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Graf benzerligi NP-zor olan bir problemdir ve metin benzerligi problemini ¢ézmekte ayni sekilde
yaklagim gerektiren bir problemdir. Giinlimiizde ¢ok farkli alanlarda graf benzerligi kullanilmaktadir.
Bu konu yaklasim ydntemlerle ¢oziilmeye g¢alisildigindan graf benzerligi 6lgiimleri de birbirinden
farklilik gostermektedir. Yeni bir graf benzerligi ol¢iimil ortaya konularak daha o6nce kullanilan
alanlardan farkli olarak metin benzerliginin 6l¢iilmesinde kullanimi amaglanmaktadir.

Bu c¢alismada, daha 6nce diigiim bezerligi hesabiyla ve diigiimlerin kiyaslanmasiyla 6l¢iilen graf
benzerliginin, graflarin yapisal 6zelliklerinin kiyaslanmasiyla 6lglilmesi amaglanmaktadir. Bu benzerlik
durumu metin benzerligi i¢in kullanilmistir ve ¢aligmanin sonuglar1 bu makalede degerlendirilmistir.

Keywords : Graf Benzerligi, Metin Madenciligi, Metin Benzerligi.

1. GIRIS

Gliniimiizde ¢ok farkli alanlarda graf benzerligi kullanilmaktadir. Graf benzerligi 6l¢iimleri de
birbirinden farklilik gostermektedir. Yeni bir graf benzerligi dlclimii ortaya konularak daha once
kullanilan alanlardan farkli olarak metin benzerliginin 6l¢tilmesinde kullanimi amaglanmaktadir.

Graf benzerligi iizerinde yapilan ¢alismalarda kesin ¢6ziim veren bir algoritma gelistirilmis degildir
ve bundan dolay1 farkli yontemlerle bu problem {iizerinde c¢alismalar yapilmistir. Bunlarin bir kismi
asagida listelenmistir.

Graf benzerligini, Vrotsou (2009) ¢aligmasinda, verilerin kullanict merkezli olarak aragtirilmasini ve
o kullanici igin 6nemli verilerin tanimlanmasini kolaylagtirmak amaciyla sezgisel bir gorsel arayuzle
birlestirip web aramasi igin gelistirilen tekniklerin adaptasyonuna dayanan etkilesimli bir gorsel veri
madenciligi yaklasiminda kullanmaktadir. Benzerlik Olglimi igin  diigim benzerliklerinden
faydalanilmis olup bir graftaki j diiglimiiniin yetki skoru, j diigiimii ile o diiglimiin diigiim yetkisi
arasindaki benzerlik skoru olarak goriilebilecegi belirtilmistir.

Koutra (2011), graf benzerligi ve alt graf eslestirme konulu ¢aligmasinda, sezgisel olarak, digim
benzesmelerini bilindiginde her iki graftada aym diigiim, komsulari benzerse ve kenar agirliklar
acisindan, komsulariyla baglantisinin benzer olacagini belirtmistir. Koutra (2013), bu sorunu ¢ézmenin
bariz yolu olarak kenarlarmin ist iiste gelmesini 6lgmek seklinde degerlendirmeye caligmistir.
Calismasinin devaminda, 6nerilen benzerlik algoritmasinin arkasindaki ana fikrin, verilen graflarda
diigiim afinitelerini karsilastirmak olduguna deginerek, siraladigi 3 adim ise soyledir; Adim 1: her bir
graf i¢in ¢iftli diiglim afinite skorlarinin n x n matrisi hesaplanir. Adim 2: kok 6klid mesafesi kullanilir
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(ROOTED). Adim 3: yorumlanabilirlik igin, sim = ﬁ formullyle d mesafesi, benzerlik 6lgustine
(sim) doniisttrilir.

Zhao (2012) graf benzerligine katilma problemini, yollara dayali yeni bir q-gram kavrami getirerek
¢ozmeye caligmistir. Agag bazli g gram sayisi, sayim filtreleme kosulu gelistirilmistir.

HMM (Hidden Markov Models) tabanli Tarihsel belgelerde el yazisi tanima ¢alismasinda Fischer
(2010), metin goriintiilerinin yapisal graf tabanl temsilini kullanarak, karakter prototipine goére farklilik
katma yoluyla bir dizi graf benzerlik 6zelligi ¢ikarmustir.

Ogrencilerin programlama 6devlerinin otomatik isaretlemesine yeni bir yaklasim sunan Naudé
(2010), graf benzerligi kullanarak isaretlenmemis 0grenci sunumlari ile isaretli ¢oziimler arasindaki
yapisal benzerligi nicelendirip not atamasi yapmistir. Graf benzerligi Ol¢iimiinde digim ve
komsularinin benzerliginden faydalanmigtir.

Molekiler benzerlik 6lgimii igin graf benzerliginden faydalanan Skvortsova (1998), rastgele
etiketlenmis graflar i¢in tanimlanan simetrik benzerlik kiimelerinin analitik bir agiklamasini vermistir.

Opcode graflara dayali olarak g¢alistirilabilir dosyalarin benzerligini hesaplamak i¢in bir yontem
diistinen Runwal (2012), graf tabanli benzerlik saptamasi i¢cin HMM kullanmustir.

Bir graftaki bir diigiimiin diger grafin bir dizi diigiimii ile iligkilendirilebilmesi igin ¢ok degerlikli
eslemelere dayali bir benzerlik 6l¢iisii sunan Sorlin (2005), graf benzerligi i¢in Reaktif Tabu Arama
kullanmustir.

Literatiir incelemesinde graf benzerliginin bunlarin diginda, anomali tespiti, metamorfik algilama,
gbriintli tamma, insan siniflandirma (beyin baglanti grafina gore yiiksek ve diisiik yaraticilik), web
arama, viriis algilama, giiven tabanli tavsiye, 6grenci 6devlerinin degerlendirilmesi, yiiz tanima ve kotii
amagli yazilim tespitinde de kullanildig1 goériilmiistiir.

Bu ¢alismada, daha 6nce digiim bezerligi hesabiyla ve diigiimlerin kiyaslanmasiyla 6l¢iilen graf
benzerliginin, graflarin yapisal 6zelliklerinin kiyaslanmasiyla 6l¢iilmesi amaglanmaktadir.

Metinlerde; climleler diigiimleri, kenarlar ise ciimleler arasi ortak kelime sayisini gosterecek sekilde
yonsiiz ve agirlikli graflarla modellenmektedir. Bu graflarin bazi yapisal 6zellikleri gikarilmakta ve
nihayetinde bu 6zellikler kullanilarak metin benzerlik oran1 hesaplanmaktadir.

2. GRAF VERI MODELI iLE METIN MODELLEME

Bir G=(V,E) grafi, V ile gosterilen diigiimlerden (node veya vertex) ve E ile gosterilen kenarlardan
(edge) olusur. Soyut nesneler, koseler ve kenarlardan olusan bir koleksiyondur (Spizzirri, L. 2011).

Koseler veya diigiimler olarak adlandirilan 6gelerin, V(G) gibi bos olmayan bir sonlu kiimesi ile
kenarlar olarak adlandirilan V(G)' nin farkli 6gelerinin siralanmamis farkli 6ge ¢iftlerinin sonlu bir
kiimesi olan E(G)' yi iceren basit bir G grafin1 veri modelleme i¢in kullanilmaktadir. V(G) ye diigtimler
kiimesi ve E(G) ye de G nin kenarlar kiimesi denir. Bir {u, v} kenar1 u ile v diiglimlerini birlestirir ve
genellikle uv olarak kisaltilir (Robin JW, 1996).

G' de bir (u, v) yolu varsa u ve v kdselerinin birbirine bagli oldugu sdylenir. Baglanti, V diigiim
kiimesi lizerinde bir denklik iligkisidir. V' nin bos olmayan Vi, Vo, ... , V, alt kiimelerinin iginde bir
parca olarak, sadece ve sadece u ve v ayni alt kiimeye aitse bu iki diigiim u ve v, baghdir denir. G[V1] ,
G[V2], ..., G[V4] alt graflar1 G' nin bilesenleridir. G' nin tam olarak sadece bir bileseni varsa, G bagh
graftir; aksi takdirde degildir (John AB, 1982).

Eger G grafinin kenarlarin1 gosteren E kiimesinin tiim elemenalarma ait birer agirlik degeri varsa bu
tiir graflara agirlikli graflar denir. Ayni sekilde bu kenarlarin yonlerinin olmamasi durumundada Sekil
1’ de ki gibi yonsiiz agirlikli graf tiiriine ait olurlar.
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Sekil 1. Yonsiiz agirlikl graf

G grafinin u ile v diiglimlerini birlestiren bir uv kenar1 varsa, bu diigiimler komsudur. Benzer sekilde,
eger iki kenarm birer diigiimleri ortak ise, bu kenarlar da komsudur. Bir grafa ait komsu diiglimlerin
nxn boyutlu bir matriste sunulmus haline komsuluk matrisi denir. Sekil 2 de, verilen grafin komsuluk
matrisi olugturulmustur.
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Sekil 2. Verilen grafa ait komsuluk matrisi

Metinlerin temsil edilmesi i¢in veri yapis1 olarak tercih edilen yo6nsiiz ve agirhikli graflarda; her
diigiim bir climleyi temsil etmekte olup Sekil 2 de graf olarak temsil edilmis olan metin 7 ciimleden
olusmaktadir. Agirlikli kenarlar climleler arasindaki ortak kelime varligini temsil etmektedir. Kenar
agirhiklar diigiimler arasi ortak kelime sayis1 olarak almmustir. Ornegin, Sekil 2 de graf olarak temsil
edilmis metnin birinci ve ikinci ciimlelerinin ortak kelime sayis1 2 dir.

3. GRAFLARIN YAPISAL OZELLIKLERI

Diigiimlerden ve kenarlardan olusan graflarin bazi yapisal 6zellikleri mevcuttur. Bir G grafinda, bir
digimiin eksantrikligi (eccentricity), bir diigimiin diger diigiimlere olan maksimum en kisa yol
mesafesidir (Peter D, 2004). Bir bagl grafta, G grafindaki v diigiimiiniin eksantrikligi, v ile G grafindaki
diger u diiglimii arasindaki maksimum yol uzakligidir. Parcali graflarda ise tiim diigtimlerin eksantrikligi
sonsuz olur. Graf diiglimlerinin eksantriklik degerlerinin en kii¢ligii grafin yaricapini (radius), en
biiyligii ise, grafin ¢apini (diameter) vermektedir (Douglas BW, 2000).

Eccentricity: Vv € V : eccentricity(v) = max yev [VU|
Radius: radius(G) = min v eccentricity(v)
Diameter: diameter(G) = max yev eccentricity(v)

Sekil 3, 13 ciimlelik bir metnin yani 13 tane diiglimii olan A grafindaki diigtimlerin eksantriklikleri
diigiim sirasina gore verilip ayn1 zamanda, grafin yar1 ¢ap1 ve ¢ap1 gosterilmistir.

116



m 1 8
o’ o
3 . o
Yo' e
2. 2 - 4%
Z N focs -
17 x
7 $A
£
-~ 7
e s
S
2 ;
e e
> %

EKSANTRIKLIK OZELLIKLERI

DUGUM SAYISI= 13
KENAR SAYISI = 28

DUGUM EKSANTRIKLIKLERI=3 4 43333444443

GRAF CAPI=4
GRAF YARICAPI =3

Sekil 3. Graf diigiimlerinin eksantriklikleri

Graftaki bir digiimiin graf merkeziligi (centrality), diger herhangi bir diiglime olan maksimum
mesafesinin tersidir (Amir A, 2015). Ciimle merkeziligi kavrami ise Erkan G (2011) tarafindan, bir
ciimlenin merkeziligi genellikle i¢erdigi kelimelerin merkeziligi agisindan tanimlanir seklinde ifade
edilmistir. Merkezilik, ciimleler arasindaki benzerlik dikkate alinarak hesaplanir ve daha yiiksek
merkezilige sahip diigiimler 6zet i¢in daha 6nemli olarak kabul edilir. Bir diigiimiin graftaki diger
digtimlere bagli olmasina dayanan cesitli merkezilik tiirleri vardir ve hepsi graf icin 6nemli olan
digiimleri tanimlamak igin kullanilir. Derece merkeziligi (degree centrality), bir diigiimiin derecesine,
yani dogrudan ona bagli olan kenarlarin sayisina baglidir. YOnlu bir grafta, bir diigiimiin derecesi, sosyal
ag analizinde siklikla yapildigi gibi, gelen ve giden ayrit (kenar) arasmdaki bir ayrim temelinde
hesaplanabilir (Zhang H, 2011).

n digimli G: = (V, E) grafi, v diiglimiiniin derecesi (ona bagli kenarlarin sayisi) deg(v) olsun bu

grafta derece merkeziligi; Cp(V), v diigiimii i¢in: Cp (v) = % , seklinde hesaplanir (Zhang H, 2011).

Sekil 4 te , A grafinin diiglim merkezilikleri gésterilmistir.
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Sekil 4. A grafinin diigiim merkeziligi
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Yine graftaki bir diigiimiin yakinhk merkeziligi (closeness centrality), o diiglimiin diger tiim
digiimlere olan toplam mesafesinin tersidir (Amir A, 2015). Yakinlik merkeziligi, bir diiglimiin agdaki
diger tiim diiglimlere ne kadar yakin oldugunu gosterir. Digiimden agdaki diger diigiimlere kadar olan
en kisa yol uzunlugunun ortalamasi olarak hesaplanir (Jennifer G, 2013). Yakinlik merkeziligi, her
diigtimiin agdaki konumunu, diger ag metriklerinden farkli bir bakis agis1 ile 6lger ve her diigim ile
agdaki diger her diigiim arasindaki ortalama mesafeyi yakalar (Derek LH, 2019). Sekil 5 te , A grafinin
yakinlik merkezilikleri gosterilmistir.
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Sekil 5. A grafinin yakinlik merkeziligi

Bir diigiimiin arasindalik merkeziligi (betweenness centrality), bu ara diigiime sahip olan en kisa
yollarin fraksiyonunu olger (Amir A, 2015). Arasindalik merkeziligi, bir diigiim bilgisinin 6ncelikle
aralarmdaki en kisa yollardan aktig1 varsayimi altinda, her bir diigiim noktasi arasindaki bilgi akisi
Uzerindeki etkisinin bir dl¢iisiidiir. v diiglimii i¢in Cs(V) arasmdalik merkeziligi su sekilde tammlanir;

Cp (V) = Zsatv:tt Gs;s(:)

O «, ug diiglimleri s ve t olan en kisa yollarin sayisi, O (V) ise, v diigiimiinii iceren en kisa yollarin
sayisidir (Sunil K, 2014). Sekil 6 da , A grafinin arasindalik merkezilikleri gosterilmistir.
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Sekil 6. A grafinin arasindalik merkeziligi

Bir graftaki bir digiimiin 6zvektér merkezili@i (eigenvector centrality), diiglimiin derecesinin yani
sira komsularinin derecelerinin bir dlgiisiidiir. Ozvektor merkeziligi (EVC), karmasik aglar alaninda iyi
bilinen bir merkeziyet 6l¢lsudir. Bir ag grafindaki koselerin EVC' si, grafin komsuluk matrisinin ana
Ozvektorudir. Ana 6zvektor, grafin n-koselerinin her biri igin bir girise sahiptir. Bir kése i¢in bu girisin
degeri ne kadar biiyiik olursa, EVC' ye gore siralamasi o kadar yiksek olur (Meghanathan, N, 2015).

Ozvektor merkeziligi, 6zellikle ag icinde merkezi olan diigiimlere baglh diigiimleri tercih eder.
Boylece agm tim modelini dikkate alir. A, bir nxn benzerlik matrisini belirtsin. Daha sonra, i
diigiimiiniin 6zvektor merkezi x;, A’ nin en biiylik 6z degerine ait normallestirilmis 6zvektordeki i inci
girigi olarak tanimlanir. Neden A’ nin en biiylik 6zdeger oldugunu ve x' in karsilik gelen 6zvektor oldugu

incelendiginde Ax = Ax veya x = %Ax, Ve x; = uZ}l:l a;;x; orantisallik faktorti ile pu = % boylece x;,

kendisine bagli tiim diigiimlerin benzerlik puanlarinin toplamiyla orantilidir (Lohmann G, 2010).

Sekil 7 de , A grafinin 6zvektdr merkezilikleri gosterilmistir.
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Sekil 7. A grafinin 6zvektor merkeziligi

PageRank merkeziligi, 6zvektdr merkeziliginin bir varyantidir ve agdaki bir diigiimiin rastgele bir
yiirliyiisle ziyaret edilme olasiligini yansitir. PageRank, sdzIlik grafinin her kosesine bir siralama atar.
Tim koseler ayni baslangic siralamasi ile baslar ve daha sonra isaret ettikleri kdselere yinelemeli olarak
dagitilirken, kendilerine gosterilen koselerden gelen siralamalarin toplamini alir (Michael WB, 2004).
Sekil 8 de , A grafinin pagerank merkezilikleri gosterilmistir.
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Sekil 8. A grafinin pagerank merkeziligi
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4. STANDART SAPMA

Standart sapma (standard deviation) degiskenligin bir 6l¢ilisiidiir. Bir numunenin standart sapmasint
hesaplandiginda, numunenin alindig1 popiilasyonun degiskenliginin bir tahmini olarak kullanilir. N

skaler gbzlemden olusan rastgele degisken A vektorii i¢in ; p, A nin ortalamasi olsun y = %Z?’ﬂAi

seklinde ortalama hesaplandiktan sonra standart sapma, S = ﬁZ?’:ﬂAi — u|? ile hesaplanir.
Graflarin elde edilen yapisal 6zelliklerinden benzerlik 6lglisti elde edebilmek igin bu 6zelliklerin
standart sapmasi1 alinmaktadir. Benzerlik 6lciim ise e seklinde alt ve tist siirlar belirlenerek
w- M

belli bir aralikta hesaplanmig olur.

5. UYGULAMA

Uygulama gelistirme ortami olarak miihendisler ve bilim adamlari igin 6zel olarak tasarlanmis giiclii
bir programlama platformu olan MATLAB tercih edilmistir. Gelistirilen uygulama 6n kabuller ve 4
adimdan olugmakta olup adimlarin sdzde kodlar1 tanimlanmustir.

On kabuller:

Bir metnin ciimle sayisiyla simrli blyuklikteki graflar s6z konusudur. iki grafin kiyaslanabilmesi
icin yapisal olarak; bagli graflar olmasi, kenar ve diigiim sayilarinin ayni olmasi 6n kabulleri mevcuttur.

Adim 1:

Metinler; climleler diigiimleri, kenarlar ise climleler arasi ortak kelime sayisin1 gdsterecek sekilde
yonsiiz ve agirlikli graflarla modellenmis ve komsuluk matrisleri ¢ikarilmustir.

ALGORITMA 1 : GRAF MODELLEME
Giris — Metin A

For i :==1 to A _CiimleSayis do

< Bul — ciimleler arasi ortak kelime sayisi >
< Olustur - Komsuluk matrisi >

endfor

Graf(A_Komsuluk_Matrisi)

o 01 A O WN

Adim 2:

Diiglimlerden ve kenarlardan olusan modellenmis graflarin; diigiim eksantriklikleri, graf capi, graf
yarigapl, diigim merkezilikleri, yakinlik merkezilikleri, arasindalik merkezilikleri, 6zvektor
merkezilikleri ve pagerank merkezilikleri gibi yapisal 6zellikleri hesaplanmustir.

ALGORITMA 2 : GRAF YAPISAL OZELLIiK CIKARMA
Giris — Graf A

For i :== 1 to A_DugumSayisi1 do
Eksantriklik(A)
Merkezilik(A)

endfor

g A WO N -
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Adim 3:

Hesaplanan, graflara ait yapisal ozelliklerin diigiim diigim ortalamalar1 alinarak her diigiim igin

ozellik degisimleri hesaplanmistir.
Adim 4:

Diigiim 6zellik degisimleri vektorel hale getirilip standart sapmalari elde edilerek benzerlik 6lgim

aralig1 hesaplanmistir.

Sekil 9, 10, 11 ve 12 de 6rnek iki metnin graf benzerligi ile benzerlik dl¢iimii hesaplanip Online Text

Word Count uygulamasinin sonuglari ile kiyaslanmigtir.
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Sekil 9. Iki metnin graf benzerligi ile benzerlik 6l¢iim uygulamasi birinci drnegi
(Compare Text Online = % 84.36)
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Sekil 10. iki metnin graf benzerligi ile benzerlik 6l¢iim uygulamasi ikinci drnegi
(Compare Text Online = % 89.55)
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(Compare Text Online = % 95.19)
Graph A
= T 1 GRAPH A  FEATURES
t U 3)
1 Y W NUMBER OF NODES = 13
1. i : 24 i NUMBER OF EDGES = 28
05 S 322 Sy — NODE ECCERENCITY=3 4 43333444443
| 5L~ N EIGENVECTOR CENTRALITY =0.094002 0.06319 0081623 0035956 0.059221 0068229 0.13411 00772
0 R 0-5 [PAGERANKS CENTRALITY = 0.073576 0.057586 0.057586 0056351 0.072268 0.090156 0.16571 0.06995(
o5} B i Sing, DEGREES CENTRALITY =8 4 6 3 6 6125 3 5 511 6
S e Tl L CLOSENESS CENTRALITY =0.041667 0030303 0.038462 0.041667 0.045455 004 0.058824 004 0
at -~ Moy BETWEENNESS CENTRALITY =4.83333 0.5 256333 0333333 508333 135 359167 0
Fad
3 i 0 i g ! g " 3 i ] : ;
1 0.5 0 0.5 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Graph B
= A y 1 GRAPH B  FEATURES
L 1
1 A =t - NUMBER OF NODES = 13
p o T s NUMBER OF EDGES = 28
05T amcs 2 AR g S — N NODE ECCERENCITY=4 553343454443
| b Bt 5722 = e EIGENVECTOR CENTRALITY =0.11116 0080771 010144 0037455 0.057119 0061992 0.14098 0.07159
0 PSR 0-5 [PAGERANKS CENTRALITY = 0.073576 0.057586 0.057586 0056351 0.072268 0.090156 0.16571 0.06995(
ot B s Sk 2 : Y DEGREES CENTRALITY =10 6 8 4 7 715 6 3 6 7 12 9
5 * S RS Ty 4 CLOSENESS CENTRALITY =0.028571 0026316 0025 0035714 0.04 0035714 005 002412 0.0
at L 55— s BETWEENNESS CENTRALITY=1 0333333 0 0 10.3333 131667 37.8333 0666667 0
2 =
i A o ] ] ; } i i i i ] A
1 0.5 0 0.5 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
17 1
AVERAGE OF FEATURES
AVERAGE NODE ECCERENCITY =0.91538
AVERAGE EIGENVECTOR CENTRALITY = 0.87192
TY - 0,
SIMILARITY MEASURE WITH STANDART DEVIATION AVERAGE DEGREES CENTRALITY 50,8048
o . AVERAGE CLOSENESS CENTRALITY = 0.82764
BETWEEN = %56 AND %103 AVERAGE BETWEENNESS CENTRALITY = 0.33997
0 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Sekil 12. Iki metnin graf benzerligi ile benzerlik dl¢iim uygulamasi birinci drnegi
(Compare Text Online = % 90.97)

SONUC

Gelistirilen yaklasimin klasik benzerlik 6l¢iimlerinden farki, tiim metni degil de metni karakterize
eden, climleler arasi ortak kelimelerin olusturdugu graflarin benzerliginin ol¢iilmesidir. Dogrusal bir
kiyaslamadan farkli olarak bir kelimenin diger ciimlelerde bulunup bulunmama durumuna gore bir
benzerlik 6l¢lim mantigr gelistirilmistir. Graflarin benzerligi Slglilmeye calisilirken de yukarida
Ozetlenen bilinen yontemlerden farkli olarak, graflarin yapisal 6zelliklerinin kiyaslanmasiyla digiim
bazli hesaplanan yapisal 6zelliklerin graf kiyaslama da kullamilmasidir.

Ilerleyen galigmalarda graflarin, literetiire yeni girmis yapisal 6zelliklerinin de hesaplanip benzerlik
Ol¢ciim vektoriine dahil edilmesi ile basarimi arttirmak hedeflenmektedir.
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