterilmesini isteyebilir. Bu nedenle sistemler kullanicinin tercihlerine
gore haber secebilmelidir. Haberlerin spor, ekonomi, teknoloji gibi kategorilere
ayrilmast bunu saglayan ilk adim olarak gosterilebilir. Fakat bu tiir siniflandirma
islemleri ¢ok genel bilgi saglamaktadir ve ilgili haberleri bir araya toplamak igin ¢ok
uygun degildir. Ciinkii haberler genellikle olay odakli oldugu icin genel bir
simiflandirma islemi, birbirleriyle ilgili haberleri kiimelemesi konusunda basarili
degildir. Bu sebeple sistemler ayni olayla ilgili olan haberleri kiimeleyebilmelidir.
Boylece kullanicilar ayn1 olayla ilgili haberleri bir arada gorebilir, ayn1 olayr anlatan
farkli bakis agilartyla yazilan haberleri bile elde edebilir. Boylece bilgi anlamsal
olarak daha biitiin hale gelir ve daha istenilen kapsamli bilgiye daha kolay bir sekilde

erigilir. Google News, bu tarz sistemlere verilebilecek 6rneklerin basinda geliyor.

4 http://www.facebook.com/
5 https://twitter.com/



Google News, diinya genelinde binlerce kaynaktan haberleri topladiktan sonra,

birbirleriyle ilgili olanlar1 6bekleyip kullaniciya sunar.

1.3  Anlamsal Web (Semantic Web) ve Bagh Veri (Linked Data)

Anlamsal Web sozii ilk olarak World Wide Web’i (www) icat eden ve World Wide
Web konsorsiyumunun (W3C®) yéneticisi olan Tim Berners-Lee tarafindan ortaya
atilmistir. Anlamsal Web, web igeriklerinin sadece dogal dillerde degil, aym
zamanda ilgili yazilimlar tarafindan anlasilabilir, yorumlanabilir ve kullanilabilir bir
bicimde ifade edebilecegi, bdylece yazilimlarin veriyi kolayca bulmasini,
paylagmasini ve bilgiyi birlestirmesini saglamay1r amaclayan gelisen bir internet
eklentisidir [51]. Anlamsal Web, W3C tarafindan tanimlanan protokoller ve iliskili
teknolojilerden olusur. Bu protokollerden bazilar1 Kaynak Tanimlama Cergevesi
(Resource Description Framework — RDF'), Kaynak Tanimlama Cercevesi Semasi
(Resource Description Framework Schema— RDFS?) ve Web Ontoloji Dilidir
(OWLY).

RDF, c¢esitli so6z dizim bigimlerinde bilgi modellemek icin kullanilan genel bir {ist-
veri (meta-data) modelidir [52]. RDF ve diger anlamsal veriler XML, N3, Turtle*?
gibi farkli formatlarda gosterilebilmektedir. RDFS, bagka bir deyisle RDF sozliigii,
ontolojileri tanimlamak i¢in kullanilan temel elemanlar1 saglar [54]. Daha agiklayict

bir ontoloji tanimlama gereksiniminden dolay1 OWL gelistirilmistir [55].

3lii gosterim (N3) ise RDF modelinin daha iyi okunabilmesini saglayan Ozne

(subject), nesne (object) ve yiikklem (predicate) seklinde olan gosterim modelidir

6 http://www.w3.org/

" http://www.w3.0rg/RDF/

8 http://www.w3.org/ TR/rdf-schema/

® http://ww.w3.0rg/2004/OWL/

1o http://www.w3.0org/ XML/

1 http://en.wikipedia.org/wiki/Notation3

12 http://www.w3.0rg/ TeamSubmission/turtle/



[56]. SPARQL" ise RDF veri formatinda saklanan veriyi ¢ekmek ve islemek icin
gelistirilmis bir sorgulama dilidir. Asagida Anlamsal web’de kisi bilgilerinin
tanimlanmasi i¢in kullanilan bir sozliik (vocabulary) olan FOAF* kullanilarak
kisilerin isim ve elektronik posta (e-mail) adreslerinin ¢ekilmesini saglayan sorgu

gosterilmistir:

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1>
SELECT ?name ?email
WHERE {

?person a foaf:Person.

?person foaf:name ?name.

?person foaf:mbox ?email.

Bagli veri ise anlamsal web vizyonuna giden bir ara basamak olarak goriilebilir.
Bagli veride hedef verilerin nerede tutulduklarindan bagimsiz olarak RDF temelinde

Web verisini birbirleriyle bagh (linked) hale getirmektir. Bagl verinin avantajlari:

e Farkli uygulama alanlarindaki (insanlar, sirketler, kitaplar, filmler, miizikler)
verilerin birbirine baglanmasi ile webin gelismesine katkida bulunur.

e Coklu, dagitik ve heterojen kaynaklardan getirilen verilerin birlesmesini
saglar.

e Verilerin birbirlerine baglanarak biiylik bir ag olusturmasi sayesinde
aramalara ve sorgulamalara daha etkin cevap verilmesi saglanir.

e Ontoloji dilleri ile gerceklestirilmeleri sayesinde sadece insanlar degil

yazilimlar da bu avantajlardan faydalanir [57].

Bagli veri (Linked data) ise dokiiman agindan daha g¢ok veri agi anlamina
gelmektedir. Bagh veri simdiki dokiiman ve dokiimanlar arasinda baglanti bulunan
web’i ¢ok daha ileri bir diizeye c¢ikarmaktadir. Buradaki link yapisi su anki

dokiimanlar arasindaki anlam igermeyen baglanti (link) yapisindan biraz farkli olarak

13 http://www.w3.0rg/ TR/rdf-spargl-query/
1 http://xmins.com/foaf/spec/



bu bagl verideki baglantilar birer etiket igermektedir. Bu sebeple bagl veri yapisal
olarak daha giiclii ve makinelerin daha rahat anlayabilecegi bir yapidadir. Dokiiman
aginda ya da baska bir deyisle simdiki web’de bilgiyi arama ve bilgiye erisme
islemini dokiimanlar1 pargalayarak ve eslesen kelime veya kelime gruplarini bularak
gerceklestiriyor. Bu haliyle dogru bilgiye ulasmak hem ¢ok fazla islem hem de ¢ok
daha uzun zaman gerektiriyor. Bagli veri hedefini hizlandirmak ig¢in ilk basta
Wikipedia verisi RDF olarak disariya agilmistir (DBpedia™). Bagli veri ile ilgili
yapilan en onemli projelerin basinda Bagli Veri (Linked Data) gelmektedir. Bu
projenin asil amaci, web’de bagli verilerin bulundugu veri kiimelerini birbirine
baglamaktir. Su an Bagli veri’de (Linked data) 300’{in {izerinde veri kiimesi ve bu

veri kiimelerinde RDF seklinde tanimlanan milyarlarca veri bulunmaktadir [45].

DBpedia: DBpedia, A¢ik Bagli Veri’de (LOD) bulunan en merkezi veri kiimelerin
basinda gelmektedir (Sekil 1). DBpedia, dijital ortamdaki en biiyiik ansiklopedi
sayllan Wikipedia’da bulunan yapisal verinin (structured data) RDF veri modeli
haline doniistiiriilmiis seklidir. Bu tezin yazildigi anda 15 farkli dilde 416.000 kisi,
526.000 yer, 106.000 miizik albiimii gibi 3,5 milyonun {izerinde veri bulunmaktadir.

Yago: Acik Bagli Veri’de bulunan diger biiyiik veri kiimelerinden biri de Max-Plank
Enstitii’sii*® tarafindan gelistirilen Yago®’ veri kiimesidir. Yago’da 20 milyondan
fazla varlik ve bu varliklarla ilgili 120 milyondan fazla RDF verisi bulunmaktadir.
Yago Ozellikle varliklarin tiir (type) iliskilerinin bilgisi konusunda ¢ok kapsayici

bilgi sunmaktadir.

1 http://dbpedia.org/
1 http://www.mpg.de/en
e http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/yago/



1.4 Tezin Katkilari

Bu tez calismasinda, haber makalelerini Obekleme problemi, yapilan diger
calismalardan farkli olarak, giderek biiyiimekte olan bir anlamsal web (semantic

web) projesi olan Acik Veri (Linked Data) kullanilarak ¢6ziilmeye calisilmistir.

e Haber makalelerinde gecen varlik isimlerinin ve bu varliklarin tiirlerinin
bulunmasi i¢in bir yontem gelistirilmistir.

e Haber makalelerinin varlik isim ve tiirleri kullanilarak 6beklenmesi igin bir
yontem gelistirilmistir.

e Gelistirilen yontemlerin performans degerlendirmesi icin tarayict eklentisi
gelistirilmistir.

e Ayrica web’den bir haber makale veri kiimesi olusturulmus (download link
ver) ve bu verilerle gelistirilen yontemler test edilmis ve sonuglarin analizi

yapilmugtir.

As of September 2011

Sekil 1. LOD’nin 2011°de goriiniimii‘®

18 http://rivuli-development.com/linked-data/



Tezin 2. bolimde, dokiiman 6bekleme ile ilgili yapilan ¢aligmalar, dokiimanlarin
gosterim modelleri, obekleme yontemlerinden bahsedilmistir. 3.bolimde, haber
makalelerinin 6beklenmesi i¢in gelistirdigimiz yontem agiklanmistir ve sonrasinda
bir 6rnek senaryo verilmistir. 4. boliimde, kullanici veri kiimesini olusturmak ig¢in
gelistirdigimiz tarayict eklentisi ve sunucu tarafinin mimarisi agiklanmistir. 5.
boliimde, veri kiimeleri iizerinde 6bekleme calismalart yapilmistir ve performans

analizleri gosterilmistir. 6. boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2. ILISKILI CALISMALAR

Haber makalelerin 6beklenmesi, tanim kiimesi haberler olan bir dokiiman 6bekleme
problemidir. Haber veya benzer dokiimanlar1i obeklemek icin ¢esitli ¢alismalar
yapilmistir. Cogu dokiiman Obekleme calismasi kelime c¢antasi (bag of words)
yaklagimina dayanir [61][62]. Kelime cantasi yaklagimi kelimeleri, 6zellik (feature)
olarak belirtip, her dokiimani1 ¢ok boyutlu kelime uzayinda, birer kelime siklig
vektorii olarak gostermeyi amaglar [58]. Dokiiman igerisinde gecen terimlerin sadece
o dokiimanda bulunduklar1 sekilleriyle dbekleme yapmayir amaglamistir. Herhangi
bir anlamsal iliski (tiir, kavram, kategori, es anlamlilik vs.) igermezler. Kelime
cantas1 yontemindeki en Onemli sorunlardan biri seyrekliktir (sparsity). Cogu
dokiiman sozliik terimlerinin %35’inden azina sahiptir [59]. Diger bir 6nemli sorun ise
giiriiltiidiir (noise). Web sayfalari, konusma kayitlar1 (chat logs) veya elektronik
posta gibi dokiimanlarda ¢ok fazla heceleme hatasi (spelling error) ve kisaltmalar

mevcuttur [60].

Yapilan son g¢alismalarda “bag of words” yontemi yerine anlamsal iligkileri iceren
yontemler tercih edilmistir. Bu anlamsal iliskileri elde edebilmek icin Wordnet,
Wikipedia gibi veri kaynaklari (corpus) tercih edilmistir. Veri kaynaklarinin
dokiiman Obeklemesinde kullanilmasi basariyr daha da arttirdignr gozlemlenmistir
[42].

Wordnet, bir sozliik veritabanidir. Wordnet kelimelerin kisa ve genel tanimlamalarini
gosterir ve esanlamli olanlar1 gruplar. Ve ayni zamanda bu esanlam gruplarinin
birbirleriyle olan c¢esitli anlamsal iliskilerini (semantic relations) de belirtir. Bu

iliskilerden bazilar1:

e Kapsayicilik (hypernyms): Y X’ 1 kapsar, eger X Y’ni bir tiirliyse (hayvan,
kusu kapsar).
e Ait olma (hyponyms): Y X’e aittir, eger Y X’in bir alt tiirii ise (kus, hayvanin

bir alt tiirtidiir).
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e Icerme (holonym): Y X’i igerir, eger X’in i¢inde Y varsa (Arabanin iginde
direksiyon vardir).
e Bulunma (meronym): Y X’in i¢inde bulunur, eger Y X’in i¢inde varsa

(Direksiyon araba igerisinde vardir).

Wordnet ontolojisi kullanarak dokiiman &beklemesi yapan cesitli c¢aligmalar
bulunmaktadir [43][44]. Wordnet’te varlik isimleri bulunmamaktadir ve kelimelerin

sadece dilbilgisel iliskilerini taksonomi seklinde gosterir.

Budanitsky vd. gore, kelimeler arasindaki benzerligi Wordnet taksonomisindeki
uzakliga gore hesaplamistir [43]. Bazi c¢alismalarda ise Obekleme Wikipedia
ontolojisi kullanilarak gerceklestirilmistir [9-12].

Strube vd. ise dokiimanda gegen w;, w, kelimeleri alip bu kelimelerin Wikipedia
konu basliklarinda gegen makalelerini (p;, p,) bulduktan sonra bu iki kelime
arasindaki benzerlik, elde edilen p;, p, makaleleri arasindaki benzerlikle hesaplanir.
Bu benzerlik metin benzerligi ve makaleleri ait olduklar1 kategorilerin Wikipedia

kategori hiyerarsisindeki yol uzakligi (path distance) ile hesaplanir [12].

Gabrilovich vd. dokiimanda gecen her kelimenin Wikipedia’da ait olduklar
kavramlar1 (concept) bulup, Obekleme islemini kavram vektorlerinin kosiniis
benzerliklerini karsilastirarak yapar. Bu yontemde Wikipedia kavramlarin1 bulmak
icin kelime, climle, alt cimle, paragraf ya da tiim dokiiman kullanilabilmektedir [10].
Hu vd., Gabrilovich vd. ile benzer bir yontem kullanarak obekleme yapmuistir.
Gabrilovich’den farki sadece kelime odakli calismaktadir. Fakat her kelimenin
kendisinin  term-frequency inverse-document-frequency  (tf-idf) degeri ile
agirliklandirilir. Boylece kelimelerin karsilik gelmis olduklart Wikipedia kavramlari

da agirliklandirilmis olur [9].
Bagli veri (Linked Data), kullanarak obekleme yapan c¢alismalar da mevcuttur.

Szczuka vd. DBpedia veri kiimesi iizerinde ¢alismistir [46]. Dbpedia Wikipedia’daki

bilgiden yapisal bir igerik olusturup web’de bu yapisal igerigin ve iliskilerinin
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sorgulanabilmesini saglayan bir veri kiimesidir. Szczuka vd. de Gabrilovich gibi
dokiiman igindeki kelimelerin DBpedia kavram makalelerini bulduktan sonra kavram
vektorlerin kosiniis benzerlikleri ile 6bekleme yapmustir. Kelimelerin ilgili olduklari
kavramlar1 bulmak icin gerekli olan makale metinleri Dbpedia ontolojisindeki 6zet
(abstract) bilgisi (DBpedia property™®) kullanilarak elde edilmistir.

Asagidaki boliimlerde dokiiman dbeklemesi i¢in kullanilan yontemler ayrintili olarak

aciklanmustir.

2.1  GOSTERIM MODELLERI

Gosterim modeli genel anlamda bir nesnenin nasil ifade edildigini ifade eder. Bir
dokiiman normalde konusu, ciimleler ve bu ciimleleri olusturan kelimelerden olusur.
Bir insan normalde dokiimanin bu gosterim sekliden dokiimanin ne anlattigin1 gayet
net bir sekilde anlayabilir ve benzer sekilde haberleri basit bir sekilde gruplayabilir.
Fakat makineler bu sekilde calismazlar bunun i¢in makinelerin anlayabilecegi

gosterim modelleri gelistirilmistir.

Dokiiman i¢inde gecen terimleri, kelime cantast (bag of words) varsayip diger
dokiimanlarla karsilastirmak en bilinen yontemlerden biridir [41]. Fakat kelimeleri
bir ¢anta icine atip karsilastirma yontemi yeterli degildir. Bu boliimde dokiimanlarin

gosterimi i¢in gelistirilmis farkl gésterim modelleri anlatilacaktir.

2.1.1 Vektor Uzayr Modeli (Vector Space Model)

1970’lerin baginda Salton vd. tarafindan otomatik dizinleme yapmak i¢in kullanilan
yontem su an dokiiman obekleme icin kullanilan standart yontemlerden biri haline

gelmigtir [3]. Vektor uzayr modeli metin dokiimanlar1 ya da herhangi bir nesneyi

19 http://dbpedia.org/ontology/abstract
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vektorler cinsinden ifade edebilen bir cebirsel yontemdir. Genellikle bilgi filtreleme
(information filtering), bilgi ¢ekme (information retrieval), dizinleme gibi ¢esitli

olanlarda kullanilmaktadir.

Dokiimanlar, d; = (Wyj, Wy j, ..., W), sorgular da, g = (wyq, Wy g, ..., Wsgq), gibi
vektor seklinde gosterilebilir. w, j dokiimanindaki ve ¢ sorgusundaki kelimeleri
gosterir. Vektor islemleri dokiimanlarla arama sorgularini (q) karsilagtirmak igin
kullanilir. Her boyut farkli bir terim olarak ifade edilir. Eger bir terim dokiiman
icinde geciyorsa onun degeri sifirdan farkli bir degerdir. Terimleri agirliklandirmak
icin ¢ok cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda en fazla bilineni
terim siklig1, ters dokiiman siklig (tf-idf) agirliklandirma yontemidir. Terimin anlami
uygulamaya gore degisebilir. Bazen tek bir kelime, anahtar kelime veya daha uzun
climle pargaciklari da olabilir. Eger terimler kelime olarak secilirse dokiimanin
vektoriiniin boyut sayist dokiiman iginde gegen tekil kelime sayis1 kadardir.
Dokiimanlarin birbirleriyle olan benzerlikleri her dokiiman vektdriintin birbirleriyle
ve orijinal sorgu vektorl  ile yaptig1 acilarin karsilastirilmasi ile hesaplanir (Sekil
2). Ac1 hesaplama yerine vektorler arasindaki olusan aginin kosiniisiinii hesaplamak

daha kolaydir [63].

Sekil 2. Vektor gosterimi?®

20 http://en.wikipedia.org/wiki/File:Vector_space_model.jpg
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___dzxq
cos @ = Tl (2.1)

d, * q dokiiman ile orjinal sorgu vektoriilerinin kesisimidir (nokta ¢arpimi). ||d2||,
d, vektoriiniin mutlak halidir. ||q|| ise g vektoriiniin mutlak halidir.

Vektorlerin mutlak halinin hesaplanmasi ise asagidaki gibi gosterilir.

llgl| = |2, q? 2.2)

Terim sikhig: — ters dokiiman sikhigi (tf-idf) agirhklandirmasi

Model, terim sikligt — ters dokiiman siklig1 seklinde bilinir. Dokiiman i¢indeki
terimlerin agirlig1 bazi yerel ve global parametrelerin ¢arpimlariyla olusur [3].
Bir dokiimanin agulik vektdri Vg = [wy g, Wyq, ..., Wy q]", olarak T boyutlu

gosterilebilinir.

_ |D|
Wt,d = tft'd.log—{{dIEDltEd’}} (23)

tfi q t teriminin d dokiimani igerisindeki sikligini,

ID|

8 weoeany €S dokiiman sikligini,

|{d" € D|t € d'}| ise t terimini i¢eren dokiiman sayisini ifade eder.

Kosiniis kullanilarak d; ve q arasindaki benzerlik asagidaki sekilde hesaplanmustir

[3].

, dj.q ZI‘V=1W1' Wi
sim(d.q) = j _ i JWiq 2.4
(4,4) = 12 R R -

Vektor uzay modeline dayanan ve genisletmeye yonelik caligmalar da mevcuttur.

2.1.5’e kadar olan boliimlerde bu ¢alismalardan bahsedilecektir.
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2.1.2 Genellestirilmis Vektor Uzay Modeli (Generalized Vector Space Model)

Genellestirilmis vektér uzay modeli, ikili gruplarin dikgenligini varsayimi yerine

terimlerin birbirleriyle olan iliskilerini inceler. Burada her terim vektorii t; m,” in 2"

kadar kombinasyonu ile olusur r = 1...2" [1].

n yn
2j=1 Yimq1 Wik* Wjq*ti-tj

n 2 n 2
\/Zi=1 Wi,k*\/zi=1 Wiq

sim(dy, q) = (2.5)

t;, t; 2", boyutlu uzayda birer vektordiir.

Terimlerin birbirleriyle olan iliskilerini degerlendirmek i¢in 2 ana yol vardir:

1) Terimler arasindaki anlamsal iligkiler,

2) Terimlerinin genis bir metin havuzunda (corpora) birlikte bulunma (co-occurence)
sikliklarini 6l¢cerek hesaplanabilir.

Tsatsoranis vd. genellestirilmis vektor uzayindaki terimler arasindaki anlamsal

iliskileri Wordnet kullanarak ¢ikartmustir [2].

2.1.3 Konu Temelli Vektor Uzay Modeli (Topic Based Vector Space Model)

Konu temelli vektor uzay modeli genel vektér uzay modelindeki gibi terimler
arasinda benzerlik bulunmasma gore calismaz. Bu yontemde terim vektorleri
arasindaki dikgenlik (orthogonal) olma gibi bir kisit yoktur [4]. Dikgen olma kosulu
dogal dillerde esanlamlilik ve ¢ok iligkili kelimeler arasinda hata {iretecektir. Bu
sebeple bu yontemde durdurucu kelimeler (stop-words) tespiti, kok bulma ve
Wordnet gibi genel sozliik kullanma metotlar1 kullanilir. Bu yontemde uzaydaki her
boyut esas bir konuyu belirtir. Terim vektorii t’nin uzayda 6zel bir agirligi vardir.
Onemli terimlerin agirliklan fazla, durdurucu kelimeler ve ilgisiz kelimelerin agirlig
daha azdir. Dokiiman terim vektorlerinin toplami seklinde gosterilebilir. Gelistirilmis

konu temelli vektor uzay modelinde Polyvyanyy vd. terim vektorlerinin bir ontoloji
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(Wordnet) kullanarak olusturulmasi yontemi denenmistir [5]. Dokiiman benzerlikleri

hesaplama konusunda basarili oldugu gozlemlenmistir.

2.1.4 Gizli Anlamsal Analiz ((Latent Semantic Analysis))

Gizli Anlamsal Analiz, dogal dil islemede kullanilan dokiiman ve terimlerin
kavramlarini (concept) ¢ikartarak dokiimanlar arasindaki benzerligi bulmayi
amaglayan yontemdir. LSA’da benzer anlamli terimlerin metinin benzer pargalarinda
yer almasi1 varsayilir. Tekil deger ayrisimi (Singular value decomposition) yontemi
kullanilarak biiyiik bir metinden her paragraftaki kelime sikliklarinin tutan bir matris
(satirlar kelimeleri siitunlar ise her bir paragrafi temsil eder) olusturulur. Kelimeler
arasindaki benzerlik her satirdaki olusan vektorlerin kosiniis agilarindan hesaplanir.
Degeri 1 yakin olanlar ¢cok benzer kelimeleri, degeri 0’a yakin olanlar ise az benzer

kelimeleri ifade eder [18].

2.1.5 Terim Aynristirmasi (Term Discrimination)

Bu metot tf-idf metoduna benzemektedir. Fakat daha ¢ok, bilgi ¢ikarma (information
retrieval) i¢in uygun olan kelimelerin tespit edilmesi 6nemlidir. Varolus matrisinden
(occurrence matrix) daha az yogun matris kullanilmasin1 hedefler. En uygun dizin
terimi iki tane farkli dokiimani birbirinden ayirabilen ve iki tane benzer dokiimani
birbiriyle iliskilendirebilen degerdir. Fakat yar1 uygun dizin terimi iki benzer
dokiimandan iki farkli dokiiman1 ayirt edemez.

Ayrnistirma degeri, varolus matrisinin vektor-uzay yogunlugundan, ayni varolus
matrisinin dizin terim yogunlugunun ¢ikarilmasi ile elde edilir [19].

A varolus matrisi, Ay, K dizin terimi olmadan olusturulan varolus matrisi ise, Q(A),

A’nin yogunlugu ise, ayristirma degeri, DV}, = Q(A) — Q(Ay) olur.
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2.1.6 Cizge Modeli (Graph Model)

Vektor uzay modeli dokiimanlarin gosterilmesinden ¢ok popiiler bir yontem
olmasina karsin, bazi yazarlar dokiiman gdsterim modeli i¢in ¢izge modeli gibi farkli
yaklagimlar denemistir [6-8]. Bir ¢izge diigiimlerden (vertice) ve kenarlardan (edge)
olusur. Genel gosterimi G = {V,E} seklindedir. V diiglimleri, E ise kenarlari temsil

eder.

Hammouda vd. yonlii bir ¢izge olan dokiiman dizin ¢izgesi (document index graph)
kullanmistir [7]. Her diigiim dokiiman igerisindeki bir kelimeyi temsil etmektedir.
Her iki diigiim (v; v;) arasindaki kenar iligkisi, eger dokiiman igerisinde v;, v;’den
sonra geliyorsa kurulur. Cizge icerisinde bulunan diigtimler ayn1 zamanda, kelimenin
bulundugu dokiimanin izini tutar. Hangi kenarin nereye gittigi ve hangi dokiimanda
tutuldugu farkli bir dizinde tutulur. v;’den v,’e uzanan yol n uzunlugunda olan
climleyi ifade eder. Ayni alt ciimleleri iceren climleler G ¢izgesi lizerinde ortak
yollara sahiptirler. Yonlii ¢izge igerisinde bulunan dokiimanlar arasindaki ciimle
pargaciklarinin  eslesme oram1 daha sonra dokiimanlarin  benzerliginin

hesaplanmasinda kullanilir.

Zamir vd. web arama motorundan gelen web kesitleri (web snippet) i¢in dokiiman
dizin ¢izgesine benzer olan “son ek aga¢ Obekleme” (Suffix tree clustering)
kullanmigtir [8]. Dokiiman dizin ¢izgesi yoOntemindeki ayni amagla ciimle
parcaciklar1 yapisini ya da web kesitlerini kullanir. Sonek agaci, kokii olan yonlii bir

agactir. Bu yapida asagidaki 6zellikler bulunmaktadir:

e Her i¢ diigiimiin en az iki tane alt diiglimii vardir.

e Agac iizerindeki her kenar dokiiman igerisindeki biricik bir climle
parcacigiyla etiketlenmistir.

e Bir kenardan sonra gelen kenarlar ayn1 kelime ile baslayamaz.

e Dokiiman igerisindeki her sonek S icin agacta bir tane sonek digliimi

bulunmaktadir.
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e Yapraklar kendi climle parcaciginin kdkeni bilgisine sahiptir.

Zamir vd. genellikle web kesitleri ile ilgilenirken, Schenker vd. gibi HTML
sayfalartyla calisanlar da vardir [6]. Web dokiimanlarini gostermek igin 3 farkli
yontem ortaya koymustur. Dokiiman dizin c¢izgesi ve sonek aga¢ Obekleme
yontemlerinin aksine, her dokiiman yonlii bir ¢izge ile gosterilir. Dokiiman

igerisindeki her tekil terim bir diigiim ile gosterilir. v;’den v;’ye giden her kenar

sadece ve sadece metin igide terim t; terim ¢; den dnce geliyorsa, olusturulur.

2.1.7 Olasih Konu Modeli (Probabilistic Topic Model)

Dokiiman gosterim yontemlerinden bir digeri de gosterim modelinin bazi rastgele
islemler sonucu iiretilmis olanlaridir.

Dokiiman konularin dagilimi seklinde olusturuldugunu varsayalim. Bu dagilimdan
rastgele bir konu segilir. Sonra se¢ilen konunun benzer anlamlar1 da bu konuya
eklenir. Mesela rastgele secimlerden tilki elde edilmis olsun, kurt ve kurnaz
kelimeleri de bu konuya eklenir. Genelde dokiiman bir kag¢ tane konunun
birlesiminden olusur. Bu gosterim modeli ilk olarak Hofmann vd. tarafindan ortaya
atilmistir [21]. Daha sonralar1 Blei vd. tarafindan degistirilmistir [22][23]. Konu
modellemede yapilan asil sorun dokiiman i¢indeki konu dagiliminin ve konu-kelime
dagilimmin tam olarak bilinmemesidir. Bu bilinmeyen 0Ozellikler sakli degisken
olarak adlandirilir. Dokiiman i¢indeki kelimelere bakarak arka ¢ikarsama yontemleri

uygulanarak gizli yap1 ¢gikarilabilir [22].

P(z) ye d dokiimani igerisindeki z tane konunun dagilimi diyelim. Onceden
bahsedildigi gibi dokiiman igerisindeki kelimeler bir konunun orneklemesi ve
sonrasinda konu-kelime dagilimi yapilarak elde ediliyordu. P(z; = j) dokiiman
igerisinde j’ninci konu i’ninci kelimenin Orneklenmesinden elde edilmesinin
olasithigidir. P(w;|z; = j), w;’ninci kelime j’ninci konu altinda 6rneklendirilmis

i’ninci kelimedir
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P(w) = X1 P(wilz; = ) P(z; = J) (2.6)

k konu sayisini temsil eder. Bu islem tiim dokiimanlar i¢in tekrar edilir.

2.2  OBEKLEME YONTEMLERI

Dokiiman 6bekleme, daha genel bir alan olan veri 6bekleme konusunun bir alt
dalidir. Deb vd. gore, ¢ogu obek algoritmalart elemanlar arasindaki uzaklik, veri
uzayindaki yogunluk, aralik veya 6zel istatistiksel dagilimlar kullanilarak ¢aligir. Bu
sebeple obekleme ¢ok amagli optimizasyon ile formiile edilebilir [25]. Dokiimanlarin
obeklenmesinde kullanilan 2 genel algoritma vardir. Bu algoritmalardan ilki
hiyerarsik 6bekleme algoritmasidir. Toplayarak ya da bolerek dokiimanlar hiyerarsik
bir yapida Obeklenir. Fakat bu yaklasimda etkinlik (efficiency) problemi vardir.
Diger algoritmalar ise K-means obekleme algoritmasi ve bunun tirevleridir. K-
means algoritmasi, hiyerarsik Obekleme algoritmasmna gore daha etkilidir
(efficiency), fakat daha az dogru sonug (accuracy) verir [65]. Asagidaki boliimlerde
bu algoritmalar daha ayrintili bir sekilde verilmistir.

En uygun 6bekle yontemi kullanilan veri seti ve sonuglarin kullanim sekillerine gore

degismektedir. Asagida 6bekleme i¢in kullanilan ¢esitli yontemler siralanmaistir:

e Baglantili model (Conectivity model), 6rnek hiyerarsik 6bekleme [26].

e Merkezi model (Centroid model), 6rnek k-means 6bekleme [27].

e Dagittk model (Distrubition model), 6rnek beklentiyi maksimize etme
(expectation maximization) algoritmasinda kullanilan ¢ok degiskenli normal
dagitim [28].

e Yogunluk modeli (Density model), 6rnek olarak DBSCAN ve OPTICS [30],
[31].

e Alt uzay modeli (Subspace model), 6rnek olarak ikili 6bekleme Biclustering,

[32].
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Obekleme veri kiimesindeki tiim elemanlarin belirli gruplar icerisinde toplanmasidur.
Hiyerarsik Obeklemede ise Obeklerin birbirleriyle olan iliskileri de belirtilir.

Obekleme algoritmalar1 temel olarak iki farkli yaklasima dayanir [63]:

o Kat1 6bekleme (Hard clustering), her eleman bir kiimeye ait olup olmamasi
ile ilgilenir
e Yumusak Obekleme (Soft clustering), her elemanin belirli bir kiimeye ait

olmasi derecesi ile ilgilenir

Dokiiman 6bekleme islemi i¢in en ¢ok tercih edilen yontem hiyerarsik 6bekleme ve

k-means 6bekleme algoritmalaridir [33].

2.2.1 Hiyerarsik Obekleme

Hiyerarsik obekleme algoritmasindaki amag, hiyerarsi 6begi kurmaktir. Hiyerarsik

obekleme yapmak i¢in kullanilan stratejiler 2 tiirliidiir [64]:

e Toplayic1 (Agglomerative): Bu yontemde hiyerarsi agagidan yukariya dogru
olusturulur. Her eleman ilk 6nce kendi 6beginde baslar sonra yukariya dogru
obekler birleserek ilerler. En sonda bir tane 6bek kalir

e Parcalayici (Divisive): Bu yontemde hiyerarsi yukaridan asagiya dogru
olusturulur. Biitiin elemanlar ilk basta bir tane dbekte baslar, 6zyinelemeli

olarak parcalanarak her eleman kendi 6begine yerlesir.

Hiyerarsinin sonuglar1 genellikle (Sekil 4)’deki gibi dendogram tizerinde gosterilir.

20



® @
® © O

Rawy data

Sekil 3. Sirali Veri?

PRPQP®
GRS
o
G
)

Traditional representstion
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Genel durumda, Toplayict hiyerarsik 6beklemenin karmasiklign O(n3) diir. Bu
karmagikli biiylik veri setlerinde yavasliga neden olur. Pargalayict hiyerarsik
obekleme algoritmasinin karmasikligi ise O(2™) dir. Bu yontem de toplayict
hiyerarsik 6bekleme gibi yavas calisir. Fakat bazi 6zel durumlar i¢in uygun etkili

toplayic1 metotlar vardir (karmasiklik 0(n?)), [34,35].

Hangi obeklerin birlestirilecegi ve hangi obeklerin ayristirilacagini bilmek icin
elemanlar arasindaki benzeyemezlik Ol¢iim (dissimilarity measure) bilgilerinin

olmasi1 lazim. Hiyerarsik obeklemeyi yapmak icin, elemanlar arasindaki uzakligi ve

2 http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b5/Clusters.svg
2 http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/a/ad/Hierarchical_clustering_simple_diagram.svg
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Obeklerin birbirlerine baglanma ydntemi (linkage method) gibi iki tane Olgiit

lazimdir.

Uzaklik Olciitii (Distance Metric)

Secilen uzaklik dlgiit yontemi olusacak dbeklerin sekillerini etkiler. Ornek verecek

olursak, (1,0) noktasi ile orijin olan (0,0) noktasi aras1 uzaklik her yontemde 1°dir.

Fakat (1,1) noktast ile (0,0) noktasi arasinda segilen yonteme gore 2 (Manhattan), v/2
(OKlit uzakligr), 1 (Maksimum uzaklik) gibi uzakliklar elde edilebilir.

Cizelge 1. Uzakhik dlgiit formiilleri®®

Olciit Ismi Formiil
Oklit Uzaklig la — bllz = Z(ai — by)?
i
Kare Oklit Uzaklig: lla —bll7 = Z(ai — b)?
i
Manhattan Uzaklig1 lla — bll, = Zlai — bl
i
Maksimum Uzaklik la — bl = mflx|ai — bl
, § J(a—b)T S (a— b), S kovaryans
Mahalanobis Uzaklig1
matrisi
Kosiniis B lisi a.b
osiniis Benzerligi
llalllibll

2 https://onlinecourses.science.psu.edu/stat505/book/export/html1/148

22




2.2.1.1 Baglama Yontemleri (Linkage Methods)

Baglama olgiitii obek icindeki elemanlarin birbirleriyle olan uzaklik iliskisine

bakarak Obekler arasindaki uzakligi hesaplama yontemleridir. Bdylece hangi

obeklerin birbirleriyle baglanacagini belirler. En fazla kullanilan baglama yontemleri

tekil baglama, tam baglama ve ortalama baglama yontemleridir. Bunlarin diginda:

Tekil Baglama (Single Linkage): en ucuz ve en anlasilir baglama yontemidir.
Iki tane &begin benzerligi bu iki Obekte birbirine en yakin bulunan iki
eleman1 kullanilmasiyla hesaplanir. Diger bir deyisle birbirine en yakin iki
eleman Obeklerin benzerligini gosterir. Benzerlik matrisindeki degerler
siralanarak baglama islemi dogrusal zamanda yapilabilir. Bu yiizden
karmasiklik O (n?) dir.

Tam Baglama (Complete Linkage): toplam 6bek c¢apini minimize etmeye
calisir. Her obekteki en uzak noktayi alir. Birlestirme isleminde ekstra islem
yapilmasi gerekmektedir. Karmasiklik O(n? logn) dir.

Ortalama Baglama (Average Linkage): Sadece obek kenarlari yerine 6bek
igerisindeki her benzerligi hesaba katar. Diger bir deyisle yerel benzerlik veya
cap yerine Obek bagintisin1 (cohesion) maksimize etmeye calisir. Bu
yontemde benzerlik matrisinden yaninda 6beklerin ortalamasi bilgisine de
ihtiya¢c vardir. Literatirde bu yontem grup ortalama Obekleme ya da
Aritmetik Ortalama ile Agirliksiz Par¢a Grup Yontemi (UPGMA) olarak
bilinir [36].

3 e Yy e, dist(x,y) 2.7)

[Cyl.C2]

C;, C, iki farkli 6begi, X ve y ise bu dbeklerdeki elemanlar1 gosterir.

Toplamali hiyerarsik obeklemenin asil giicii hesaplanmasidir. Olusan agacta her

diizeyde hiyerarsik olarak 6bekle olugsmaktadir. Bu yontemde 6nceden bir 6bek sayisi
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tanimlamasina gerek yoktur. Fakat dezavantaji ¢ok fazla hafiza tutmasidir. Bu sorun

icin bazi ¢6ziim yollar1 gelistirilmistir [37].

2.2.2 K-means Obekleme

Veri madenciliginde, k-means Obekleme n tane elemani k tane Obek igerisinde
gruplama islevidir. Burada her eleman 6bek merkezi (centroid) kendisine en yakin
olan 6bege ait olur. Her merkez disarida higbir eleman kalmayacak sekilde dongiisel
bir yapida giincellenir. Bu merkezler girdi elemanlarindan higbirisine isaret etmez.
Bu merkezlerin bir elemana isaret etmesini gerektiriyorsa bu algoritma k-medioid
olur [67].

Girdi elemanlar1 (x4, x5, ..., x,) Ve her eleman da d boyutlu bir vektor olsun. K-
means Obekleme n tane eleman: k tane obege yerlestirmeyi amaglar. (k < n), S =
{51,S,, ..., Sk} Obekleri igin, dbek icin karelerin toplami (within-cluster sums of

squares) minimize etmek igin asagidaki formiil kullanilir [68].

arg ming Xy B es |2 — wil|” (28)

Wi, S;’nin orta noktasidir.

Sekil 5. Obek merkezleri 2*(centroid)

24 https://onlinecourses.science.psu.edu/stat505/node/148
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Elimizde ilk k-means 6bekleri oldugunu varsayalim mgl), - m,(cl)

Algoritma iki asamadan olusur. Ilki atama adimu, ikincisi ise giincelleme adimi1 [38].

e Atama adiminda her elemani, 6bek merkezi kendisine en yakin olan dbege

atanir
59 ={x,: [ — mP|| < ||xp - m®| v1 <) <k} (2.9)

Her x,, elemanu, sadece bir tane S §begine atanabilir.

e QGiincelleme adiminda elemanlarin merkezleri olacak yeni orta noktalarini

hesaplama islemi yapilir.

t+1 1
ng = s@ ijes.(t) Xj (2.10)
i 14

Algoritma atamalarda bir degisme olmadig1 zamana kadar ¢alisir.

Algoritmanin c¢alismasinda en fazla zaman yukaridan da anlasilacagi gibi vektor
uzakliklarin1 hesaplamak i¢in harcaniyor. Her uzaklik veya benzerlik bir defa
hesaplanir ve her atama adiminda o anki en iyi ile karsilastirilir. Yeni orta noktalar
her vektorii sadece bir kere ele alir. Buradan da k-means dokiiman sayis1 ve boyut
sayist ile dogru orantili oldugu sonucuna varilir. Eger algoritmayr 1 gibi bir sabit
deger ile calistirirsak, toplam karmasiklik O(iknd) olur, d boyut sayisi, n eleman

sayisini gosterir.
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3. VARLIK ISIMLERI VE ILISKILERI KULLANILARAK HABER
MAKALELERININ OBEKLENMESI

Gosterim modelleri boliimiinde bahsedildigi gibi dokiimanlar genellikle vektor
modeli tiirevi ya da ¢izge modeli seklinde gosterilmistir. Gelistirdigimiz yontemde
daha onceki caligmalarin aksine herhangi vektér modeli tiirevi ya da ¢izge modeli
dokiiman gosterim modeli olarak segilmemistir. Obekleme yapilabilmesi igin bir
uzaklik ya da benzerlik fonksiyonu tanimlanmasi gerekmektedir ve her dokiimanin
birbirine olan uzaklik ya da benzerlik degerinin bilinmesi lazimdir. Gelistirdigimiz
yontemde, her iki haber arasindaki bir ¢izge olusturulmustur. Bu ¢izgede diigiimler
(node) varlik isimleri, kenarlar (edge) ise bu varlik isimleri arasindaki iligkilerdir.
Daha sonra her iki haber makalesi arasindaki benzerlik degerleri hesaplanir
sonrasinda toplamali hiyerarsik Obekleme algoritmasi kullanilir. Asagidaki
boliimlerde sirasiyla ilk basta haber makalelerindeki varlik isimleri, tiir ve varlik
isimleri arasindaki baglanti iliskilerinin nasil elde edildiginden bahsedilmistir. Daha
sonra elde edilen bu varlik isimleri ve aralarindaki iligkiler kullanarak ¢izgenin
olusturulmasi ve kenar agirliklandirilmasinin nasil yapildigi ve son olarak 6bekleme

aciklanmustir.

31 Yontem

Onerdigimiz yontem genel hatlartyla 3 asamadan olusmaktadir (Sekil 6):

Varlik isimleri, turleri ve baglanti
iliskilerinin ¢ikarilmasi

\Z

Makale ikilileri arasinda iliski cizelgesi
ve benzerlik matrisinin gikarilmasi

\Z

Obekleme(Hiyerarsik)

Sekil 6. Yontem akis semast
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Varlik isimlerinin (named entity), tiirleri ve diger varlik isimleri ile olan

iliskilerinin cikarilmast.

Bu tez calismasinda haberleri kiimeleme isleminin altinda yatan asil mantik
sudur. Haberlerin i¢inde gegen varlik isimlerinin (named entity) anlamsal
olarak birbirlerine olan benzerligi, haberlerin birbirlerine olan benzerligi ile
iligkilidir. Yani iki haber i¢inde gecen varlik isimleri birbirlerine ne kadar
yakin iseler bu iki haber de birbirlerine anlamsal olarak o kadar yakindir. Bu
sebeple ilk basta varlik isimlerinin anlamsal iliskilerini ¢ikarmak i¢in Agik
Bagli Veri (LOD) veri kiimeleri kullanilmistir. Burada Yago ve DBpedia veri
kiimeleri secilmistir. DBpedia’dan varlik isimlerinin URL bilgileri ve diger
varlik isimleri aralarinda var olan baglanti iliskileri, Yago veri kiimesinden

ise varlik isimlerinin ait olduklari tiir bilgileri ¢ikarilmistir.

Iki haber makalesi arasindaki anlamsal ¢izge (semantic graph) ve

Benzerlik Matrisi (Similarity Matrix) olusturulmasi:

Her haber i¢inde gegen varlik isimleri, bu varlik isimlerinin tiir iligkileri ve
diger varlik isimleri ile arasinda var olan baglant1 iliskileri ¢ikarildiktan
sonra, her ikili haber arasinda bir ¢izge olusturulur. Varlik isimleri ¢izgede
diigiimlerle (node), aralarindaki iligkiler diiglimler arasi kenarlarla (edge)
gosterilir. Bu ¢izge olusturulurken kenar iligkileri varlik isimlerinin
birbirleriyle ilgili olan anlamsal iligkileri agirliklandirilarak olusturulur.
Sonrasinda bu ¢izge icindeki kenarlarin degerleri ile c¢izgenin agirhig
hesaplanir. Her ikili haberin birbirlerine olan benzerlikleri (¢izge agirligi)

hesapladiktan sonra kiimeleme i¢in gerekli olan benzerlik matrisi olusturulur.

Obekleme:

Onceki adimda elde edilen benzerlik matrisi (similarity matrix), toplamali

hiyerarsik kiimeleme (aggloramative hierarchical clustering) metoda girdi
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(input) olarak verilir. Hiyerarsik Obekleme bu input matrisi kullanarak

olusturulur. Sonug olarak hiyerarsik olarak kiimelenmis haberler elde edilir.

Asagida bu 3 adim daha detayl bir sekilde anlatilmistir.

3.1.1 Varlhk isimleri, tiirleri ve baglanti iliskilerinin ¢ikarilmasi

Varlik isimlerinin ¢ikarimasi ve Alchemy API

Haberde gegen varlik isimlerinin bulunmasi i¢in, Alchemy API?® kullanilmustir. Bu
araca gonderilen basit bir sorguya parametre olarak verilen haberin baglantisi ile
(URL) gonderilir, geriye haberin i¢indeki metinde bulunan varlik isimleri (named
entity) ve bu varlik isimlerinin terim sikligi (count), Linked data’da bulunan
varliklarin yer aldig1 veri kiimeleri (dbpedia, freebase, yago), bu kiimelerdeki URL

bilgileri, bu verilerin tiirleri (type) ve alt tiirleri (subtype) bilgileri elde edilir.

Varlik ismi bulunmasi (Named Entity Recognition - N.E.R) isleminde, en 6nemli
sorunlardan birisi gelen varliklarda anlam karisikliginin yada birden fazla anlamin
bulunmasidir. Ornegdin, metin icinde gecen “apple” kelimesinin meyve mi yoksa
sirket ad1 olan “Apple” m1 oldugunun saptanmasi basl basina bir sorundur. Bununla
ilgili ¢ok fazla c¢alisma yapilmaktadir. Alchemy API gelen varliklarda anlam
karmasasint  ¢Oziip (disambiguation) varlik isminin asil bahsettigi varlig
<disambiguated> etiketi altinda bulunan Ag¢ik Bagli Veri kiimelerdeki URL

bilgilerini gosterir.

“http://www.cnn.com/2009/CRIME/01/13/missing.pilot” haber baglantisi iginde
gegen varlik isimlerinin alinmasi igin 6rnek bir Alchemy API sorgu ¢agirisi asagida
gosterilmektedir:

2 http://www.alchemyapi.com/
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http://access.alchemyapi.com/calls/url/URLGetRankedNamedEntities?
apikey=YOUR API KEY&
url=http://www.cnn.com/2009/CRIME/01/13/missing.pilot/index.html

Kullanici istege gore gelen varlik isimlerini ve bu varlik isimlerinin 6zelliklerini ister
RDF/XML isterse XML veri gosterimi seklinde alabiliyor.

<entity>

<type>StateOrCountry<ftype>

<relevance>0.264</relevance>

<count>5</count>

<text>Indiana</text>

<disambiguated>
<name>Indiana</name>
<subType>Location</subType>
<subType>PoliticalDistrict</subType>
<subType>AdministrativeDivision</subType>
<subType>Govermentallurisdiction</subType>
<subType>USState</subType>
<geo>40,0-86,0</geo>
<website>http://in.gov</website>
<dbpedia>http://dbpedia.org/resource/Indiana</dbpedia>
<freebase>http://freebase.com/ns/guid.9202a8c04000641f80000</freebase>
<umbel>http://umbel.org/umbel/ne/wikipedia/Indiana<fumbel>
<yago>http://mpii.de/yago/resource/Indiana</yago>

<disambiguated>

<entity>

Sekil 7. Alchemy APl &rnek varlik ismi

H = {hy,...,h, } haber makalelerinin igeren haber listesi olsun. Her haber i¢indeki

varlik isimleri listesini V(h;) = {v;;,...,v;, } kiime gosterimi ile gosterebilir.

Varlik isimlerinin Yago tiir bilgilerinin elde edilmesi

Anlamsal web’in (Semantic Web) en faydali 6zelliklerinde birisi varliklarin tiir
bilgilerinin olmasidir. Bu tiir bilgisi sayesinde varliklarin hangi ana sinifa ait
olduklarin1 6grenebiliriz. Cok basit bir 6rnek verecek olursak USA baskani “Barack
Obama™’nin tiiri insandir (person). Amerika’nin tiirii ise konumdur (location).
Alchemy’den veya diger Acik Baghh Veri (LOD) veri kiimelerindeki varlik
isimlerinin tiir bilgileri ¢ok geneldir. Tiir bilgilerinin ¢ok genel olmasi istenilen bir
durum degildir. Mesela DBpedia veri kiimesindeki Barack Obama varlik isminin tiirii

kisi (person) olarak belirtilmistir. Bu ¢ok genel bir bilgidir ve haber kiimeleme
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isleminde ¢ok fazla giiriiltii (noise) liretebilecek bir seydir. Yago’da, DBpedia’dan
farkli olarak daha 6zel veri tiirleri tanimhidir. Asagida “Barack Obama” varlik ismi

icin Yago’da bulunan tiirlerin bir kismu listelenmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2. Barack Obama varlik ismi i¢in Yago tiir listesi

21st-centuryPresidentsOf TheUnitedStates

AfricanAmericanAcademics

AfricanAmericanLawyers

AfricanAmericanPoliticians

AmericanLegalScholars

AmericanNobelLaureates

AmericanPolitical Writers

AudioBookNarrators

O O N OO0 W | N|PF

CurrentNationalLeaders

[EEN
o

HarvardLawSchool Alumni

[
=

IllinoisLawyers

[EEN
N

LivingPeople

[EEN
w

NobelPeacePrizeLaureates

[EEN
IS

PeopleFromHonolulu,Hawaii
Person100007846
PresidentsOfTheUnitedNationsSecurityCouncil
PresidentsOfTheUnitedStates

WritersFromChicago, lllinois

[EEN
a1

[EEY
(op]

[EEN
~

[EEN
(e}

Farkl1 veri kiimelerinde ayni veriler yer alabilmektedir. Bunlar arasinda baglantilar
da yerlestirilerek veya benzer bilgiler kopyalanarak daha zengin ve birbirleriyle baglh
veri kiimeleri olusturulmaya ¢alisiimaktadir. Ornegin DBpedia’da yer alan kaynaklar
YAGO’da yer ahiyorlarsa YAGO’daki tiir bilgileri DBpedia’ya da aktarilmig
bulunmaktadir. Yago varlik isimlerinin Dbpedia’daki karsiliklarinin tiir bilgileri

DBpedia veri kiimesi icerisinde de bulunur. DBpedia’da yer alan varliklarin tiirleri
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http://live.dbpedia.org/class/yago/21st-centuryPresidentsOfTheUnitedStates
http://live.dbpedia.org/class/yago/AfricanAmericanAcademics
http://live.dbpedia.org/class/yago/AfricanAmericanLawyers
http://live.dbpedia.org/class/yago/AfricanAmericanPoliticians
http://live.dbpedia.org/class/yago/AmericanLegalScholars
http://live.dbpedia.org/class/yago/AmericanNobelLaureates
http://live.dbpedia.org/class/yago/AmericanPoliticalWriters
http://live.dbpedia.org/class/yago/AudioBookNarrators
http://live.dbpedia.org/class/yago/CurrentNationalLeaders
http://live.dbpedia.org/class/yago/HarvardLawSchoolAlumni
http://live.dbpedia.org/class/yago/IllinoisLawyers
http://live.dbpedia.org/class/yago/LivingPeople
http://live.dbpedia.org/class/yago/NobelPeacePrizeLaureates
http://live.dbpedia.org/class/yago/PeopleFromHonolulu,Hawaii
http://live.dbpedia.org/class/yago/Person100007846
http://live.dbpedia.org/class/yago/PresidentsOfTheUnitedNationsSecurityCouncil
http://live.dbpedia.org/class/yago/PresidentsOfTheUnitedStates
http://live.dbpedia.org/class/yago/WritersFromChicago,Illinois

SPARQL sorgusu ile almabilir. Asagida “Barrack Obama’nin tiir bilgilerinin

DBpedia’dan sorgulanmasini saglayan URL sorgusu gosterilmistir:

http://dbpedia.org/spargl
?default-graph-uri=http://dbpedia.org
&query=select+distinct?type+

where{<http://live.dbpedia.org/resource/Barack Obama a ?type}&format=XML

Iki habere ait varlik isimlerinin arasindaki iligkilerin belirlenmesi

Anlamsal Ag’in (Semantic Web) en onemli Ozelliklerinden birisi de varliklar
arasindaki iliskilerin var olmasi. Hatta bu varliklarin aralarinda bulunan iligkilerin
tanimlar1 bile mevcuttur. Mesela DBpedia veri kiimesinde Barack Obama’nin dogum
yeri bagka bir DBpedia varlik ismi olan Honolulu’dur. DBpedia, Wikipedia’nin RDF
veri modeli haline doéniistiiriilmiis seklidir. Yapilandirilmamis Wikipedia verisinin
DBpedia RDF modeline cevrilme isi otomatik yapildig1 i¢in varliklar arasindaki
baglantilarin var oldugu belirtilmis, fakat tanim1 yapilmamistir. Boyle baglantilar igin
DBpedia ontolojisinde http://dbpedia.org/ontology/wikiPageWikiLink iliskisi ilave
edilmistir. Bu iligki tiiri, ontolojide tanimlana biitiin iliskileri kapsar. Bunun i¢in
DBpedia veri kiimesindeki iki tane varlik arasindaki iliskinin var olup olmadigini

asagidaki gibi bir SPARQL sorgusu ile dgrenilebilir:

ASK {
<http://dbpedia.org/page/Presidency of Barack Obama>
<http://dbpedia.org/ontology/wikiPageWikiLink>
<http://dbpedia.org/page/Honolulu>

}

Yukaridaki sorgu “Barack Obama” ile “Honolulu” arasinda bir baglantinin var olup
olmadig1 bilgisini ¢ikarmayir saglar. Bu iki varlik ismi arasinda dogum yeri
(http://dbpedia.org/ontology/birthPlace) iligskisi bulundugu i¢in sonug¢ dogru (true)

olarak geri donecektir.
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3.1.2 1ki haber makalesi arasindaki anlamsal cizgenin olusturulmasi

Haberlerin igerisindeki varlik isimleri, tiirleri ve baglant1 iliskileri ¢ikarildiktan sonra
yapilmasi gereken verilen haber kiimesi H = {hy,...,hy} i¢indeki haberler arasinda
olusturulacak ¢izgenin (graph) olusturulmasi. Cizge gosterimi G(H) = (V, E)
seklinde yapilabilir. H, haber makalesi kiimesi, V, varlik isimleri, E ise bu varlik

isimleri arasindaki iligkiler olarak gosterilebilir.

Haberler arasinda ¢izge olusturulmasindaki amac toplamali hiyerarsik kiimeleme
yapabilmek i¢in benzerlik ya da uzaklik matrisinin olusturulmasi gerekliligidir. ikili
haber makaleleri arasinda olusan alt ¢izgelere (subgraph) bakarak matris olusturulur.
N tane haber i¢in olusturulacak alt ¢izge sayisi (g) kadardir. Alt ¢izge gosterimi
G(hi,hj) = (V,E), seklinde yapilabilir. V kiimesi V(h;) ve V(hj)’den olusur, her
biri iginde ilgili haberde gegen varlik isimlerinin kiimesidir. E ise h; ve h;’de gegen
varlik isimleri arasindaki iliski kiimesidir. E = (E, U E; UE,) olarak
tanimlanabilir. E, varlik esitligi olan, E; tir esitligi olan, E, ise varliklar arasi

baglant1 iliskilerini gosteren kenarlar kiimesidir.

w(e), varlik isimleri arasindaki bir kenarn agirligi olarak tanimlarsak, Kkenar
agirliklart toplamlarindan alt ¢izgenin agirligi hesaplanabilir. Bu agirlik degeri

sonraki boliimlerde benzerlik matrisinin degerlerini olusturmak icin kullanilacaktir.

Varlik isimleri arasindaki kenar (edge) baglantilarinin kurulmasi

Iki haber arasindaki yakinlk, iki haber arasinda varlik iliskileri ile olusturulan
cizgenin agirhigr ile belirlenecektir. Varlik isimleri arasinda 3 farkli kenar iligkisi

vardir:
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a) Varlik esitligi bulunan varhk isimleri arasindaki kenarlari:

Bu tiir kenar iliskileri en giiglii iliskidir. Ciinkii iki haber makalesinin birbirlerine
yakin olmasi aym varlik isimlerini i¢ermesi ile yakindan iligkilidir. Mesela iki
haberde de “Barack Obama” varlik ismi gegiyorsa bu iki haberin tam olarak olmasa

da birbiriyle ilgili olabilecegi konusunda bize bilgi vermektedir.

Cizge igerisindeki bu kenar baglantilarini olusturabilmek igin h; ve h; haber
makalelerinde bulunan tiim varlik isimlerinin Dbpedia URL bilgileri birbirleriyle
karsilagtirilir. Eger iki varlik ismi Dbpedia URL’si ayni ise bu iki diigiim (node)

arasinda bir kenar (edge) kurulur.

v, €V(h;), v, €V(h;) ve vy = v ise, bu iki varlik ismi arasindaki kenar e, E

kenar kiimesine eklenir.

w(e) = ¢ * t(vy, ) * tf(v,) (2.12)

(2.11)’deki formiil kenar agirligi hesaplamanin genel formiiliidiir. 3 tiir kenar iligkisi
icin de ayn1 formiil kullanilacaktir. Sadece ¢ katsayisinin degeri her tiir kenar igin
farkli olacaktir. tf(vy ), degeri h; haber makalesinde gegen bir varlik isminin haber
makalesi igerisindeki sikligin1 (term frequency) belirtir. Kenar agirligr varlik
isimlerinin sikliklar1 ve C katsayisi ile ¢arpilarak bulunur. Varlik ismi esitligi kenar
tiiri igin C katsay1 degeri 1 oldugu i¢in bu iki varlik ismi arasindaki kenarin agirlig

bu varlik isminin gectigi iki makaledeki sikliklarin ¢arpimi kadardir.

b) Tiir esitligi kenarlari:

Bu tiir kenar iliskisi ikinci giiclii iligkidir. Iki farkli haberler iginde gegen varlik
isimleri eger ayn tiire (type) bagimliysa bu iki varlik ismi arasinda bu tiir bir kenar

(edge) baglantis1 kurulur. Ornek verecek olursa bir makalede “Barack Obama” diger
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haber makalesinde ise “Vlademir Putin” geciyorsa iki varlik ismi de Yago
ontolojisinde tanimli olan “CurrentNationalLeaders” tiir bilgisine ait olduklart igin

bu iki varlik ismi arasinda bir kenar iliskisi kurulur.

ty €ET(vy), ty, € T(v)) vet, = t, ise; e, E kenar kiimesine eklenir. t,, v, varlik
ismine, t; ise v; varlik ismine ait tiirlerdir. T ise bir varlik ismine ait tiim tiirlerin
bulundugu kiimedir. Bu kenarin agirliginmi hesaplamak icin (2.11)’deki formiil
kullanilir. Tir iliskisi ile kurulan kenar (edge) baglantis1 varlik ismi esitligi kenar

iligkisinden daha az anlamli oldugu igin, yapilan deneylerden sonra buradaki ¢ degeri
1/8 olarak se¢ilmistir. Bu kenarin agirhigi w(e,) varlik isimlerinin her iki

makaledeki sikliginin ¢arpimin 8’de 1’1 kadardir. Diger tiir kenar iligkilerinden farkli
olarak iki varlik isminin birden fazla ortak tiirli olabilecegi i¢in, birden fazla kenar

iliskisi kurulabilir.
¢) Varlk iliskisi kenarlari:

Bu tiir kenar iliskisi agirlig1 en az olan kenar iliskisidir. iki farkli haber iginde gecen
varlik iliskileri arasinda DBpedia veri kiimesi ontolojisinde tanimli olan
“wikiPageWikiLinks” o6zelligi ile bagl iseler bu iki varlik ismi arasinda bu tiir bir
kenar (edge) kurulur. Ornek verecek olursak bir makalede “Barack Obama” diger
makalede “Honolulu” gegiyorsa bu iki varlik ismi arasinda DBpedia veri kiimesinde
bir “wikipageWikiLinks” baglantis1 oldugu i¢in bu iki varlik ismi arasinda bu tiir bir

kenar iliskisi kurulur.

v €V (hy), v, € V(h)), eger v Ve v, arasinda baglant: iligkisi varsa, e, E kenar
kiimesine eklenir. Bu kenarin agirligint hesaplamak i¢in (2.11)’deki formiil
kullanilir. Baglant1 iligkisi en az 6nemli iliski tiirii oldugu igin, gesitli deneylerden
sonra ¢ degeri 1/32 olarak se¢ilmistir. Bu iligki tiiriiniin katsayi ¢ degerinin bu kadar
az sec¢ilmesinin nedeni, bu tiirden ¢ok fazla iliski oldugu ic¢in sonuclari olumsuz

etkiledigi goriilmiis, bu ylizden agirlik katsayis1 diisiik secilmistir.

34



h; ve h; haberlerinin olusturdugu ¢izgenin agirlig: tiim kenarlarin toplami olarak

ifade edilebilir (2.12):

w(Gij) =Yecew(e), Ve ey e, €EE (2.12)

3.1.3 Benzerlik matrisinin olusturulmasi

Haber listesindeki tiim ikili haber makaleleri arasinda bir ¢izge olusturduktan sonra
bu her makalenin diger makalelere olusturdugu agirhigr w(G;;) (h; ve h; haberleri
arsindaki ¢izge agirligi) ile benzerlik matrisi olusturulur. Asagida 6rnek bir matris
gosterimi verilmistir. Olusturulan bu benzerlik matrisi 6ébekleme islemi sirasinda

toplamal1 hiyerarsik 6bekleme yontemine girdi (input) olarak verilir.

hi h2 h3 h4 hS
h1| 0.0
h21 20 0.0
h3| 60 50 0.0
h4{10.0 9.0 4.0 0.0
h5( 90 80 50 3.0 0.0

Sekil 8. Ornek benzerlik matrisi gosterimi®

h; €H, hj € H ve i #j i¢in w(G;;), h; ve h; haber makaleleri arasindaki cizge

agirligdir.

2 http://deepclimate.org/2011/06/07/mining-new-depths-in-scholarship-part-1/
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3.1.4 Obekleme

Obekleme metodu olarak toplayici hiyerarsik 6bekleme kullanilmistir. Bu ydntem
elemanlar arasinda olusturulan uzaklik ya da benzerlik matrisini girdi olarak alir ve
secilen baglama yontemine (single, complete, average) gore olusan &bekleri
toplayarak en sonunda obekler bir hiyerarsi seklini alir ve gosterim dendogram
tizerinde yapilir [82]. Sekil 8’deki benzerlik matrisi i¢in elde edilen dendogram Sekil

9’da gosterilmistir.

hl
h2— '

h3 - ]
h4 . :

h5 |

Sekil 9. Sekil 7 igin dendogram gosterimi

Hiyerarsik Obekleme yaptiktan sonra sistemin basarisin1 6lgmek igin hiyerarsik
kiimelemeyi parcali kiimelemeye ¢evirmek gerekir (partial clustering). Bunu yapmak
icin hiyerarsi uygun bir seviyeden (level) kesilmesi lazim. Ornek verecek olursak
Sekil 9°deki hiyerarsi 1. Seviyeden kesilirse olusacak dbekler (h1, h2) ve (h3, h4, h5)
olur. Eger 2. Seviyeden kesilecek olursa olusacak 6bekler (h1, h2), (h3), (h4,h5) olur.
3.seviyeden kesilecek olursa (h1, h2), (h3), (h4), (h5) seklinde olusur. Kesilme
diizeyinin belirlemek icin ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda uygun
kesme seviyesini bulmak i¢in “silhouette katsayis1” kullanilmistir ve dlgiim yontemi

asagida gosterilmistir [39].

1—a(i)/b(i),eger a(i) < b(i)
s(i)=+0, eger a(i) = b(i) (2.13)
b(i)/a(i) —1,eger a(i) > b(i)
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-1 <s(i)<1

a(i), i elemanmin bulundugu o6bek igindeki diger elemanlarla olan ortalama
uzakligidir. b(i) ise i elemaninin, diger Obeklerle olan ortalama uzakliklarin en
diistigidiir. Hiyerarsik kiimeleme dongiisel olarak her seviyeden kesilip, her
seviyedeki elemanlarinin (haber makaleleri) ortalama s(i) degeri Ol¢iilmistiir. En
yiiksek ortalama s(i) degeri bulunan seviyeden hiyerarsi kesilip parcali kiimeler

haline getirilmistir.

3.2 Ornek Senaryo

Bu senaryoda 2 tane haber makalesinin iginde gegen varlik isimleri, bu varlik
isimlerine ait tiir (type) bilgileri ve varlik isimleri arasindaki baglantilar ¢ikartildiktan
sonra, bu iki haber makalesi arasinda anlamsal ¢izgenin (semantic graph)
olusturulmasi ve bu ¢izgenin agirlik hesaplanmasi gosterilecektir. Bunun igin iki tane
haber makalesi se¢ilmistir. Bu iki haber makalesi de Japonya ve Cin arasindaki
diplomasiden bahsediyor. Birbirlerine yakin olaylari anlatan haber makaleleri

secilmistir.
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1) http://www.nytimes.com/2012/11/27/world/asia/japan-expands-its-regional-
military-role.html?ref=territorialdisputes&_ r=1&

Tokyo— After years of watching its international influence eroded by a slow-motion economic
decline, the pacifist nation of Japan is trying to raise its profile in a new way, offering military
aid for the first time in decades and displaying its own armed forces in an effort to build regional
alliances and shore up other countries’ defenses to counter a rising China. Already this year,
Japan crossed a little-noted threshold by providing its first military aid abroad since the end
of World War, approving a $2 million package for its military engineers to train troops in
Cambodia and East Timor in disaster relief and skills like road building. Japanese warships
have not only conducted joint exercises with a growing number of military forces in the Pacific
and Asia, but they have also begun making regular port visits to countries long fearful of a
resurgence of Japan’s military.And after stepping up civilian aid programs to train and equip the
coast guards of other nations, Japanese defense officials and analysts say, Japan could soon
reach another milestone: beginning sales in the region of military hardware like seaplanes, and
perhaps eventually the stealthy diesel-powered submarines considered well suited to the shallow

waters where China is making increasingly assertive territorial claims...

2) http://www.nytimes.com/2012/10/31/world/asia/in-speech-organized-by-beijing-
ex-diplomat-calls-islands-dispute-with-japan-a-time-bomb.html?_r=1&

HONG KONG — A longtime Chinese diplomat warned Tuesday that the United States is
using Japan as a strategic tool in its effort to mount a comeback in Asia, a policy that he said is
serving to heighten tensions between China and Japan. The retired diplomat, Chen Jian, who
served as an under secretary general of the United Nations and as China’s ambassador to Japan,
said the United States should restrain Tokyo and should focus its diplomatic efforts on bringing
about negotiations between China and Japan over the disputed islands in the East China Sea
known as the Diaoyu by China and the Senkaku by Japan.In an unusually biting assessment of the
United States, Mr. Chen said: “It is in the U.S. interest to quarrel with China, but not to fight with
China.”While Mr. Chen has retired from China’s diplomatic service, his remarks were
particularly significant because they represent the most detailed public exposition of China’s
views at a time when Chinese officials have been wary of making comments because of the
approaching Communist Party Congress, which is scheduled to begin in Beijing on Nov. 8.In the
speech, which was organized by the Chinese Ministry of Foreign Affairs and was attended by
half a dozen Chinese diplomats, Keiro Kitagami held out an olive branch by urging that
discussions between Japan and China should start on ways to reduce the risk of clashes between
Chinese... Japanese patrol vessels that have gotten perilously close off the islands in the last

month...



http://topics.nytimes.com/top/news/international/countriesandterritories/japan/index.html?inline=nyt-geo
http://topics.nytimes.com/top/news/international/countriesandterritories/china/index.html?inline=nyt-geo
http://topics.nytimes.com/top/news/international/countriesandterritories/japan/index.html?inline=nyt-geo
http://topics.nytimes.com/top/news/international/countriesandterritories/china/index.html?inline=nyt-geo

Yapilacak ilk islem, bu iki haber makalelerindeki varlik isimlerini, bu varlik

isimlerinin haberler icindeki sikliklarimi (term frequency) ve Linked data’daki

DBpedia baglant1 (URL) bilgilerini ¢ikarmaktir.

Cizelge 3. 1. Haber makalesindeki varlik isimleri

Varlik ismi Sikhg | Dbpedia URL

Japan 18 http://dbpedia.org/resource/Japan

China 11 http://dbpedia.org/resource/People’'s_Republic_of China
United States 5 http://dbpedia.org/resource/United _States

Keiro Kitagami | 2 http://dbpedia.org/resource/Keiro_Kitagami
Asia 3 http://dbpedia.org/resource/Asia

TOKYO 2 http://dbpedia.org/resource/Tokyo

East China Sea 1 http://dbpedia.org/resource/East_China_Sea
South China Sea |1 http://dbpedia.org/page/South_China_Sea
ﬁ:iggissr?ima 1 http://dbpedia.org/resource/Akihisa_Nagashima
East Timor 1 http://dbpedia.org/resource/East_Timor
Cambodia 1 http://dbpedia.org/resource/Cambodia
Southeast Asian | 1 http://dbpedia.org/resource/Southeast_Asia

Iraq 1 http://dbpedia.org/resource/lraq

Yoshihiko Noda |1 http://dbpedia.org/resource/Y oshihiko_Noda
Keio University | 1 http://dbpedia.org/resource/Keio_University
Afghanistan 1 http://dbpedia.org/resource/Afghanistan

Cizelge 4. 2. Haber makalesindeki varlik isimleri

Varhk ismi Sikhig | Dbpedia URL

China 29 http://dbpedia.org/resource/People’'s_Republic_of China
Japan 23 http://dbpedia.org/resource/Japan

United States | 15 http://dbpedia.org/resource/United_States

Keiro Kitagami | 2 http://dbpedia.org/resource/Keiro_Kitagami

Asia 2 http://dbpedia.org/resource/Asia

39




TOKYO 2 http://dbpedia.org/resource/Tokyo
Beijing 2 http://dbpedia.org/resource/Beijing
Congress 2 http://dbpedia.org/resource/United_States_Congress
Hong Kong 1 http://dbpedia.org/resource/Hong_Kong
Wen Jiabao 1 http://dbpedia.org/resource/Wen_Jiabao
Cambodia 1 http://dbpedia.org/resource/Cambodia
Southeast Asian | 1 http://dbpedia.org/resource/Southeast_Asia
United Nations | 1 http://dbpedia.org/resource/United_Nations
East China Sea | 1 http://dbpedia.org/resource/East_China_Sea
Keio University | 1 http://dbpedia.org/resource/Keio_University
gouth China 1 http://dbpedia.org/page/South_China_Sea
ea _hina_
New York 1 http://dbpedia.org/resource/New_York_City
Philippines 1 http://dbpedia.org/resource/Philippines
Ei?\r,zirgit 1 http://dbpedia.org/resource/Renmin_University_of China
y _ _of_

Ikinci haberde gecen varlik isimleri, sikliklari ve DBpedia URL bilgileri
haberlerde gecen varlik isimleri Alchemy API kullanilarak ¢ikarildiktan sonra
siradaki islem elde edilen her bir varlik ismi i¢in Yago tiirlerini tespit etmektir.
Yago tiirleri DBpedia veri seti icinde de bulundugu i¢in DBpedia veri seti sorgulanip
gelen tiirleri filtreleyip sadece Yago tiirleri elde edilir. Bir varlik ismi i¢in onlarca
yago tiirii oldugu i¢in gdsterim agisindan asagida sadece bir kag¢ tane varlik isminin

yago tiirleri verilmistir.

Cizelge 5. 1. Haber makalesindeki bazi varlik isimleri i¢in Yago tiir bilgileri

Varlik Ismi | Yago Tiir URL

Japan http://dbpedia.org/class/yago/ OECDMemberEconomies
http://dbpedia.org/class/yago/CountriesBorderingThePhilippineSea
http://dbpedia.org/class/yago/CountriesBorderingThePacificOcean
http://dbpedia.org/class/yago/EastAsianCountries
http://dbpedia.org/class/yago/lIslandCountries
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http://dbpedia.org/class/yago/G20Nations

Beijing

http://dbpedia.org/class/yago/CapitalsinAsia
http://dbpedia.org/class/yago/MetropolitanAreasOfChina
http://dbpedia.org/class/yago/MunicipalitiesOf ThePeople'sRepuBlic
OfChina

http://dbpedia.org/class/yago/HostCitiesOf TheSummerOlympicGam
es

http://dbpedia.org/class/yago/PrefecturesOfJapan

China

http://dbpedia.org/class/yago/G20Nations
http://dbpedia.org/class/yago/EastAsianCountries

Keiro
Kitagami

http://dbpedia.org/class/yago/KeioUniversityAlumni
http://dbpedia.org/class/yago/PeopleFromTokyo

Cizelge 6. 2. Haber makalesindeki bazi1 varlik isimleri i¢in Yago tiir bilgileri

Varhk ismi

Yago Tiir URL

Japan

http://dbpedia.org/class/yago/OECDMemberEconomies
http://dbpedia.org/class/yago/CountriesBorderingThePhilippineSea
http://dbpedia.org/class/yago/CountriesBorderingThePacificOcean
http://dbpedia.org/class/yago/EastAsianCountries
http://dbpedia.org/class/yago/IslandCountries
http://dbpedia.org/class/yago/G20Nations

Tokyo

http://dbpedia.org/class/yago/CapitalsinAsia
http://dbpedia.org/class/yago/PopulatedCoastalPlacesinJapan
http://dbpedia.org/class/yago/HostCitiesOf TheSummerOlympicGam
es

http://dbpedia.org/class/yago/PrefecturesOfJapan

China

http://dbpedia.org/class/yago/G20Nations
http://dbpedia.org/class/yago/CountriesBorderingThePacificOcean
http://dbpedia.org/class/yago/EastAsianCountries

Keio
University

http://dbpedia.org/class/yago/EduCAtionallInstitutionsEstablishedinl
858
http://dbpedia.org/class/yago/PrivateUniversitiesinJapan

Son olarak, ilk haber makalesindeki varlik isimlerinin diger haber makalesindeki

varlik isimleri ile olan DBpedia veri kiimesinde var olan baglant1 iligkilerini ¢ikarilir.

Fakat bu tiir iliskinin diger iliskilerden fark iliskinin iki tarafli da olabilecegidir. Bu

sebeple ikinci haber makalesindeki varlik isimlerinin ilk haber makalesindeki varlik

isimleri ile olan baglant1 iligkilerinin de ¢ikarilmasi gerekir.
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Cizelge 7. DBpedia Veri kiimesinde aralarinda WikiPageWikiLinks iliskisi bulunan bazi varlik isimleri

Varhk ismi

VarhKk ismi

Keiro Kitagami Japan
Japan Tokyo
Tokyo Japan
Japan Keio University
Keio University Japan
Beijing Tokyo

Keiro Kitagami

Keio University

Varlik isimler, varlik isimlerinin tiirleri ve diger varlik isimleriyle aralarinda var olan
baglant: iligkileri elde edildikten sonra iki haber arasinda ¢izge olusturma islemi
yapilabilir. Daha 6nceden belirtildigi gibi iki varlik ismi arasinda ti¢ kenar (edge)

tiirli bulunabilir. Iki farkli varlik ismi arasinda bu ii¢ ¢esit kenardan yalmzca bir

tanesi ile kenar iliskisi kurulabilir.

Keio
University

\ 4

0.125

1.Haber makalesindeki varlik isimleri
________ Varlik ismi esitligi
Tiir esitligi
——» Baglantsiliskisi

2 Haber makalesindeki varlik isimleri

Toplam skor =414.25

Sekil 10. iki haber makalesi icindeki bazi varlik isimlerinin aralarinda olusan ¢izge(varlik isimleri ve iliskilerinin

tiimii gosterilmemistir.)
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[Ik makalede gecen China varlik ismi ile ikinci makalede gecen China varlik ismi
arasinda varlik ismi esitligi iligkisi vardir. Bu kenarin agirhig: 1 (11 + 29) = 40
(2.11). Japan varlik ismi ile ikinci makalede gegen China varlik ismi arasinda Yago
tirlerinden “G20Nations” tiir iliskisi vardir. Bu kenarin agirligi = % (18 + 29) =5,8
(2.11). Beijing varlik ismi ile ikinci makalede gecen Tokyo varlik ismi arasinda

DBpedia veri kiimesi ontolojisinde taniml1 baglant1 iliskisi vardir. Kenar agirligi = 3—12

(2 +2) =0.125 (2.11). iki haber makalesi arasindaki olusan cizgenin toplam agirlig:

biitiin kenarlarin toplanmasiyla 414.25 olur.

43



4. GERCEKLESTIRIM

Bu béliimde, mimari hakkinda genel bilgi verilecektir ve gerceklestirimde bulunulan
2 bilesenden bahsedilecektir. Bu bilesenlerden ilki istemci tarafinda c¢alisan
“HistoryFetcher” adli tarayici tabanli calisan bir eklentidir. ikinci bilesen ise sunucu
tarafinda c¢alisan “NewsClustering” adli bilesendir. Bu mimaride, bilesenlerin
yapacagi isleri bolerek; istemci tarafindan kullanicinin sadece gezdigi haber sayfalar
gonderilecek, sunucu tarafinda ise gelen verilerin filtreleme ve sonug iiretme
islemleri yapilacaktir. Ayrica bu tarz yaklagim bizim tarayictya olan bagimliligimizi

da ortadan kaldirmaktadir.

Alchemy API
@ * Haber
makalelerindeki
N Sunucu(News (3) varlik isimleri
HistoryFetcher(Google Clustering) ¢ikarilip sunucuya
Chrome Eklenti) « Tarayicidan gelen gonderilir.
: haber makaleleri
« Kullanicinin ziyaret )
ettigi haber Y A..'Che".‘Y APl'ye
makaleleri sunucuya gonderilir .
gonderilir « Alchemy APl'den (4)
gelen varlik isimleri
DBpedia endpoint'ine
gonderilir (5)
¢ Varlik isimleri, tiir ve .
baglant: iliskileri ile DBpedia
6bekleme yapilir — —

* Varlik isimlerinin tiir
bilgiler ve diger varlik
isimleri ile
aralarindaki iligkiler
cikartilip sunucuya
gonderilir.

Sekil 11. Sistem semasi
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Sistemin ¢aligmasi genel hatlariyla asagidaki gibidir:

(1) Kullanic1  gelistirdigimiz  bir Google Chrome?’ tarayict eklentisi olan
“HistoryFetcher” sayesinde gezindigi haber makalelerini sunucu tarafina
gonderir.

(2) Sunucuya gelen haberlerin i¢indeki varlik isimlerinin elde edebilmesi i¢in haber
URL baglantilar1 Alchemy’ye gonderilir.

(3) Alchemy gelen haber makalelerinin HTML yapisin1 pargalayip varlik isimlerini
DBpedia URL bilgileri ve haberin tiim metnini sunucuya geri génderir.

(4) Sunucuya gelen varlik isimlerinin tiir ve diger varlik isimleri ile olan baglanti
iligkilerini DBpedia kullanilarak sorgulanir.

(5) DBpedia varlik isimlerinin tiir ve baglanti iligkileri g¢ikarilarak sunucuya geri

gonderilir.

Asagida bu bilesenler daha ayrintili bir bigimde anlatilmaktadir.

4.1 HistoryFetcher

“HistoryFetcher” kullanicin Google Chrome tarayicisina yiiklenebilen bir eklentidir.
Google Chrome Google tarafinda gelistirilen bir ag tarayicisidir. Chrome %35 lik
pazar pay1 ile en ¢ok kullanilan web tarayicisidir. Chrome, eklenti gelistirmedeki
kolaylik ve kullaniom yaygmligindan dolayr seg¢ilmistir. Chrome eklentileri,
JavaScript, HTML ve CSS kullanilarak gelistirilir. Bir Google Chrome eklentisi

temel olarak 3 bilesenden olusur.

a) Manifesto Dosyas1 (Manifest file)

Bu dosyada gerceklestirilecek eklenti ile ilgili genel bilgiler, eklentinin siiriimii ve

eklentinin kullanacagi izinler ile ilgili bilgiler verilmektedir. Bizim eklentimiz

2 http://en.wikipedia.org/wiki/Google_Chrome
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kullanicinin  gegmiste gezindigi sayfalar1 gonderecegi igin, ‘“history” iznini

istemektedir.
b) Arayiiz sayfalar1 (User interface pages)

Eklentinin ara yiiz sayfalaridir. HTML ve CSS kullanilarak olusturulur. Tarayicinin

sag list kdsesindeki eklentinin simgesine tiklanarak bu erisilebilinir.

] %

W e =

Usermname

" [ Feteh Histary |

om

Sekil 12. HistoryFetcher Arayiizii

Kullaniciya, eklenti simgesine tikladigi zaman bir agilir pencere (popup window)
gosterilir. Bu agilir pencere ile kullanici eklentiyi kullanabilir. Bizim eklentimizde
acilir pencere, kullanicinin kullanici adimi girebilecegi bir yazi alani (text field) ve

tiklayarak gezindigi sayfalar1 gonderebilecegi bir diigmeden (button) olusmaktadir.
) Arka plan Sayfalar1 (Background pages)

Arka plan sayfasi her eklentide bir tane bulunan ve eklentinin ana mantigin
gerceklestiren goriinmez sayfalardir. Bu dosya manifest dosyasinda belirtilmelidir.
Arka plan sayfalart diger sayfalar ile igerik betikleri (content scripts) kullanarak
mesajlagir. Acilir penceredeki diigmeye tiklanildigi zaman kullanicinin gegmis

bilgilerine gidip, bu bilgileri sunucu tarafina géonderme iglemi bu kisimda yapilir.
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Kullanicinin - gegmis  bilgilerine ulasmak igin yine Google Chrome API®
kiitiiphanesindeki tanimlanmis metodlar kullanilir.  Asagidaki metod API

kiitiiphanesinde kullanilan kullanicinin gezindigi sayfa bilgilerine erismeyi saglar:

chrome.history.search({text: "", maxResults: 1000, startTime: 0},

onHistoryResult) ;

“maxResult” parametresi tarihsel sira ile ka¢ tane sayfa bilgisinin, “startTime”
parametresi ise hangi tarihten baslanilarak zamansal olarak geriye dogru gezindigi
sayfa linklerine erisilmesini saglar. En sondaki parametre ise geri ¢agirim (callback)
metodunu belirtir, gelen linklerin kullanilacagi metot tanimidir. Kullanicini gezindigi
sayfa listesini gdndermek icin basit bir XMLHttpRequest nesnesi olusturulur ve
“GET” metodu ile gerekli parametreler (gecmis baglantisi, kullanici adi) de

gonderilecek baglantiya ilave edilerek sunucu tarafinda ¢alisan bilesene gonderilir.

4.2  News Clustering

Bu bilesen tamamen sunucu tarafinda ¢alisan, Java programla dili kullanarak
gelistirilen bir uygulamadir. Bu bilesen gorev alani itibariyla birkag alt is boliimiine

ayrilmistir. Bu alt bilesenler

a) Veri toplama

Bu bilesen gelen verileri almak i¢in 8080 kapisini dinleyen bir servlet sinifini igerir.
Servlet gelen veriyi isleyip alt bilesenleri sirasiyla baslatilmasi islevini yiiriiten ana
smiftir. Bu smf ilk olarak HttpServletRequest nesnesi tarafindan iiretilen bir
HttpSession nesnesi olusturur. Bu HttpSession nesnesi ilk 6nce gelen baglanti(URL)
icindekileri parametreleri aynistirir. Ayristirllan bu  parametrelerle kullanicini

kullanic1 ad1 ve gezindigi sayfa bilgileri alinir ve sonra bu ge¢mis sayfa bilgilerine

28 http://developer.chrome.com/extensions/api_index.html
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filtreleme islemi uygulanir. Daha sonra sistem daha Once tanimlanan sayida
kullanicinin gezindigi sayfa URL’sini elde ettigi zaman islemini bitirip, gerekli alt
bilesenleri ¢agirir. Bu kapsamda ilk olarak elde edilen baglantilar (URL) Alchemy
API kullanilarak, ilk 6énce bu sayfada gecen varlik isimler (named entity) ¢ikarilir,
daha sonra DBpedia sorgulanarak, bu varlik isimlerin tiir (type) ve bu varlik isimleri
arasindaki baglant1 iligkileri elde edilir. Kullanic1 adi, sayfalar ve bu sayfalardaki
varlik isimlerinin tiir ve diger varlik isimleri arasindaki baglanti bilgileri elde
edildikten sonra bu bilgiler sonraki islemlerde kullanilmak {izere veri tabanina kayit
edilir. Daha sonra bu veriler kullanilarak 6bekleme islemini yapacak olan alt bilesen

cagirilir.

b) Alchemy API

Bu bilesen Alchemy API’yi kullanmak i¢in gerekli olan metotlar: iceren kiitiiphane
siifin1 ve bu smifi kullanarak istenilen verileri elde eden operasyon sinifini igerir.
Alchemy API’yi kullanabilmek i¢in kullanicilar Alchemy’ye iiye olup birer API
anahtar1 (API key) aldiktan sonra iyelik kapasitesine gore sorgulama yapabilir.
Alchemy, aragtirma ¢alismalar1 i¢in giinlik 30000 sorgulamaya izin vermektedir.
Kullanicilarin gezindigi sayfalart Alchemy’ye gonderilerek o sayfada bulunan varlik
isimlerinin yazi, bagli acik veri (linked data) baglantisi, sikligi (term frequency)

verileri elde edilir.

¢) Dbpedia

Bu bilesen Alchemy Api’den donen varlik isimlerinin tiir ve diger varlik isimleriyle
ile ilgili baglant1 iligkilerinin elde edildigi kisimdir. Varlik isimleriyle ilgili bu
bilgiler DBpedia’nin web apisi kullanilarak elde edilir. iki varlik ismi arasindaki
baglanti iligkileri yine Dbpedia’nin web API’si kullanilarak elde edilir. Elde edilen

tiir ve iliski bilgileri veri tabanina kayit edilir.
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5. DEGERLENDIRME

Bu boélimde gelistirdigimiz yontem ile yapilan ¢alismalarin  sonuglari
degerlendirilecektir. ilk once kullandigimiz veri kiimelerinin nasil olusturuldugu ve
yapisindan, sonrasinda ise performans analiz sonuglart ve bu sonuglarin

degerlendirilmesinden bahsedilecektir.

5.1 Veri Kiimesi

Veri kiimesi olusturmak igin 2 farkli yontem secilmistir. Ik veri kiimesi Google
news sitesinden toplanan 150 tane haber makalesi segilerek olusturulmustur. Bu
haberler konularina ve benzerliklerine gore bir kullanici tarafindan elle 6beklenmis
ve 14 gruba ayrilmistir. ikinci veri kiimesi ise ger¢ek kullanicilar tarafindan
olusturulmustur. Bunun i¢in 3 farkli kullanict se¢ilmistir. Her kullanict
“HistoryFetcher” tarayic1 eklentisi kullanarak gezindigi son 60 haber sayfasini
sunucuya gondermistir. Basart 6lgiimii yapabilmek i¢in her kullanict gezindigi bu 60
haber sayfanin Obeklemesini elle yapmustir. Her haber makalesinin ilgili haber
konulari yine okuyucu bilebilecegi i¢in her kullanici sadece kendisinin okudugu
haberleri kiimelemistir. Bu sebeple performans analizi kullanici odakli olarak
gosterilecektir. Sistem kendi basarisinin “bag of words” (kelime ¢antasi) yontemi ile
de karsilagtiracagi i¢in haber makalelerinin metin hallerine de ihtiya¢ duyulmaktadir.
Sistem, kullanicidan “HistoryFetcher” tarayici eklentisi aracilifiyla gelen haber
baglantilarin1 (URL) Alchemy API kullanarak haberlerin metinlerini otomatik elde

etmektedir.
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5.2 Performans Analizi

Sistemin performansini 6l¢gmek i¢in hassasiyet (precision), geri ¢agirim (recall), F1

skoru (F1 score) 6l¢iim degerleri kullanilmustir.

Tiim haberlerin listesini H = {h;,...,h,}, Kullanicinin tanimladigi 6bek listesi X

{X1,....Xr} (r kiimeye ayrilmis), ve sistemimizin trettigi ¢iktt obek listesi Y

{y1,.-...¥s} (s kiimeye ayrilmis) olsun. Sistemin &bekleme basarisi Tablo 8’de

gosterilen dl¢lim parametreleri ile degerlendirilecektir.

Cizelge 8. Basar 6l¢iim parametreleri

Sistem ayni kiime

Sistem farkli kiime

Kullanic1 ayni kiime

TP

FN

Kullanici farkli kiime

FP

TN

Tabloda yer alan parametrelerin anlamlar1 sunlardir:

e TP (True positive), H haber listesindeki haber ikililerinden X listesinde ve Y

listesinde ayn1 6bekte olan haberlerin sayisi,

e TN (True negative), H haber listesindeki haber ikililerinden X listesinde farkli

Y listesinde farkli 6bekte olan haberlerin sayisi,

e FN (False negative), H haber listesindeki haber ikililerinde X listesinde ayn1

Y listesinde farkli 6bekte olan haberlerin sayisi,

o FP (False positive) H haber listesindeki haber ikililerinden X listesinde farkl

Y listesinde ayn1 6bekte olan haberlerin sayisini gosterir.

Hassasiyet, geri ¢cagirim, F1 skoru metrikleri asagidaki gibi hesaplanir [40]:

Hassasiyet (precision) =

Geri gagirim (recall) =

TP
FP+TP

TP
TP+FN
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2 precision.recall

F1 skoru = (2.16)

precision+recall

Iki haber makalesi arasindaki ¢izgeyi 3 farkli kenar iliskisi olusturur. Cizgeyi bu 3
tane kenar cesidinin farkli kombinasyonlar ile olusturarak obekleme yapilmistir.
Buradaki ama¢ bu kenar tiirlerinin Obekleme performansina olan katkilarini

6lcebilmektir. Bu yontemler:

e Varlik ismi: Sadece haber kiimesinde gecen varlik isimlerinin esitligi ile
olusan cizgelerin ile yapilan 6bekleme yontemidir

o Varhk ismi + tir: Haber kiimesinde gegen varlik isimlerinin esitligi ve varlik
isimlerinin tiir esitligi ile olusan ¢izgeler ile yapilan 6bekleme yontemidir.

o Varlik ismi + tiir + baglanti iligkisi: 3 kenar tlirliniin de bulunmasiyla olusan

cizgeler ile yapilan 6bekleme yontemidir.

Cizelge 9, 10, 11, 12 deki 5. 6. 7. kolonlar ise 6bekleme yaparken ¢izgeleri olusturan
kenar tiirlerinin tiim c¢izgelerin toplam puani igindeki katkisini gostermektedir.
Buradaki amag¢ ise denenen farkli kombinasyonlarda kenarlarin birbirlerin gore

puanlamaya katki oranin1 gostermektir.

Cizelge 9. Google News haber makaleleri igin 6bekleme performansi

Varhk Baglanti

Yontem Precision | Recall | F1skoru ismi % | Tiir % | iliskisi %
Bag of words 0.42 0.30 0.35 - - -
Varlik ismi 0.90 0.57 0.70 100 0 0
Varlkcismi ¢ 084| 061 0.75 31 69 0
Varlik ismi +

tiir +baglanti 0.71 0.48 0.57 13 32 55
iliskisi

Google News haber kiimesi i¢in yapilan deneylerde en iyi sonucu veren yontem

Varlik ismi + tiir yontemi olmustur (F1 = 0.75). En kotii sonug veren ise “bag of
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words” yontemidir. “Bag of words” yonteminin kotii sonug vermesinin nedeni olarak
cok fazla giiriiltii (noise) igermesi sdylenebilir. Ciinkii “bag of words” yontemi ortak
kelimeler lizerinden obekleme yaptig1r i¢in haber makalesindeki varlik isimleri
haricindeki kelimelerin sikli§i ve aym1i zamanda bu kelimelerin diger haber
makalelerinde de bulunmasi nedeniyle ilgisiz haberleri ayni1 &bek igerisine
koyabilmektedir. Varlik ismi + tiir + baglant1 yonteminin de iyi sonu¢ vermedigi
goriilmiistiir. Bunun nedeni ise baglant: iligkisinin toplam agirliktaki oraninin (%55)

fazla olmasi ve giiriiltii liretebilecek cok sayida baglantinin bulunmasidir.

Cizelge 9°da goriildiigh gibi varlik isimleri ile tiir iligkisinin birlikte kullanilmasi
performansi arttirmaktadir. Bunun nedeni varlik ismi yontemi sadece varlik
isimlerini kullanarak dbekleme yapmaktadir. Mesela sadece “Volkswagen Group”
marka otomobillerden bahseden haberler ile sadece “Mercedes Benz” marka
otomobillerden bahseden haberler ortak varlik ismi olmadigindan dolayr ayni1 6bek
icinde bulunmazlar. Fakat Varlik ismi + tiir yonteminde ise iki varlik ismi de aym
Yago tiirlerine sahip oldugu i¢in (MotorVehicleManufacturersOfGermany,
CarManufacturers vb.) bunlar ayni 6bek altinda bulunabilmektedir. Cizelge 9°da
genellikle geri ¢agirim (recall) degerleri yiiksek degildir. Geri ¢agirim degerinin
diisiik ¢ikmasi kullanicinin tanimladigi 6bek listesinde ayni 6bek ig¢inde bulunan
haber ikilileri sistemin irettigi Obeklerde ayni1 Obekte bulunmamasindan
kaynaklanmistir. Bunun baslica iki nedeni vardir. Kullanici haber makalelerini ¢ok
genel obekler igine yerlestirmistir ve sistemin iirettigi 6bekler birbirleriyle daha fazla
iligkili haberleri oldugu i¢in kullanici tarafinda ayn1 6bekte bulunan haberler sistemin
irettigi Obek listesinde ayni Obek altinda bulunamamustir. Diger bir neden ise
hiyerarsik 6beklemenin kesildigi seviye ile ilgilidir. Hiyerarsik 6beklemenin sonucu
bir hiyerarsi seklinde iiretildigi i¢in hiyerarside birbirlerine yakin olan haberler bile

hiyerarsi belli bir seviyeden kesildikten sonra farkli 6bekler i¢cinde olabilmektedir.
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Cizelge 10.

Google News veri kiimesi i¢in silhoutte katsayisi performansa etkisi

Silhoutte katsayr | F1 skoru Cluster Sayisi
Seviye 1 - - 1
Seviye 2 0.18 0.63 10
Seviye 3 0.26 0.75 20
Seviye 4 0.10 0.56 31

Yukaridaki Cizelgede Google News veri kiimesi i¢in “silhoutte katsayis1” nin Varlik
ismi + tlir yontemi i¢in basar1 dlgtimleri verilmistir. Sistemin basarisint 6l¢ebilmek
icin hiyerarsik Obeklemeyi, parcali obeklemeye c¢evirmek gerekmektedir. Daha
onceki boliimlerde bahsedildigi gibi “silhoutte katsayisi” hiyerarsinin kesilme
seviyesini bulmak i¢in kullanilmistir. Cizelge 10°da gorildigi gibi “silhoutte
katsayis1” nin en yiiksek seviyesi (0.26) ayn1 zamanda F1 skorunun da en fazla

oldugu seviyedir.

Asagida ise 3 kullanici icin elde edilen sonuglar vardir. Bu kullanicilar i¢in (2.11)’de
kenar agirliklarin1 bulmak i¢in kullandigimiz formiil degistirilip varlik isimlerinin
sikliklarini ¢arpmak yerine toplama iglemi yapilarak en basarili formiil gosterimi de
tespit edilmeye calisilmigtir.

w(e) = ¢ *(tf(vy ) +tf(v;)) (2.17)

Performans analizi kullanici temelli oldugu icin 3 kullanic1 i¢in sonuglar ayri

Cizelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 11. 1. kullanici i¢in 6bekleme performansi

Varhk Baglanti

Yontem Precision | Recall | F1 skoru ismi % | Tiir % | iliskisi %
Bag of words 0.44 0.32 0.37 - - -
Varhk ismi 0.87 0.41 0.56 100 - -
Varlik ismi +

i 0.93 0.70 0.81 23 87 -
Varlik ismi +

tiir +baglanti 0.59 0.69 0.63 11 33 56
iliskisi
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Yukaridaki Cizelge ilk kullanicidan elde edilen veri kiimesi ile yapilan deneysel
caligmalarin sonuglarim1 gostermektedir. Cizelgeye bakildigi zaman en iyi sonug
Varlik ismi + tiir yontemi ile elde edilmistir (F1 = 0.81). Bu Cizelgede Varlik ismi +
tiir + baglant1 yontemi Varlik ismi yonteminden daha iyi sonu¢ vermistir. Fakat
Google news veri ile yaptigimiz calismalarda tam tersi durum séz konusudur.

kiimesi

Buradan basar1 performanslarinin  veri bagimli oldugu sonucuna
ulasilmaktadir.

Cizelge 12. 2. kullanici i¢in 6bekleme performansi

Varhk Baglanti

Yontem Precision | Recall | F1 skoru ismi % | Tiir % | iliskisi %
Bag of words 0.29 0.45 0.34 - - -
Varlik ismi 0.61 0.60 0.61 100 - -
Varhlcismi ¥ 072| 069 0.71 34| 66 :
Varlik ismi +
tiir +baglant 0.37 0.81 0.49 10 26 64
iliskisi

Yukaridaki Cizelge ikinci kullanicidan elde edilen veri kiimesi ile yapilan deneysel
calismalarin sonuglarini gdstermektedir. Bu veri kiimesinde de en iyi sonu¢ Varlik
ismi + tiir yonteminde elde edilmistir (F1 = 0.71). Varlik ismi + tiir + baglant1 iligkisi
kotii sonug vermistir (F1 = 0.49). Bunun nedeni ise baglanti iligkisinin toplam

agirhiktaki oraninin (%64) fazla olmasi1 ve giirilti iiretebilecek ¢ok sayida

baglantinin bulunmasidir.

Cizelge 13. 3. kullanici i¢in 6bekleme performansi

Varhk Baglanti

Yontem Precision | Recall | F1 skoru ismi % | Tiir % | iliskisi %
Bag of words 0.25 0.36 0.29 - - -
Varlik ismi 0.62 0.66 0.64 100 - -
Varilik ismi +

i 0.64 0.72 0.67 33 67 -
Varilik ismi +

tiir +baglanti 0.51 0.53 0.56 12 26 62
iliskisi
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Bu 3 kullanicr ile yapilan deneyler, (2.11)’deki formiil i¢in en bagarili sonug veren
gosterim seklini bulmak i¢in yaptigimiz degisikligin (2.17) basari performansini pek
etkilemedigini gostermistir. Google news veri kiimesi icin F1 skoru 0.75

hesaplanirken 3 kullanici i¢in ortalama F1 skoru 0.74 olarak hesaplanmuistir.

Asagidaki Cizelgeler 3 kullanicinin i¢in varlik + tiir yontemi icin “silhoutte”

katsayis1 performans analizi gosterilmektedir.

Cizelge 14. 1. kullanict igin silhoutte katsayisi performansa katkisi

Silhoutte katsay1 | F1 skoru Cluster Sayisi
Seviye 1 - - 1
Seviye 2 0.18 0.61 10
Seviye 3 0.52 0.81 20
Seviye 4 0.35 0.54 31
Cizelge 15. 2. kullanict igin silhoutte katsayist performansa katkist
Silhoutte katsayr | F1 skoru Cluster Sayisi
Seviye 1 - - 1
Seviye 2 0.18 0.56 9
Seviye 3 0.32 0.65 17
Seviye 4 0.48 0.71 26
Cizelge 16. 3. kullanict icin silhoutte katsayisi performansa Katkist
Silhoutte katsayr | F1 skoru Cluster Sayisi
Seviye 1 - - 1
Seviye 2 0.20 0.49 11
Seviye 3 0.56 0.67 20
Seviye 4 0.35 0.44 32

Silhoutte katsayisin1 kullanimi, son 3 Cizelgeden da anlasilacagi gibi, hiyerarsik

Obeklemeyi parcali 6beklemeye otomatik olarak cevirebilmek icin kullanilabilecek
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uygun bir yontem oldugu gézlemlenmistir. Katsayinin en yiiksek oldugu seviyeler F1

skorunun da en yiiksek oldugu seviyelerdir.
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6. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, bir dokiiman Obekleme problemi olan haber makalelerinin
Obeklenmesi problemi {izerine calisilmistir. Gelistirdigimiz yontemde Onceki
calismalardan farkli olarak, haber makalelerindeki varlik isimleri, tiir bilgileri ve
varlik isimleri arasindaki baglanti iligkileri kullanilmistir. Varlik isimlerinin tiir
bilgileri ve baglanti iligkilerinin bulmak i¢in bir Anlamsal web (Semantic web)
projesi olan ve internette acik olarak bulunan verileri birbirine baglamay1 amaclayan
Bagli veri (Linked data) veri kiimelerinden yararlanilmigtir. Varlik isimleri ve
baglant1 iligkileri i¢in DBpedia, varlik isimlerinin tiir bilgileri ig¢inse Yago veri
kiimesi kullanilmistir. Yontemimiz de, daha onceki calismalarda kullanilan vektor
uzayt modeli (vector space model) gibi dokiiman gosterim modelleri tercih
edilmemistir. Haber makaleleri, makalelerde gegen varlik isimleri arasinda varlik, tiir
ve varliklar arasi iligki bilgilerine gore ¢izge ile modellenmis ve bu ¢izge lizerinde
kenar agirliklar1 hesaplanarak haberler arasi iliski degeri hesaplanmig; haberler
yapilmistir. Kullanilan varlik iliskilerin, yonteme olan katkisini 6lgmek ic¢in bu
iliskilerin 3 farkli birlesimi denenmistir. Bunlar sadece varlik isminin, varlik ismi ve
tiir bilgisinin ve son olarak varlik ismi, tiir bilgisi ve baglanti iligkisinin birlikte

kullanildig1 yontemlerdir.

Yapilan deneysel ¢aligmalar, gelistirdigimiz yontemin kelime ¢antas1 “bag of words”
yontemine gore ¢ok daha basarili oldugunu gostermistir. Kelime cantas1 (bag of
words) yonteminde herhangi bir anlamsal iliski kullanimi1 yoktur. Bu yontemde haber
icerisinde gecen ama haberin asil anlatmak istedigi konuyla ilgisi olmayan
kelimelerin ¢oklugu c¢ok fazla giriiltii tretebilmektedir. Bizim gelistirdigimiz
yontemde haberdeki sadece kisi yer, sirket gibi haberi asil tanimlayabilecek varlik
isimleri kullanilmigtir. Boylece konu ile ilgisi olmayan ve giiriiltii iiretebilecek
kelimeler ¢ikarilmistir. Kenar agirliklandirmada kullandigimiz 3 farkl iliski arasinda
en iyl sonucu veren varlik ismi ve tiir bilgisinin beraber kullanildigi yontem

olmustur. Buradan tiir bilgisinin performansi arttirict etkisi oldugu gézlemlenmistir.
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En kotii sonug veren ise 3 iligskinin de birlikte kullanildigi yontem olmustur, buradan

baglanti iligkilerinin ¢ok fazla giiriiltii iirettigi sonucuna varilmistir.

Bu tez calismasinda, varlik isimleri arasindaki anlam iligkilerini kullanarak haber
makalelerini Obekleme problemine farkli bir yaklasim oOne siiriildi. Calismanin
devaminda, gelistirdigimiz yontem kullanilarak kullanici odakli haber Oneri
sistemleri, haber makalelerindeki olay tespiti (event detection), haber analiz
sistemleri gibi alanlarda c¢alismalar yapilabilir. Ayrica bu yontemle haber
makalelerinden farkli olarak Facebook, Twitter gibi sosyal aglardaki kullanici
bilgileri (durum gilincellemeleri, arkadasliklari, ilgi alanlari, vb.), kullanilarak
birbirleriyle ilgili olan kullanicilarin 6beklenmesi ve bu kullanicilar ig¢in oneri

sistemleri lizerinde caligmalar yapilabilir.
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