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Ozetce —Cevrimici dokiimanlarim artmas ile birlikte dokii-
manlar arasi benzerliklerin hesaplanmasi bir arastirma problemi
haline gelmistir. Bu calismada anahtar kelimelere dayal Sosyal
ag benzerlik yonteminin dokiiman smmiflandirmasina uygulana-
bilirligi incelenmistir. Farkh o6zellikteki iki veri kiimesi iizerinde
yapilan deneylerde anahtar kelime tabanh benzerlik hesaplamasi
yaklasiminin iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—Dokiiman benzerligi, PositionRank, Sosyal
ag tabanlh benzerlik.

Abstract—With increasing amount of online documents, simi-
larity calculation for such documents has became a challenge. In
this study, we focus on document classification and experimentally
analyse applicability of keyword based social network similarity
for this purpose. Experimental results based on the two different
datasets show that applicability of the method is promising.

Keywords—Document similarity, PositionRank, Social network-
based similarity.

1. Giris

Bilgi teknolojisinin gelismesiyle birlikte cevrimigi dokii-
manlarin sayis1 giin gectik¢e artmaktadir. Bu artis dokiimanla-
rin smiflandirilmasi, dokiimanlarin kiimelenmesi, dokiimanlar-
dan bilgi ¢ikarimi, dokiiman 6zetleme ve dokiiman Onerme
gibi bircok metin madenciligi probleminin hizli ve yiiksek
basarimla ¢oziilmesi ihtiyacinm1 dogurmustur [1]. Bu problemle-
rin bagarimini etkileyen temel faktorler dokiiman temsillerinin
olugturulmasi ve bu temsillere gore de dokiimanlar arasi ben-
zerligin hesaplanmasidir [2].

Literatiirde dokiimanlar aras1 benzerlik hesaplama caligma-
lar1 iki ana sinifta incelenebilir. Ik sinifa diisen caligmalar,
dokiimanlar aras1 benzerlik icin anlam bilimsel yaklagimlari
kullanmaktadir [3], [4]. Ikinci sinifa diisen caligmalar ise
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istatistikler yontemler kullanarak dokiimanlar arasi benzerlik-
leri hesaplamaktadir [5]. Istatistiksel yontemlerin kullamldig
caligmalarin bir kisminda dokiimani olusturan tiim kelimeler
g6z oOniinde bulundurulurken [5]-[7] bir kisminda da dokii-
manlardan ¢ikarilan anahtar kelimeler kullanilmaktadir [6], [7].
Benzerlik hesaplamalarinda ise kosiniis benzerligi, Jaccard kat-
sayisi, Oklid uzaklhig1 gibi yontemler siklikla kullanilmustir [2],
[8].

Bu calismada anahtar kelime tabanli dokiiman siiflan-
dirma problemine odaklanilmigtir. Bu amacla, haber zinciri
olusturmada kullanilan sosyal ag benzerligi yonteminin [9]
anahtar kelime tabanli dokiiman siniflandirma problemine uy-
gulanabilirligi incelenmistir. Sosyal ag benzerligi haber zincir-
lerinin olusturulmasinda varlik isimlerini kullanan Dice kat-
sayisi tabanli bir benzerlik hesaplama yontemidir. Bu calis-
mada, varlik isimleri yerine dokiimanlar1 temsil eden anah-
tar kelimeleri kullanilmig ve yontemin basarist incelenmistir.
Dokiimanlar1 temsil eden anahtar kelimeler PositionRank [10]
algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar kelime tabanli sosyal ag benzerlik yodnteminin
dokiiman siniflandirmadaki basarisini incelemek igin iki veri
kiimesi iizerinde deneyler yapilmustir. ik veri kiimesi HAIS
konferansinda 2017, 2018 ve 2019 yillarinda kabul edilen
calismalarin Ozetlerinden olusmaktadir. Bu veri kiimesinin
ozelligi caligmalarin genellikle benzer aragtirma problemleri
hakkinda olmasidir. Tkinci veri kiimesi ise birbirinden oldukga
farkli konularin iglendigi 5 farkli akademik konferansa ait
caligmalarin ozetlerinden olusmaktadir. Her iki veri kiimesi
lizerinde ikiser deney yapilmistir. Ik deneyde caligmalarin
ozetlerini olusturan tiim kelimeler kullanilarak dokiimanlar
siniflandirilmig, ikinci deneyde ise smiflama islemi dokii-
manlarin anahtar kelimeleri kullanilarak yapilmistir. Deneysel
sonuglar, anahtar kelimeye dayali dokiiman simiflandirmanin
dokiimana ait tiim kelimeleri kullanilarak yapilana gore daha
bagsarili oldugunu gostermektedir.

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir: II. bo-
liimde Onerilen yontemi olusturan temel kavramlar anlatilmak-
tadir. III. boliimde onerilen yontem ayrintili olarak sunulmak-



tadir. Deneysel sonuglar IV. bolimde verilmektedir. Sonuglar
V. bolimde yer almaktadir.

II. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan PositionRank algoritmasi
ve Sosyal ag benzerlik yontemi anlatilmaktadir.

A. PositionRank

PositionRank, agirliklandirilmis ¢izge tabanli, gozetimsiz
bir anahtar kelime bulma algoritmasidir. PositionRank algo-
ritmasi, PageRank algoritmasini kelimelerin dokiiman i¢indeki
pozisyonlarini da dikkate alacak sekilde modifiye etmektedir.
Algoritma ii¢ asamadan olugmaktadir: (a) dokiimani temsil
eden cizgenin olusturulmasi, (b) diigiim agirliklarinin hesap-
lanmas1 ve (c) anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi.

Dokiimanlar i¢in dokiimani olugturan her tekil kelime
cizgede bir diigiime denk gelecek sekilde c¢izge olusturulur.
Dokiimandaki kelimeler w uzunlugundaki pencereler halinde
ele alinir ve ayni pencere i¢ine diisen kelimeleri temsil eden
diigiimler arasina kenar konur. Kenarlarin agirliklar1 baglan-
gicta 0 olarak atanir ve kenarlarin agirliklar1 bagladiklar
kelimelerin beraber gectikleri her pencere i¢in 1 artirilir.

Diigiimlerin agirliklar1 ise Denklem 1’e gore hesaplanir.
Denklemde, o diigiimler aras1 gecisi saglayan sabit bir agir-
Iig1 temsil etmektedir. p;, v; diigimiiniin dokiiman igindeki
pozisyonlarindan dolay: sahip oldugu agirligr gostermektedir.
wj;, v; ve v; digiimleri arasindaki kenarin agirhgmi, O(v,)
ise v; diiglimiinde bagh tiim kenarlarin agirliklarmin topla-
mint vermektedir. Diigiim agirlik hesabi iki iterasyon arasinda
diigiimlerin agirlik fark: belli bir degerin altina diigene kadar
ya da iterasyon sayisi 6nceden belirlenmis bir degere ulagana
kadar devam eder. Baslangigta tiim diigtimlerin agirliklar i‘,

v
|V| ¢izgedeki diigiim sayisi olmak iizere, atanir.

St = (=) i+a 3 Gabsw) M
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Cizgedeki en yiiksek agirliga sahip n kelime dokiima-
nin anahtar kelimesi olarak belirlenir. Eger bu n kelimeden
herhangi ikisi ya da {i¢ii metin i¢inde art arda geliyorsa bu
kelimeler birlestirilerek anahtar kelime &bekleri olusturulur.

B. Sosyal ag tabanl benzerlik

Sosyal ag tabanli dokiimanlar arasi benzerlik yaklasimi
sosyal aglardaki aktorler arasindaki iligkinin hesaplanmasina
dayanmaktadir. Cizge yaklagimli bir yontem olan sosyal ag
benzerlik olciitiinde, dokiimanlardaki varlik isimleri birer dii-
glim olarak kabul edilir. Diigiimleri baglayan kenarlarin agir-
liklart ise Denklem 2’de verilen Dice katsayisina gore he-
saplanir. Denklem 2’de w;; v; ve v; diigiimlerini baglayan
kenarin agirhigini, N, i ve j varlik isimlerinin beraber gectigi
dokiimanlarin sayisim, IN; ve N; de sirasiyla i ve j varlik
isimlerinin gectigi dokiimanlarin sayisini verir.

2 x N,

Iki dokiimanin benzerligi ise, Denklem 3’de gosterildigi
gibi, bu dokiimanlarda gegen tiim ikili varlik isimlerinin ben-
zerliklerinin toplaminin dokiimanlarda gecen toplam varlik
isim sayisinin ikili kombinasyonuna orani seklinde hesaplanir.

b
sim(d;,d;) = Dacd; Zjifedj w(a,b) )
p

III. YONTEM

Onerilen yontem dort ana adimdan olusmaktadir. Fi-
giir 1’de de gosterildigi gibi bu adimlar, (i) veri on-isleme,
(ii) anahtar kelime ¢ikarimi, (iii) dokiimanlar arasi benzerlik
degerinin hesaplanmasi1 ve (iv) dokiiman siniflandirma. Bu
adimlar agagidaki alt basliklarda agiklanmustir.

TN
i

Anahtar kelime

Dokiiman on-igleme ¢ikarimi
(PositionRank)
Dokiimanlar
Dokiiman aras1 benzerlik
Smiflandirma hesaplama (Sosyal

ag benzerligi)

Sekil 1: Sistemin Mimarisi

A. Dokiiman on-isleme

Literatiirdeki calismalarin ¢ogunda dokiimani temsil eden
anahtar kelimeler bulunurken sadece dokiimandaki sifatlardan
ve isimlerden yararlanilmistir [11], [12]. Bu c¢alismada da veri
on-isleme olarak Stanford NLP kiitiiphanesi' kullanilarak do-
kiimanlardaki kelimeler analiz edilmis, sifat ve isim digindaki
kelimeler dokiimanlardan silinmistir.

B. Anahtar kelime ¢tkarimi

Bu asamada, veri on-isleme agamasinda elde edilen yeni
dokiimanlar PositionRank algoritmasina girdi olarak verilmis-
tir. Her dokiiman i¢in, dokiimandaki tiim kelimelerin agirliklar:
hesaplanmigtir. Bir dokiimandaki anahtar kelimeleri bulmak
icin Oncelikle o dokiimani olugturan tiim kelimelerin agirlikla-
rinin ortalamasi hesaplanmig ve bu ortalamanin iistiinde agirlik
degerine sahip kelimeler o dokiiman i¢in anahtar kelime olarak
kabul edilmigtir.

C. Dokiiman arast benzerlik hesaplamasi

Bu asamada sosyal ag benzerlik yontemi kullanilarak iki
dokiiman arast benzerlik dokiimanlar i¢in elde edilen anahtar
kelimeler kullanilarak hesaplanmigtir.

Sosyal ag benzerlik hesaplamasinda d; ve d; dokiiman-
larinin benzerligi hesaplanirken d; ve d;’de yer alan varlik

Thttps://nlp.stanford.edu/software/



isimlerinin ikili benzerlik degerleri diger dokiimanlar da dik-
kate alinarak bir benzerlik degeri hesaplanmaktadir. Ancak bu
yaklagim agagidaki probleme neden olabilir. v, ve v, d; ve d;
dokiimanlarinda birlikte siklikla gecen ancak diger az sayida
dokiimanlarda birlikte ve bircok dokiimanda ayr1 ayr1 gecen iki
varlik ismi olsun. Bu durumda v, ve v;, kelimelerinin benzerlik
degerleri diisiik ve d; ve d; dokiimanlarinin benzerliklerine
katkis1 simirli olacaktir. Onerilen yontemde ise her dokiiman
icin elde edilen anahtar kelimeler sadece o dokiimani1 olugturan
kelimeler dikkate alinarak bulunmaktadir. Bu da yukarida
belirtilen problemin olugsmasini engellemektedir.

D. Dokiiman suiflandirma

Bu agamada sinifi bilinmeyen bir dokiimanin sinifi bili-
nen dokiimanlarla olan ikili benzerligi hesaplanir. Dokiimanin
siifa olan benzerli§i de o sinifa ait olan dokiimanlara ben-
zerlik toplamaninin o dokiiman sinifindaki dokiiman sayisina
boliinmesi ile elde edilir. Sinifi bilinmeyen dokiiman en yiiksek
benzerlik degerine sahip olan smifa atanir. Smif belirleme
islemi Denklem 4 ve 5’te gosterilmigtir.

. >, stm(d, d;)
sim(d, G;) = d’EG“GV‘ )

C(d,G) = argmax(sim(d, G;)) )
G;eG

IV. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde oOnerilen yontemin basarimini 6lgmek igin
kullanilan veri kiimelerinin tanimi ve deneysel c¢aligsmanin
sonuglar1 sunulmaktadir.

A. Veri Kiimeleri ve Deney Diizenegi

Onerilen yontemin basarimim 6lgmek icin akademik kon-
feranslarda yayimlanan bildirilerin 6zetlerinden iki veri kii-
mesi olusturulmustur. Ik veri kiimesi 2017, 2018 ve 2019
yillarinda HAIS? konferansinda (International Conference on
Hybrid Artificial Intelligence Systems) yayimlanan bildirilerin
ozetlerinden olugsmaktadir. Bu veri kiimesinde veri madenciligi
ve bilgi kesfi (VMBK), biyo-ilham modeller (BIM), 6grenme
algoritmalar1 (OA), gorsellestirme (GRS), veri madenciligi uy-
gulamalar1 (VMU) ve hibrit uygulamalar (HU) isimli oturum-
lar altinda sunulan bildirilerin 6zetleri yer almaktadir. Oturum
isimlerinden de anlasilacagi gibi bu veri kiimesindeki dokii-
manlar igledikleri konu ve igerik agisindan oldukca benzerdir.

Ikinci veri kiimesi icin bilgisayar miihendisliginin farkli
aragtirma problemlerine yonelik yapilan konferanslarin 6zetle-
rinden olugsmaktadir. Bu veri kiimesindeki dokiimanlar SGWN?
- kablosuz aglar, IPTA* - goriintii isleme, RoboSoft’ - robotik,
DMBD® - veri madenciligi ve SPACE’ - giivenlik alanlarina
yoneliktir ve igledikleri konu ve icerik bakimindan da olduk¢a
farklidur.

Zhttps://dblp.org/db/conf/hais/index
3https://dblp.org/db/conf/Sgwn/
“https://dblp.org/db/conf/ipta/
Shttps://dblp.org/db/conf/robosoft/
Ohttps://dblp.org/db/conf/dmbd/
"https://dblp.org/db/conf/space/

Tablo I’de veri kiimelerindeki kategori isimleri, 6zet bildiri
sayis1 ve Ozetlerde bulunan ortalama kelime sayist bilgileri
verilmektedir.

TABLO I: VERI KUMELERININ OZELLIiKLERI

Kategori #Dokiiman | #Kelime
VMBK 28 150
BIM 28 143
. OA 30 120
V. Kiimesi 1 GRS 53 T6a
VMU 37 150
HU 41 143
5GWN 63 127
IPTA 81 143
V. Kiimesi 2 RoboSoft 113 170
DMBD 73 142
SPACE 42 171

Tablo II’de veri On-isleme sonrasinda olusan dokiimanlar-
daki ortalama kelime sayist ve dokiiman bagina elde edilen
ortalama anahtar kelime sayilar1 verilmektedir.

TABLO II: VERi ON-iSLEME SONUCLARI

Kelime sayisi
Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2
[ Ortalama kelime sayisi 97,69 51,28
| Ortlalama anahtar kelime sayist 64,49 33,66

Anahtar kelimelerin dokiiman siniflandirmadaki basarimi
incelemek i¢in veri kiimeleri {izerinde iki farkli deney gercek-
lestirilmistir. Ilk deneyde 6zetin dn-isleme sonucu elde edilen
kelimeler kullanilmustir. ikinci deneyde ise 6zet icin elde edilen
anahtar kelimeler kullanilmigtir.

Yontemin basarisini test etmek icin birini digarida birak-
maya dayali ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmis ve her veri
kiimesinin bagarist ayr1 ayr1 degerlendirilmigtir. Bunun i¢in her
veri kiimesine ait olan her bir 6zet sirasiyla kiimeden ¢ika-
rilmistir. Bu Ozetin veri kiimesindeki sinifina olan benzerlik
degerleri hesaplanmis ve en yliksek degere sahip oldugu sinif
ile etiketlenmistir.

B. Deneysel Sonuglar

Tablo III ve Tablo IV’de deneylere ait karmagiklik matris-
leri, Tablo V’te de deneylerin dogruluk sonuglar1 verilmistir.
Tablo V’te Tiim K. siitunu altinda veri 6n-isleme sonucu elde
edilen kelimeler ile yapilan deneylerin, Anahtar K. baghigi
altinda ise anahtar kelimeler kullanilarak yapilan deneylerin
dogruluk sonuglar1 verilmisgtir.

Veri kiimesi 1 icin Tablo V incelendiginde 6 kategoriden
4’tinde anahtar kelime tabanli yaklagimin dogruluk oranin
artirdig1 goriilmektedir. Dogruluk oram 6zellikle tiim kelimeler
tabanli yaklagimin kotii sonug verdigi kategoriler icin iyilestigi
goriilmektedir. Ancak tiim kelime tabanli yaklagimin basarili
oldugu 6grenme algoritmalar1 kategorisinde ise diisiis oldugu
goriilmektedir. Ancak Tablo III'te verilen karmagsiklik matrisi
incelendiginde iki yonteme de dayali deneylerde bir¢ok c¢alis-
manin dgrenme algoritmalar kategorisi ile iligkilendirildigi go-
rilmektedir. Bunun temel nedeni tiim kategorilerdeki ozetlere
ait anahtar kelimelerin 6grenme algoritmalar1 kategorisindeki
Ozetlere ait anahtar kelimelerle biiyiik oranda uyusmasidir.



TABLO III: VERI KUMESI 1 KARMASIKLIK MATRISI

(a) Tiim kelimeler

(b) Anahtar kelimeler

BIM | VMU | VMBK | HU | OA | GRS BIM | VMU | VMBK | HU | OA | GRS

BIM 11 0 1 2 14 0 BIM 14 1 2 2 8 1

VMU 6 3 8 3 16 1 VMU 4 7 9 7 8 2

VMBK 1 2 8 0 16 1 VMBK 4 6 6 1 10 1

HU 9 3 7 1 21 0 HU 16 7 1 4 11 2

OA 2 0 5 0 23 0 OA 3 2 7 3 15 0

GRS 1 1 4 2 15 0 GRS 2 4 4 4 5 4

TABLO IV: VERI KUMESI 2 KARMASIKLIK MATRIsI
(a) Tim kelimeler (b) Anahtar kelimeler
5GWN | IPTA | RoboSoft | DNBD | SPACE 5GWN | IPTA | RoboSoft | DNBD | SPACE

5GWN 53 5 0 4 1 S5GWN 56 2 0 4 1
IPTA 0 79 0 0 2 IPTA 3 67 3 4 4
RoboSoft 0 1 112 0 0 RoboSoft 0 0 112 1 0
DMBD 4 26 2 41 0 DMBD 8 7 1 55 2
SPACE 7l 2 I 2 33 SPACE 3 0 I I 37

TABLO V: DOGRULUK SONUCLARI

Kategori Tiim K Anahtar K.
VMBK 29 21
BIM 39 50
R OA 77 50
V. Kiimesi 1 GRS 0 7
VMU 8 19
HU 3 10
SGWN 84 84
IPTA 98 83
V. Kiimesi 2 RoboSoft 99 99
DMBD 56 75
SPACE 78 88

Veri kiimesi 2’ye ait 5 kategoriden 2’si i¢in dogruluk so-
nuglar1 anahtar kelime tabanli yaklagim kullanildiginda artmus,
2’si icin degismemis ve 1’i igin de azalmustir. Veri kiimesi
1 ile kargilagtirnldiginda bu deneyin basarim oranlart ¢ok
daha yiiksektir. Bunun da temel nedeni Ozetlere ait anahtar
kelimelerin birbirinden oldukc¢a farkli olmasidir.

Sonuglar incelendiginde anahtar kelime tabanli sosyal ag
benzerlik yonteminin dokiiman siniflandirmada tiim kelimeleri
dikkate alan sosyal ag yontemine gore 11 deneyden sadece
3’tinde daha kotii sonug vermistir, digerlerindeyse sonuglar ya
ayni ya da daha iyi ¢cikmustir.

V. SONUCLAR

Bu calismada anahtar kelime tabanli sosyal ag benzerlik
yonteminin dokiiman siniflandirmadaki basarist deneysel ola-
rak incelenmistir. Deneysel sonuglar anahtar kelimelere dayali
sosyal ag yonteminin dokiiman siniflandirmada kullanilabile-
cegini gostermektedir.

Gelecek caligmalarda, yontemin akademik calisma digin-
daki dokiimanlar i¢in uygulanabilirligi incelenecektir. Ayrica
farkli dokiiman benzerlik hesaplama yontemlerinin anahtar
kelimelerle elde edecegi dogruluk oranlar1 incelenecektir.
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