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OZET

Internet’in ¢ok hizli biiyiimesiyle birlikte, bu genis veritabaninda, Internet
kullanicilarinin aradiklar bilgilere ulasim sorunu ortaya ¢ikmis ve bu sorunu ortadan
kaldirmak amaciyla, arama motoru denilen sistemler gelistirilmistir. Internet
kullanicilari, bir oturum boyunca, arama motorlarin1 kullanarak, birden ¢ok sayida
konuyla ilgili aramalar yapabilmektedirler. Bu durumda, bir oturum boyunca yapilan
aramalar arasinda, arama yapilan konuda bir veya daha fazla sayida degisiklikler
olmaktadir. Insan yardimi olmaksizin, bu degisikliklerin tespit edilebilmesini saglayan
sistemlerin gelistirilmesi, kullanicilarin davraniglarin1 analiz etmek agisindan 6nemli bir
potansiyele sahiptir. Bu nedenle, bir oturumdaki konu degisikliklerinin belirlenmesi
onemlidir. Bu ¢alisma, arama motorlar1 kullanict oturumlarindaki konu degisikliklerinin

tespit ve tahminiyle ilgilidir.

Bu ¢alismada, arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerinin
belirlenmesi icin temel olarak iki farkli yaklasim uygulanmistir: (i) Dempster-Shafer

teorisi ve genetik algoritmalar yaklasimi ve (ii) yapay sinir aglar1 yaklagimu.

Yaklasimlar Excite ve Fast arama motorlarinin veri kiimelerinden alinan
ornekler lizerinde uygulanmistir. Uygulanan yaklasimlar, 6rneklerdeki her kayit igin
“konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var” seklinde atamalar yapmaktadirlar. Bu
atamalar1 yapmak i¢in iki farkli veri kullanilmaktadir. Bunlar, ardisik iki arama
arasindaki siireyi gosteren zaman araligi (time interval — ti) ve ardisik iki aramada
girilmis olan sorgular arasindaki yapisal iligkileri gésteren arama yapisi (search pattern
— sp) verileridir. Yaklagimlar tarafindan yapilan atamalar, insanlar tarafindan yapilan
atamalarla karsilastirilmis ve yaklagimlarin performans Olgiileri hesaplanmis ve

incelenmistir.

Anahtar Kelimeler

Dempster-Shafer Teorisi, Genetik Algoritmalar, Yapay Sinir Aglari, Arama Motorlari,

Kullanic1 Davranislarmin Incelenmesi, Konu Degisikliklerinin Belirlenmesi
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ABSTRACT

With the rapid expansion of the Internet, for Internet users the problem of
getting the necessary information in this large database, occurred and to solve this
problem, systems called search engines were developed. Internet users can do searches
about more than one topic by using search engines in a session. So, one or more topic
changes can be occurred among the searches in the session. Developing systems which
make possible to identify these changes without human help has an important potential
for analyzing users’ behaviors. So, it is important to identify the topic changes in a
session. This study is about identifying and predicting topic changes in search engines

user sessions.

In this study, basically, two different approaches are applied for identifying topic
changes in search engines user sessions: (i) Dempster-Shafer theory and genetic

algorithms approach and (ii) neural networks approach.

The approaches are applied on the samples selected from Excite and Fast search
engines’ datasets. Using these approaches “topic continuation” or “topic shift”
assignments are made for each record in the sample. Two different parameters are used
for making these assignments. These are time interval (ti) parameter which indicates the
time between two consecutive searches and search pattern (sp) parameter which
indicates structural relations between two consecutive searches. The assignments which
are made by proposed approaches are compared with the assignments which are made

by humans, and performance measures are calculated and analyzed.

Keywords

Dempster-Shafer Theory, Genetic Algorithms, Neural Networks, Search Engines, User
Behavior Analysis, Identifying Topic Changes
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1- GIRIS

Internet’in gok hizli bilyiimesiyle birlikte, bu ¢ok biiyiik bilgi kaynag: i¢inde
aranilan bilgilerin bulunmasi amaciyla arama motorlariin kullanimi giderek
artmaktadir. Bu artis, giderek daha iyi calisan arama motorlarinin gelistirilmesini
zorunlu hale getirmektedir. Bu geligim siirecinin bir agsamasi da bir oturumdaki ardisik
arama islemlerinde gerceklesen konu degisikliklerinin tespit ve tahmin edilmesidir. Bu
calisma, arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerinin tespit ve

tahminiyle ilgilidir.

Internet kullanicilar1 arama motorlarim1 kullanarak aym konuda veya farkli
konularda ¢ok sayida ardisik arama islemleri yapabilmektedirler. Bu ardisik arama
islemlerinde konu degisikliklerinin olup olmadiginin belirlenmesi, arama motorlarinin
performanslarinin arttirilmasi amaciyla kullanilabileceginden, insan yardimi olmaksizin
bunlar1 tespit edebilen sistemlerin gelistirilmesi dnem kazanmaktadir. Bu ¢alismada,
arama motorlar1 kullanict oturumlarindaki konu degisikliklerini tespit etmek amaciyla
temel olarak iki farkli yaklasim uygulanmistir. Uygulanan bu yaklagimlar, Excite
(http://www.excite.com) ve Fast (http://www.fast.com) arama motorlarinin veri
kiimelerinden alinan Ornekler lizerinde denenmistir. Bu 6rneklerde kullanilan veriler,
Internet Protokolii (Internet Protocol — IP) adresi, arama zamam ve sorgudan
olugmaktadir. Veriler iizerinde bazi islemler uygulanarak, bu ¢aligmada kullanilabilecek
sekle getirilmistir. Bu amagla, ayn1 IP adresine ait arama zamanlar1 arasindaki farklar
almarak zaman araligi (time interval — ti) elde edilmistir. Benzer sekilde, ayni IP
adresine ait ardisik aramalarda girilmis olan sorgular incelenerek bunlar arasindaki
yapisal iligkileri gdsteren arama yapisi (search pattern — sp) bulunmustur. Her iki arama
motorunun veri kiimelerinden alinan 6rnekler de yaklasik 10.000 kayittan olugmaktadir.
Bu ornekler, yaklasik 5.000 kayit icerecek sekilde iki kisma ayrilmig ve her iki 6rnegin
ilk kismi egitim (veya yontemlerin uygulanabilir hale gelmeleri i¢in bazi degerlerin

belirlenmesi) ve ikinci kismi da test amaciyla kullanilmastir.

Yukarida da belirtildigi gibi, bu g¢alismada, zaman araligt ve arama yapisi
verilerini kullanarak, arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerini
tespit etmek amaciyla temel olarak, iki farkli yaklasim uygulanmistir: (i) Dempster-

Shafer teorisi ve genetik algoritmalar yaklasimi ve (i1) yapay sinir aglar1 yaklagimi. Bu



yaklagimlarin basarilarini, uygulanan ydntemlerin, “konu degisikligi yok™ ve “konu
degisikligi var” olan durumlari en yiiksek dogrulukla belirleyebilmeleri olusturmaktadir.
Diger bir deyisle, bir yaklasimin basarisinin digerinden daha yiiksek olabilmesi i¢in bu
yaklasimin “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” olan durumlari dogru

olarak tespit etme sayisinin digerinden daha fazla olmasi gerekmektedir.

Ik yaklasimda, Excite egitim &rnegindeki her kayit icin “konu degisikligi var”
olasiliklar1 hesaplanmistir. Bu amagla, dncelikle, her kayit i¢in belirli bir zaman aralig1
ve belirli bir arama yapis1 degerine bagl olarak iki farkli “konu degisikligi var” olasilig1
hesaplanmistir. Bu durumda, iki farkli kaynaktan (zaman aralig1 ve arama yapisi) elde
edilen olasiliklar (bilgiler veya deliller) bulunmakta ve bunlarin birlestirilmesi
gerekmektedir ve bunun i¢in Dempster-Shafer teorisi kullanilmistir. Dempster-Shafer
teorisi kullanilarak bu iki olasilik birlestirilmis, her kayit i¢in bu iki farkli kaynagi de
dikkate alan bir “konu degisikligi var” olasilig1 hesaplanmistir. Daha sonra, elde edilen
bu olasiliga dayanarak “konu degisikligi yok™ veya “konu degisikligi var” seklinde
karar verilmektedir. Yaklasimda kullanilan performans olgiilerinin degerleri, yaklagimin
basarisina, yani dogru olarak belirlenen “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi
var” sayilarina; bu da yaklasimda kullanilan parametrelere baglidir. Bu parametrelerin
aldig1 degerler, yaklagimin basarisinda belirleyici olan unsurlardan biridir. Bu yiizden,
parametreler, yaklasimin en 1iyi performansi gdstermesini saglayacak sekilde
belirlenmelidir. Ote yandan, bu islemin analitik y&ntemlerle yapilmasi miimkiin
olmadigindan, en iyi parametre degerlerinin belirlenebilmesi i¢in bir genetik algoritma

kullanilmustir.

Genetik algoritma kullanilarak en iyi parametre degerleri belirlendikten sonra,
bu parametreler kullanilarak, yaklasim Excite test 6rnegine uygulanmis ve performans
Olciileri hesaplanmistir. Bununla birlikte, yaklasimda sadece Excite egitim drneginden
hesaplanan parametre degerleri kullanilmamis, ayni zamanda, benzer bir c¢aligma
yapmis olan He ve arkadaslarinin (2002) calismasinda verilmis olan ve rassal olarak
belirlenmis olan parametre degerleri de Excite test 6rnegine uygulanmistir. Ayrica, bu

degerlerle ilgili ¢esitli istatistiksel analizler de yapilmugtir.

Ikinci yaklasimda ise konu degisikliklerini belirlemek i¢in bir yapay sinir ag

kullanilmigtir. Kullanilan yapay sinir aginin iki girisi, “zaman arali1” ve arama yapisi



olarak alimmustir. Yapay sinir agimin tek cikisi ise “konu degisikligi yok™ veya “konu
degisikligi var” durumlarim1 belirlemek amaciyla kullanilan bir sayidir. Bu sayi, ilk
yaklagimda oldugu gibi, bir esik degeriyle karsilastirilarak “konu degisikligi yok” veya
“konu degisikligi var” seklinde sonu¢ veren bir ikili degiskene doniistiiriilmektedir.
Oncelikle, yapay sinir ag1, Excite egitim 6rnegi kullanilarak egitilmistir. Bu amagla,
yapay sinir agina, zaman aralif1 ve arama yapisi girisleri ve bunlara karsilik gelen ve
insanlar tarafindan belirlenmis olan “konu degisikligi yok™ veya “konu degisikligi var”
seklindeki cikislar verilmistir. Yapay sinir agmin egitimi tamamlandiktan sonra, Excite
test Ornegi lizerinde calistirlmistir. Bu sekilde, ¢ok sayida egitim ve test islemleri
yapilarak, elde edilen performans oOlciilerinin degerleri incelenmistir. Dikkate alinan

performans Slgiileri dnceki yaklasimdakilerle aynidir.

Kullanilan yapay sinir aginin gostermis oldugu performansin, egitim igin
kullanilan 6rnege bagli olup olmadiginin belirlenebilmesi amaciyla, yapay sinir aginin
egitim ve testi i¢in farkli veri kiimelerine ait Ornekler secilerek, yukarida anlatilan
islemler tekrarlanmistir. Bu amagla, Excite Ornegine ek olarak Fast Ornegi
kullanilmustir. Yapay sinir ag1, Excite egitim 6rnegi ile egitilip, sadece Excite test 6rnegi
ile test edilmek yerine, Fast test 0rnegi ile de test edilmistir. Bunun tersi de yapilarak,
Fast egitim 6rnegi ile egitilen yapay sinir aginin testi i¢in de hem Fast, hem de Excite
test Ornekleri kullanilmistir. Egitim ve test i¢in farkli veri kiimelerine ait Ornekler
kullanildiginda elde edilen sonuglar, egitim ve test drneklerinin ayni veri kiimesinden

alindig1 durumda elde edilen sonuglarla karsilagtirilmigtir.



2 - KONU ILE ILGILi CALISMALAR
2.1 — Kuramsal Bilgiler

Internet, bir bilgisayarin, birbiriyle baglantili milyonlarca bilgisayardan herhangi
birisiyle veri aligverisi yapabilmesine olanak saglayan bilgisayarlar sistemidir. Son on
yil i¢inde kullanim alan1 ¢ok genislemis olmakla birlikte, farkli sekillerde de olsa,

1960’lardan beri mevcuttur.

Internet’in temeli sayilabilecek olan ARPANET, ABD Savunma Bakanli1 leri
Arastirma Projeleri Ajansi (Defense Advanced Research Projects Agency — DARPA)
tarafindan, liniversiteler ve aragtirma kuruluslart isbirligiyle tasarlanmigtir. Baslangigta
ARPANET, iletisim teknolojilerini aragtirma ve gelistirme amaciyla, diinyanin ¢esitli
yerlerindeki bilim adamlarinin birbirleriyle baglanti kurarak, bilgilerini paylagmalari

icin kullanilmaktaydi.

1970 ve 1980’ler boyunca ARPANET, ¢ogu askeri amaglara hizmet eden bir
dizi baska aglar1 ortaya cikaracak sekilde geligsmistir. Bu evrim siirecinin en 6nemli
asamast 1989 yilinda gerceklesmistir. Askeri amaclh bu aglar, yerlerini Ulusal Bilim
Vakfi’nin (National Science Foundation — NSF) NSFNET adli agina birakmistir. Bu
olay, Internet’in artik sadece askeri amagclara hizmet etmekten cikarak, diger insanlar
tarafindan da kullanilabilir hale gelmis olmas1 dolayisiyla, Internet tarihinde ¢ok dnemli

bir degisimin gostergesidir. Internet, 1990 yilindan itibaren, dnemli oranda biiyiimiistiir.

Internet’in yapisim agiklayabilmek icin oncelikle bilgisayar aglarindan soz
etmek gerekmektedir. Bilgisayar aglari gesitli bicimlerde olabilmelerine karsin, temel
olarak iki tip ag vardir: (1) yerel alan ag1 (Local Area Network — LAN) ve (ii) genis alan
ag1 (Wide Area Network — WAN). Birinci tip yerel alan aglari, genellikle birbirlerine
yakin mesafedeki bilgisayarlardan olusur. Ikinci tip ag olan genis alan aglar ise
genellikle birbirlerine uzak mesafedeki bilgisayarlardan olusur. Aslinda bir agin yerel
alan ag1 mi1, yoksa genis alan ag1 m1 oldugunu aralarindaki uzaklik degil, baglanti i¢in

kullanilan yontem belirlemektedir.

Internet, bir bilgisayar ag1, aglardan olusan bir agdir. Bir dizi ag, bir araya
gelerek daha genis bir ag olusturmaktadirlar. Bir bilgisayar1 Internet’e baglamak demek,
aslinda bir ag omurgasi (network backbone) lizerinden baska aglara bagl olan bir aga

baglanmak demektir. Ag omurgasi, bagka aglarla baglanti halinde olan genis bir agdir.



Ag omurgalar1 arasinda, iki ayr1 ag iizerinde bulunan, iki ayr1 bilgisayarin birbirleriyle
mesaj ve veri alig verisi yapabilmesini saglayan ve ag gecidi (gateway) adinda ara
baglantilar vardir. ABD ve Kanada’daki ¢ogu ag omurgasi, AT&T veya MCI gibi 6zel
telekomiinikasyon sirketleri ve Netcom veya Uunet gibi ag servis sirketleri tarafindan
isletilmektedir. Diger iilkelerdeki ag omurgalari, telekomiinikasyon kurumlari

tarafindan yonetilmektedir.

Giiniimiizde, Internet denildiginde, genelde, Internet’in sadece belirli bir pargast
olan World Wide Web — WWW veya kisaca Web anlasilmaktadir. Ancak en hizl
gelisen ve en ¢ok kullanilan1 olsa da Internet’in tek bileseni Web degildir. Bu bilesenler

kisaca su sekildedir:

. Web, Internet kaynaklarmi, Internet {izerindeki bilgilere kolayca

erisilebilecek sekilde diizenlemektedir.

o Elektronik posta (e-mail), Internet kullanicilar1 arasinda mesaj ve dosya

aligverisine olanak saglamaktadir.

o Telnet, bir bilgisayarin bagka bir bilgisayara baglanmasmna ve o

bilgisayardaki bilgileri kullanmasina olanak saglayan bir yazilimdir.

o Dosya Transfer Protokolii (File Transfer Protocol — FTP), bir bilgisayardan
digerine dosya aktarimi i¢in kullanilan Internet yazilimidir. Ag iizerindeki
bir bilgisayardan, kullanilan bilgisayara dosya aktarma islemine indirme
(download), kullanilan bilgisayardan, ag tizerindeki bir bilgisayara dosya

aktarma iglemine de yiikleme (upload) denir.
. Gopher, genis bir bilgi alanin1 kapsayan, erisim ve elde etme sistemidir.

. Sohbet gruplar1 (chat groups), ortak ilgi alanlar1 olan kullanicilarin

eszamanli olarak karsilikli sohbet ettikleri forumlardir.

. Haber gruplart (news groups), ortak ilgi alanlar1 olan iiyelere yonelik

tartisma ve yazigma ortamlaridir.

Yukarida da belirtildigi gibi, internet’in en ¢ok ilgi géren yonii Web’dir. Web’de

ugrayabileceginiz alanlara Web siteleri denir. Ornegin, “http://www.uludag.edu.tr”



Uludag Universitesi’nin Web sitesinin adresidir. Web sitelerini gérmek i¢in kullanilan

programlara da Web tarayic1 (Web browser) ad1 verilmektedir.

Web, bilgiye erisim saglayan kaynaklari diizenler. Bunu yaparken de Web
sayfalar1 (Web pages) veya Web belgeleri (Web documents) denilen dosyalar1 kullanir.
Bir Web sitesi ise i¢inde bir veya daha fazla sayida Web sayfasi1 bulundurabilen bir Web
alamidir. Her Web sayfasinin kendine has bir evrensel kaynak konumlandiricisi
(Universal Resource Locator — URL) vardir. Ornegin, “http://www.uludag.edu.tr”
Uludag Universitesi Web sitesinin URL’sidir. Bir URL’nin {i¢ bileseni vardir. Ilk
bilesen, ““//” ifadesinin solundaki kisimdir ve HTTP, Gopher, Telnet veya FTP gibi
erisim icin kullanilan Internet arac1 veya yontemini gdstermektedir. HTTP (HyperText
Transfer Protocol) en ¢ok kullanilan Internet erisim yéntemi olup, Internet’in Web’de
kullandig1 dildir. HTTP kullanan iki tlir bilgisayar vardir: (i) Web istemcileri (Web
clients) ve (i) Web sunucular1 (Web servers). Birbirleriyle iletisime gegecek olan tiim
Web istemcileri ve Web sunuculart HTTP kullanabilmelidirler. URL’lerdeki *//”
ifadesi, erisim icin kullanilan ara¢ veya yontemin adini, URL’nin geri kalan kismindan

ayirmak i¢in kullanilmaktadir.

URL’nin ikinci kismi, ana bilgisayar (host computer) ve alan (domain)
tanimlarindan olugsmaktadir. Ana bilgisayar, Web sitesinin yerlestirildigi bilgisayardir.
Alan, Web sitesinin cografi konumunu veya sponsor kurulusu ifade eder. Alan adi, ana
bilgisayara erisim hiyerarsisini yansitir. Alan adi i¢inde soldan saga dogru ilerledikge,

bu hiyerarsinin iist diizeylerine dogru ilerlenmis olur. Yukaridaki drnekte, “uludag” bir
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egitim kurumudur (Uludag Universitesi) ve “edu” da Internet’teki tiim egitim
kurumlarinin i¢inde oldugu gruptur. Alan adinin “edu” kismi, ayn1 zamanda iist diizey
alan olarak da adlandirilir. Cizelge 2.1’de c¢esitli standart st diizey alanlar

goriilmektedir.

Ote yandan, “.tr” gibi uzantilar da iilkeleri temsil etmektedir (“.tr” — Tiirkiye
gibi).

URL’nin her zaman kullanilmayan ii¢lincii kismi da bulunmaktadir ve bu kisim
Web sunucusundaki veya wuzak bilgisayardaki dizinleri ve belirli dosyalari

gostermektedir. Ornegin, “http://www.uludag.edu.tr/english/index.html” URL’sinde

“english” bir bilgisayar dizini ve “index.html” ise bir dosyadir.



Cizelge 2.1: Standart Ust Diizey Alanlar

Uzanti  Standart Ust Diizey Alan Ad
.com Ticaret (Commercial)
.edu  Egitim (Educational)
.gov  Kamu (Governmental)
.mil  Askeri (Military)
net  Ag (Network)
.org  Kurum (Organization)

URL, bir Web dosyasinin bulundugu yeri tam olarak ifade eden Web adresidir.
Internet’te iki farkli tiirde adres kullanilmaktadir: (i) bilgisayar adlar1 ve (ii) bilgisayar
numaralari. Bilgisayar adlari, insanlarin URL’yi taniyabilmeleri igin, bilgisayar
numaralart ise bilgisayarlarin URL’y1 taniyabilmeleri i¢in kullanilmaktadir.
Bilgisayarlar aslinda, Internet Protokolii (Internet Protocol — IP) adreslerini
kullanmaktadir. IP adresleri, noktalarla birbirinden ayrilan dort grup sayidan
olusmaktadir. Internet Servis Saglayici’lar1 (Internet Service Provider — ISP) ve Web
siteleri, Internet kullanicilar1 tarafindan girilen bilgisayar adlarmi, bilgisayar
numaralarina doniistiren Alan Ad Sistemi’ni (Domain Name System — DNS)
kullanirlar. Yani insanlar, “http://www.uludag.edu.tr” URL’sini girdiklerinde, DNS

bilgisayar1 o ad1 yorumlar ve ona karsilik gelen bilgisayar numarasini arastirir.

Internet kullanicilarinin, Internet {izerinde aradiklari bilgilere ulasabilmeleri igin
konulara gore diizenlenmis basliklarin yer aldig1 internet siteleri bulunmaktadir. Internet
kullanicilart bu bagliklar tarayarak aradiklari bilgilere ulasabilirler. Bagliklar1 tarama
sirasinda genel kapsamli kategorilerden (eglence, cografya, tarih) daha dar kapsamli
kategorilere (sinema, sehirler, savaslar) dogru ilerlenir ve sonunda belirli bir konuya
(Tiirk Sinemasi, Bursa, Birinci Diinya Savasi) ulasilir. Internet {izerinde bu sekilde

diizenlenmis olan sitelere internet indeksleri (index) denir.

indeks kullanarak arama yapilirken, dogrudan indeks Web sayfasinda bulunan
secenekleri kullanma olanagi bulunmaktadir ve dolayisiyla aranan konuya ulagsmak i¢in

cesitli anahtar sozciikler kullanmaya gerek yoktur.



Verimli bir arama yapmak i¢in oncelikle bazi temel 6zelliklerin 6grenilmesi
gerekmektedir. Web indeksleri, baska sayfalara baglanmay1r saglayan, c¢esitli
sozciiklerden olusan listelerdir. Indekste ana konulardan baslayarak ve giderek alt

diizeylere inerek, aranilan konuya dogru ilerlenebilir.

Ote yandan, indeks kullanan kullanicilar, kendileri i¢in en uygun segenegi
indeks lizerinde kendileri bulmak ve ayrica, karsilarina ¢ikacak olan ve ¢ok sayida
sayfadan olusan sayfa listesinde hangi sayfalarin islerine yarayacagini kendileri
belirlemek zorundadirlar. Cogu kullanicinin béyle bir islemi tam olarak yerine getirecek
kadar zamani olmamaktadir. Gegmis yillarda, Internet kullanicilarinin aradiklari
bilgilere ulagsmak ic¢in indeksleri kullanmalar1 mantikli olmakla birlikte, giiniimiizde
Internet’in ¢ok biiyiik bir bilgi kaynag: haline gelmesiyle, indeksleri kullanarak arama
yapmak giderek daha da zorlasmistir. Bu yiizden, giiniimiizde internet kullanicilarinin
biiyiik bir cogunlugu, Internet’te aradiklar1 bilgilere ulasabilmek amaciyla arama

motorlarindan (search engine) yararlanmaktadirlar.

Web iizerinde bulunan bazi Web siteleri, Internet kullanicilarinin aradiklar
bilgileri bulmalarina yardim etmek amaciyla tasarlanmiglardir. Bu tiir siteler, arama
motoru (search engine) adi verilen bir yazilim igerirler. Arama motorlari, aranilan
bilgiye ulasilmasma yardimci olan araglardir. Internet kullamicilari, ihtiyaclar1 olan
bilgiyi aratmak i¢in anahtar sozciikler yazarak arama islemi yaptirabilirler. Ornegin,
Uludag Universitesi hakkinda bilgi almak igin “Uludag Universitesi”, “Uludag
University” gibi anahtar sozciikler kullanilabilir. Arama islemi sona erdiginde, girilen

anahtar sozciiklerin bulundugu Web siteleri listelenmektedir.

Indeks kullanarak arama yapilirken, indeks sayfalari iizerindeki secenekleri
inceleyecek ve buna bagli olarak uygun se¢imi yapacak olan kullanicidan baskasi
degildir. Arama motorlar1 kullanildiginda, bu islemi bir bilgisayar kullanicinin yerine ve

cok daha hizl1 olarak yapmaktadir. Indeksler gibi arama motorlar1 da Web iizerindedir.

Arama motorlari, kayith tim Web sayfalarinin sozciiklerinden olusturulmus
biiyiilk veritabanlarina sahiptirler. Kullanict bir arama yaptiginda, arama motoru
kullanicinin belirttigi anahtar sdzciiklerin kendi veritabaninda bulunup bulunmadigini

kontrol etmekte ve eger bu sozciikleri kendi veritabaninda bulursa, bu sozctikleri iceren



Web sitelerinin bir listesini kullanictya sunmaktadirlar. Kullanici, karsisina c¢ikan

listedeki Web sayfalarindan herhangi birisinin baglantisina tiklayarak o siteye erisebilir.

Belirtilen anahtar sozciiklerin, arama motorunun veritabanindaki milyonlarca

sozciik ile karsilastirilmasi olanagimin bulunmasi avantaj saglamakla birlikte, belirli bir

konu ile ilgili dogru anahtar sozciiklerin bulunmasi Onemlidir. Basarili bir arama

yapabilmek i¢in asagidaki yontemler uygulanabilir:

Anahtar sozciikler dogru belirlenmelidir.

Arama sonucunda c¢ok az sayida belge listeleniyorsa, veya hig
listelenmiyorsa arama kapsami genisletilmeli; tersi durumda ise arama
kapsami daraltilmalidir. Arama kapsamini genisletmek i¢in anahtar s6zciik

say1s1 azaltilabilir, daraltmak icin de arttirilabilir.

Anahtar sozciikler girilirken, arama yapilan dilin yazim kurallart ve

kisaltmalar dikkate alinmalidir.

Giinlimiizde, gelismis arama motorlarinda asagidakilere benzer arama segenekleri

de bulunmaktadir:

Belirli terimleri igeren / igermeyen arama yapma.

Mantiksal operatdrleri (AND, OR, NOT gibi) kullanarak arama yapma.
Belirli bir iilke veya dilde arama yapma.

Giincelleme zamanina gore arama yapma.

Cesitli dosya tiirlerine gére arama yapma.

Belirli bir site veya alan lizerinde arama yapma, veya belirli bir site veya

alan lizerinde olmayan sitelerde veya alanlarda arama yapma.
Aynt siteden olan Web sayfalarini sinirlandirma se¢enegiyle arama yapma.

Sayfanin herhangi bir yerinde, basliginda, igeriginde, adreslerinde veya

baglantilarinda arama yapma.

Bir sayfaya benzer sayfalar1 arama segenegi ile arama yapma.
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o Bir sayfaya baglantisi olan sayfalar1 arama se¢enegi ile arama yapma.

. Yetiskinlere yonelik icerigin filtrelenebilmesi segenegi ile arama yapma.

Izleyen kisimda, Web iizerindeki en ¢ok kullanilan arama motorlarindan olan

AltaVista, Google, MSN ve Yahoo! arama motorlar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

Altavista Arama Motoru (http://www.altavista.com)

Digital Equipment Corporation, AltaVista arama motorunu Aralik 1995°te
hizmete sokmustur ve Web sayfalarini bulmak i¢in kullandig1 veritabaninin biiyiikligi

nedeniyle kisa siirede popiiler olmustur.

DEC’in Scooter diye adlandirdig1i bir bilgisayar programi hergiin milyonlarca
Web sayfasimi tarayip, AltaVista bilgisayarina getirmektedir. Bu Web sayfalari,
AltaVista’nin indeks yazilimi tarafindan indekslenmekte ve AltaVista’nin arama
motoruna anahtar sozciikler girildiginde bu indeksle karsilastirilmakta ve eslestirilen

Web sitelerinin baglanti listesi kullaniciya sunulmaktadir.

Sekil 2.1°de AltaVista arama motoru goriilmektedir.

Google Arama Motoru (http:/www.google.com)

Stanford'da doktora yapan iki 6grenci, Larry Page ve Sergey Brin, Google arama
motorunu 1998'de kurmustur. Sirket kisa siirede biiyliyerek, Haziran 1999'da, 25 milyon
dolar yasal sermayeye sahip oldugunu duyurmustur. Google arama motoru, servislerini
kendi sitesinden vermektedir. Sirket ayrica, igerik saglayici firmalara 6zel web arama

¢Ozlimleri de sunmaktadir.

Milyarlarca web sayfasina ulasarak, yarim saniyeden daha kisa bir siirede, arama
terimleriyle ilgili sonuglar getiren Google arama motoru, giinde 100 milyondan fazla

kullanicinin sorgularina cevap vermektedir.
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Sekil 2.1: AltaVista Arama Motoru

Google arama motoru PageRank olarak adlandirilan teknolojiyi kullanmaktadir.
Bu teknoloji, ag sayfalarinin 6nemini nesnel bir dl¢ege uyarlamaktadir; bu, 500 milyon
degisken ve 2 milyar terimden olusan bir denklemin ¢6ziilmesiyle hesaplanmakta ve
Web’in ¢ok sayida baglantili yapisini, diizenleyici bir ara¢ olarak kullanmaktadir. Bir
Web sayfasindan diger bir Web sayfasina olan her baglantiyl, baglantinin oldugu
sayfadan, baglanti olan sayfaya bir “oy” olarak yorumlayan Google arama motoru, bir
sayfanin Onemini aldig1 oylarla belirlemekte, ayrica oyu veren sayfayr da

incelemektedir.

Sekil 2.2°de Google arama motoru goriilmektedir.

MSN Arama Motoru (http://search.msn.com)

Yazilim girketi Microsoft tarafindan desteklenen MSN arama motoruna, MSN
portali lizerinden de ulasilabilmektedir. MSN arama motorunun arama servisleri ¢ok

sayida se¢enek icermektedir.

MSN arama motoru ii¢ bilesenden olusmaktadir; (i) MSNBot (Web crawler), (ii)
indeks olusturucusu (bilgi deposu) ve (iii) sorgu sunucusu (arama terimleri-site indeksi

eslestirici).
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Sekil 2.2: Google Arama Motoru

MSNBot, aralarindaki baglantilardan yararlanarak, Web sayfalarini bulmakta ve
indekslemektedir. Daha 6nce bulunmus olan Web sayfalar1 da incelenmektedir. Daha
sonra, bu milyarlarca Web sayfasi, indeks olusturucusu tarafindan, ¢esitli kriterlere gore
siiflandirildiktan sonra, bu sinif i¢inde siralanmaktadirlar. Siralama isleminde, sayfanin
dili, sayfaya olan linkler ve sayfa iceriginin kalite ve kapsami onemli Olgiitler olarak
kullanilmaktadir. Son bilesen sorgu sunucusu da kullanicinin girdigi terimlerle,
indeksteki siralanmis Web sayfalarini eslestirmektedir. Bu islemin yapilmasi ig¢in
kullanicinin ~ girdigi  terimler incelenmekte ve siralanmis Web sayfalariyla
karsilagtirilarak, bu sayfalarin kullanicinin girdigi terimlerle ne kadar ilgili oldugu

belirlenmektedir.

Sekil 2.3°te MSN arama motoru goriilmektedir.
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Sekil 2.3: MSN Arama Motoru

Yahoo! Arama Motoru (http://search.yahoo.com)

Yahoo! arama motoruna, Yahoo! portali iizerinden de ulasilabilmektedir.

Yahoo! arama motoru, Yahoo! Arama Teknolojisi’ni (Yahoo! Search Technology —
YST) kullanmaktadir. YST, kullanicilarina kapsamli, giincel ve ilgili sonuglar sunmak
amactyla, Internet iizerindeki milyarlarca belgeyi siirekli olarak degerlendirmektedir.
Kullanicilar tarafindan arama yapildiginda, YST kendi Web sayfalar1 veritabanini
tarayarak, bu sayfalarin girilen arama terimleriyle ilgililigini belirleyip, sonuglari
siralanmis olarak listelemektedir. YST Web sayfalarini belirli arama terimlerine gore
siralarken, metin, baglik ve tanim dogrulugu, kaynak, ilgili baglantilar ve diger
benzersiz belge karakteristiklerini de iceren unsurlari incelemektedir. Yahoo! arama

motoru veritabani her giin glincellenmektedir.

Sekil 2.4°te Yahoo arama motoru goriilmektedir.
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Sekil 2.4: Yahoo! Arama Motoru

2.2 — Kaynak Arastirmasi

Son yillarda, arama motorlar1 kullanic1 davraniglarini inceleyen ¢esitli calismalar

yapilmigtir.

Bilal ve Kirby (2002), calismalarinda g¢ocuklar ile yetiskinlerin Web arama
motorlar1 kullanimlarim1 karsilastirmislardir. Yedinci-sinif diizeyindeki cocuklar ve
doktora 6grencilerinden olusan iki grubun Yahooligans! Web arama motorunu / dizinini
kullanma 6zellikleri incelenmistir. Calismada, ¢ocuk ve yetiskinlerin, arama hareketleri
(searching moves), tarama hareketleri (browsing moves), geriye donilis hareketleri
(backtracking moves), dongli hareketleri (looping moves), ekran kaydirma (screen
scrolling), hedef yerlestirme ve sapma hareketleri (target locating and deviation moves)
ve de yapmalar1 gereken isi tamamlamalari i¢in gecen siireyi kapsayan Web islemlerinin
genel yapist incelenmis ve kiyaslanmistir. 9 ¢ocuk ve 14 yetigkinin katildigi ¢alisma,
Web tarayicilarindaki ¢evirim-i¢i hareketleri kaydeden ve tekrar gosteren bir yazilim
olan Lotus ScreenCam yazilimi kullanilarak c¢evrim-i¢i olarak tutulmustur. Gruplarin

Yahooligans!’1 kullanma performanslarinin 6l¢iimiinde Bilal’in Web Aykirilik Olgiisii
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(Bilal’s Web Traversal Measure) kullanilmistir. Calisma sonucunda yetigkinlerin %89’u
dogru sonuca ulasirken, ¢ocuklarda bu oran %50 olmustur. Yetigkinler aranan konunun
bulunmasinda daha basarili performans gostermelerine ragmen, genel bilgi-arama
davranislarini ¢ocuklarla paylasnuglardir. Iki grup arasindaki temel farkliliklar, geriye
doniislerden kurtulma yetenegi, gezinti stili ve goreve odaklanma konularinda ortaya
cikmistir. Ayrica, yetiskinlerin basit kullanici arabirimine sahip arama motorunu
kullanmis olmalar1 performanslarmi arttirmistir. Ote yandan, her iki grubun da arama
motorunu kullanirken zorlandiklari, gruplardaki kisilerin arama motorunun kullanimi
konusunda yeterli bilgiye sahip olmadiklar1 belirtilmigtir. Bundan bagka yazarlar, egitim
sonucunda bu konuda gelisme saglanabilecegini ve ¢ocuklarin ayrica bilgiyi tarama,
inceleme, degerlendirme, c¢ikarma ve sentezlemeyi Ogrenmeleri gerektigini

belirtmislerdir.

Can ve arkadaglart (2003), Web arama motorlarinin otomatik olarak
degerlendirilmesini saglayacak bir yaklasim gelistirmiglerdir. Calismada, Internet
kullanicilarinin, Web’de aradiklarini bulabilmek amaciyla yogun bir sekilde arama
motorlarindan yararlandiklar belirtilmis ve bu yiizden en iyi ¢alisan arama motorlarinin
belirlenmesinin éneminden bahsedilmistir. Ote yandan, arama motorlarinin insanlar
tarafindan degerlendirilmesinin maliyetli olabilecegi belirtilmektedir. Bu yiizden, bir
otomatik Web arama motoru degerlendirme yontemi (automatic Web search engine
evaluation method) AWSEEM gelistirilmistir. Bu yontemin, insan-bazli degerlendirme
yonteminin yerine kullanilabilecegi goriilmiistiir. Yapilan degerlendirme c¢aligsmasi igin
8 arama motoru ve 25 sorgu kullanmilmistir. Calismada degerlendirmeye alinan 8 arama
motoru (AlltheWeb, Alta Vista, HotBot, InfoSeek, Lycos, MSN, Netscape ve Yahoo!)
arasindan, dikkate alinan degerlendirme Olgiitlerine gore, performans acisindan One

cikanlar Alta Vista ve Yahoo! olarak bulunmustur.

Caramia ve arkadaslar1 (2003), tematik bir arama motorunda, veri madenciligi
ile arama sonuclarini gelistirmek i¢in bir calisma yapmislardir. Burada uygulanan
yontemde, baslangicta ele alinan bir Web sayfalar1 kiimesi bulunmaktadir. Bu kiime bir
sorgu sonucu elde edilmis olan Web sayfalari kiimesi olabilir. Yonteme gore bu
baslangi¢ kiimesinin, bilgiyi daha iyi gosteren bir alt kiimesi belirlenmelidir. Bu islem
{ic asamada gerceklestirilmektedir. ik asamada, arama igerigi ve kullanici profili; bir

karakteristik vektorii olusturmak i¢in kullanilan, sonlu bir anlamli kelime veya sayfa
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karakteristikleri kiimesi olusturmakta kullamilir. Ikinci asamada bu sayfalar, bir
kiimeleme algoritmasiyla, konularina gore benzer alt kiimelere boliinmektedirler. Bu
asamada, sayfalar, her sayfanin kendi kiimesi i¢inde de bir sirast oldugundan iki-boyutlu
bir siralamayla bulunmaktadirlar. Burada amag, kullanictya kiimeler tarafindan
belirlenen yapiy1 ve orijinal fonksiyonu dikkate alan bir liste sunmaktir. Bu islem de
liclincii agsamada gerceklestirilmektedir. Bu asamada, her bir kiimedeki daha yiiksek
puana sahip olan sayfalar alinarak daha sonra bir genetik algoritma ile analiz edilen bir
baslangi¢ niifusu olusturulmaktadir. Yapilan ¢alisma sonucunda yazarlar, kalitenin
basitge sayfa kalitelerinin toplami yerine, altkiimenin genel karakteristikleri olarak
alindig1 durumda; yontemin iyi kalitede kii¢iik sayfa altkiimeleri seciminde etkili
olabilecegini belirtmislerdir. Ayn1 zamanda, genetik algoritma ve kiimeleme algoritmasi
gosteriminin de kisisel bir bilgisayarda birka¢ saniye gibi kisa bir siirede sonug elde

edilmesine olanak sagladigini da agiklanmiglardir.

Chuang ve Chien (2002), bir sorgu-siniflandirma yaklagimi gelistirmislerdir.
Bunun i¢in ii¢ arama motorunun (Dreamer, GAIS ve Openfind) kayitlar1 toplanmis ve
bu kayitlar lizerinde, popiiler Web arama konularin1 gosterecek sekilde, 14 ana ve 100
alt kategoriden olusan iki asamali bir konu smiflandirmasi yapilmistir. Yazarlarin
caligmalarinda gelistirdikleri yaklasim {i¢ asamadan olusmaktadir; (i) sorgu terimi kayit
analizi, (i1) ilgili belge geri alma ve (ii1) konu siniflandirma. Sorgu terimi kayit analizi,
arama motoru kayitlarinin incelenmesiyle, konu siniflandirma sistemi ve siiflandirilmig
terim kiimesinin elde edilmesidir. Ilgili belge geri alma, ger¢ek arama motorlarmmn
birlikte caligsarak getirdikleri en ¢ok ilgili belgelerin getirilmesi ve konu siiflandirma da
her bir konu terimi i¢in uygun konu kategorileri tanimlamak i¢indir. Yazarlar, deneysel
sonuclarin, kullanicilar tarafindan verilen cesitli yeni terimlerin otomatik olarak
siiflandirilabildigini gosterdigini ve bu yiizden, ¢aligmalarinin, sorgu terimleri
kullanarak Web simiflandirmalar1 yapmakta veya var olanlar1 gelistirmekte iyi bir

baslangi¢ olabilecegini belirtmislerdir.

Liaw ve Huang (2003) calismalarinda, Internet’in ¢ok hizli biiyiimesiyle Web’in
cok fazla bilgi icerir duruma geldigini ve artitk arama motorlarmi kullanarak Web
aramast yapmanin, Internet’in temel kullanim sekillerinden biri haline geldigini
belirtmislerdir. Yazarlar, kisilerin, arama motorlarinin bu sekilde bir bilgi elde etme

aract olarak kullanilmasina karst  yaklagimlarini  incelemiglerdir.  Kisilerin
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yaklagimlarimin belirlenmesinde ¢esitli faktorler dikkate alinmistir (kelime-islem
yazilimlar1 deneyimi, isletim sistemleri deneyimi, arama motorlarinin kalitesi, Internet
cevap siiresi vb.). Yazarlar, bilgisayar deneyiminin (6zellikle isletim sistemi ve kelime-
islem yazilimlar1 deneyiminin), kisilerin arama motorlarin1 kullanmasindaki en 6nemli
faktorlerden biri oldugunu belirtmislerdir. Bundan bagka, sistem kalitesi, kisilerin
sistemden hoslanmalar1 veya sistemi kullanimi kolay bulmalarinda etkili olmaktadir.
Yazarlar ¢alismalarindan elde ettikleri sonuglarin, Teknoloji Kabul Modeli (Technology
Acceptance Model — TAM) ve motivasyon teorilerini destekler nitelikte oldugunu

belirtmisglerdir.

Jansen ve Spink (2003) calismalarinda, arama motoru kullanicilarinin
davraniglarinin genel olarak ayni olup olmadigini incelemislerdir. Yazarlar, kullanici
davraniglarinin incelenmesi amaciyla yapilan ¢aligmalarin ¢ogunun Amerika odakli
oldugunu ve diinyanin diger yerlerindeki kullanicilar i¢in bu tiirdeki ¢aligmalarin ¢ok az
oldugunu belirtmiglerdir. Calismada, Avrupa’da Web aramasi yapan kullanicilarin
davraniglarinin, Amerika’dakilere gore farkli 6zellikler gosterebildigi belirtilmistir. Bu
amagla yazarlar, Avrupa merkezli ve ¢ogunlukla Avrupalilarin kullanmakta oldugu bir
arama motoru olan AlltheWeb.com arama motorunun kullanicilar1 tizerinde boyle bir
calisma yapmiglar ve bu arama motorunun kayitlarii incelemislerdir. Yazarlar
calismalarinda; Avrupa’daki kullanicilarin  Web aramasi  karakteristiklerindeki
egilimleri, bu kullanicilarin ka¢ tane sayfa goriip, bunlar ilizerinde ne kadar siire
harcadiklarini1 ve inceledikleri belgelerin konu bakimindan ne kadar iligkili olduklarini
belirlemeye calismislardir. Buna gore, Avrupa’da Web aramasinin belirli yonlerde
gelistigi sonucunu bulmuglardir. Sorgu uzunluklarinda azalmalar bulunmaktadir. Baz1
konularla 1ilgili olarak yapilan arama sayilarinda azalma oldugu goriilmiistiir.
Kullanicilarin ¢ogunlugunun inceledigi Web belgesi sayisi besten daha az olup, bir Web
belgesi lizerinde gecirdikleri siire de saniyelerle Ol¢giilmektedir. Bu kullanicilar

tarafindan goriilen belgelerin yaklagik olarak %50’si konu bakimindan iligkilidir.

Ozmutlu ve arkadaslar1 (2003) Excite ve FAST arama motorlar verilerini
incelemigler ve bu arama motorlart kullanicilarinin  aramalarinda giin ig¢inde
degisiklikler oldugunu belirtmiglerdir. Yazarlar yaptiklar1 ¢alismada, oturum ve
sorgularin gelisleri ve siireleri gibi bazi karakteristiklerin, sabah saatlerinde en yiiksek

diizeylerinde olup, ilerleyen zamanlarda azalmakta oldugunu belirtmislerdir. Sorgu
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basina terim sayisi cinsinden sorgu kalitesi ve sorgularin yeniden diizenlenmesi gibi
diger karakteristikler giin boyunca aym kalmaktadir. Yazarlar, bu analizden elde edilen
sonuclarin ve daha baska veri kiimelerinin de bu sekilde incelenmesinin, arama
motorlarinin arama yapilarini degistirmelerinde ve farkli zamanlara goére kaynak

atamalar1 yapmalarinda faydali olabilecegini belirtimislerdir.

Ozmutlu ve arkadaslar1 (2002), yaptiklari c¢alismada, biiyiikk Web veri
kiimelerinin analizi i¢in etkili bir 6rnekleme stratejisi gelistirmek i¢in Poisson ve
sistematik Ornekleme tekniklerini karsilastirmislardir. Yazarlar calismalarinda Excite
arama motoru verilerini kullanmiglardir. Web arama motorlar1 kayitlariin ¢ok biiyiik
boyutlara ulagtifinm1 belirten yazarlar, bu boyutlardaki veriler iizerinde, istatistiksel
yontemleri uygulamanin zorluguna ve yazilim paketlerinin siralama gibi basit islemleri
bile yapmakta zorlandigina dikkat ¢cekmislerdir. Bu amagla, istatistiksel olarak kitleyi
dogru bir sekilde yansitacak ve veri miktarini analiz edilmeye uygun boyutlara getirecek
etkili bir 6rnekleme teknigi gelistirmek gerektigini belirten yazarlar, ¢alismalarinda
Poisson ve sistematik Ornekleme tekniklerini Excite arama motoru verilerine
uygulamisglardir. Calismalar1 sonucunda, Poisson drnekleme teknigi kullanilarak kitlenin
istatistiksel Ozelliklerini kaybetmeden ornekleme yapilabilecegini ve bu teknigin, en
yaygin kullanilan ornekleme teknigi olan sistematik orneklemeden daha iyi sonug
verdigini bulmuslardir. Yazarlar, yaptiklart c¢aligmalarin  gelistirilerek, Web
kullanicilarinin arama davranislarinin daha iyi anlasilabilecegini ve daha etkili arama

motorlari tasarlanmasina katkida bulunabilecegini belirtmislerdir.

Spink (2002), yaptig1 ¢alismada, NEC arastirma enstitiisiinde gelistirilmis olan,
Inquirus adindaki Web arama aracini degerlendirmistir. Bu calismadaki yaklasimda,
Inquirus etkinlik (effectiveness) ve kullanilabilirlik (usability) olmak iizere iki ag¢idan
degerlendirilmistir. 22 kisi bu degerlendirme caligmasina katilarak, kendilerine ait,
kisisel arama konularinda Inquirus’u kullanarak arama yapmislardir. Kullanici anketleri
ve Inquirus kayitlar1 iizerinde veri analizi gergeklestirilmistir. Yapilan calisma
sonucunda; kullanicilarin Inquirus’u kullanilabilir bir ara¢ olarak degerlendirdikleri,
kullanicilarin arama konularinda ve siireclerinde degisme oldugu, farkli kullanicilar igin

bu degisimlerin de farkli oldugu belirtilmistir.
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Spink ve Ozmutlu (2002), soru bi¢cimli Web sorgularinin karakteristiklerini
incelemislerdir. Calismada, Ask Jeeves gibi baz1 arama motorlarinin, kullanicilarin soru
bicimli sorgular girmelerini gerektirdigi belirtilmistir. Yazarlar ¢aligmalarinda iki arama
motorunu incelemiglerdir. Bunlar, sorgularin soru bigiminde girilmesine yonlendiren
Ask Jeeves ve bu sekilde bir yonlendirme yapmayan Excite arama motorlaridir.
Yazarlar ¢alismalarinda bu arama motorlarindaki sorgularin soru bigiminde olmasinin
yayginliginin, her soru bi¢imli sorgu i¢in ortalama terim sayisinin, soru bi¢imli sorgular
icin genel baslangi¢ terimlerinin, soru bi¢imli sorgularda Boolean operatorleri ve soru
isareti kullanilip kullanilmadiginin ve soru bi¢imli sorgular i¢in genel konularin ne
oldugunun belirlenmesi amaciyla incelemeler yapmiglardir. Bu amagla, bu arama
motorlarindan alinan ¢ok sayida kayit incelenmis ve Ask Jeeves sorgularinin %50’sinin,
Excite sorgularinin ise %1’inden daha azinin soru big¢iminde oldugu; kullanicilarin
cogunun, sorguda kiiciik diizenlemeler yaparak soru bi¢iminde sadece bir sorgu

(13

girdikleri; soru yapilarinin benzer oldugu; en yaygin soru bigiminin . nereden
bulabilirim?” (“Where can I find ...”) seklinde oldugu ve soru-olmayan sorgularin istek
biciminde oldugu goriilmiistiir. Calismada, genel olarak, anahtar sézciik, Boolean, soru
ve istek olmak tizere, dort tip kullanici sorgusu belirlenmistir. Sonug olarak, yazarlar,
soru bigimli Web sorgularinin yapisi i¢in genel kaliplar bulundugunu ve bu kaliplarin
daha baska veriler icin de test edilmesi gerektigini belirtmislerdir. Ileriki arastirmalarda,
soru bi¢imli ve soru bi¢imli olmayan sorgulardan hangisinin daha fazla sayida anlaml

terim icerdiginin belirlenmesi, soru ve istek bi¢imli sorgu yapilarinin nasil

gelistirilebilecegi gibi konular hakkinda ¢alismalar yapilabilecegi belirtilmistir.

Vaughan (2003), calismasinda, arama motorlarinin degerlendirilmesi i¢in yeni
Olciiler 6nermis ve test etmistir. Yazar, arama motorlart i¢in kullanilan degerlendirme
Olciilerinin duyarlik (precision) ve anma (recall) oldugunu belirtmistir. Bunlarin
geleneksel degerlendirme Olciileri oldugu ve bunlara ek olarak bazi yeni olgiilerin de
gelistirildigi belirtilmistir. Calismada, bu yeni 6l¢iilerin test edilmesi amaciyla li¢ arama
motorunun kayitlart kullanilmigtir (Alta Vista, Google ve Teoma). Geleneksel dlgiilerin
tamamlayicisi olarak Onerilen bu yeni 6Olciiler, sonug siralama kalitesi (the quality of
result ranking) ve en {istte siralanan sayfalar1 getirme yetenegi (the ability to retrieve top
ranked pages) seklindedir. Test edilen bu yeni 6lgiiler ile geleneksel dlgiiler arasindaki

fark; yeni Olciilerde test belgelerinin siirekli siralamasi (en fazla ilgili olandan en az
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ilgili olana dogru siralama) baz alinirken, digerlerinde kesikli ilgi yargisi (ilgili, kismen
ilgili, ilgisiz gibi) bulunmasidir. Dort sorguya karsilik gelen dort Web sayfasi kiimesi,
arama motorlarinca getirilmis ve bunlarin her bir arama motorundaki siralamalar1 da
kaydedilmistir. Yapilan ¢alisma sonuglari, yeni Olciilerin, incelenen {i¢ arama
motorunun performansint ayirt edebildigini gostermis ve bu Olgiilere gore en iyi
performansi gosteren arama motoru Google olmustur. Farkli 6l¢iilerin kullanildig1 baska
bir ¢calismada Google’in yine daha iyi bir performans gosterdigi ve ayni zamanda,
Google’in goreceli istilinliigiiniin, bu arama motorunun Web {iizerindeki en popiiler
arama motoru olmasindan da anlasilmakta oldugu belirtilmistir. Ote yandan, yazar, bu
calismanin, degerlendirmeye alinan arama motorlarinin kalitesini kesin olarak ortaya

koymadigini, bunun i¢in daha fazla verinin incelenmesi gerektigini belirtmistir.

Spink ve arkadaglar1 (2002), yaptiklar1 ¢alismada, cinsellikle ilgili bilgi i¢in Web
aramasi konusunu incelemislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda, cinsellikle ilgili sorgularin
oranint belirlemeyi ve cinsellikle ilgili ve cinsellikle ilgili olmayan sorgularin
karakteristiklerini incelemeyi amaglamiglardir. Bunun i¢in Excite arama motorunun
verilerinden alinan bir 6rnek {izerinde inceleme yapilmistir. Yazarlar, diger aramalarla
kiyaslandiginda, cinsellikle ilgili aramalardaki sinirli sozciik sayisinin, bu aramanin
ilging bir 6zelligi oldugunu belirtmektedirler. Bu sorgularda daha az benzersiz terim
bulunmakta olup, cinsellikle ilgili terimler sorgularda sik¢a tekrarlanmaktadir. Ayrica,
cinsellikle ilgili olan oturumlar, cinsellikle ilgili olmayanlara gére daha uzun olup, daha
fazla sorgu icermektedirler. Genel olarak, cinsellikle ilgili olan sorgular, digerlerine
gore daha uzun olup, cinsellikle ilgili bir oturum biiyiik bir olasilikla 20 sorgudan daha
uzun olmaktadir. Bundan bagka, cinsellikle ilgili arama yapanlar, digerlerine gore daha
fazla sayida sayfa gormektedirler. Cinsellikle ilgili oturumlar, goriintii indirmenin
zaman almasi dolayisiyla da daha uzun silirebilmektedir. Yazarlar, genel olarak
cinsellikle ilgili arama yapanlarin, digerlerine gore daha fazla zaman ve ¢aba harcamaya
istekli olduklarini belirtmislerdir. Yazarlar ayrica, yaptiklar1 ¢aligmanin tek bir arama
motoru verilerine dayali olmasindan dolay1 sinirli oldugunu ve biri Avrupa digeri de
Amerika bazli olmak {izere iki ayr1 arama motoru kayitlarini, bu sekilde incelemekte
olduklarin1 ve ayn1 zamanda tip ve saglikla ilgili Web aramasi konusunda benzer bir

calisma siirdiirdiiklerini belirtmislerdir.
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He ve arkadaglar1 (2002), arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu
degisikliklerini tespit etmek i¢in olasilik (delil) birlestirme yaklasimi uygulamislardir.
Calismada, arama motoru kullanicilarinin, arama konularini degistirmeleri halinde,
bunu otomatik olarak tespit edecek bir yaklasim Onerilmektedir. Bu yaklasgim, arama
motoru kayitlarindan hesaplanan olasiliklar1 (delilleri), Dempster-Shafer teorisini
kullanarak birlestirmektedir. Yaklasim, Reuters arama motorunun kayitlar1 iizerinde test
edilmistir. Calismada kullanilan veriler, kullanicilarin IP adresleri, arama siireleri ve
sorgularindan olugmaktadir. Calismada, oncelikle, belirli bir kayda ait “ti” ve “sp”
degerleri incelenerek “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” olasiliklar
hesaplanmaktadir. Daha sonra, bu olasiliklar, Dempster-Shafer teorisi kullanilarak
birlestirilmekte ve her kayit icin tek bir olasilik elde edilmektedir. Elde edilen
olasiliklar1 ikili degiskenlere (“konu degisikligi yok” veya “konu degisikligi var”
seklinde) doniistiirmek amaciyla bir esik degeri kullanilmaktadir. Sonucta, 6rnekteki her
kayit i¢cin “konu degisikligi yok” veya “konu degisikligi var” seklinde atamalar
yapilmaktadir. Yapilan bu atamalar, insanlar tarafindan yapilan atamalarla
karsilagtirilmistir. Yaklagimin performansint degerlendirmek icin “duyarlik” ve “anma”
performans Olgiilerini birlikte dikkate alan bir performans Olgilisii kullanilmistir. Bu
performans Olglisliniin en biiyiik degerini alabilmesinde, esik degeri ve agirliklardan
olusan parametreler belirleyici olmaktadir ve en iyi sonucu elde edebilmek i¢in bu
parametrelerin en uygun degerlerini almasi gerekmektedir. Bu yilizden, yazarlar,
incelenen veri Ornegindeki kayitlarin yaklasik yarisini, bu parametrelerin en uygun
degerlerinin belirlenmesi i¢in kullanmislardir. Bu amagcla, bir genetik algoritma
kullanilarak, en uygun parametre degerleri belirlenmis ve veri 6rneginin ikinci kisminda
bu parametre degerleri kullanilarak yaklasim test edilmistir. Yazarlar yaklagimlarinin
arama motorlart kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerini belirlemede basaril

oldugunu belirtmislerdir.
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3 - MATERYAL VE YONTEM
3.1 — Materyal
3.1.1 — Delil Birlestirme Yontemleri ve Dempster-Shafer Teorisi

Yapay zeka literatiiriinde delil birlestirmek amaciyla kullanilan baglica {i¢
yontem bulunmaktadir: (i) Bayes teorisi, (ii)) Dempster-Shafer teorisi ve (iii) Kabul
(Endorsement) teorisi. Bunlardan Bayes ve Dempster-Shafer teorileri en ¢ok
bilinenlerdir. Bayes ve Dempster-Shafer teorilerindeki arglimanlarinin tanimi Shafer ve
Pearl’de (1990) verilmistir. Kabul teorisi, delil birlestirmek amaciyla kullanilabilecek
diger bir yontemdir. Bu yontemin, sayisal-olmayan yaklagimi, Cohen (1985) tarafindan
gelistirilmis  ve farkli tipte delillerin birlestirildigi baz1 otomatik haritalama

uygulamalarinda kullanilmistir.

Kabul teorisi, kesin olmayan delilleri birlestirmek igin sayisal-olmayan bir
yaklagimdir. Delil, bir hipotezin dogru olmasina katkida bulunan inancin tanimlanmasi
olarak wverilir. Farkli inan¢ diizeyleri tanimlanir ve farkli inan¢ ve inangsizlik
durumlarinin tiimiine baglh olan, delilden gelen bir kabul verilir. Kabul ve inan¢ adlari
semboliktir. Bunlarin anlamlari, uygulanabildikleri durumdan, nasil birlestiklerinden ve
nasil siralandiklarindan elde edilir. Bu, problemin dért yonden tanimlanmasini gerektirir

(Comber, Law ve Lishman, 2004):
. Inanclar belirlenmeli ve adlandiriimalidirlar

. Inanglarin birlestiklerindeki kesisimleri, genel kabuller elde etmek igin

belirlenmelidir.

. Kabulleri siralamak i¢in bir sistem belirlenmelidir. Bu ornekteki kabul

giicii, “kesin”, “giivenilir”, “beklenen”, “belirtilmis” ve “yanlis” seklinde

ilerlemektedir.

. Delil “yeterli derecede inanilir” oldugunda, karar vermek i¢in kurallar
tanmimlanmalidir. Bu karar, delilin kabuliine ve bu delilin kullanim amacina
baglidir, ve bir hipotezde kesin inan¢ saglayan delil parcasinin siireci

durdurmak ve sonuglar ¢ikarmak i¢in yeterli olmasi olabilir.
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Kabul modeli, belirsizlik kaynaklarini agik hale getirmekte ve belirsizligi anlama
konusunda, Bayes ve Dempster-Shafer yaklasimlarindan ¢ok daha sezgisel bir yaklasim
ortaya koymaktadir. Birincisi, genel bilgiyi (uzman haritalama kurallar1 gibi), bir
uzmanin kendi diisiincesini tam olarak yansitmayabilen sayisal degerlere
doniistiirmesine gerek kalmadan, dogal bir formda sunabilmektedir. Tkincisi, sembolik
yaklagimi, gercek-diinya problemlerinin gdsterimi ve anlasilmasi i¢in kullanilabilirdir.
Ucgiinciisii, bu sekilde sonug¢ cikarma, kismi bilgiden saglanabilmektedir. Kabul bazli
yaklagimin cevap bulmaya calistig1 soru, “Siirecteki belirsizlik kaynaklar1 nelerdir ve
nerede ortaya ¢ikmiglardir?” sorusudur. Bu cevabin anlami, hangi kabullerin birlestigi

ve nasil siralandiklariyla yorumlanmaktadir.

Matematiksel olasilik teorisinin temeli 18. yy’a, Bayes’in 1763 yilindaki
calismasina dayanmaktadir. Bu ¢alisma, istatistiksel sonug ¢ikarma ve belirsizlik altinda
karar vermenin temellerini icermektedir. Karar analizinin temelleri, 1930 ve 1940’larda
olusturulmustur. Wald, “biitiin sinif teoremi” (complete class theorem) adli teoremi
gelistirmistir. Burada, istatistiksel karar problemindeki herhangi bir prosediiriin yok
edilebilecegi veya en azindan Bayes prosediirleri performansiyla eslesebilecegi

belirtilmistir.

Baz1 yazarlar, zayif bilgi kaynaklar1 s6z konusu oldugunda, geleneksel Bayes
analizinin zorlugundan bahsetmislerdir. Boyle durumlarda, “duyarligin Bayes dogmas1”
(Bayesian dogma of precision) kullanilabilir. Burada, belirsiz olan istatistiksel

parametreler, geleneksel, belirli, istatistiksel dagilimlarla gosterilmelidirler.

Giicliiklerin  bazilari, Wilson’un “Yetersiz Neden Prensibi” (Principle of
Insufficient Reason) ¢alismasindan incelenebilir. 1 ile 6 arasinda, bilinemeyen sansla,
rasgele tamsayilar {ireten bir birim olsun. Burada sonraki sayinin 1 olacagi hakkindaki
inan¢ nedir? Bayes yaklasimina gore, bu 1/6 olacaktir. Genelde, “ayirt etme yapisi1”
(frame of discernmet) 6znel olasiliklar icerse bile, bilgisizlik (ignorance) durumunda

Bayes’e gore bu prensip kullanilmak zorundadir.

Bayes yaklagimimi, Ozellikle bilgisizligin gdsterimi ac¢isindan daha iyi
anlayabilmek icin konu bir 6rnekle ele alinmistir (Beynon, Morgan, 2000). Asagidaki a

Onermesi s0z konusu olsun:

“Ben King Roads, Cardiff’te yasiyorum”.



24

Bu durumda a ’da bir Bayes inanc1 P(a) nasil olusturulabilir? Oncelikle ® ile
gosterilen bir “ayirt etme yapisi” ve O ’nin a’yr goOsteren bir alt kiimesi A4
tanimlanmalidir. Daha sonra bir Bayes inancina ulasabilmek i¢in yetersiz neden prensibi
uygulanmalidir. Burada problem, ka¢ tane Cardiff yolunun bulunduguna bagl olarak,
secilebilecek cok sayida ® olmasidir. Eger sadece iki cadde belirlenebiliyorsa, bu
durumda, ® = {x,,x,} ve 4={x,} olur. Bu durumda, yetersiz neden prensibi, © ’daki
atanmig Oznel olasiliklara ragmen P(A4)’nin 0,5 olacagini sdyler. Eger Cardiff’te
yaklasik olarak 1000 yolun oldugu belirlendiyse, bu kez diger x,’ler diger yollar

gostermek iizere © = {x,,x,,...,X,0o] Ve yine 4={x,} olur. Bu durumda, yetersiz

neden prensibi, P(A4) = 0,001 sonucunu verir.

Bu yapilarin ikisi de mantikli olabilir, ancak A ’ya atanan olasilik se¢ilen yapiya
bagli olmaktadir. Bu yiizden, birisinin Bayes inanci, sadece verilen bilgi ve ge¢cmis

bilgisine bagli olmayip, ayn1 zamanda, bazen keyfi segilen ® ’ya bagli olmaktadir.

Dempster-Shafer teorisinin temeli A. P. Dempster’in, alt ve iist olasilik sinirlar
sistemi ¢alismasina dayanmaktadir. Bunun ardindan, 6grencisi G. Shafer 1976 yilinda,
“Delilin Matematiksel Teorisi” (A Mathematical Theory of Evidence) adli kitabinda,
Dempster’in ¢alismasina inang fonksiyonlariyla ilgili daha fazla aciklama eklemistir.
Ozel olarak yapay zeka ile ilgili sekilde ortaya ¢ikmamakla birlikte, Dempster-Shafer
teorisi, J. A. Barnett tarafindan, inan¢ fonksiyonlarinin yapay zeka literatiiriine girigini
gosteren bir makalede bulunmustur. Cok sayida yazar tarafindan incelenmis ve
poptlilerligi artmigsa da daha c¢ok yapay zeka ve uzman sistemler literatiiriinde,
belirsizlik altinda modelleme teknigi olarak kullanilmaktadir. Bu anlamda, istatistikteki
daha geleneksel yontemler ve Bayes karar teorisine gore bazi avantajlara sahip oldugu
goriilebilir.  Hajck, Dempster-Shafer teorisi  yOntemlerinin  gercek, pratik
uygulamalarinin az oldugunu, ancak teoriyi kullanan uygulamalarda bir artis oldugunu
belirtmistir. Dempster-Shafer teorisinin, genig bir kullanim alan1 olmasa da yiiz tanima,
istatistiksel smiflandirma ve hedef belirleme gibi konularda basarili bir sekilde

uygulanmaktadir. Diger uygulamalar ¢ok-kaynakli bilgi etrafinda yogunlasmistir.

Dempster-Shafer modelinin temel 6zelliklerinden birisi, olasilik veya inang

Olciilerini birlestirmek i¢in toplama zorunlulugunun olmamasidir. Verilen bir 6nermeye



25

bagli olmayan bir inancin, bunun tersine bagli olmasi sart degildir. Asagida goriilecegi
gibi bu, “ayirt etme yapis” kavramimin daha esnek bir bicimde olusturulmasina ve
analiz edilmesine olanak saglamaktadir. inancin toplam atamasi, sahip olunan bilgiye

uyacak sekilde degisebilmektedir.

Dempster-Shafer teorisinin ikinci temel fikri, belirsizligin sayisal olgiisiiniin,
ortiisen hipotez kiimeleri ve alt kiimelerine, ayr1 hipotezler gibi atanabilmesidir. Bunun
gosterimi i¢cin Comber ve arkadaslarinin (2004) calismasinda verilmis olan asagidaki
suglu belirleme ile ilgili bilgi ifadesi g6z dniine alinsin (Beynon, Morgan, 2000).

Bay Jones oldiiriilmistir ve su¢lunun Peter, Paul ve Mary adindaki ii¢
stipheliden biri oldugu bilinmektedir. Bu durumda bir hipotez bulunmaktadir, ayirt etme
yapisi, O = {Peter, Paul, Mary} seklindedir. Sahip olunan tek delil, sucluyu goéren
kisinin, su¢lunun %80 oraninda erkek oldugundan emin olmasidir, P(erkek)=0,8. Bu
belirsizlik Olgiisti, Dempster-Shafer terminolojisinde “temel olasilik atamasi™ (basic
probablity assignment-bpa ) olarak bilinir. Bu durumda, {Peter, Paul} odak elemanina
verilen degeri 0,8 olan bir m, bpa ’s1 bulunmaktadir, m, ({Peter, Paul})= 0,8. Geri kalan

olasilikla ilgili bir sey bilinmediginden dolay1, bu, tim ayirt etme yapisina atanir,

m, ({Peter, Paul, Mary})=0,2..

Buradaki 6nemli nokta, tekli kiimelere yapilan atamalarin, ¢ok sayida onerme
igeren kiimelere yapilan atamalarla ayni anda galisabildiginin fark edilmesidir. Onerme
gruplart i¢in Onceki olasiliklarin Bayes atamasi yapilabilmesine ragmen, bdyle bir
duruma, geleneksel Bayes yapisinda izin verilmez. Schubert tarafindan gosterildigi gibi
bu anlamda, Dempster-Shafer teorisi Bayes teoreminin bir genellestirilmesidir. Bu teori,
uygun olmayan onceki olasiliklarin atanmasi probleminden kaginir ve uygun olmayan

olasiliklar hakkinda varsayimda bulunmaz.

Ele aliacak sonraki soru, bpa ’larla ne yapilabilecegidir. ilk bakista iki cevabin
oldugu goriilmektedir. Oncelikle, genel inancin gosterimi igin bpa ’lar toplanabilir. Bu
asagida incelenmistir. Daha 6nemlisi, farkli kaynaklardan gelen bpa ’lar birlestirilebilir.

Omege devam edilirse, eger Peter’in %60 giivenilirlikle, cinayet aninda bir ugakla

ayrilmakta oldugu bilgisi elde edilebilirse, bu durumda m, ({Paul, Mary})= 0,6 bpa ’s1
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elde edilir. Geri kalan olasilikla ilgili bir sey bilinmediginden dolay1 bu tiim ayirt etme

yapisina atanir, m, ({Peter, Paul, Mary}) = 0,4 .

Geleneksel olasiliklarin ~ birlestirilmesi  ¢arpma  islemiyle yapilir. Daha
genellestirilmis Dempster-Shafer teorisi yaklasiminda iki delili birlestiren daha
karmagik bir carpma kurali gereklidir. Bu 6rnek icin nasil sonug verdigi Cizelge 3.1°de

goriilmektedir.

A’nin m, atamasindan M, kiitlesine sahip oldugu (m, ({4})= M) ve B ’nin m,
atamasindan M, kiitlesine sahip oldugu (m,({B})= M,) kesisen herhangi iki kiime A

ve B igin bunlarm kesisimine ait inang M, ve M, nin carpimudir. Ornegin,
m, ({Paul, Mary}) = m, ({Peter, Paul, Mary})x m, ({Paul, Mary})

m, ({Paul, Mary}) = 0,2x 0,6

m, ({Paul, Mary}) = 0,12

olmaktadir.

Cizelge 3.1: Geleneksel Olasiliklarin Birlestirilmesi

m, ({Peter, Paul})=0,8  m, ({Peter, Paul, Mary}) = 0,2

m, ({Paul, Mary}) = 0,6 m, ({Paul}) = 0,48 m, ({Paul, Mary}) = 0,12
m, ({Peter, Paul, Mary})= 0,4  m,({Peter, Paul})= 032  m,({Peter, Paul, Mary}) = 0,08

Yeni delil, olasiliklarin, ayirt etme yapisinin cesitli altkiimelerine daha fazla
yayilmasini icermektedir. Bu delil, inan¢ diizeyi bulmak i¢in kullanilabilir: herhangi bir
kiimedeki inang, bu kiimenin tiim alt kiimelerinin olasiliklarinin toplamina esittir.

Ornegin,
Bel({Peter, Paul}) = m, ({Peter})+ m, ({Paul}) + m, ({Peter, Paul})
Bel({Peter, Paul}) = 0+ 0,48 + 0,32

Bel({Peter, Paul})= 0.8
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olur. Izleyen kisimda daha bigimsel bir inceleme verilmistir.

Yukaridaki 6rnek temel kavramlari tanitmaktadir. Dempster-Shafer teorisinin

terminolojisi, olasilik teorisine gore biraz farkhidir. © = {hl,hz,...,hn} sonlu bir hipotez

kiimesi (ay1rt etme yapisi) olsun. m:2° — [O,l] bpa fonksiyonu

m(¢) =0 (3.1)
Ve
Zz;am(x) =1 (3.2)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, 2° gosteriminin kullanilmasinin sebebi, ® ’nin
tim alt kiimelerinindeki, tiim elemanlarin dikkate alinmasi gerektigindendir. Tim
atanmig olasiliklar birlesme i¢in toplanir ve bos kiimede inang olmaz (yanlis oldugu

bilinen bir hipotez olarak diisiiniilebilir). m(x) degerinin sifir olmadigi, ® 'nin herhangi

bir alt kiimesi x, bir odaksal elemandir ve x tarafindan tanimlanan onermenin kesin

inancin1 gosterir. GOz Oniine alinabilecek olasi Onermeler, “y ’nin Y ’deki dogru
degerleri” olmaktadir ve burada ¥ < ® ve y, bazi olasi degerleri ® ayirt etme yapisini
iceren bir niceliktir. Boyle onermeler alt kiimelerdir. m(Y), “y ’nin Y ’de olan, ancak
Y ’nin herhangi bir 6zalt kiimesinde olmayan dogru degerlerinin” giivenilirligini
gostermektedir (eger Z — Y ancak Z #Y ise Z, Y 'nin bir 6zalt kiimesidir).

bpa temel alinarak, diger giivenilirlik 6lctileri tanimlanmistir. Bir inang (belief)

Slgiisii, Bel:2° —[0,1] bir fonksiyondur ve sorudaki olasiliklarm alt kiimeleri olan

olasiliklarin toplamindan bulunur ve asagidaki sekilde tanimlanir:

Bel(A4)= Y m(B), tim A< ® igin (3.3)

BcA

Bu, y degerlerinin 4 veya A ’nin herhangi bir alt kiimesinde olmasinin inanct
gosterir. Bir olabilirlik (plausibility) olgiisii, Pls:2° — [0,1] bir fonksiyondur ve

asagidaki sekilde tanimlanir:
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Pls(4)= > .m(B), tim A< © igin (3.4)

BNA=D

Agik bir sekilde, Pls(A), A’nin olabilirlik derecesini gosterir. Bu 0lgiiler, agik
bir sekilde birbirleriyle baglantilidirlar. Ornegin,

Bel(A) =1- Pls(—A) (3.5)
veE
Pls(A) =1~ Bel(—A) (3.6)

seklindedir. Burada, —4 “ A degil” (not 4 ) anlamina gelmektedir ve Bel/(—A4) da ¢ogu

kez A ’da sliphe (doubt in 4 ) olarak adlandirilir. Diger bazi iliskiler,

Bel(A)+ Bel(—A) < 1 (3.7)
ve
Pls(A) + Pls(—A4) > 1 (3.8)

seklindedir. Yukaridaki iki esitsizlik, Bayes yaklasiminda kullanilan daha geleneksel
basit olasilik fonksiyonundan onemli bir farkliligi gostermektedir. Ayni zamanda,

odaksal elemanlarin tek olduklari durumda, Bel(A)= Pls(A) oldugundan, normal

olasilik teorisini i¢ine alan Bayes analizine geri doniilmektedir.

Diger bir nicelik, genellik (commonality) olarak bilinir ve Q(4) ile
gosterilmistir ve

0(4) = Zm(B) (3.9)

AcB

seklinde tanimlanir. A4 ’nin genelligi, potansiyel olarak A ’y1 igeren siiper kiimelerden

A’ya bagh olan bpa ’daki tim olasiliklar1 toplar. Yukaridaki ti¢ ol¢ii ve bpa 'nin

herbiri, kendisi disindaki 6l¢iilerden birinin bir fonksiyonu olarak gosterilebilir.
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Yukaridaki ol¢iiler ortak olarak bir olay ve onun degili hakkinda, belirtilmis bir
bilgisizlik dl¢iisii (measure of ignorance) ile Dempster-Shafer teorisini sunarlar. Olgii,
[Bel(A),Pls(A)] araliginin uzunlugu olarak verilir (Bel/(A4) < Pls(A) oldugu Yager
tarafindan gosterilmistir). Bu aymi zamanda A4’nin “dogru olasihig1’” olarak da
yorumlanabilir. ® ’ya atanan kiitle, delilin agirlig1 hipotezler arasinda ayirt edilmedigi
icin genel bilgisizlik olarak da yorumlanabilir. Belirsizlik Olgiilerinin hesaplanmasi

hakkinda daha fazla teorik ¢alisma ¢ok sayida yazar tarafindan yapilmistir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi Dempster-Shafer teorisi, Dempster’in birlestirme
kuralin1 kullanarak farkli kaynaklardan gelen delilleri birlestirmek icin bir yontem

sunar. Bu kural, kaynaklarin bagimsiz olduklarini varsaymaktadir. Eger m, ve m,
sirastyla Bel, ve Bel,’ye ait bpa’lar ve Bel, ve Bel, bagimsiz ise bu durumda,

asagidaki sekilde tanimlanan m, ® m, : 2° — [0,1] fonksiyonu

0 y=09
m, (A)m,(B)
[m, ®m, () = 1 AnZB;y -y (3.10)
- > m,(A)m,(B)

ANB=Q

bir bpa ’dir. Dempster kurali, temel aksiyomlardan geleneksel olasilik teoremlerinin

tiretilmesine benzer sekilde, tam olarak bigimsel bir gerekge (justification)
icermemektedir. Bununla birlikte gerekli degisme ve birlesme oOzelliklerine sahiptir.
Bayes kurali, bu kuralin 6zel bir durumudur. Dempster kuralinin gerektirdigi bagimsiz
olma, olasilikli bagimsizliktir ve sadece olasiliklar1 bilinen hipotez veya kiime

elemanlaria uygulanir.

Yukaridaki formiilde bulunan 6nemli bir 6zellik, paydadaki 1— Zml (A)ym,(B)

ANB=2
ifadesi k ile gosterilmek iizere, bunun, kaynaklar arasindaki celigkinin bir Olgiisii
olmas1 ve normalizasyon faktoriiniin kombinasyonunda dogrudan hesaba katilmasidir.
Olgii, eger kiitleler normalize edilmediyse, bos kiimeye atanacak olan kiitleyi
gostermektedir. Kombinasyonun kalitesini degerlendirmek i¢in bu ¢ok dnemlidir: bu
deger yiiksek oldugunda (k=1, giiglii c¢eliski durumu), kombinasyon

yorumlanamayabilir ve soru isaretleri kalabilir. Bu 6zelligin  bulunmasi,
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kombinasyondan sonra, ancak normalizasyondan Once, kiitlenin bos kiimeye atanmasi
sezgisel sonuglara zit olabileceginden, bazi yazarlari normalizasyon kullanimini

incelemeye yoneltmistir.

Birka¢ inan¢ fonksiyonu birlestirilmek istendiginde, bu basitce ilk ikisinin
birlestirilmesi, daha sonra sonucun iigiinciiyle birlestirilmesi ve bu sekilde devam
edilmesiyle yapilabilir. Dempster Kombinasyon kuralinin daha iyi anlasilmasina
yardimc1 olmasi amaciyla Beynon ve Morgan’in (2000) calismasinda verilmis olan
asagidaki ornek incelenebilir. Yarin 6glen Cardiff’teki hava durumunun, bugiinkii hava
durumundan tahmin edildigi varsayilsin. Burada sadece su durumlarin s6z konusu
oldugu varsayilmaktadir: karli (snowing — S), yagmurlu (raining — R) ve yagissiz (dry —
D). Bu durumda ayirt etme yapisi, ® = {S, R,D} seklinde olacaktir. Asagidaki iki

delilin elde edildigi varsayilsin:
. Bugilinkii sicaklik sifirin altindadir (below freezing).
o Barometre basinci diismektedir; bir firtina (storm) olasidir.
Bu iki delil, Cizelge 3.2°de iki bpa, m,, ve m

ile gosterilmistir.

storm

Cizelge 3.2: Bagimsiz Delillerin Temel Olasilik Atamalari

© 8} R} D] SR} $,D; {RD {S,RD
m,.. 00 02 01 01 02 01 0,1 0,2
m, 00 01 02 01 03 01 0l 0,1

storm

Tanimdan, ne my,,,. , ne de m & onermesinde herhangi bir olasilik kiitlesi

storm ?

alir. m,___ fonksiyonu, kiitlesini {S}, {S,R} ve {S,R, D} iizerinde ekstra agirlik olmak

tizere, ® kiimesinin kalan elemanlarma dagitir. m fonksiyonu da kiitlesini ®

storm

kiimesinin bos-olmayan altkiimelerine dagitir, ancak en fazla agirligi {S, R}’ye verir ve

{R}’ye biraz vurgu yapar. m,, , m,,, ve m,,, 'un birlestirilmis delilini gostersin.

storm

Eger m,.,. ve m birbirinden bagimsiz delilleri gosteriyorsa, m, , Dempster

storm
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kombinasyon kuraliyla verilir; m, =m.,. . ®m Bunlar Cizelge 3.3’te

storm *

goriilmektedir.

Hesaplamalar sonucunda elde edilen degerler {S}, {R} ve {D} elemanlarinin her
birine, baslangigtaki temel olasilik atamasinin atadigindan daha fazla agirlik
atamaktadir. Bununla birlikte, {S} ve {R}’nin ikisi de {D}’nin sahip oldugundan daha

fazla agirhiga sahiptir. ® kiimesinin diger elemanlarinin agirhiginda azalma olmustur.

{S, R} onermesindeki birlestirilmis delilden alinmis olan inang derecesi (0,282 +

0,282 + 0,180 = 0,744), my,,,. 'den alinmis olan 0,5 ve m_  ’dan alinmis olan 0,6’dan

storm

daha yiiksektir. Dogal olarak, {S, R, D} ’deki inang derecesi degismemis olup, 1’e esittir.

Cizelge 3.3: Bagimsiz Delillerin Birlestirilmesi

o 8 R} b} SR} {80} {R.D} {S.R.D}
0,0 0282 0282 0,128 0,180 0051 0051 0,026

Myt

Bel ve Pls fonksiyonlar esit oldugunda, bu “Bayes” 6zel durumuna igaret
etmektedir. Bunlarin aralarindaki fark bazen belirsizlik 6l¢lisii olarak verilir. Bununla
birlikte, Bayes durumunda, 1 olasiligina sahip bir 6nerme disindaki biitiin durumlarda
hala belirsizlik bulundugundan, bu yeterince uygun degildir. Belki de 6rnegin, Bayes
0zel durumu yaklagimi kapsaminda, Bel ve Pls arasindaki farkliligi bir “tekillik”

(singularity) dl¢iisii olarak almak, bunun daha iyi anlagilmasini saglayabilir.

3.1.2 — Genetik Algoritmalar

3.1.2.1 — Genel Bilgiler

1960°’tan beri zor eniyileme problemleri i¢in giiclii algoritmalar gelistirmeye
olan ilgi artmistir. Bu tlir yontemler i¢in evrimsel hesaplama terimi kullanilmaktadir. Bu
siniftaki en iyi bilinen algoritmalar, Holland tarafindan gelistirilen genetik algoritmalar
(genetic algorithms), Rechenberg ve Schwefel tarafindan gelistirilen gelisim stratejileri

(evolution strategies), Fogel ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen evrimsel programlama
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(evolutionary programming) ve Koza tarafindan gelistirilen genetik programlama

(genetic programming) algoritmalaridir.

Giiglii ve genis uygulama alanina sahip stokastik arama ve eniyileme yontemi
olarak genetik algoritmalar, glinlimiizde belki de evrimsel hesaplama yontemlerinin en

cok bilinen tipidir.
Genel olarak, genetik algoritmalar agsagidaki bes temel bilesene sahiptirler:
. Problem ¢6ziimlerinin genetik gosterimi.
. Coziimlerin bir baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi.

. Coziimleri uygunluklar1 bakimindan degerlendiren bir degerlendirme

fonksiyonu.

. Yeniden iiretim boyunca, yeni nesillerin genetik niteligini degistiren

genetik operatorler.

. Genetik algoritma parametreleri i¢in degerler.

Genel amagli bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, olasi ¢oziimlerin
kodlandig1 dizilerin (birey) bir kiimesi (popiilasyon) ile biyolojik 6zelligi taklit eden
operatorlerin bir kiimesinden olusur. Herhangi bir problemin ¢6ziimiinde kullanilan

basit bir genetik algoritma Sekil 3.1°deki algoritma ile acgiklanabilir.

Basit bir genetik algoritmanin ilk agsamasinda, tiim olas1 ¢dziimlerin bir alt kiimesi
olan bir baslangi¢c popiilasyonu ( P(0)) elde edilir. Popiilasyonun her bireyi, bir dizi
olarak kodlanir. Her dizi biyolojik olarak bir kromozoma esdegerdir. Genetik
algoritmanin herhangi bir adimindaki popiilasyonu (P(¢)), nesil (generation) olarak

adlandirilir. Popiilasyondaki her dizi bir uygunluk degerine (fitness value) sahiptir.

Genetik algorimanin her c¢evriminde; (i) secim, (ii) genetik operatorlerin

uygulanmasi ve (iii) uygunluk degerinin hesaplanmasi olmak tizere {i¢ ana adim vardir.

Birinci adim, mevcut popiilasyondan gelecek popiilasyona taginacak olan dizilerin

secilmesi iglemidir. Se¢im islemi dizilerin uygunluk degerine gore gerceklestiginden,
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uygunluk degerleri yliksek olan dizilerin bir sonraki popiilasyonda bulunma olasiliklar

yuksektir.

Ikinci adim, genetik operatdrlerin uygulanmasidir. Se¢im islemi ile olusturulan
yeni popiilasyondaki dizilerin bir kismina uygulanan genetik operatorler, caprazlama ve
mutasyon operatorleridir. Bu operatorler yeni popiilasyon i¢inde yeni dizileri (olas1 yeni
cOzlimleri) elde ederler. Caprazlama operatorii farkli diziler arasinda bilgi degisimini
saglayarak yeni ¢Ozlimleri elde ederken, mutasyon operatorii mevcut dizilerin bir
kisminda rassal degisimle ¢6ziim uzayinda yeni noktalarin elde edilmesini

saglamaktadir.

Ugiincii adim da uygunluk degerinin hesaplanmasidir. Uygunluk degeri yeni
poplilasyona tasinacak dizilerin belirlenmesinde kullanilan bir aractir. Bu nedenle,

algoritmanin her ¢evriminde popiilasyondaki dizilerin uygunluk degeri hesaplanir.

Procedure: Genetik Algoritmalar
begin
t<0;
P(t) baslangi¢ popiilasyonunu olustur;
P(t) ’yi degerlendir;
while not (sonlandirma kosulu) do
begin
C(t)’yi elde etmek i¢in P(¢) ’yi yeniden olustur;
C(t) ’yi degerlendir;
P(t) ve C(¢)’den P(t+1)’iseg;
t<—t+1;
end
end

Sekil 3.1: Genetik Algoritmalarin Caligmasi

Kodlama

Genetik algoritmalar1 diger arama yoOntemlerinden ayiran en onemli ozellik,
parametrelerin kendisi yerine, parametreleri temsil eden dizilerin kullanilmasidir. Bu
nedenle ilk adim, problem i¢in arama uzayimi en iyi temsil eden uygun bir kodlama
yapisinin se¢imidir. Genetik algoritmalar1 kullanirken, problem ¢oziimiinlin bir

kromozoma nasil kodlanacagi énemli bir konudur.
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Genetik  algoritmalarda kullanilan kodlama yontemleri asagidaki gibi

siiflandirilabilir:
e  Ikili Kodlama
. Reel-Say1 Kodlama
o Tamsay1 veya Literal Permiitasyon Kodlama

o Genel Veri Yapis1 Kodlama

Literatiirde en yaygin kullanilan kodlama diizenlerinden birisi, ikili kodlamadir.
Bu kodlamada her dizi 0 ve 1 degerlerinden olusmaktadir. Dizinin uzunlugu
parametrelerin alt ve iist sinirlar1 arasindaki tiim noktalar1 temsil edecek sekilde
belirlenmektedir. Alt ve iist sinir1 sirasiyla U

ve U, olarak verilen bir parametre

n X

i¢in dizi uzunlugu /, asagidaki esitlikten hesaplanmaktadir:

= —Umz‘,__lljmi“ (3.11)

llgilenilen parametre reel say1 ise 7, ondalik kesirden sonra istenilen hassaslik
degerini gosterir ve dizinin uzunlugu 7 degerine baghdir. Birden fazla parametreye
sahip bir fonksiyon i¢in dizi uzunlugu her parametre i¢in belirlenen dizi uzunluklarinin
toplamina esittir. ikili diizede bir dizi olarak kodlanan bir parametrenin gercek degerinin
hesaplanmasi i¢in asagidaki esitlikten yararlanilir:

- U -U.
X=Umm+[22’5,-j% (3.12)
i=0 -

Burada, S, dizideki i. degeri gostermektedir (Goldberg 1989).

Ikili diizende kodlama, ¢ok kullanilan bir kodlama tipi olmasina ragmen, bazi
sakincalar1 vardir. Ornegin ¢ok degiskenli bir fonksiyonun eniyilenmesi igin
degiskenlerin alt ve iist sinirlarina bagl olarak elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Ayni
zamanda gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel atama gibi kombinatoryal eniyileme

problemlerinde ikili diizende kodlama arama uzayini tam olarak temsil edememektedir.
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Reel-say1 kodlama, fonksiyon eniyileme problemleri i¢in en iyi kodlama
seklidir. Fonksiyon eniyileme veya kisitli eniyileme ic¢in reel-sayr kodlamanin, ikili
kodlamadan daha iyi sonu¢ verdigi bilinmektedir. Reel-say1 kodlama i¢in genotip
uzaymin topolojik yapist fenotip uzayminkiyle aynmi oldugundan, geleneksel
yontemlerden yararli tekniklerin alinarak etkili genetik operatdrlerin kullanilmasi

kolaydir.

Tamsayr veya literal permiitasyon kodlama, kombinatoryal eniyileme
problemleri i¢in en iyi kodlama seklidir. Kombinatoryal eniyileme problemlerinde, en
iyi permiitasyon veya kombinasyonun aranmasi s6z konusu oldugundan, literal

permiitasyon kodlama bu tiir problemler i¢in en iyi yoldur.

Daha karmasik problemler i¢in genel veri yapisi kodlama kullanilabilir. Burada,
problemin igerigini yakalayabilmek amaciyla, bir genin aleli olarak uygun bir veri

yapisi Onerilir. Boyle durumlarda, gen karmasik bir veri yapisi olabilir.

Kodlamalarin yapisina gore, kodlama yontemleri de ikiye ayrilabilir: (i) bir-
boyutlu kodlama ve (ii) ¢ok-boyutlu kodlama. Uygulamada ¢ogu kez bir boyutlu
kodlama kullanilmaktadir. Bununla birlikte, ¢ogu gercek-diinya problemi, ¢ok boyutlu
yapilart i¢in ¢oziimler gerektirirler. Bu ¢oziimlerin gosterimi i¢in ¢ok boyutlu kodlama

kullanmak dogaldir.

Kodlamanin igerigine gore, ayn1 zamanda, su kodlama yontemleri kullanilabilir:
(1) sadece ¢oziim ve (ii) ¢Oziim + parametreler. Uygulamada, verilen bir problem igin
uygun kodlama gelistirmede, ilk yontem daha ¢ok kullanilmaktadir. fkinci yontem,
Rechenberg ve Schwefel stratejilerini degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bir
birey iki kisimdan olusmaktadir: birinci kisim verilen problemin ¢6ziimii ve ikinci
kisim, mutasyon i¢in normal dagilimin varyans ve kovaryansini da kapsayan strateji
parametreleri. Bu parametrelerin, bireylerin gosterimi i¢ine dahil edilmesindeki amag,
degerlendirme operatorleri kullanarak bunlarin uyarlanmasini saglamaktir. Bu durumda,
artik arama, ¢Oziim ve strateji parametreleri uzayinda birlikte gergeklestirilir. Bu
sekilde, mutasyon parametrelerinin keyfi durumlar altinda ayarlamasi ve degisimi

saglanmaktadir.

Genetik algoritmalar iki uzayda ¢alismaktadirlar: kodlama uzay1 ve ¢6ziim uzay1

veya diger bir deyisle genotip uzayr ve fenotip uzayi. Genetik operatdrler, genotip
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uzayinda ve fenotip uzayinin degerlendirilmesi ve se¢iminde g¢alisirlar. Dogal se¢im,
kromozomlar ile geri kodlanmis ¢ézlimlerin performansi arasindaki baglantidir. Genotip
uzayindan fenotip uzayina haritalama, genetik algoritmanin performansinda énemli bir
etkiye sahiptir. Haritalama ile ilgili bir sorun, bazi bireylerin verilen problemde uygun
olmayan ¢ozlimlere karsilik gelmesidir. Bu, kisithh ve kombinatoryal eniyileme

problemleri i¢in sorun olusturabilir.

Uygun olmama (infeasibility) ve kural dis1 olma (illegality) kavramlar1 ayirt
edilmelidir (Sekil 3.2). Bunlar literatiirde ¢cogu kez yanlhs kullanilmaktadir. Uygun
olmama, bir kromozomdan geri kodlanan bir ¢6ziimiin verilen bir problemin uygun
¢Oziim alaninin disinda kalmasidir. Kural dis1 olma ise bir kromozomun verilen bir

probleme bir ¢6ziim sunmamasidir.

kodlama uzay1 kural dis1 ¢Oziim uzay1

uygun olmayan

> uygun
/ \ alan
uygun

»
»

Sekil 3.2: Uygun Olmama ve Kural Dis1 Olma

Kromozomlarin uygun olmamasi, kisitli eniyileme probleminin dogasindan
gelmektedir. Hangi teknik kullanilirsa kullanilsin, geleneksel yontemler veya genetik
algoritmalar, kisitlar1 saglamalidir. Cogu eniyileme problemi i¢in uygun alan esitlikler
veya esitsizlikler sistemi olarak gosterilebilir. Boyle durumlar icin ceza yontemleri
kullanilabilir. Kisitlanmis eniyileme problemlerinde, en iyi ¢6zlim, dogal olarak, uygun
ve uygun olmayan alanlar arasindaki sinirda olusur. Ceza yaklasimi, genetik aramayi,

uygun ve uygun olmayan alanlar tarafindan en iyiye yaklasmaya zorlayacaktir.

Kromozomlarin kural dis1 olmasi, kodlama tekniklerinin dogasindan
gelmektedir. Cogu kombinatoryal eniyileme problemi icin, probleme has kodlamalar

kullanilmaktadir ve bu kodlamalar, basit bir-noktali ¢aprazlama sonucunda ¢ogu kez
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kural dis1 bir yeni nesil olusmasina neden olur. Kural dis1 bir kromozom, bir ¢6ziime
geri kodlanamayacagindan, bu durumda ceza teknikleri kullanilamamaktadir. Tamir
teknikleri kural dis1 bir kromozomu kurala uygun sekle doniistirmek ig¢in
kullanilmaktadir. Ornegin, {inlii PMX operatorii permiitasyon gosterimi igin iki-noktalt
caprazlamadir. Orvosh ve Davis, cogu kombinatoryal eniyileme problemi i¢in uygun
olmayan veya kural disi kromozomun tamirinin, diger stratejilere gére nispeten daha

kolay oldugunu gostermislerdir.

Yukarida aciklanan, uygun olmayan veya kural dis1 olan ¢dziimlerin olugsmasi
durumunda, kullanilabilecek c¢esitli yOntemler bulunmaktadir. Bunlar ilerleyen

kisimlarda agiklanmustir.

Genetik Operatorler

Genetik algoritmalarda yeniden iiretim mekanizmas: ile arama, ylksek
uygunluga sahip bolgelere dogru yonlendirilir. Bu bolgelerdeki yeni ¢oziim noktalarina
ulagsmada ise genetik operatorler kullanilir. Genetik operatorler, popiilasyonun genetik
bilgilerini kullanarak yeni ¢oziimler elde ederler. Genetik algoritmalarda kullanilan en

genel iki genetik operatdr; ¢caprazlama ve mutasyon operatorleridir.

Caprazlama, farkli ¢oziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak, arama

uzaymin benzer, ancak arastirilmamis bdlgelerine ulasmayi saglayan bir arama

operatdriidiir. Bir popiilasyona caprazlama operatorii, p, olasihig1 ile uygulamr. ikili

diizen kodlama i¢in literatiirde bilinen ve ¢ok sik kullanilan ii¢ ¢aprazlama operatorii
vardir. Bunlar; bir noktali, iki noktali ve uniform ¢aprazlama operatorleridir. Bir noktali
caprazlama operatdriinde, ¢aprazlama noktasi 1 ile /—1 (dizi uzunlugunun bir eksigi)
arasindan rassal olarak segilir. Eglesen iki dizide, bu ¢aprazlama noktasindan sonraki
boliimler yer degistirerek yeni iki dizi elde edilir. Ornegin, bir popiilasyondan A1 ve A2
gibi iki dizi secilsin ve dizi uzunluklar1 12 (/ =12) olsun. 1 ile 11 arasinda rassal olarak
secilen ¢aprazlama noktasinin degeri 7 ise bu ¢aprazlama noktasina gore Al' ve A2' gibi
iki yeni dizi Sekil 3.3’teki gibi elde edilir. Burada | isareti ¢aprazlama noktasini

gostermektedir.
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Literatiirde bu ii¢ yontem ve ¢ok noktali (caprazlama noktasi ikiden biiytlik olan)
caprazlama operatoriiniin etkinligi Syswerda (1989), Spears ve DeJong (1991) ile
DelJong ve Spears (1992) tarafindan arastirilmistir. Sysweda (1989), yaptig1 calismada
uniform c¢aprazlamanin diger iki ¢aprazlama operatoriine gore daha etkin oldugunu
gostermistir. Spears ve DeJong (1991) ile Dejong ve Spears (1992) ¢aligmalarinda, 2
noktali ¢caprazlama operatoriiniin, her zaman, bir noktali ¢gaprazlama operatoriinden daha

etkin oldugu sonucuna varmiglardir (Dengiz, Altiparmak, 1998).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Al: 0 1 0 0 1 1 1 | O 1 0 1 0
A2: 1 0 0 1 1 1 0o | O 0 1 0 0
Al 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0
A2 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0

Sekil 3.3: Caprazlama

Mutasyon, genetik algoritmanin ¢aligmasinda ikinci derecede 6nemli rol oynar.
Genetik algoritmada mutasyon operatori, kiigiik bir olasilikla bir dizi i¢indeki bir veya
birka¢ degeri rassal olarak degistirerek, popiilasyonda yeni dizilerin (yani, arama
uzayinda yeni ¢Oziim noktalarinin) elde edilmesini saglar (Goldberg, 1989). Bir

popiilasyona mutasyon operatdrii, p, olasiligiyla uygulamr. ikili diizende kodlamanin

kullanildig: bir dizide, mutasyon operatorii ile rassal olarak secilen elemanin degeri 1
ise 0, 0 ise 1 olarak degistirilerek yeni bir dizi elde edilir. Sekil 3.4’te verilen 6rnek,
mutasyon operatoriiniin bir diziye uygulanigini gostermektedir. Gorildiigi gibi Al

dizisinin 2 ve 10. elemanlar1 mutasyona ugratilarak A1' dizisi elde edilmistir.

1 2 3 4 6 7 8 10 11 12

Al: 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0
! l

Al" 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0

Sekil 3.4: Mutasyon

Ozellikle genetik algoritmanin son ¢evrimlerinde mutasyonun etkinligi
artmaktadir. Ciinkii son ¢evrimlerde popiilasyon iyi ¢oziimlere yakinsadigindan diziler
birbirlerine ¢ok benzemektedir. Bu durum, ¢aprazlama operatoriiniin farkli yeni diziler
olusturmasin1 engelleyerek aramayir kisitlar. Bu asamada mutasyon, popiilasyondaki
degiskenligi gerceklestirerek arama uzayinda yeni ¢oziim noktalarinin elde edilmesini

saglamaktadir.



39

Secim

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, algoritmanin her ¢evriminde, yeni
popiilasyonun dizileri, bir olasilikli se¢im siireci ile mevcut popiilasyonun dizileri
arasindan secilir. Yiiksek uygunluk degerine sahip olan diziler, yeni dizilerin elde
edilmesinde yiiksek olasiliga sahiptirler. Se¢cim yontemi, dogal secimi, yapay olarak
gerceklestirmektedir. Dogal popiilasyonlarin  uygunlugu, bireyin biliylimesi ve
cogalmasinda engellere karsi koyma yetenegi ile belirlenir. Amag¢ fonksiyonun, bir
dizinin yasamasinda veya elenmesinde son karar verici olarak kullanimi ile “dogal
se¢im” yapay olarak gerceklestirilir. Goldberg ve Deb (1991), literatiirde mevcut ve ¢ok
stk kullanilan se¢cim yontemlerini; (i) orantili yeniden iiretim mekanizmasi
(proportionate reproduction), (ii) sirali yeniden iiretim mekanizmas1 (ranking
reproduction), (iii) turnuva yeniden iiretim mekanizmasi (tournament reproduction) ve
(iv) denge durumu yeniden iiretim mekanizmasi (steady state reproduction veya
Genitor) olmak lizere dort ana smifta toplamislardir. Literatiirde, orantili, sirali ve
turnuva yeniden iiretim mekanizmalar1 ile birlikte elitist stratejisinin de c¢ok sik
kullanildig1 goriilmektedir. Elitist stratejisi ile mevcut popiilasyondaki en iyi bir veya
birkag¢ dizi bir sonraki popiilasyona tasinir. Amag, elde edilen en iyi uygunluk degerine
sahip dizinin veya dizilerin, 6rnekleme hatasi veya genetik operatdrlerin kullanimi

sonucunda kaybolmasini 6nlemektir (Dengiz, Altiparmak, 1998).

Orantil1 yeniden iiretim mekanizmasinda, popiilasyondaki her bireyin secilme
olasiliklar1 belirlenir ve bu olasiliklar kullanilarak bir sonraki popiilasyon olusturulur.
Bu grupta bulunan yeniden iiretim yontemleri; rulet tekerlegi, stokastik artan ve

stokastik evrensel yontemidir.

Sirali yeniden iiretim mekanizmasinda, popiilasyondaki bireyler uygunluk
degerlerine gore kiiciikten biiylige dogru siralanir. En iyiden baglayarak bir azalan
fonksiyon yardimi ile dizilere kopya sayisi atanir ve orantili yeniden iiretim

mekanizmalarindan birisi kullanilarak yeni popiilasyon elde edilir.

Turnuva yeniden liretim mekanizmasinda, popiilasyondan rassal olarak bir grup

dizi (yerine koyarak / yerine koymadan) secilir ve grup ig¢indeki eniyi uygunluk
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degerine sahip olan dizi yeni poplilasyona kopyalanir. Bu islem, popiilasyon

bliyiikliigiine ulasilincaya kadar devam eder. Grup, en az iki diziden olusur.

Denge durumu yeniden iiretim mekanizmasinda, sirali yeniden {iretim
mekanizmasi kullanilarak segilen bir veya iki bireye genetik operatorler uygulanir. Elde
edilen yeni diziler mevcut popiilasyondaki uygunluk degeri en kiiclik diziler ile yer

degistirerek yeni popiilasyon olusturulur.

Karma Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar olasi ¢oziimlerin elde edilmesinde sadece kodlamayi ve
amac¢ fonksiyonu degerini kullanmaktadirlar. Probleme 6zgii bilgiyi kullanmamasi,
genetik algoritmalarin uygulama alaninin genis olmasini saglamaktadir. Ancak, bir
probleme ait mevcut bilginin kullanilmamasi, genetik algoritmalarin bu problem i¢in
gelistirilmis sezgiseller kadar iyi olmasini engellemektedir. Bu nedenle, genetik
algoritmalar ile probleme 6zgii bilginin birlestirilmesi i¢in literatiirde ¢esitli yontemler
Onerilmis ve elde edilen algoritma karma (hybrid) genetik algoritma olarak
adlandirilmigtir. Karma genetik algoritmalarin ¢alismasi sekli Sekil 3.5’te 6zetlenmistir.
Genetik algoritmalarin genel yapist i¢inde probleme 0zgii bilginin kullanilabilecegi

cesitli asamalar vardir. Bu asamalar kisaca asagida aciklanmaktadir.

Procedure: Karma Genetik Algoritmalar
begin
t<0;
P(t) baslangi¢ popiilasyonunu olustur;
P(¢)’yi degerlendir;
while not (bitis kosulu) do
begin
C(t)’yi elde etmek icin P(¢) ’yi yeniden olustur;
C(¢)’yi yerel olarak eniyile;
C(t) ’yi degerlendir;
P(t) ve C(¢)’den P(t+1)’1seg;
t<t+1;
end
end

Sekil 3.5: Karma Genetik Algoritmalarin Caligmasi
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Coziimii aranan problem ig¢in gelistirilmis sezgisel algoritmalar varsa, bu
algoritmalarin genetik algoritmalar ile birlikte kullanilmast miimkiindir. Bu tiir
algoritmalar bir genetik algoritma iginde ii¢ farkli sekilde kullanilabilirler. Birincisi,
uygun baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasinda sezgisel algoritmanin iirettigi ¢éziim
veya ¢ozliimlerin kullanilmasidir. Bu yontem ile bir karma genetik algoritmanin sezgisel
ile elde edilen ¢oziimden daha kétii ¢oziim bulmasi engellenir. ikincisi, karma genetik
algoritmanin operator kiimesinde sezgisel algoritma kullanilmasidir. Sezgisel algoritma,
kodlamada ardisik dontisiimleri gergeklestirebiliyorsa, genetik operatdrlerden sonra
popiilasyondaki her diziye uygulanabilir. Bu islem ile aramanin daha umut verici
bolgelere yonlendirilmesi saglanir (Davis 1991). Ucilinciisii ise, yerel arama yonteminin
genetik algoritmadan sonra kullanilmasidir. Bu yontemde, aramanin yiiksek uygunluga
sahip bolgeleri bir genetik algoritma ile belirlenir. Son ¢oziimde elde edilen yliksek
uygunluga sahip ¢oziimlerin %5 veya %10’unda yerel arama yontemi ile aramaya

devam edilerek daha iyi ¢6ziimlere ulasilir (Dengiz, Altiparmak, 1998).

Probleme 6zgii bilginin genetik operatorlerde de kullanilmast miimkiindiir. Bu
durumda bircok problem igin yeni genetik operatdr tanimlanabilir. Bu operatorler
mevcut dizlerden yeni dizilerin olusturulmasinda da probleme 06zgii bilgiyi dikkate

alirlar.

Literatlirde karma genetik algoritmalarin kullanildig1 ¢esitli ¢aligmalar vardir. Bu
calismalarin bir kisminda mevcut sezgisellerden yararlanilirken, diger bir kisminda 6zel
caprazlama operatorleri gelistirilmis ve mutasyon operatorii olarak yerel arama
algoritmalar1 kullanilmistir. Grefenstette (1987), probleme 6zgii bilginin kullanildigi
genetik algoritmanin performansini gezgin satici problemi ilizerinde incelemistir. Jog ve
arkadaslar1 (1989) da gezgin satict probleminde mutasyon operatdrii olarak literatiirde
mevcut 2-opt ve or-opt sezgisellerinden yararlanmis ve bir sezgisel ¢aprazlama
operatorii gelistirmiglerdir. Homaifar ve arkadaslar1 (1993) ise gezgin satic1 problemi
icin ikili diizende matris gosterimini kullanmiglar ve matris ¢aprazlama operatoriinii
gelistirmislerdir. Calismalarinda her ¢evrimdeki popiilasyonun dizilerine 2-opt
sezgiselini uygulamiglardir. Thangiah ve arkadaslar1 (1993), genetik algoritmalar arag
yonlendirme probleminde kullanmislardir. Calismalarinda, bir yerel arama yontemini,
genetik algoritmanin son ¢evriminde elde edilen ¢ozlimlere uygulamislardir. Kapsalis ve

arkadaslar1 (1993), steiner aga¢ probleminde, baslangi¢c popiilasyonunun olusturulmasi
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icin minimum aga¢ yaklasimini kullanmiglar ve bu yaklagimin algoritmanin
yakinsamasindaki etkilerini incelemislerdir. Denzig ve arkadaslari(1997b), haberlesme
sebekelerinin tasarimi i¢in gelistirdikleri genetik algoritmada, mutasyon operatorii

olarak ekleme-¢ikarma sezgiselini kullanmislardir (Dengiz, Altiparmak, 1998).

3.1.2.2 — Genetik Algoritmalarin Uyarlanmasi

Genetik algoritmalarda evrim fikrinden esinlenildigi i¢in uyarlamanin sadece
verilen bir problemin ¢ézlimlerini bulmada degil, ayn1 zamanda genetik algoritmalarin
belirli bir probleme uyarlanmasinda da beklenmesi dogaldir. Ge¢gmis yillarda, genetik
algoritmalarin ger¢ek diinya problemlerine etkili olarak uygulanmasini saglamak
amaciyla ¢ok sayida uyarlama teknigi onerilmis ve gelistirilmistir. Genel olarak, (i)
problemlere uyarlama ve (ii) evrimsel siirece uyarlama olmak iizere iki tip uyarlama

vardir.

Bunlarin arasindaki fark, ilkinin, verilen problem igin algoritmanin uygun seklini
secebilmek amaciyla gosterim, caprazlama, mutasyon ve se¢im gibi bazi genetik
algoritma bilesenlerinin degistirilmesini ifade etmesidir. Ikincisi, problemi ¢dzerken
genetik algoritmalarin konfigiirasyonunu degistiren parametrelerin ayarlanmasi igin bir
yol 6nermektedir. Herrera ve Lozano’ya gore yeni sekliyle uyarlama asagidaki siniflara

ayrilabilir (Gen, Cheng, 1999):
o Uyarlanir Parametre Ayarlamasi
. Uyarlanir Genetik Operatorler
. Uyarlanir Se¢im
. Uyarlanir Gosterim

J Uyarlanir Uygunluk Fonksiyonu

Bu siniflar arasinda, ge¢mis yillarda parametre uyarlamasi hakkinda kapsamli
calismalar yapilmistir, ¢linkii mutasyon orani, caprazlama orani ve popiilasyon

biliylikliigli gibi strateji parametreleri anahtar parametrelerdir. Bu strateji
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parametrelerinin genetik algoritmalar iizerinde Oonemli bir etkiye sahip oldugu uzun

sureden beri bilinmektedir.

Yap1 Uyarlamasi

Genetik algoritmalar, ikili kodlama ve ikili genetik operatdrler iceren bir yontem
olarak olusturulmustur. Bu yaklasim, orijinal problemin genetik algoritmalar i¢in uygun
bir forma doniistiiriilmesini gerektirmektedir (Sekil 3.6). Yaklasim, potansiyel ¢oziimler
ve ikili gosterim arasinda haritalama, tamir prosediirleri vs. icermektedir. Karmasik

problemler i¢in boyle bir yaklasim genellikle basarili uygulamalar saglayamaz.

Bu ylizden, belirli problemler i¢in genetik algoritmalarin standart olmayan ¢esitli
gosterimleri olusturulmustur. Sekil 3.7°de goriildiigii gibi bu yaklasim genetik
problemde bir degisiklik yapmaz ve potansiyel ¢oziimde bir kromozomun gdsteriminin

degistirilmesiyle genetik algoritmalar iizerinde uyarlama yapar.

[ problem

\ 4

[ uyarlanmig problem 4—»[ GA ]

Sekil 3.6: Problemin Genetik Algoritmalara Uyarlanmasi

Diger bir yaklasim da Sekil 3.8’de goriildiigii gibi hem genetik algoritmalarin
hem de problemin uyarlanmasidir. Kombinatoryal eniyileme problemlerinin genel
ozelligi kisitlarla ilgili olarak birimlerin bir permiitasyon ve / veya kombinasyonunun
bulunmasidir. Eger permiitasyon ve /veya kombinasyon belirlenebilirse, probleme-6zgii
bir yontemle ¢oziim elde edilebilir. Bu yaklasimda, genetik algoritmalar uygun bir
permiitasyon ve / veya kombinasyon elde etmek ic¢in kullanilir ve permiitasyon ve
kombinasyona gore ¢6ziim bulmak i¢in de bir sezgisel yontem kullanilir. Bu yaklasim
endiistri miihendisligi alaninda basariyla uygulanmistir ve genetik algoritmalarin

uygulamada kullanimi i¢in ana yaklagim olmustur.
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Parametre Uyarlamasi

Genetik algoritmalarin davranisi, arama uzayimin tamamen kapsanmasi ve
taranmas1 arasindaki dengeyle tanimlanabilir. Bu denge, popiilasyon biiyiikliigii, en
biiyiik nesil sayisi, ¢aprazlama orani, ve mutasyon orani gibi strateji parametreleri ile
saglanmaktadir. Her parametre igin bir degerin nasil se¢ilecegi ve etkili degerlerin nasil
bulunacagi, genetik algoritmalarla ilgili ¢alismalarda ¢ok Onemli ve iimit verici
alanlardir. Herrera ve Lozano ve Hinterding, Michalewicz ve Eiben uyarlama

konusunda giincel ¢alismalar yapmaislardir.

[ problem ]4—»[ uyarlanmis GA ]

S

Sekil 3.7: Genetik Algoritmalarin Probleme Uyarlanmasi

[ problem ] [ uyarlanmig GA ]
7'y
v /
[ uyarlanmis problem ] [ GA ]

Sekil 3.8: Genetik Algoritmalarin ve Problemin Uyarlanmasi

Genetik  algoritma  uygulamalarinin =~ ¢ogunda,  sabit  parametreler
kullanilmaktadir. Parametre degerleri ayarla-ve-test et yaklasimiyla belirlenmektedir.
Genetik algoritma dinamik ve uyarlanir bir siire¢ oldugundan, sabit parametrelerin
kullanimi bir zitlik olusturmaktadir. Bu yiizden, algoritmanin ¢aligmasi sirasinda strateji
parametrelerinin degistirilmeye calisilmast dogaldir. Bunu cesitli sekillerde yapmak
miimkiindiir: (i) bir kural kullanarak, (ii) aramanin mevcut durumundan geri besleme
bilgisi ¢ikararak veya (iii) kendinden-uyarlanir bir mekanizma kullanarak. Hinterding,
Michalewicz ve Eiben’in uyarlamay siniflandirmasina gore ii¢ kategori bulunmaktadir:

(1) deterministik, (i1) uyarlanir ve (ii1) kendinden-uyarlanir.
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Deterministik uyarlamada, bir strateji parametresinin degeri deterministik bir
kuralla degistirilir. Genel olarak, nesil sayisiyla Ol¢iilen, zamanla degisen bir yaklagim
kullanilir. Uyarlanir uyarlama, strateji parametresindeki degisimin yoniinii belirlemek
icin kullanilan, evrim silirecinden elde edilen bir geri beslemenin olmasit durumunda
kullanilir. Kendinden-uyarlanir uyarlama, strateji parametrelerinin evrim siireci iginde
degismesine olanak saglar. Parametreler, bireylerin kromozomlarina kodlanir ve genetik
operasyonlara ugrarlar. Kodlanan parametreler, bireylerin uygunluklarina dogrudan etki
etmezler, ancak daha iyi degerler, yasamaya ve yeni nesil liretmeye daha yakin olan,
boylece daha iyi parametre degerlerini yeni nesle gegiren, daha iyi bireylere

gotiirecektir.

Bulanik Mantik Denetleyicisi

1980’lerde, bulanik kiime teorisinin uygulanmasi arastirmalarinda en ¢ok
kullanilan ve verimli alanlardan birisi bulanik kontrol olmustur. Bu arastirma hakkinda
kapsaml1 bir inceleme Lee tarafindan yapilmistir. Bulanik mantik, insan diisiinmesine
ve dogal diline geleneksel mantik sistemlerinden daha yakindir. Temel olarak, gercek
diinyanin yaklasik, kesin olmayan dogasini anlamada etkili olmaktadir. Bu agidan
bakildiginda, bulanik mantik denetleyicisinin gerekli kismi, bulanik akil yiiriitme ve
sonu¢ ¢ikarma kuralinin derlenmesi gibi iki kavramin bir kontrol kiimesidir. Gergekte,
bulanik mantik denetleyicisi, uzman bilgisine dayanan kontrol stratejisini, otomatik
kontrol stratejisine doniistiiren bir algoritma saglamaktadir. Bu yontem, siiregler
geleneksel yontemlerle incelenmek icin ¢ok karmasik oldugunda veya yeterli bilgi
kaynag1 bulunmadiginda ¢ok yararli olmaktadir. Bu yiizden, bulanik mantik denetimi

matematiksel kontrol ve insan gibi karar verme arasinda bir adim olarak goriilebilir.

Bulanik mantik tekniginin, genetik algoritma strateji parametrelerinin dinamik
olarak ayarlanmasi amaciyla kullanilmasina 6nciiliilk eden ¢alismalar Lee ve Takagi ve
Xu ve Vukovich’in ¢aligmalaridir. Buradaki temel fikir, genetik algoritmalar tarafindan
kullanilacak ~ olan  strateji  parametresinin  hesaplanmasinda bulanik  mantik
denetleyicisinin  kullanilmasidir. Denetleyicinin girisleri, performans 6l¢iilerinin
herhangi bir kombinasyonu ve genetik algoritmalarin mevcut parametreleridir. Ciktilar

parametreler olmaktadir.
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3.1.2.3 — Genetik Eniyilemeler

Eniyileme birka¢ degiskene sahip bir fonksiyonu, esitlik ve / veya esitsizlik
kisitlart altinda enbiiyiikleme veya enkiigiikleme problemleriyle ilgilenir. Eniyileme,
yoneylem arastirmasi, yonetim bilimi ve mithendislik tasariminda énemli bir rol oynar.
Cogu endiistri mithendisligi tasarim problemi ¢ok karmasik olup, geleneksel eniyileme
yontemleriyle ¢6ziilmesi zordur. Son yillarda, yeni bir eniyileme teknigi olarak genetik
algoritmalar 6nem kazanmustir. Basitlik, operasyon kolayligi, diisiik gereksinimler ve
paralel ve genel perspektif gibi nedenlerden dolayr ¢ok genis bir kullanim alani
bulmustur. Bu kisimda, genetik eniyileme tekniklerine kisa bir giris yapilmistir Gen,

Cheng, 1999).

Genel Enivileme

Genel eniyileme, ilgilenilen bolgedeki genel en iyi ve ¢ok sayidaki yerel en iyi
arasindaki ayrimi yapabilen teknikleri kullanir. Genel eniyileme problemleri, genellikle
kisith olmayan eniyileme seklindedirler. Bu, bir fonksiyonu, sinirlama olmaksizin
enbiiyiikleme veya enkiiclikleme problemidir. Genel olarak kisitlanmamisg bir eniyileme

problemi matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

min f(x) (3.13)

xeQ (3.14)

Burada, f reel-degerli bir fonksiyon ve uygun kiime Q, E” kiimesinin bir alt

kiimesidir. Q= E" oldugu durumda, bu tamamen kisitli olmayan duruma karsilik
gelmektedir. Bir¢ok uygulamada, QQ kiimesinin, £” kiimesinin belirli bir alt kiimesi
oldugu durumun incelenmesine ihtiya¢ olmaktadir. Eger x*'in ¢ komsulugundaki
biitin xe€ Q igin f(x)> f(x*) olacak sekilde bir £>0 varsa, x*eQ gibi bir
noktanin, Q {izerinde bir yerel en kiiciik oldugu sdylenir. Eger biitin x € Q igin
f(x)> f(x*) olacak sekilde bir £ >0 varsa, x* € 2 gibi bir noktanin, Q iizerinde bir

genel en kii¢iik oldugu sdylenir. Uygulamadaki ¢ogu eniyileme problemi, saglanmasi
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gereken kisitlar igerse de kisith olmayan eniyileme ileriki caligmalar i¢in bir temel

olusturmaktadir.

Geleneksel genel eniyileme yontemleri iki sinifa ayrilabilir: (i) deterministik
yontemler ve (ii) stokastik yontemler. Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle
¢oOziilmesi ¢ok zor olan problemleri ¢6zmede oldukca basarilidir. Bu tiir problemlere
ornek olarak, c¢oklu-model (multimodal), tiirevlenemeyen ve kesikli problemler
verilebilir. Genetik algoritmalarin 1970’lerde ortaya ¢ikmasindan beri, genel eniyileme
ana hedef olmustur ve genel eniyileme problemleri igin giiglii algoritmalar gelistirmek

amaciyla cok sayida caligsma yapilmistir.

Genetik algoritmalari, genel eniyileme problemlerini ¢6zmek i¢in kullanmanin
normal yolu, her bir karar degiskenini standart ikili kodlama veya Gray kodlama

kullanarak kodlamaktir. n degiskene sahip bir problem i¢in x =(x,,x,,...,x,), bir

kromozom asagidaki sekilde, n pargali bir bit dizisi igerir:

1001...01 1001...01 --- 1001...01
%/_J

Boylece, x, degiskeni, [/, bitle kodlanirsa, biitlin bir kromozom ;l,

uzunlugunda olacaktir. Genetik algoritmalardaki ikili gosterim tercihi, genetik
algoritmalari, beklenen sema Ornek davraniglari cinsinden incelemeye calisan, sema
teorisinden gelmektedir. Bununla birlikte, ikili kodlamanin 6nemli dezavantajlar
oldugu bilinmektedir. Bu kodlama, amag¢ fonksiyonuna c¢ok-sekillilik eklemekte ve
bdylece orijinal halinden daha karmagik hale getirebilmektedir. Bu yilizden, fonksiyon
eniyileme problemlerini ¢ozmede ¢ok etkili olan, reel-kodlu genetik algoritma diye de

adlandirilan, reel-say1 gosterimi benimsenmektedir.

Reel-say1 gosteriminde, her bir kromozom bir reel say1 vektorii olarak kodlanir. »n
degiskenli bir problem i¢in reel-say1 vektori x =(x,,x,,...,x,) seklindedir. Ge¢mis
yillarda, reel-say1r kodlama i¢in dort smifa ayrilabilen ¢esitli genetik operatorler
Onerilmistir:

. Geleneksel Operatorler

o Aritmetik Operatorler
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o Y 6n-Bazli Operatorler

J Stokastik Operatorler

Kisith Eniyilemeler

Kisith eniyileme, esitlik ve / veya esitsizlik kisitlar1 altinda, bir amag
fonksiyonunu eniyileme problemiyle ilgilidir ve miihendislik, yoneylem arastirmasi ve
matematigin her alaninda son derece dnemli bir aragtir. Genel kisith eniyileme problemi

asagidaki sekilde yazilabilir:

max f'(x) (3.15)
g,(x)=<0,i=12,...,m, (3.16)
h(x)=0,i=m +1,....m (=m, +m,) (3.17)
xeX (3.18)

Burada, [, g,,g,,--,&, 5 M, R, s--5h,, E, Uzerinde taniml reel-degerli

my 2" my 2 *2"%m>

fonksiyonlar, X', E ’in bir alt kiimesi ve x, elemanlar1 x,x,,...,x, olan n-boyutlu

bir reel vektordiir. Yukaridaki problem, kisitlar1 saglayan ve f fonksiyonunu
enkiiciikleyen x,,x,,...,x, degiskenlerinin degerleri i¢in ¢oziilmelidir. f fonksiyonu
genellikle amag¢ fonksiyonu veya Olgiit fonksiyonu olarak adlandirilir. g,(x)<0
kisitlarin her biri esitsizlik kisitt ve 4,(x) fonksiyonlarinin her biri de esitlik kisiti

olarak adlandirilir. Degiskenler iizerindeki alt ve iist sinirlart icerebilecek olan X
kiimesi genellikle ana kisit (domain constraint) olarak adlandirilir. Tim kisitlar
saglayan bir x € X vektorii probleme bir uygun ¢6zlim olarak adlandirilir. Bu sekildeki
coziimlerin birlesimi uygun alani olusturur. Kisitli eniyileme problemi, her bir uygun
nokta x icin f(x)< f(x) olacak sekilde bir X uygun noktasinin bulunmasidir. Bu
sekildeki bir nokta eniyi ¢6ziim olarak adlandirilir. Genel eniyilemenin tersine, burada,

geleneksel ¢oziim yontemleri ¢ok karmasik, ama ¢ok etkin degildir. Son yillarda,
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genetik algoritmalar1 kisitli eniyileme problemlerine uygulamak icin ¢alismalar artarak

surmektedir.

Kombinatoryal Enivyileme

Kombinatoryal eniyileme problemleri, sinirli sayidaki uygun ¢ozim ile
tanimlanir. Prensip olarak, bdyle sinirli bir probleme ¢6ziim bulmak kolay gibi goriinse
de uygulamada problemlerin asir1 derecede biiylik boyutlu olmasindan dolayi, bu
imkansiz olabilmektedir. Bu tiir problemleri ¢6zmek icin genellikle sezgisel arama
yapmak diistiniilmektedir. Gegmis yillarda, genetik algoritmalar ile bu tiir problemleri
¢ozme egiliminde artis olmus ve genetik algoritmalarin kullanilmasindan {imit verici

sonuclar alinmustir.

Kombinatoryal eniyileme farkli o6zelliklerde problemler icermektedir. Bu
problemler, birbirlerinden farkli olsalar da problem gereksinimi asagidaki tiplerden biri

ile tanimlanabilir:
. Bazi birimlerin permiitasyonunun belirlenmesi.
o Baz1 birimlerin kombinasyonunun belirlenmesi.
o Baz1 birimlerin hem permiitasyon hem de kombinasyonunun belirlenmesi.

. Bazi kisitlar i¢in yukaridakilerden herhangi biri.

Ornegin, kaynak-kisith proje cizelgeleme problemleri ve ara¢ rotalama ve
cizelgeleme problemleri i¢in bazi kisitlar altinda, birimlerin permiitasyonu, kiime-
kapsama problemleri ve gruplama problemleri i¢in birimlerin kombinasyonu ve paralel
makine ¢izelgeleme problemi i¢in belirli kisitlar altinda, birimlerin hem permiitasyonu

hem de kombinasyonu gerekmektedir.

Problemlerin genel 6zelligi, permiitasyon ve / veya kombinasyon belirlenebilirse,
¢Ozlimiin, probleme-6zgii (problem-spesific) bir yontemle kolayca elde edilebilmesidir.
Bu ylizden, genetik algoritmalarin, bu problemlere uygulanmasindaki yaklasim

asagidaki sekildedir:
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o Varsayimlar altinda uygun bir permiitasyon ve / veya kombinasyon bulmak

icin genetik algoritmalar1 kullan.

o Daha sonra permiitasyon ve kombinasyona gore bir ¢oziim bulmak igin

sezgisel bir yontem kullan.

Genetik algoritmalarin kombinatoryal eniyileme problemlerine uygulanmasinda
anahtar adim, problemin ¢6ziimiiniin kromozoma nasil kodlanacagidir. Kombinatoryal
eniyileme problemlerinde, karmagik kisitlarin bulunmasindan dolayi, uygun olmayan
hatta kural dis1 ¢oziimler vereceginden basit bir ikili dizi burada uygun degildir. Bunun
icin siparis-bazli genetik algoritmalar adindaki, yeni ve etkin kodlama ydntemi

gelistirilmistir.

Cok-Amacli Enivileme

1960’lardan beri c¢ok-amacgli eniyileme problemleri iizerinde c¢alismalar
yapilmaktadir. Bir ¢ok-amagli eniyileme probleminde, birden fazla sayida amag
fonksiyonunun eszamanli olarak eniyilenmesi gerekmektedir. Birden fazla amag
durumunda, amaglar arasindaki karsilastirilamazlik ve catismadan dolay: tiim amaglar
i¢in en 1yl ¢6ziimiin bulunmasina gerek yoktur. Bir amag i¢in en iyi olan ¢oziim digeri
icin en kotii olabilir. Bu ylizden, ¢ok-amacli durum icin genellikle basit olarak
birbirleriyle karsilagtirilamayan bir ¢6zliim kiimesi bulunmaktadir. Boyle ¢oziimler igin,
herhangi bir amag¢ fonksiyonunda iyilesme saglamak, en az bir diger amag

fonksiyonunda kotiilesme olmaksizin miimkiin degildir.

Son yillarda, evrimsel ¢cok-amagli eniyileme veya genetik ¢ok-amach eniyileme
olarak bilinen, ¢ok-amagli eniyileme problemlerinin ¢dziimii i¢in genetik algoritmalarin
uygulanmasinda biiylik bir artis olmustur. Burada genetik algoritmalarin o6zelligi,
nesilden nesile siirdiiriilen potansiyel ¢dziimlerin bir popililasyonunda ¢ok yonde ve
genel aramadir. Popiilasyondan-popiilasyona yaklagimi  Pareto  ¢oziimlerinin

aranmasinda yararlhdir.

Cok-amacl eniyileme probleminin genetik algoritmalar kullanilarak ¢oziimiinde

ortaya c¢ikan 6zel sorunlardan biri, birden ¢ok amaca gore uygunluk degerinin nasil
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belirlenecegidir. Ge¢mis yillarda uygunluk atama mekanizmalar1 konusunda kapsamli

calismalar yapilmis ve baz1 yontemler 6nerilmis ve test edilmistir.

Uygun Olmayan Cozimlerin Uygun Hale Getirilmesi

Genetik algoritmalarin, kisith eniyileme problemlerine uygulanmasindaki en
onemli zorluk; klasik genetik operatorler ile uygun olmayan (kisitlar1 saglamayan)
coziimlerine elde edilmesidir. Bu tiir problemlerde uygun c¢oziimlerin bulundugu
baslangi¢ popiilasyonu elde edilse bile, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri sonucu

uygun yeni ¢oziimlerin elde edilmesi ¢ok kolay degildir.

Gezgin satici, sebeke topolojisi tasarimi, ¢izelgeleme, montaj hatti dengeleme,
sirt-gantasi, tesis yerlesimi gibi ¢esitli kombinatoryal eniyileme problemlerinde bu tiir
bir sorunla karsilasilmaktadir. Literatiirde bu sorunun ortadan kaldirilmasi igin
kullanilan ¢esitli yaklagimlar vardir. Bu yaklagimlar, (i) atma yoOntemi, (ii) ceza
fonksiyonu yontemi, (iii) diizenleyici algoritma veya tamir yontemi ve (iv) yeni genetik

operatdrler yontemi olmak tlizere dort grupta incelenmektedir.

Atma yoOntemi, degerlendirme siirecinde tiim uygun olmayan kromozomlari

atmaktadir. Bu yontem, en kolay ama en az etkin yontemdir.

Ceza fonksiyonu yonteminde, kisitlar dikkate alinmaksizin olasi ¢éziimler elde
edilir. Kisitlart bozan diziler uygunluk degerleri diisiiriilerek cezalandirilir. Diger bir
deyisle, kisitli eniyileme problemi, kisit bozulmalarinin cezalandirildig: kisith olmayan

eniyileme problemine doniistiiriiliir. Cezalar degerlendirme fonksiyonu i¢inde yer alir.

Ceza fonksiyonu yaklasiminin kisit sayisi az olan problemler i¢in uygun
oldugunu savunan Michalewicz ve Janikow (1991), kisit sayis1 ¢ok olan problemler i¢in
yeni genetik operatorlerin gelistirilmesinin genetik algoritmanin etkinligini artiracagini

vurgulamaktadirlar (Dengiz, Altiparmak, 1998).

Dengiz ve Altiparmak (1998), tesis yerlesimi problemi i¢in Hossage ve
Goodchild (1986), Tate ve Smith (1995a,b), Tam (1992); montaj hatt1 problemi i¢in
Anderson ve Ferris (1994); kafes sistemi tasarimi i¢in Goldberg (1987); haberlesme
sebeklerinin tasarimi probleminde Dengiz ve arkadaslari (1997a,b) gelistirdikleri

genetik algoritmalarda, ceza fonksiyonu yaklagimini kullandiklarini belirtmislerdir.
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Diizenleyici algoritma veya tamir yontemi, genetik operatorler sonucu elde
edilen uygun olmayan dizileri, uygun duruma getirebilmek icin 6zel bir algoritmanin
gelistirilmesine dayalidir. Bu algoritmalarin en biiylik dezavantaji probleme 6zgii
olmasidir. Ornegin, Michalewicz (1992) ulastirma problemleri icin bir diizenleyici
algoritma gelistirmistir. Diger bir diizenleyici algoritma ise bilgisayar sebekelerinin
tasarimi problemi i¢in Denzig ve arkadaslar1 (1997b) tarafindan gelistirilmistir (Dengiz,

Altiparmak, 1998).

Yeni genetik operatorler yonteminde, probleme 06zgli genetik operatorler
gelistirilir. Amag, genetik operatorlerle elde edilen yeni dizilerin uygun birer ¢oziim
olmasmi saglamaktir. Sayisal kodlamanin kullanildigr gezgin satici problemi ig¢in
Goldberg ve Lingle (1985) PMX (partially crossover), Davis (1985) OX (order based
crossover), Oliver ve arkadaslart (1987) CX (cycle crossover) adinmi verdikleri
caprazlama operatorlerini gelistirmislerdir. Bu operatorler, diger problemler i¢in de

yaygin olarak kullanilmaktadir (Dengiz, Altiparmak, 1998).

3.1.3 — Yapay Sinir Aglar
3.1.3.1 — Genel Bilgiler

Yapay sinir aglari, beynin ¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde taklit
edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin
veya literatiirdeki ismiyle ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi {izerinde
yogunlagmistir. Bu calismalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir néronun komsu
noronlardan bazi bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin 6ngoérdiigi
bi¢cimde bir ¢iktiya doniistiiriildiigli seklindeydi. Giinlimiizde, yapay sinir aglar1 olarak
isimlendirilen alan, birgok ndronun belirli sekillerde bir araya getirilip, bir islevin
gerceklenmesi tizerindeki yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi sorunlara yanit
arayan bir bilim dali olmustur. insan beyninin calisma mekanizmasim taklit etmeye
calisan bu sistemler, her ne kadar giiniimiiz teknolojisinin tirettigi, birim islem zamani
nanosaniyeler mertebesinde olan silikon lojik kapilar ile gerceklenebilseler de insan
beyninin birim islem zamani milisaniyeler mertebesindeki ndéronlarinin toplu bigimde
ele alindiklarindaki islevselliklerinden ¢ok uzakta kalmaktadirlar. Yapay sinir aglari,

karar hiz1 agisindan insan beyni ile yarigabilecek agamaya heniiz gelmemis olmalarina
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ragmen, karmasik eslestirmelerin hassas bir bi¢cimde gergeklenebilmesi ve yapisal

gelismislige sahip olmalar1 nedeniyle, her gecen giin uygulama alanlar1 genislemektedir.

Bu anlamda, yapay sinir aglar1 konusu {lizerinde calisirken, bir ag yapisinin
cOzebilecegi problem uzayinin, insan beyninin ¢ézebildigi problem uzayinin oldukca
kisitlanmis bir alt kiimesi olacagi gozden kagirilmamalidir. Diger bir deyisle, insan
beyninin bilgiyi islemesindeki, kavramlarin iliskilendirmesindeki ve ¢ikarim
mekanizmalarindaki tistiinligii agiktir. Yapay sinir aglart kavramini ¢ekici kilan asagida
stralanmis temel 6zelliklerin algilanisinda, bu noktanin gozden kagirilmamasinda yarar

vardir (Efe, Kaynak, 2000).

Birinci  6zellik, sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak
dagilmishgidir. Diger bir deyisle, bircok néron eszamanli olarak calisir ve karmasik bir
islev ¢ok sayida kiiciik néron aktivitesinin bir araya gelmesinden olusur. Bu da zaman
icerisinde herhangi bir néronun islev dis1 kalmasi durumunda ag basarimini dikkate

deger bir dlciide etkilemeyecegi anlamina gelmektedir.

Ikinci bir 6zellik ise genelleme yetenegidir. Diger bir deyisle, ag yapisinin
egitim sirasinda kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 6zellikleri
cikarsamast ve bdylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de anlamli

yanitlar iiretebilmesidir.

Bir bagka ozellik ise ag fonksiyonunun dogrusal olmamasidir. Yap1 iizerinde
dagilmis belli tipteki dogrusal olmayan alt birimler 6zellikle, istenen eslestirmenin
dogrusal olmadig1 durumlarda, islevin dogru olarak gerceklenebilmesini matematiksel
olarak olanakli kilarlar. Burada, islevin dogru bigimde gerceklenebilmesi i¢in yapisal bir
esneklik gerekliligi vurgulanmalidir. Yani ag parametreleri, basarimi arttiracak veya
maliyeti azaltacak sekilde degistirilebilmelidir. Bu konuyla ilgili olarak, ilerleyen

kisimlarda cesitli aktivasyon fonksiyonlari ele alinmistir.

Matematiksel Noron Modeli

Noron, yapay sinir agmin c¢aligmasinda temel eleman olan bir bilgi-islem
birimidir. Sekil 3.9 matematiksel ndron modelini gostermektedir. Noron modelinin ii¢

temel elemanindan s6z edilebilir:
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o Her biri kendine ait bir agirlikla (weight veya strength) karakterize edilen,

sinapsisler (synapses veya connecting links) kiimesi. Ozel olarak, j
sinapsisindeki & ndronuna bagli olan x; sinyali, w,; agirhgiyla ¢arpilir. w,
agirhginda indislerinin yazim sekli énemlidir. Ilk indis incelenen nérona,
ikinci indis de sinapsisin giris tarafindaki norona karsilik gelmektedir.
Literatiirde bu gdsterimin tersi de kullanilmaktadir. ilgili sinapsis yiikseltici

(excitatory) ise wy; agirlig1 pozitif, indirgeyici (inhibitory) ise negatiftir.

o Sirastyla ndronun sinapsisleri tarafindan agirliklandirilmis giris sinyallerini
toplamak icin bir toplayici (adder). Burada agiklanan islemler bir dogrusal

birlestirici (linear combiner) olusturmaktadir.

. Noron ¢ikisinin biiylimesini sinirlandirmak igin bir aktivasyon fonksiyonu
(activation veya squashing function). Tipik olarak, normalize edilmis bir

noron ¢ikist [0,1] veya [ —1,+1] araliklarindadir.

Sekil 3.9°da goriilen néron modeli, ayrica, aktivasyon fonksiyonunun net girigini
azaltict etki yapan, digsal olarak uygulanan ve 6, ile gosterilen bir esik icermektedir.

Ote yandan, esik yerine bir bias kullanilarak, aktivasyon fonksiyonun net girisi

arttirilabilir. Bias esigin negatifidir.

Sekil 3.9: Matematiksel Noron Modeli
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k noéronu,
)4

u, = ZWk/xj (3.22)
J=1

ve

Ve =o(u, —6,) (3.23)

denklemleriyle tanimalanabilir. Burada, x,x,,...,x, giris sinyalleri, w;,,w;,,...,w,

sinaptik agirliklar, u, dogrusal birlestirici ¢iktisi, 8, esik, ¢(-) aktivasyon fonksiyonu,

ve y, ¢ikis sinyalidir.

0, esiginin uygulanmasiyla, dogrusal birlestiricinin u, ¢ikisinda,
Vi = =6, (3.24)

seklinde bir doniisiim olmaktadir.

0, esik degerinin pozitif veya negatif olmasina bagl olarak, & ndronun icsel
aktivite diizeyr veya aktivasyon potansiyeli v, ve dogrusal birlestirici ¢ikist u,
arasindaki iligki Sekil 3.10°da goriildiigii gibi degismektedir. Bu doniisiimiin sonucu

olarak, v, 'nin u, ’ya gore grafiginin orijinden ge¢medigi goriilmektedir.

0, esigi, yapay ndron k’nin digsal bir parametresidir. Bu parametrenin dikkate

alinmasiyla, yukaridaki denklemler,
p

v, = z Wy X; (3.25)
=0

ve

Vi =) (3.26)
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seklinde yazilabilirler. Burada, girisi x, = —1 ve agirligt w,, = 6, olan yeni bir sinapsis

eklenmistir.

Sekil 3.10: u, ve v, Arasmndaki Iliski

Bu durumda, néron modeli Sekil 3.11°de goriildiigii gibi yeniden diizenlenebilir.

L » Vi

Sekil 3.11: Esik Degerinin Giris Olarak Alinmasi
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Sekilde, esigin etkisi iki sey yapilarak gosterilmistir: (1) —1 sabit degerli yeni bir
sinyalin eklenmesi, ve (i1) 6, esik degerine esit yeni bir sinapsisin eklenmesi.
Buna alternatif olarak, sabit girisin x, =+1 ve agwhgin w,, =b, olarak

alinmasiyla, Sekil 3.12°deki noron modeli elde edilir. Burada, b, bias degerine karsilik

gelmektedir. Sekil 3.10, 3.11 ve 3.12°deki modeller farkli goériiniimde olsalar da

matematiksel olarak farkliliklar1 bulunmamaktadir.

L » Yk

Sekil 3.12: Bias Degerinin Giris Olarak Alinmast

Aktivasyon Fonksiyonlari

o(-) ile gosterilen aktivasyon fonksiyonu, néron ¢ikisini, girisindeki net aktivite

diizeyi cinsinden tanimlamaktadir. Temel olarak; (i) sert gecisli, (ii) parcalt ve (iii)

sigmoid olmak iizere {i¢ farkli tipte aktivasyon fonksiyonundan sz edilebilir.

Sekil 3.13’te goriilen sert gecisli aktivasyon fonksiyonu 6rnegi,

B 1 v>0
p(v) = 0 v<0 (3.27)

seklinde tanimlanmaktadir.
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v
Sekil 3.13: Sert Gegisli Fonksiyon
Bayle bir aktivasyon fonksiyonu igeren bir & noronunun gikisi,

v 20 308
Y=o v, <0 (3-28)
seklinde tanimlanmaktadir. Burada, v, ndronun igsel aktivite diizeyidir ve

p
Vi = Zwijj -0, (3.29)
j=1

seklinde tanimlanmaktadir. Boyle bir noron, literatiirde McCulloch-Pitts modeli olarak
bilinmektedir. Bu modelde, néronun toplam igsel aktivite diizeyi negatif degilse, ndron
cikisi 1 degerini, diger durumlarda O degerini almaktadir. Bu ifade, McCulloch-Pitts

modelinin hepsi-veya-higbiri (all-or-none) 6zelligini tanimlamaktadir.
Sekil 3.14°te goriilen pargali fonksiyon 6rnegi,
+1 v 2+l

p(v)=<4v +1>v>-I (3.30)
-1 vs-1

seklinde tanimlanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonun bu sekli, dogrusal olmayan yapiya

benzerlik gostermektedir.
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Sekil 3.14: Par¢ali Fonksiyon

Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu sekli sigmoid

fonksiyonudur. Ornek bir sigmoid fonksiyonu,
1

p(v) = T+ exp(eay) (3.31)
seklinde tanimlanabilir. Burada, a sigmoid fonksiyonun egim parametresidir. Bu
parametreye farkli degerler verilerek, Sekil 3.15°de goriildiigii gibi farkli 6zellikler
gosteren sigmoid fonksiyonlar1 elde edilebilmektedir. E§im parametresinin sonsuz
olmast durumunda, sigmoid fonksiyonu, esik fonksiyonu seklini almaktadir. Esik
fonksiyonu 0 veya 1 degerlerini alirken, sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda stirekli
degerler almaktadir. Ayrica, esik fonksiyonu tlirevlenebilir degilken, sigmoid

fonksiyonu tlirevlenebilirdir.

Yukarida verilen sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. —1 ile
+1 arasinda degerler alan bir sigmoid fonksiyonu gerektiginde, Sekil 3.16’da goriilen

ve

o(v) = tanh( v j 1 —exp(—av)

2 )T s explan) (3:32)

seklinde tanimlanan, hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilabilir.
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Sekil 3.15: Sigmoid Fonksiyonu

Burada, a sigmoid fonksiyonun egim parametresidir. Bu parametreye farkli
degerler verilerek, Sekil 3.16’da goriildiigii gibi farkli 6zellikler gosteren sigmoid

fonksiyonlari elde edilebilmektedir.

Sekil 3.16: Hiperbolik Tanjant Tipi Sigmoid Fonksiyonu

Perceptron

Perceptron, dogrusal olarak ayrilabilir oriintii tiplerini siniflandirmak igin
kullanilan en basit yapay sinir ag1 seklidir. Temel olarak, Sekil 3.18’de gortildigi gibi

bir néron, ayarlanabilir sinaptik agirliklar ve esikten olusmaktadir. Bu yapay sinir aginin



61

bagimsiz parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilan algoritma, ilk olarak Rosenblatt
tarafindan gelistirilen bir Ogrenme yontemi olan perceptron beyin modelinde
kullanilmigtir. Rosenblatt, perceptronu egitmek i¢in kullanilan vektorler, dogrusal
olarak ayrilabilir iki ayr1 siniftan geliyorlarsa, perceptron algoritmasinin, yakinsayarak
karar yiizeyini bu iki smif arasinda bir hiper-diizlem seklinde konumlandiracagini
ispatlamistir. Yakinsama algoritmasinin ispati, perceptron yakinsama teoremi olarak

bilinmektedir.

Sekil 3.17°de goriilen bir-katmanli perceptron bir nérondan olusmaktadir. Boyle
bir perceptron, Oriintii siniflandirma islemini sadece iki smif i¢in yapabilmektedir.
Perceptronun ¢ikis katmanini bir ndérondan daha fazla sayida noron icerecek sekilde
genigleterek, siniflandirma islemi ikiden fazla sayida smif i¢in gergeklestirilebilir.
Bununla birlikte, perceptronun dogru olarak ¢alisabilmesi i¢in siniflarin dogrusal olarak

ayrilabilir olmas1 gerekmektedir.

o(v;)

Sekil 3.17: Perceptron

Perceptron’un caligmasina temel teskil eden McCulloch-Pitts néron modelidir.
Sekil 3.17°de goriilen, dogrusal birlestirici igeren boyle bir néron modeli, sert gegisli bir
siirlandirict ile devam etmektedir. Noron modeli, sinapsislerine uygulanan girislerin
dogrusal birlesimini hesaplamakta ve ayni zamanda, dissal olarak uygulanan esik
degerini de dikkate almaktadir. Elde edilen sonu¢ sert gecisli smirlandiriciya
verilmektedir. Smirlandiric1 girisi pozitifse, noron tarafindan +1 ¢ikisi; negatifse —1

cikist tretilir.
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Sekil 3.17°de, bir-katmanli perceptronun sinaptik agirhklart wy,w,,...,w, ile

perceptrona uygulanan girisler de x,x,,...,x  ile gosterilmektedir. Perceptronda

p
sadece bir noron s6z konusu oldugundan, agirliklarin gésteriminde norona karsilik gelen
ikinci indis kullanilmamistir. Dissal olarak uygulanan esik € ile gosterilmektedir.

Boylece, dogrusal birlestirici ¢ikisi,
p

szwixi -0 (3.33)
i=1

olarak elde edilmektedir. Perceptronun amaci digsal olarak uygulanan X5 Xysenes X,
kiimesinin elemanlarmi C, ve C, smiflarindan birisine atamaktir. Smiflandirma igin

karar verme kurali, x,x,,...,x, girigleriyle gosterilen noktanin, perceptron ¢ikist y,
+1 ise C, ve —1 ise C, siifina atanmasi seklindedir.

Oriintii siniflandiricisinin davramigim gdstermek amaciyla, giris degiskenleri
X;,X,,...,X, tarafindan boliinen p -boyutlu sinyal uzayinda karar bolgeleri ¢izilebilir.

Temel bir perceptron igin

p

> wx, -6=0 (3.34)
i=1

ifadesi ile tanimlanan iki karar boélgesi bulunmaktadir. Bu durum, Sekil 3.18’de, x, ve
x, gibi iki giris degiskeninin oldugu durum igin gosterilmistir. Burada, karar sinir
dogru seklindedir. Sinirt olusturan dogrunun iistiinde kalan bir (x,,x,) noktasit C,
sinifina, altinda kalan bir (x,,x,) noktast da C, smifina atanmaktadir. 6 esik

degerinin, sadece karar sinirinin orijine olan uzakligini degistirdigi goriilmektedir.

Wi, W,,...,w, sinaptik agirhiklar iteratif olarak ayarlanabilirler. Bu iglem i¢in bir hata-

diizeltme kurali kullanilabilir.
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Sekil 3.18: Perceptron ile iki Boyutlu Dogrusal Siniflandirma

3.1.3.2 — Ag Yapilan

Agdaki noronlarin yapisi, egitim i¢in kullanilan O6grenme algoritmastyla
yakindan iliskilidir. Ogrenme algoritmalarmin siniflandirilmas: izleyen kisimlarda

verilmistir. Haykin’e (1994) gore, genel olarak, dort farkli ag yapisindan soz edilebilir.

Bir-Katmanli Ileri-Beslemeli Aglar (Single-Laver Feedforward Networks)

Bir-katmanli yapay sinir agi, noronlarin katman seklinde organize oldugu bir
agdir. Bir katmanli agin en basit seklinde, sadece kaynak diigiimlerinden olusan bir giris
katmani, ¢ikis katmanindaki néronlara baglidir. Bu ag ileri-beslemeli olmak zorundadir.
Sekil 3.19°da bdyle bir ag 6rnegi goriilmektedir. Boyle bir ag, bir-katmanli ag olarak
adlandirilir. Buradaki katman c¢ikis katmanimi ifade etmektedir. Diger bir deyisle,
kaynak diigiimlerinden olusan giris katmani, burada herhangi bir islem yapilmadig1 i¢in

dikkate alinmamaktadir.
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Giris Cikis
Katmani Katmani

Sekil 3.19: Bir-Katmanl Ileri-Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Cok-Katmanli Ileri-Beslemeli Aglar (Multilayer Feedforward Networks)

Bu ileri-beslemeli yapay sinir aglarinda, gizli néronlar (hidden neurons) veya
gizli birimler (hidden units) olarak adlandirilan hesaplama birimleri olan, bir veya daha
fazla sayida gizli katman bulunmaktadir. Gizli néronlarin fonksiyonu, agin giris ve
cikis1 arasindaki baglantiyr saglamaktir. Bir veya daha fazla sayida gizli katman
eklenmesiyle, yapay sinir ag1 daha karmasik iliskileri modelleyebilecek hale
gelmektedir. Bu durum, giris katmaninin boyutu biiylidilkge daha da Onem

kazanmaktadir.

Yapay sinir agmnin giris katmanindaki kaynak diiglimleri, giris vektori
elemanlarim ikinci katmandaki veya ilk gizli katmandaki noronlara giris sinyalleri
olarak verirler. Tkinci katmanin ¢ikis sinyalleri, ii¢iincii katmanin girisi olarak kullanilir
ve agin geri kalaninda bu sekilde devam eder. Tipik olarak, herhangi bir katmandaki

noronlar, giriglerini, sadece bir dnceki katmandaki néronlarin ¢ikislarindan alirlar. Cikis
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katmanindaki ndronlarin ¢ikis sinyalleri kiimesi, yapay sinir aginin giris vektoriine

verdigi cevabi olusturur. Sekil 3.20°de boyle bir ag goriilmektedir.

Giris Gizli Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 3.20: Cok-Katmanli Ileri-Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Kaynak diigiim sayis1 p, birinci gizli katmandaki noron sayist 4, ikinci gizli
katmandaki ndron sayist 4,, i. katmandaki noron sayis1 4, ve ¢ikis katmanindaki ndron

say1st g olan bir yapay sinir ag1 p -h, - h,-...-h;-...-q ag1 olarak adlandirilir.

Bu yapay sinir aglari genellikle, c¢ok-katmanli perceptronlar (multilayer

perceptrons — MLP) olarak bilinmektedir.

Yinelemeli Aglar (Recurrent Networks)

Yinelemeli aglar, en az bir geri besleme dongiilerinin olmasi nedeniyle ileri-
beslemeli aglardan ayrilirlar. Ornegin, bir katmandan olusan bir yinelemeli agda, bu
katmandaki her ndronun ¢ikisi, diger ndronlara giris olarak verilebilir. Sekil 3.21°de

bdyle bir ag goriilmektedir.



66

Giris Gizli Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 3.21: Yinelemeli Yapay Sinir Ag1

Yinelemeli aglar, kendine-geribesleme (self-feedback) dongiisii olanlar ve
olmayanlar olmak iizere ikiye ayrilabilir. Kendine-geribesleme, bir néron ¢ikiginin, ayni
nérona girig olarak verilmesini ifade etmektedir. Yinelemeli aglar, gizli noéronlar
icerebilirler. Yinelemeli aglarda bulunan geribesleme dongiileri, agin 6grenme yetenegi
ve performansi lizerinde Onemli etki yapmaktadirlar. Bunun disinda, geribesleme
dongiileri birim-gecikme elemanlar1 (unit-delay elements) icermektedirler. Bu
elemanlar, néronlarin dogrusal olmayan yapisina dayanarak, dogrusal olmayan dinamik
bir davranig saglarlar. Dogrusal olmayan dinamik davranis sekli, yinelemeli aglarin

onemli bir 6zelligidir.

Kafes Yapilar (Lattice Structures)

Kafes, bir-boyutlu, iki-boyutlu veya daha fazla sayida boyutlu néron dizileri ve
bunlara karsilik gelen ve giris sinyallerini diziye veren kaynak digiimleri kiimesinden

olusmaktadir. Kafes boyutu, grafigin bulundugu uzayin boyut sayisim1 gostermektedir.
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Sekil 3.22°de boyle bir yapay sinir ag1 goriilmektedir. Giris katmanindaki her kaynak
diiglimiiniin, kafesteki her noronla baglantili oldugu goriilmektedir. Kafes ag1, cikis

noronlarinin satir ve siitunlar seklinde diizenlendigi ileri-beslemeli bir agdir.

Giris
Katmani
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Sekil 3.22: Kafes Yapil1 Yapay Sinir Ag1

3.1.3.3 — Ogrenme

Yapay sinir aglarinin ¢ok sayida ilging 6zelliklerinden birisi de agin 6grenme ve
performansini gelistirme yeteneginin olmasidir. Yapay sinir aglarinin 6grenme islemi,
sinaptik agirliklarina ve esiklerine uygulanan iteratif bir ayarlama siireciyle
gerceklesmektedir. Ogreneme konusunda literatiirde cesitli tanimlamalar bulunmaktadir.

Haykin’e (1994) gore 6grenme asagidaki sekilde tanimlanmaigtir:
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Ogrenme, bir yapay sinir agmin bagimsiz parametrelerinin, agin bulundugu
cevre tarafindan olusturulan etkilerle ayarlandigi, siirekli bir siirectir. Ogrenme tipi,

parametre degisimlerinin nasil gergeklestigi ile ilgilidir.
Bu tanimdan, 6grenme siirecinde asagidaki olaylarin varligindan s6z edilebilir:
e Yapay sinir ag1 bir ¢evre tarafindan etkilenmektedir.

e Bu etkilenmenin bir sonucu olarak yapay sinir aginda degisiklikler

olmaktadir.

e ¢ yapisinda meydana gelen degisiklikler dolayisiyla, yapay sinir agi,

cevreye farkli bir sekilde cevap vermektedir.

Ogrenme siireci, 6grenme algoritmalar1 (learning algorithms) ve &grenme
modelleri (learning paradigms) olmak {izere iki kisimda incelenmistir (Haykin, 1994).
Ogrenme algoritmalar1 kisminda, dért temel 6grenme algoritmasi ele alinmustir: (i) hata-
diizeltme (error-correction) 6grenme algoritmasi, (i1) Hebbian 6grenme algoritmast, (iii)
yarisimel (competitive) 0grenme algoritmasi ve (iv) Boltzman O6grenme algoritmsi.
Ogrenme modelleri kisminda da {ic temel model ele almmustir: (i) denetimli
(supervised) ogrenme, (ii) destekleyicili (reinforcement) 6grenme ve (iii) denetimsiz

(unsupervised) 6grenme. Bu siiflandirma Sekil 3.23’te goriilmektedir.

Ogrenme Algoritmalari

Hata-Diizeltme Ogrenme Algoritmasi (Error-Correction Learning Algorithm)

d,(n), n zamaninda, k£ noronundaki istenen cevabi gdstersin. Bu noéronun
karsilik gelen gercek cevabi da y, (n) olsun. y, (n) cevabi, k£ ndronunu igeren aga
x(n) vektoriniin uygulanmasiyla tretilmistir. Giris vektorii x(n) ve k ndronu igin
istenen ¢ikis d, (n), n zamaninda aga uygulanan belirli bir 6rnegi olusturmaktadirlar.

Aga uygulanan bu ve diger biitiin 6rneklerin olasilikli bir ¢evre tarafindan olusturuldugu

varsayilmakla birlikte, olasilik dagilimi bilinmemektedir.
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Sekil 3.23: Ogrenme Algoritmalar1 ve Ogrenme Modelleri

Tipik olarak, k& noronunun y,(n) gergek cevabi, d,(n) istenen cevabindan
farklidir. Bu yiizden, d, (n) istenen cevabi ile y, (n) gercek cevabi arasindaki fark, bir

hata sinyali olarak,
e, (n)=d;(n)—y,(n) (3.35)

seklinde tanimlanabilir. Hata-diizeltme Ogrenme algoritmasinin amaci, e, (n) hata

sinyaline bagli bir maliyet fonksiyonunu, agdaki her ¢ikis néronunun gercek cevabinin,
bu ndronun istenen cevabina yaklasmasini saglayacak sekilde, enkiiciiklemektir. Bir
maliyet fonksiyonu se¢ildikten sonra, hata-diizeltme 6grenmesi bir eniyileme problemi
haline gelmektedir. Maliyet fonksiyonu icin genellikle kullanilan kriter olan ortalama-

karesel-hata,
1
J = E{EZeg (n)} (3.36)
k

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, E beklenen deger operatoriidiir ve toplam, agin
cikis katmanindaki biitin noronlar1 icermektedir. 1/2 ¢arpani, J maliyet
fonksiyonunun agin bagimsiz parametrelerine gore enkiicliklenmesi icin tiirevi
alindiginda, sadelesme olmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu denklem, siirecin genis-

anlamda duragan (wide-sense stationary) oldugunu varsaymaktadir. J maliyet
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fonksiyonunun ag parametrelerine gore enkiiciiklenmesi, egim diisiimii yontemi
(method of gradient descent) olarak adlandirilmaktadir. Bununla birlikte, bu eniyileme
siirecinin zorlugu, siirecin istatistiksel karakteristiklerinin bilinmesini gerektirmesidir.
Bu zorlugu asmak icin eniyileme problemine yaklasik bir ¢éziim bulunur. Spesifik

olarak, hata kareleri toplaminin anlik degeri dikkate alinir:
15 0
(n) = EZek (n) (3.37)
k

Bundan sonra, ag &(n) hata kareleri toplami anlik degerinin, agin sinaptik
agirliklarma gore enkiigiiklenmesiyle eniyilenir. Bdoylece, hata-diizeltme 0grenme

algoritmasina gore, n zamaninda w,; sinaptik agiriginda yapilan ayarlama Aw, (n),

Awy; (n) = ne, (n)x;(n) (3.38)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, 77 6grenme oranini (rate of learning) belirleyen
pozitif bir katsayidir. Diger bir deyisle, sinaptik agirliga yapilan ayarlama, hata sinyali
ile ele alinan sinapsis girisinin ¢arpimina esittir. Bu girigin, incelenen ndrona ¢ikis veren

noronun ¢ikistyla ayni oldugu goriilmektedir.
Hata-diizeltme Ogrenme algoritmasi, w, (n) sinaptik agirlhiligina uygulanan,

Awy;(n) dizeltmesini hesaplamak i¢in e, (n) hatasini dikkate almaktadir. e, (n) hata

sinyali Denklem 3.35’ten hesaplanmaktadir. Giincellenmis (yeni) agirliklart hesaplamak
icin Denklem 3.38 kullanilmaktadir. Hata-diizeltme 6grenme algoritmasi, literatiirde

delta kural1 olarak da adlandirilmaktadir.

Hebbian Ogrenme Algoritmasi (Hebbian Learning Algorithm)

Hebb’in 6grenme varsayimi, biitiin 6grenme algoritmalar1 i¢inde en eski ve en
cok bilinenidir. Asagidaki tanim Hebb’in Davranig Organizasyonu (The Organization of

Behavior) kitabindan alinmustir:

A hiicresinin bir aksonu bir B hiicresini harekete gecirecek kadar yakin

oldugunda ve onu tetiklemek i¢in tekrarli ve siirekli olarak hareket ettiginde, bu
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hiicrelerden birinde veya her ikisinde; B’yi tetikleyen bir hiicre olarak, A hiicresinin

etkinligi arttirilacak sekilde; bir miktar gelisme siireci veya matabolik degisimler olusur.

Hebb bu degisimi (hiicresel diizeyde) ¢agrisimli 6grenmenin temeli (a basis of

associative learning) olarak adlandirmistir.

Yukaridaki ifade kullanilarak, asagidaki iki kural tanimlanabilir:

Bir sinapsisin her iki yanindaki iki ndron eszamanl olacak sekilde aktive

edilmiglerse, bu sinapsisin agirligi artmaktadir.

Bir sinapsisin her iki yanindaki iki néron eszamanli olmayacak sekilde

aktive edilmislerse, bu sinapsisin agirlig1 azalmakta veya yok olmaktadir.

Boyle bir sinapsis Hebbian sinapsisi olarak adlandirilir. Orijinal Hebb kurali,

yukaridaki kurallardan ikincisini igermemektedir. Hebbian sinapsisi, sinaptik etkinligi

arttirmak

igin Onceki-sinaptik (presynaptic) ve sonraki-sinaptik (postsynaptic)

arasindaki iligkinin bir fonksiyonu olarak; zamana bagli, yiiksek derecede yerel ve giiclii

interaktif bir mekanizma kullanmaktadir. Bu tanimdan, bir Hebbian sinapsisini

karakterize eden dort anahtar mekanizma tanimlanabilir;

Zamana bagli mekanizma. Bu mekanizma, bir Hebbian sinapsisindeki
degisikliklerin, Onceki-sinaptik ve sonraki-sinaptik aktivitelerin olus

zamanina bagli oldugunu ifade etmektedir.

Yerel mekanizma. Dogas1 geregi, bir sinapsis, bilgi-tasima sinyallerinin
gecici olarak ayni yerde oldugu bir aktarim yeridir. Bu yerel bilgi, Hebbian
sinapsisi tarafindan, girise-6zel, yerel bir sinaptik degisiklik i¢in kullanilir.
Hebbian sinapsislerinden olusan bir yapay sinir agina denetimsiz 6grenme

olanag1 saglayan bu yerel mekanizmadir.

Interaktif mekanizma. Bir Hebbian sinapsisindeki degisim olma sayisinin,
sinapsisin  her iki trafindaki aktivite diizeylerine bagli oldugu
goriilmektedir. Bu, iki aktivitenin herhangi birisinden bir tahmin
yapilamamas1 anlaminda, onceki-sinaptik ve sonraki-sinaptik aktiviteler

arasindaki “dogru etkilesime” bagli bir Hebbian 6grenme seklidir. Bu
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bagimhilik veya etkilesimin deterministik veya istatistiksel olabilecegi

goriilmektedir.

Birlesimsel veya iliskisel mekanizma. Hebb’in 6§renme varsayiminin bir
yorumu, sinaptik etkinlikteki bir degisim i¢in sartin, dnceki-sinaptik ve
sonraki-sinaptik aktivitelerin birlesimi olmasi seklindedir. Bu yoruma
gore, Onceki-sinaptik ve sonraki-sinaptik aktivitelerin kisa bir zaman
araligindaki gerceklesme sayilar1 sinaptik degisiklikleri hesaplamak ig¢in
yeterlidir. Bu ylizden, Hebbian sinapsisi, birlesimsel sinapsis
(conjunctional synapse) olarak de adlandirilmaktadir. Hebb’in &grenme
varsayiminin bir diger yorumuna gore, Hebbian sinapsisini istatistiksel
terimlerle karakterize eden interaktif bir mekanizmadan soz edilebilir.
Ozel olarak, 6nceki-sinaptik ve sonraki-sinaptik aktiviteler arasindaki iliski
sinaptik bir degisim nedeni olarak goriilmektedir. Hebbian sinapsisi, ayni

zamanda iliskisel bir sinapsise karsilik gelmektedir.

Yarisimeir Ogrenme

Yarisimcr 6grenmede, adindan da anlasildigi gibi, yapay sinir aginin ¢ikis

noronlart aktif olan (tetiklenen) noron olmak igin birbirleriyle yarismaktadir. Bu

ylizden, Hebbian 6grenme algoritmasina gore ayni anda birden fazla ndron aktif

olabilirken, yarisimci 6grenme algoritmasinda ayni anda sadece bir noron aktif

olmaktadir. Yarisimci 6grenmenin, farkli giris Oriintiilerini siniflandirmada uygun

olmasinin nedeni budur.

Yarisimcer 6grenme algoritmasinin ii¢ temel elemani bulunmaktadir:

Bazi rassal dagilmis sinaptik agirliklar ve bu ylizden, verilen bir girig
oriintli kiimesine farkli sekilde cevap veren sinaptik agirliklar disinda hepsi

ayn1 olan noronlar kiimesi.
Her noronun “etkisini” sinirlandiran bir limit.

Verilen bir giris altkiimesine cevap vermek i¢in noronlara, sadece bir ¢ikis

ndronu veya her grup i¢in sadece bir ndéron aktif olacak sekilde, yarisma
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olanagr veren bir mekanizma. Kazanan noron, ‘kazanan-hepsini-alir

noronu” (winner-tekes-all nuron) olarak adlandirilmaktadir.

Agin her ndronu, benzer Oriinti kiimeleri lizerinde uzmanlagsmak ig¢in
ogrenmektedir ve bu ylizden, bu ndronlar, “6zellik bulucular” (feature detectors) olarak

adlandirilmaktadirlar.

Yarisimcr 6grenmenin en basit seklinde, yapay sinir agi, giris diiglimlerinin
tamamina bagli olan, ¢ikis ndronlar1 katmanindan olusmaktadir. Ag, ayn1 katmandaki
ndronlar arasinda “yan baglantilar” (lateral connections) da igerebilmektedir. Burada

tanimlanan ag yapisinda, yan baglantilar1 olan ndronlar birbirlerini etkilemektedirler.
Kazanan j ndronunun, belirli bir girig drintiisii x igin i¢sel aktivite diizeyi v,
agdaki biitiin ndronlardan daha biiyiik olmalidir. Kazanan ;j ndronunun ¢ikis sinyali y,

bir, kaybeden diger néronlarin ¢ikis sinyalleri de sifir olarak alinir.

w.., i giris diiglimiinden ; ¢ikis néronuna olan sinaptik agirlig1 gostersin. Her

ji?
norona, girig diigiimleri arasinda dagitilan sinaptik agirliktan (biitiin sinaptik agirliklar

pozitiftir) sabit bir miktar,
Zwﬁ =1, tim j ’ler i¢in (3.39)

seklinde atanir. Bir noron, sinaptik agirliklarini, aktif olmayan giris diiglimlerinden aktif
olanlara degistirerek dgrenmektedir ve belirli bir giris Oriintlisiine cevap vermezse, bu
noronda 6grenme olmaz. Belirli bir néron kazanirsa, bu noéronun her giris diigiimii,
sinaptik agirhiginin bir kismin1 alir ve daha sonra, bu agirlik, aktif giris diigiimleri

arasinda esit olarak dagitilir. Standart yarigimci 6grenme algoritmasina gore, w,

sinaptik agirligina uygulanan Aw;, degisim miktar1 agsagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

n(x, —w;) noron ;j kazanirsa
Ay = | (3.40)

0 néron j kaybederse
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Burada, 1 0grenme-oran1 parametresidir. Bu kural, kazanan ;j ndronunun w;,

sinaptik agirlik vektoriinii, x giris Oriintiisiine dogru hareket ettiren genel bir etkiye

sahiptir.

Boltzman Ogrenme Algoritmasi (Boltzman Learning Algorithm)

Boltzman 6grenme algoritmasi, termodinamik varsayimlarindan tiiretilmistir. Bir
Boltzman makinesinde, ndronlar tekrarlayan bir yap1 olustururlar, ve +1 ile gosterilen
bir “agik” (on) veya —1 ile gosterilen bir “kapali” durumunda olacak sekilde ikili bir
mantikla ¢alisirlar. Makine, degeri belirli durumlar tarafindan belirlenen bir £ enerji

fonksiyonuyla karakterize edilir:
1 .
E:—EZZwﬂsjsi A (3.41)
i

Burada, s,, i néronunun durumu ve w i» [ noronunu, j ndronuna baglayan
sinaptik agirhiktir. i# j ifadesi, makinedeki noronlarin higbirisinin kendisine geri
beslemesi olmadig1 anlamina gelmektedir. Makine rassal olarak bir j noronu secip, bu

noronu, bir 7' sicaklhifinda, s, durumundan —s; durumuna,

1
1+exp(-AE, /T)

W(s, ——s,)= (3.42)

olasilifina gore gevirmektedir. Burada, AE; ¢evirme sonucunda olusan enerji degisimi

olup, T fiziksel bir sicaklig1 ifade etmemektedir. Bu kural tekrarli olarak uygulanirsa,

makine termal dengeye ulasacaktir.

Boltzman makinesindeki néronlar goriiniir ve gizli olmak iizere iki fonksiyonel
gruba ayrilmaktadir. Gorliniir néronlar, ag ve agin ¢alistig1 ¢cevre arasinda bir etkilesim

saglarlarken, gizli néronlar bagimsiz olarak calisirlar.
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Ogrenme Modelleri

Denetimli Ogrenme Modeli (Supervised Learning Paradigm)

Denetimli 6grenmenin gerekli bir bileseni, Sekil 3.24’te de goriildiigl gibi digsal
bir 6greticinin bulunmasidir. Ogretici, ¢evre hakkinda, giris-gikis drnekleri ile gosterilen
bilgiye sahiptir. Bununla birlikte, ¢evre yapay sinir ag1 tarafindan bilinmemektedir.
Ogretici ve yapay sinir agima, bir egitim vektorii verildigi varsayilsin. Ogreticinin bu
egitim vektoriine karsilik gelen istenen cevaplart yapay sinir agina vermesi
gerekmektedir. Istenen cevap, yapay sinir agi tarafindan yapilacak eniyi hareketi
gostermektedir. Ag parametreleri, egitim vektorii ve hata sinyalinin birlestirilmig
etkisiyle ayarlanmaktadir. Bu ayarlama, yapay sinir aginin Ogreticiye benzer hale
gelmesini saglayacak sekilde iteratif olarak devam etmektedir. Diger bir deyisle,
Ogreticinin ¢evre hakkindaki bilgisi, miimkiin oldugu Ol¢iide yapay sinir agina
aktarilmaktadir. Bu sart saglandiktan sonra, yapay sinir ag1 0greticisiz olarak ¢evreyle

etkilesime gegmeye hazir hale gelmektedir.

Burada tanimlanan 6greticili 6grenme modeli, daha 6nce tanimlanmis olan hata-
diizeltme 6grenme algoritmasi seklindedir. Bu, bir kapali-dongii geribesleme sistemi
olmakla birlikte, bilinmeyen ¢evre dongii i¢inde degildir. Sistemin performans 6l¢iisii,
sistemin bagimsiz parametrelerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanan ortalama-karesel
hata almabilir. Bu fonksiyon, bagimsiz parametrelerin koordinatlar1 olusturdugu, ¢ok-

boyutlu bir hata yiizeyi veya kisaca hata yiizeyi olarak gosterilebilir.

Dogru hata yiizeyi, olasi biitliin giris-¢ikis drneklerinin ortalamasidir. Sistemin
Ogreticinin denetimi altindaki herhangi bir islemi, hata yiizeyi iizerinde bir nokta olarak
gosterilmektedir. Sistemin zaman ic¢inde performansinin artmasi ve Ogreticiden
Ogrenebilmesi i¢in iglem noktasinin hata yiizeyi lizerinde bir enkiiciik noktaya dogru
hareket etmesi gerekmektedir. Bu enkiiciik nokta, yerel enkiiciik veya genel enkiiclik
olabilir. Denetimli 6grenme sistemi bunu, sistemin o anki davranisina karsilik gelen
hata yiizeyinin egimi hakkinda sahip oldugu bilgiye dayanarak ger¢eklestirebilmektedir.
Hata yiizeyinin herhangi bir noktadaki egimi, enbiiyiik diismenin oldugu noktay1 isaret
eden bir vektordiir. Orneklerden denetimli 6grenmede, sistem, indisi zamana karsilik
gelen egim vektoriiniin anlik tahminini kullanmaktadir. Boyle bir tahminin kullanima,

islem noktasinin hata ylizeyinde bir “rassal-ilerleme” seklinde sonuclanmaktadir.
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Bununla birlikte, s6z konusu maliyet fonksiyonunu enkii¢iiklemek i¢in tasarlanmis bir
algoritma, yeterli bir girig-¢ikis 6rnekleri kiimesi ve egitim i¢in yeterli siire verildiginde,
denetimli Ogrenme sistemi Oriintii siniflandirma ve fonksiyon uydurma gibi

problemlerde yeterli diizeyde basarili olmaktadir.

Cevrenin
Durumunu
Tanimlayan
Vektor .o
Cevre »  Ogretici
Istenen
Cevap
A '
Dorenme | Gergek Cevap /
| 08 o v

Sistemi

Hata Sinyali

Sekil 3.24: Denetimli Ogrenme Modeli

Denetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak, enkiigiik-ortalama-kare (least-
mean-square — LMS) algoritmast ve onun genellestirilmis sekli olan, geriye yayilma
(backpropagation — BP) algoritmalar1 verilebilir. LMS algoritmasi bir ndron igin
gecerliyken, BP algoritmasi ¢ok katmanl aglar1 kapsamaktadir. BP algoritmasi adini,
agdaki hata terimlerinin ag boyunca geriye dogru yayilmasindan almaktadir. Dogal
olarak, BP algoritmasi, uygulamada LMS algoritmasindan daha gii¢liidiir. BP

algoritmasi, LMS algoritmasini 6zel bir durum olarak incelemektedir.

Denetimli 6grenme, “baglantisiz” (off-line) veya “baglantili” (on-line) olarak
gerceklestirilebilir. Baglantisiz durumda, denetimli 6grenme sistemini tasarlamak i¢in
ayr1 bir hesaplama birimi kullanilmaktadir. istenen performans bir kez saglandiginda,
tasarim dondurulmakta ve bu da yapay sinir aginin statik olmasi anlamina gelmektedir.
Diger taraftan, baglantili 6grenmede, 6§renme yontemi, ayri bir hesaplama birimine
gerek olmaksizin, sadece sistemin i¢inde uygulanmaktadir. Diger bir deyisle, yapay

sinir agmin dinamik olmasina neden olan gercek zamanli bir 6grenme
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gerceklestirilmektedir. Dogal olarak, baglantili 6grenmenin, digerine gore daha cok

sayida sart1 (requirement) bulunmaktadir.

Baglantili veya baglantisiz olmasindan bagimsiz olarak, denetimli 6grenmenin
dezavantaji, bir 6gretici olmadig1 durumda, ag1 egitmek i¢in kullanilan 6rnek kiimesi
tarafindan igerilmeyen belirli durumlari i¢in agin yeni stratejiler 6grenememesidir. Bu

kisitlama, destekleyicili 6grenmenin kullanilmasiyla asilabilmektedir.

Destekleyicili Ogrenme Modeli (Reinforcement Learning Pardigm)

Destekleyicili 6grenme, destek sinyali (reinforcement signal) olarak adlandirilan
bir performans Olclislinii enbiiyiikleyecek sekilde tasarlanmis bir deneme ve hata
siirecinde, giris-¢ikis haritalama seklindeki bir baglantili 6grenmedir. Destekleyicili
O0grenme kavrami, Minsky’'nin yapay zekayla ilgili ilk caligmalarinda ve bundan
bagimsiz olarak, Waltz ve Fu tarafindan kontrol teorisinde kullanilmistir. Bununla
birlikte, “destekleyicili” kavraminin temel fikri, psikolojideki bazi deneysel
calismalarda ortaya ¢ikmistir. Thonrndike tarafindan ortaya atilan klasik etki kanunun

diizenlenmesiyle destekleyicili 6grenme asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Eger Ogrenen bir sistem tarafindan alinan bir hareketi, yeterli bir durum
izliyorsa, sistemin bu belirli hareketi {iretmesi egilimi giiglenmekte veya
desteklenmektedir. Diger durumda, sistemin bu hareketi iiretmesi egilimi

zayiflamaktadir.

Destekleyicili 0grenme modeli asagida tanimlandigr gibi cagrisimsiz veya

cagrisimli tipte olabilir.

. Cagrisimsiz destekleyicili 6grenmede, 6grenen sistem bir eniyi hareket
segmektedir. Boyle bir 6grenme probleminde, destek Ggrenen sistemin
disaridan aldig1 tek giristir. Cagrisimsiz 0grenme, genetik algoritmalar
altinda fonksiyon eniyileme ve stokastik O0grenme Ozdevinim teorisi

(stochastic learning automata theory) konularinda ele alinmistir.

o Cagrisimli destekleyici 6grenmede, ¢evre, destek disinda ek bilgi sekilleri
sunar ve uyari-hareketi cagrisimi seklindeki bir haritalama &grenilmek

zorundadir. Thonrndike tarafindan ortaya atilan klasik etki kanununa daha
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yakin olan cagrisimli destekleyicili 08renme, yapay sinir aglarinda

cogunlukla arastirma olarak incelenmektedir.

Denetimsiz Ogrenme Modeli (Unsupervised Learning Paradigm)

Sekil 3.25’te goriildiigii gibi denetimsiz (self-organized) 6grenmede, 6grenme
stirecini gozleyecek digsal bir 6gretici veya kritik, diger bir deyisle, yapay sinir aginin
ogrenmesi gereken fonksiyona ait spesifik 6rnekler bulunmamaktadir. Bunun yerine
genellikle, yapay sinir aginin 6grenmesi gereken ve bagimsiz ag parametrelerinin bu
Olciiye gore eniyilendigi, gorevden-bagimsiz bir sunum kalitesi Ol¢iisii i¢in saglama
yapilmaktadir. Yapay sinir ag1 bir kez giris verisinin istatistiksel diizenine
ayarlandiginda, girisin kodlama 6zelliklerinin i¢sel gosterimleri sekillendirme 6zelligini

kazanmakta ve bdylece, yeni siniflar1 otomatik olarak olugturmaktadir.

Denetimsiz 6grenmeyi gerceklestirmek igin bir yarisimer 6grenme kurali
kullanilabilir. Ornegin, biri giris ve biri de yarisimc1 olmak iizere iki katmanli bir yapay
sinir ag1 kullanilabilir. Giris katmani, uygun veriyi alir. Yarisimer katman, giris
verisinin igerdigi Ozelliklere cevap vermek igin birbirleriyle yarigan noéronlardan
olugmaktadir. En basit sekliyle, yapay sinit agi, “kazanan-hepsini-alir” (winner-takes-
all) stratejisine uyacak sekilde calismaktadir. Boyle bir stratejide, en biiylik toplam
girise sahip olan néron yarismayr kazanip acilmakta, diger biitlin ndronlar

kapanmaktadirlar.

Cevrenin
Durumunu
Tanimlayan
Vektor e
renme
Cevre Og .
Sistemi

Sekil 3.25: Denetimsiz Ogrenme Modeli
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3.1.3.4 — Bir Noronlu Dogrusal Aglar ve LMS Algoritmasi

Bu kisimda, bir nérondan olusan ve dogrusallik varsayimiyla ¢alisan yapay sinir
aglar1 incelenmistir (Haykin, 1994). Bu simiftaki yapay sinir aglar ii¢ nedenden dolay1
onemlidir. Birincisi, bir ndrondan olusan dogrusal uyarlanir filtre teorisinin, haberlesme,
radar, sonar ve biyomedikal miihendislik alanlarinda basariyla kullaniliyor olmasidir.
Ikincisi, 1960’11 yillarda yapay sinir aglari konusundaki ¢alismalar sirasinda bulunmus
olmasidir. Sonuncusu da dogrusal uyarlanir filtrelerin, dogrusal olmayan elemanlar

iceren ¢ok katmanli aglarin teorik gelisiminde yardimeir olmalaridir.

Bu kisimda oncelikle, dogrusal eniyi filtreleme problemi 6zetlenmistir. Daha
sonra LMS algoritmasi verilmistir. LMS algoritmas1 ayn1 zamanda, delta kurali veya
Widrow-Hoff kural1 olarak da bilinmektedir. Bu algoritma dogrusal bir néron modeli ile
calismaktadir. LMS algoritmasim1 c¢alistirmak i¢in kullanilan makineye Adaline

(Adaptive Linear Element) ad1 verilmektedir.

Wiener-Hopf Denklemleri

Sekil 3.26°da goriildiigi gibi uzayda farkli noktalarda bulunan, p sayida

sensdrden olusan bir kiime oldugu varsayilsin. x,,x,,...,x,, bu sensorler tarafindan

tretilen sinyaller olsun. Bu sinyaller, w,,w,,...,w  agirliklarina uygulansin. Bu

P

agirlikli sinyaller, y cikis sinyalini liretmek i¢in toplanmaktadirlar. Burada yapilmak
istenen, y sistem ¢ikisi ile d istenen ¢ikis1 arasindaki farki enkiiciikleyecek sekilde
eniyi w;,w,,...,w, agirliklarmin belirlenmesidir. Bu problemin ¢oziimii i¢in Wiener-

Hopf denklemleri kullanilmaktadir.

Sekil 3.26’da tanimlanan sistem bir uzaysal filtre (spatial filter) olarak

goriilebilir. Filtrenin giris-¢ikis iligkisi,

)4
y= Zwkxk (3.43)
k=1

toplamiyla tanimlanmaktadir. d istenen ¢ikigi gostermek iizere, hata sinyali,
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e=d-y (3.44)

seklinde tanimlanabilir.

Performans 0l¢lisii veya maliyet fonksiyonu olarak, ortalama-karesel-hata,
17>
J=5Ek] (3.45)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, E beklenen degeri gostermektedir. 1/2 ifadesi,
daha sonra goriilecegi gibi gosterim kolayligi saglamak amaciyla kullanilmistir. Bu

durumda, dogrusal filtreleme problemi asagidaki sekilde tanimlanabilir:
J ortalama-karesel hatayr enkii¢iikleyecek, eniyi wy,w,,...,w, agirhklarinin

belirlenmesi.

Sekil 3.26: Uzaysal Filtre

Denklem 3.43 ve 3.44°1, 3.45’te yerine yazarak,

k=1 j=1 k=1

s} S w3l $ S 346

elde edilmektedir. Burada, toplamin karesini gostermek icin ¢ift toplam
kullanilmaktadir. Beklenen deger dogrusal bir islem oldugundan, bununla toplamin

yerleri degistirilebilir. Bu durumda, denklem,
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~Ela?] > ww ]
J = Eld —ZwkE[xkd]+EZ;;ijkEx‘,xk (3.47)
=

seklinde yeniden yazilabilir.
Bu agamada, denklemdeki ti¢ farkli beklenen degerden soz edilebilir:

o E [d : ] Beklenen Degeri

d istenen cevabinin ortalama-kare degeri agsagidaki sekilde tanimlansin:
r, = Eld?] (3.48)

J Eldx, | Beklenen Degeri

d istenen cevabi ile x, sensOr sinyali arasindaki ¢apraz-korelasyon fonksiyonu

asagidaki sekilde tanimlansin:
r (k)= Eldx,], k=12,....p (3.49)

J E [x jka Beklenen Degeri

Sensor sinyalleri kiimesindeki oto-korelasyon fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlansin:
r (k)= Elx,x, ], jk=12,...p (3.50)

Bu tamimlar sonucunda, Denklem 3.47,

1 P 1L
I =1 —Zwkrdx(k)+522ijer(j,k) (3.51)
k=1

j=1 k=1

seklinde yazilabilir. J maliyet fonksiyonunun, w;,w,,...,w  agrliklarina (bagimsiz

parametreler) gore grafigi filtrenin hata-performans ylizeyi veya kisaca hata ylizeyi
olarak adlandirilir. Hata yiizeyinin bir genel enkiiciik noktas1 bulunmaktadir. Uzaysal

filtrenin ortalama-karesel hatasinin enkiiclik J . degerini aldig1 nokta bu noktadir.

min
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Bu eniyi kosulu belirlemek i¢in J maliyet fonksiyonunun w, agirhigina gore
tiirevi alinir ve sonug tiim £ degerleri i¢in sifira esitlenir. J 'nin w, ’ya gore tiirevi hata

ylizeyinin, sdz konusu agirliga gore egimi olarak adlandirilir. Bu egim V  J ile

gosterilirse,
oJ
V. J= , k=12,..., :
W, ow, P (3.52)

seklinde tanimlanabilir. Denklem 3.51°in w, ’ya gore tiirevi alinirsa,

P
V., J =1, () + > wr.(j,k) (3.53)
J=

elde edilir. Boylece, filtre i¢in eniyi sart,
V., =0,k=12,....p (3.54)

seklinde tanimlanmaktadir. w

ok >

eniyi w, degerini gostersin. Bu durumda, Denklem

3.53’ten uzaysal filtrenin eniyi agirlik degerleri,

P

> wyr k) =r,(k), k=12,...,p (3.55)
j=1

denklem kiimesiyle belirlenmektedir. Bu denklem sistemi Wiener-Hopf denklemleri
olarak bilinmekte ve agirliklart Wiener-Hopf denklemlerini saglayan filtre de Wiener

filtresi olarak adlandirilmaktadir.

Enbiiyiik Esim Yontemi (Method of Steepest Descent)

Eniyi agirlik degerlerini bulmak i¢in, Wiener-Hopf denklemlerini ¢ézmek
amaciyla k =12,...,p i¢in r (j,k) otokorelasyon fonksiyonunun farkli degerlerinden
olusan bir px p matrisinin tersinin bulunmasi gerekmektedir. Enbiiyiik egim yontemi

kullanilarak bu matrisin tersinin alinmasina gerek kalmayabilir. Bu yonteme gore,

filtrenin agirliklar1 zamanla-degisen bir sekildedir ve degerleri, hata yiizeyi boyunca
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eniyi ¢oziime dogru hareket edilen iteratif bir yonteme gore ayarlanmaktadir. Yontem,
siirekli olarak hata yiizeyinin en alttaki noktasini aramaktadir. Burada, ardisik

ayarlamalar1 enbiiyiik egim yoniinde yapmak mantiklidir. Bu, elemanlari, £ =1,2,..., p
icin V_ J ile tanimlanan egim vektoriinin zit yonidir. Boyle bir ayarlama Sekil

3.27°de goriilmektedir.

w;, (n), n. yinelemede enbiiylik egim yontemiyle hesaplanmis olan w, agirligini

gostersin.
D

V., J(n) = =r, (k) + D w;(n)r,(j,k) (3.56)
j=l1

Denklem 3.56’dan goriildigi gibi bu agirliga gore hata yiizeyinin egimi,

zamanla-degisen sekildedir.

min

Sekil 3.27: Enbiiyiik Egim Y 6ntemi
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Burada, n indeksinin iterasyon numarasina, j ve k indislerinin uzaydaki farkl
sensorlerin konumlarina karsilik geldigi goriilmektedir. En biiyiik egim yontemine gore,

w, (n) agirlhigina uygulanan ayarlama,
Aw,(n)=-nV,J(n), k=12,....p (3.57)

denklemiyle verilmektedir. Burada, 7 &grenme-oran1 parametresi adi verilen pozitif bir

sabittir.

n. iterasyondaki w,(n) k. agirhigmm n+1. iterasyondaki giincellestirilmis

degeri,
wi(n+D)=w,(n)+Aw,(n)=w,(n)—nV,, J(n), k=12,....p (3.58)

seklinde verilmektedir. Boylece, enbliylik egim yontemi asagidaki sekilde

tanimlanabilir;

Bir Wiener filtresindeki k. agirligin giincellestirilmis degeri, agirligin eski
degeri ile hata ylizeyinin s6z konusu agirliga gore egiminin negatif degerli bir oraninin
toplanmastyla bulunmaktadir.

Denklem 3.56’y1 Denklem 3.58’de yerine yazarak enbiiyiik efim yontemi

korelasyon fonksiyonlar1 » (j,k) ve r, (k) cinsinden asagidaki sekilde yazilabilir:

w,(n+1)= Wk(n)+77[rdx(k)—f:wj(n)rx(j,k) ,k=12,...,p (3.59)

J=1

Enbiiyiik egim yonteminin tiiretilmesinde hi¢bir varsayimda bulunulmamistir.

Bu anlamda, kesin bir yontemdir. Burada gelistirilen yontemde,
[
J(n) = EE[e ()] (3.60)

denklemi ile verilen ortalama-karesel-hata kullanilmistir. Bu maliyet fonksiyonu, belirli

bir n zamaninda, aym sekilde tasarlanmig, ancak ayni popiilasyondan gelen farkli
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girisler iceren uzaysal filtreler toplulugu iizerinde, genel bir ortalamadir. Enbiiylik egim

yontemi hata kareleri toplami enkiiciiklenerek de gelistirilebilir:
n . 1 n .

gt(n)=zg(z)=52e2(z) (3.61)
i=l i=l

Burada, toplam algoritmanin tiim iterasyonlar1 {izerinde, ancak uzaysal filtrenin
belirli bir sekli i¢in alinmaktadir. Bu ikinci yaklagim, Denklem 3.59’daki ile aym
sonucu vermekte, ancak korelasyon fonksiyonlarini farkli sekilde yorumlamaktadir.

Burada, otokorelasyon fonksiyonu 7 ve capraz-korelasyon fonksiyonu r, topluluk

ortalamalar1 degil, zaman ortalamalar1 olmaktadirlar.

Enbiiyiik egim yonteminin c¢alismasinda, 7 Ogrenme-orant parametresinin

se¢imi Onemlidir. Yontemin bir diger kisiti da 7,

X

(k) ve r.(j,k) korelasyon

fonksiyonlarmin bilinmesini gerektirmesidir. Filtrenin bilinmeyen bir ortamda ¢alismasi
durumunda bu fonksiyonlart kullanmak miimkiin olmamaktadir. Bu durumda, bunlarin
yerine tahminleri kullanilmak durumundadir. LMS algoritmasi bu tahminleri saglamada

etkili bir yontemdir.

LMS algoritmasi, r, (k) ve r.(j,k) korelasyon fonksiyonlarnin anlk

tahminlerinin kullanilmasina dayanmaktadir. Bu tahminler dogrudan,

7. (juksm) = x, (n)x, () (3.62)
A\~
7 (ksm) = x, (m)d (n) (3.63)

denklemlerinden elde edilmektedir. ». ve r, yerine 7 ve 7, kullanilmasinin nedeni,

buradaki ifadelerin tahmin oldugunun gosterilmesi i¢indir. Denklem 3.62 ve 3.63’teki
tanimlar, tiim giris sinyalleri ve istenen ¢ikislarin zamanla degisen sekilde, duragan
olmayan bir ortami kapsamasi i¢in genellestirilmislerdir. Boylece, Denklem 3.59°da,
r.(j,k) ve r, (k) yerine, 7 (j,k;n) ve 7, (k;n) yazilarak

dx
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w(n+1) =w, (n) +n| x, (n)d(n) - i w; (n)x;(n)x, (”)}

w,(n+1)=w, (n)+n|d(n)— i w,(n)x, (n)}ck (n) (3.64)

W, (n+1) =W, (n) +nld(n) - y(m)x, (n), k=12,...,p

elde edilir. Burada, y(n),

y(n)= ZP:W, (n)x ,(n) (3.65)

seklinde ifade edilen, uzaysal filtrenin n. iterasyondaki c¢ikisidir. Denklem 3.64’te,

w, (n) yerine w,(n) yazilmasiyla uzaysal filtrenin tahmini agirliklarinin kullanildig:

vurgulanmaktadir.

Sekil 3.28, LMS algoritmasinin c¢aligmasin1  6zetlemektedir.  Sekilde,
algoritmanin baslangici i¢in biitiin agirliklarin sifira esitlendigi goriilmektedir.

“Bilinen” bir ortama uygulanan enbiiyiik egim yontemi, w,(n),w,(n),...,w,(n)
agirliklarindan olusan w(n) vektorii, bir w(0) baslangic degerini almakta ve daha
sonra, hata yiizeyinde w_, eniyi ¢oziimiine dogru ilerlemektedir. “Bilinmeyen” bir
ortama uygulanan LMS algoritmasinda ise w(n) agirlik vektdriinlin bir tahmini olan
w(n) agirlik vektori, rassal bir sekilde ilerlemektedir. Bu yiizden, LMS algoritmasi

“stokastik egim algoritmas1” olarak da bilinmektedir.

Adim 1: Baslangi¢. Asagidaki atamayi yap.
w,()=0, k=12,...,p icin
Adim 2: Filtreleme. n =1,2,... i¢in asagidaki hesaplamalar1 yap.
P
y(n)y= D W (n)x,(n)
j=1

e(n) = d(n) - y(n)
w, (n+1)=w,(n)+ne(n)x,(n), k=12,...,p icin

Sekil 3.28: LMS Algoritmasinin Calismasi
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Enbiiyiik egim yontemi ve LMS algoritmasi1 arasindaki diger bir fark da hata
hesaplamalarindadir. Enbiiyiik egim yontemi, n. iterasyonda, J(n) ortalama-karesel
hatasini enkiigiiklemektedir. Bu maliyet fonksiyonu bir topluluk ortalamas1 vermektedir
ve bunun etkisi, » degerinin artmasiyla daha dogru sonuclar veren “kesin” bir egim
vektoriiniin  verilmesi seklindedir. Ote yandan, LMS algoritmasi J(n) maliyet
fonksiyonunun anlik bir tahminini enkii¢iiklemektedir. Sonug¢ olarak, LMS algoritmasi

“rassal” olup, dogrulugu, » degerinin artmasiyla “ortalama” olarak artmaktadir.

Enbiiyiik egim yontemi ve LMS algoritmasi arasindaki temel farkliliklardan
birisi de zaman agisindan ele alinabilir. Enbiiyliik egim yoOntemi, baslangictan n.

iterasyona kadar olan, &, (n) hata kareleri toplamin1 enkiiciiklemektedir. Sonug olarak,

r. ve r,

X X

korelasyon fonksiyonlarinin tahminleri i¢in bilgi depolamay1
gerektirmektedir. LMS algoritmasi ise &(n) anlik hata karesini enkiigiiklemektedir.

Filtrenin o andaki agirliklar1 disinda herhangi bir bilgi depolamaya gerek olmamaktadir.

LMS algoritmasinin duragan veya duragan olmayan ortamlarda calisabilmesi de
onemlidir. Duragan olmayan bir ortam, istatistiklerin zamanla degistigi bir ortami
anlatilmaktadir. Bu yiizden, LMS algoritmasi sadece hata yiizeyinin enkiigiik noktasini

aramayip, ayni zamanda onu izlemektedir. Bu anlamda, 7 0grenme-oraninin daha

kiigiik degerleri algoritmanin daha iyi bir izleme davranisi gdstermesini saglamakla

birikte, uyarlama hizinin daha yavas olmasina neden olmaktadir.

3.1.3.5 —= MLP’ler ve BP Algoritmasi

Bu kisimda, MLP’ler ve bunlarin egitiminde ¢ok sik kullanilan BP algoritmasi

aciklanmmustir (Haykin, 1994).

MLP’ler, kaynak diiglimlerinden olusan bir giris katmani, hesaplama
diigiimlerinden olugsan bir veya daha fazla sayida gizli katman ve hesaplama
diigtimlerinden olusan bir ¢ikis katmani icermektedirler. Giris sinyali, agda, ileri yonde,

katmanlar boyunca, yayilmaktadir.

MLP’ler, BP algoritmas1 kullanilarak (denetimli 6grenme) egitilip, ¢esitli zor

problemlerin ¢oziimiinde basariyla kullanilmaktadirlar. Bu algoritma, hata-diizeltme
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O0grenme algoritmasina gore calismaktadir ve Onceki kisimda agiklanan LMS

algoritmasinin genel halidir.

Temel olarak, BP algoritmasi siirecinde, ag katmanlar1 boyunca iki gecisten séz
edilebilir: (i) ileri yonde gecis (forward pass) ve (ii) geri yonde gecis (backward pass).
fleri yonde gegiste, agin giris diigiimlerine bir giris vektdrii verilir ve bunun etkisi agda
katmanlar boyunca yayilir. Sonug olarak, agin gercek ¢ikisi olan bir ¢ikislar kiimesi
tiretilir. Ileri yonde gegis sirasinda, agin sinaptik agirliklar sabittirler. Ote yandan, geri
yonde geg¢is sirasinda, sinaptik agirliklar hata-diizeltme kuralina gore ayarlanirlar. Agin
gercek cevabi istenen cevaptan gikarilarak, bir hata sinyali liretilir. Daha sonra bu hata
sinyali, sinaptik baglantilara kars1 yonde, ag boyunca geriye dogru yayilir. Sinaptik

agirliklar, agin gercek cevabini, istenen cevaba yaklastirmak icin ayarlanirlar.
Bir MLP asagidaki ayirt edici karakteristiklere sahiptir:

J Agdaki her ndron modeli ¢ikista dogrusal olmayan bir yap1 igerir. Burada
vurgulanmas1 gereken nokta, dogrusal olmayan yapinin siirekli olmasidir. Bu

gereksinimi karsilayan ¢ok kullanilan bir dogrusal olmayan yapi sekli,

o y; = ———— sigmoid fonksiyonuyla tanimlanmaktadir. Burada, v,
" I+exp(-v))

J ndronunun net igsel aktivite diizeyi ve y; de noron ¢ikisidir. Dogrusal

olmayan yapilarin bulunmasi 6nemlidir, ¢iinkii diger durumda, agin giris-cikis
iligkisi bir-katmanli bir perceptron sekline doniisebilmektedir. Bu fonksiyonun
kullanimi, ger¢cek noronlara benzerlik gosterdigi i¢in biyolojik acgidan da

Onemlidir.

o Ag, giris ve ¢ikisin parcasi olmayan ve gizli néronlardan olusan, bir veya
daha fazla sayida katman icermektedir. Bu gizli néronlar, girig vektoriinden daha
anlamli  ozellikleri ¢ikararak, daha karmagsik gorevlerin Ogrenilmelerini

saglamaktadirlar.

. Ag, sinapsisleri tarafindan belirlenen yiiksek bir baglanti yapisi
gostermektedir. Agin baglant1 yapisinda meydana gelen bir degisiklik, sinaptik

baglantilar veya agirliklarinin degistirilmesini gerektirmektedir.
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MLP’lerin hesaplama giiclinii saglayan, egitim ile 6grenme yetenegi, yukarida
belirtilen karakteristiklerin birlesmesinden olusmaktadir. Bununla birlikte, aym
karakteristikler, agin davranig1 hakkindaki bilgi eksikliginden de sorumludurlar. Bunun
nedenelerinden birincisi, dogrusal olmamanin dagitilmis yapisi ve agin yliksek baglanti
yapisinin, MLP’lerin teorik olarak incelenmesini zorlastirmasidir. ikincisi, gizli
néronlarn  kullanilmasmin, 6grenme siirecini gérmeyi zorlastirmasidir. Ogrenme
stirecinin, giris  Oriintiisiindeki hangi  6zelliklerinin ~ gizli ndronlar tarafindan
gosterilecegine karar verecegi bir yap1 daha belirleyici olabilir. Bu durumda, 6grenme
stireci daha zor olmaktadir, ¢linkii arama, ¢ok daha biiylik bir olas1 fonksiyonlar
uzayinda yapilacak ve giris Oriintiisiinlin alternatif gdésterimleri arasinda se¢im yapmak

gerekecektir.

MLP’lerin egitiminde, hesaplama agisindan etkin bir yontem olmasi nedeniyle,
BP algoritmasinin gelistirilmesi, yapay sinir aglarinda 6nemli bir adimdir. Coziilmesi
miimkiin olan tiim problemler i¢in ¢oziim sundugu sOylenemese bile, ¢ok-katmanl
makinelerin  6grenmesi hakkinda olumlu diislincelerin  gelismesini  sagladigi

goriilmektedir.
Bir MLP’de iki tiir sinyal bulunmaktadir:

J Fonksiyon Sinyalleri. Fonksiyon sinyali agin girisine gelen ve noronlar
boyunca ileri yonde yayilan bir giris sinyalidir. Boyle bir sinyale iki
nedenden dolay1 “fonksiyon sinyali” denilmektedir. Birincisi, bu sinyalin
ag cikisinda yararli bir fonksiyonu gerceklestirdigi diisiiniilmektedir.
Ikincisi, yapay sinir aginda bir fonksiyon sinyalinin gectigi her néronda,
sinyal, bu ndrona uygulanan girislerin ve ilgili agirliklarin bir fonksiyonu

olarak hesaplanmaktadir.

. Hata Sinyalleri. Hata sinyali agin bir c¢ikis néronundan baslayarak,
katmanlar boyunca geri yonde yayilmaktadir. Bu sinyale “hata sinyali”
denilmesinin nedeni, agdaki her ndron icin hataya-bagli bir fonksiyon

olarak hesaplanmasidir.
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Cikis noronlar (hesaplama diigiimleri), agin ¢ikis katmanini olusturmaktadirlar.

Diger noronlar, (hesaplama diiglimleri) de agin gizli katmanlarini olusturmaktadirlar.

Bu gizli birimler, ag giris veya ¢ikisinin pargast degildirler. Birinci gizli katman

giriglerini, kaynak diiglimlerinden olusan giris katmanindan almaktadir. Birinci gizli

katmanin cikislar1 da sonraki gizli katmana uygulanmakta ve bu islem ag boyunca

benzer sekilde devam etmektedir.

Bir MLP’deki her gizli ndéron veya ¢ikis ndronu iki hesaplama yapmak i¢in

tasarlanmustir:

Giris sinyallerinin ve ilgili agirliklarin dogrusal olmayan siirekli bir
fonksiyonu olarak ifade edilen, noron ¢ikigsindaki fonksiyon sinyalinin

hesaplanmasi.

Geri yonde gecis i¢in gerekli olan egim vektoriiniin anlik bir tahmininin

hesaplanmasi.

BP algoritmasimin matematiksel gosteriminde kullanilan notasyonlar asagidaki

sekildedir:

i, j ve k, ag boyunca soldan saga dogru yayilan farkli noronlar
gostermektedir. j néronu i néronunun sagindaki katmanda ve k£ ndronu j

noronunun sagindaki katmanda bulunmaktadir.
n iterasyonu, aga verilen n. egitim 6rnegini gostermektedir.

g(n), n. iterasyondaki hata kareleri toplamim1 gostermektedir. Tim n

degerleri i¢in &(n) ortalamasi, &, ortalama karesel hatasin1 gostermektedir.
e,(n), n. iterasyonda, j ndronu ¢ikigindaki hata sinyalini gostermektedir.
d;(n), n. iterasyonda, j noronu ¢ikisindaki istenen cevabi gostermektedir.

y;(n), n. iterasyonda, j ndronu c¢ikisindaki fonksiyon sinyalini

gostermektedir.
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° w,(n), n. iterasyonda, i noéronu ¢ikigini, ; ndronu girisine baglayan

sinaptik agirligir gostermektedir. Bu agirliga n. iterasyonda uygulanan

diizeltme Aw, (n) ile gosterilmektedir.

. v,(n), n. iterasyonda, ; ndronunun net igsel aktivite diizeyini
gostermektedir. Bu deger, j noronundaki dogrusal olmayan yapiya
uygulanan sinyali olusturmaktadir.

o ®;(), Jj nodronundaki giris-¢ikis arasindaki dogrusal olmayan yapinin

fonksiyonel iligkisini tanimlayan aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

. 6,, j noronuna uygulanan esik degerini gostermektedir. Esik degerinin
etkisi, —1 degerine esit olan bir w;, =60, agrhk sinapsi ile
gosterilmektedir.

o x,(n), giris vektorliniin, n. iterasyondaki, i. elemanini gdstermektedir.

. o0, (n), ¢ikis vektoriiniin, n. iterasyondaki, k. elemanini gostermektedir.

o n, 0grenme-oranini gostermektedir.

n. iterasyonda, j noronu ¢ikisindaki hata sinyali,

e, (n)=d;(n)-y,;(n), j noronu bir ¢ikig digtimi (3.66)

seklinde tanimlanmaktadir. j noronu icin karesel hatanin anlik degeri %ef (n) olarak
tanimlanmaktadir. Benzer sekilde, ¢(n) karesel hatalarin toplaminin anlik degeri, ¢ikis
katmanindaki tiim noronlar igin Eef (n) degerlerinin toplanmasiyla elde edilmektedir.

Bu noronlar, kendileri i¢in hata sinyalleri hesaplanabilen “gdriiniir” ndéronlardir.

Boylece, agin anlik hata kareleri toplamu,
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1
&(n) = EZef (n) (3.67)
jeC
olarak yazilabilir. Burada, C agin ¢ikis katmanindaki tim néronlar igermektedir. N,
egitim kiimesindeki toplam 6rnek sayisini gostersin. Bu durumda, ortalama karesel hata,

g(n) degerinin tim n degerleri igin toplanmas1 ve N degeri ile normalize edilmesiyle

elde edilir:

1 N
E,=—) & 3.68
w N;(m (3.68)

Anlik hata kareleri toplam1 ¢(n) ve buna bagl olarak, ortalama karesel hata ¢,

agin bagimsiz parametrelerinin (sinaptik agirliklar ve esikler gibi) bir fonksiyonudur.

Verilen bir egitim kiimesi i¢in ¢, egitim kiimesi 6grenme performansinin ol¢iisi

av ?

olarak maliyet fonksiyonunu goéstermektedir. Ogrenme siirecinin amaci, &,, degerini

enkiiciikleyecek sekilde ag parametrelerinin ayarlanmasidir. Bu enkii¢iiklemenin
yapilmast i¢in LMS algoritmasindakine benzer bir yaklasim uygulanmaktadir. Burada,
agirliklarin  6rnekler boyunca giincellendigi basit bir egitim yontemi goz Oniine
alinmmugtir. Agirlik ayarlamalari, aga verilen her 6rnek i¢in hesaplanan agirliklara gore
yapilmaktadir. Bu ylizden, bu anlik agirlik degisimlerinin aritmetik ortalamasi gercek

degisimlerin bir tahmini olmaktadir.

Solundaki néron katmani tarafindan iiretilen fonksiyon sinyalleri kiimesini giris

olarak alan bir j ndronu ele alinsin. j néronunun net i¢sel aktivite diizeyi,

v )= 3w, (), ) (3.69)

olarak tanimlanmaktadir. Burada, p, j ndronuna uygulanan esik degeri disindaki
toplam giris sayisidir. y,(n) =—1 sabit agirhgna karsihk gelen w, (n) sinaptik
agirhigl, j ndronuna uygulanan 6,(n) esik degerine esittir. Boylece, n. iterasyonda, j

ndronuna uygulanan fonksiyon sinyali,
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y,(n)=p,(v,(n) (3.70)

seklindedir. LMS algoritmasia benzer sekilde, BP algoritmast da w(n) sinaptik
agirhigma, OJe(n)/ow,(n) anlik egimiyle orantih Aw,(n) dizeltme degerini
uygulamaktadir. Zincir kuralina gore, bu egim,

oe(n) _ 0e(n) Oe;(n) Ay, (n) Ov,(n)
ow;,(n) - de;(n) oy, (n) ov,(n) ow,(n)

3.71)

seklinde yazilabilir. 0g(n)/ow,(n) egimi, agirlik uzayinda w), agirhgi i¢in aramanin
yOniinii belirleyen bir duyarlilik faktoriidiir.
Denklem 3.67’nin e, (n) ’ye gore tiirevi alinirsa,

oe(n)

de () e;(n) (3.72)

elde edilir. Denklem 3.66’nin y;(n) *ye gore tiirevi alinirsa,

de; (n)

=" 3.73
v, () G7)
elde edilir. Denklem 3.70%in v, (n) ye gore tirevi alinirsa,

y,(n)

o, () =@ (v,(n)) (3.74)
elde edilir. Son olarak, Denklem 3.69’un w, (n) *ye gore tiirevi alinirsa,

ov.(n)

2N

o, () yi(n) (3.75)

elde edilir. Bu sonuglarin Denklem 3.71°de yerine konulmasiyla,



94

oe(n)

o, (1) —e, (Mg, (v;(n)y,(n) (3.76)

elde edilir. w,(n) sinaptik agirligina uygulanan Aw, (n) dizeltme degeri,

de(n)

Aw,(n) =-n ow . (n)

(3.77)

seklindeki delta kuraliyla tanimlanmaktadir. Burada, 7 6grenme oranini belirleyen bir

sabittir ve BP algoritmasinin 6grenme orani olarak adlandirilir. Denklem 3.77°de
kullanilan eksi isareti, agirlik uzayindaki egim diismesini gostermektedir. Denklem

3.76’nin 3.77°de yerine yazilmasiyla,
Aw;(n) =nd ;(n)y,(n) (3.78)
elde edilir. Burada, yerel egim,

_ 68(1’1) 66/‘ (l’l) 6)// (l’l) _
de;(n) dy,(n) ov,(n) -

S, (n)= e; (M) (v;(n)) (3.79)

seklinde tanimlanmaktadir. Denkleme gore, j ndronu igin yerel egim, e;(n) hata

sinyali ile @) (v;(n)) aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin ¢arpimdir,

Denklem 3.78 ve 3.79’da Aw, (n) agirlik ayarlamasinin hesaplanmasinda,
noronu ¢ikigindaki e, (n) hata sinyalinin anahtar faktor oldugu gorilmektedir. Bu

anlamda, j néronunun konumuna bagli olarak iki farkli durum belirlenebilir. Birincisi,
j noronunun bir ¢ikis diigiimii olmasidir. Bu durumun incelenmesi kolaydir, ¢linkii
agdaki her ¢ikis diigiimiine ait istenen bir cevap vardir ve ilgili hata sinyali dogrudan
hesaplanabilir. Ikincisi, j néronunun gizli diigiim olmasidir. Gizli néronlar dogrudan
erisilebilir olmamakla birlikte, ag ¢ikisinda olusan herhangi bir hatanin sorumlulugunu
paylagsmaktadirlar. Buradaki problem, gizli néronlarin bu hata sorumlulugu
paylasimlarinin nasil olacaginin belirlenmesidir ve hata sinyallerinin ag boyunca geri

yonde yayilmasiyla ¢oziilmektedir.
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e Durum I: j Noronunun Cikis Diigiimii Olmasi

j noronu agin ¢ikig katmaninda yer aldiginda, kendisine ait bir istenen cevabi
bulunmaktadir. Béylece, e;(n) hata sinyalini hesaplamak i¢in Denklem 3.66
kullanilabilir. e, (n) belirlendiginde, Denklem 3.79 kullanilarak &,(n) yerel egimi

kolaylikla hesaplanabilir.

e Durum II: j Noronunun Gizli Diigiim Olmasi

j noronu gizli bir katmandaysa, bu noron igin belirli bir istenen cevap

bulunmamaktadir. Dolayisiyla, gizli bir néron i¢in hata sinyali, bu néronun dogrudan
bagli oldugu noronlarin hata sinyalleri cinsinden belirlenmek durumundadir. Bu

noktada, BP algoritmasi karmasik hale gelmektedir. j néronunun gizli néron oldugu

durum g6z oniine alinsm. Denklem 3.79’a gore, j gizli néronunun &, (n) yerel egimi,

og(n) 9, (n) _ de(n)
() ov,(n)  Qy,;(n)

o, (n)=- @’ (v,(n)), j ndronu gizli diigiim (3.80)

seklinde yeniden tanimlanabilir. Burada, esitligin ikinci kisminda Denklem 3.74

kullanilmustir. de(n)/ 0y, (n) kismi tiirevi,

&(n) :%Ze,f (n), k néronu ¢ikis diigiimii (3.81)
keC

seklinde hesaplanabilir. Bu denklem Denklem 3.67°de ; indisi yerine k indisi

yazilarak elde edilmistir. Bu gosterim, Durum II’de gizli ndrona karsilik gelen j

indisinin karisikliga neden olmasini 6nlemek icin kullanilmistir. Denklem 3.81’in

y,;(n) fonksiyon sinyaline gore tiirevi alinirsa,

oe(n) _z Oe, (n)

() % B y, (n) (3.82)
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elde edilir. Daha sonra, Oe,(n)/0dy;(n) kismi tirevi i¢in zincir kurali kullanilarak,

Denklem 3.82 asagidaki sekilde yazilabilir:

oe(n) _ Zek () Oe, (n) ov, (n)

oy, (n) ov, (n) ay, (n) (3:83)
Bununla birlikte,

e, (n)=d (n)—y,(n)=d, (n)—¢,(v,(n)), k ndronu ¢ikis diigiimii (3.84)
oldugu goriilmektedir. Boylece,

% ==, (v, (n)) (3.85)
olmaktadir. Ayrica, k£ néronu i¢in net igsel aktivite diizeyinin,

=3, ), (3.86)

=

oldugu goriilmektedir. Burada, g, k£ ndronuna uygulanan esik degeri disindaki toplam
giris sayisidir. y, =—1 sabit agirhgma karsiik gelen w,,(n) sinaptik agirhgi, &
noronuna uygulanan 6, (n) esik degerine esittir. Denklem 3.86’min y,(n)’ye gore
tirevi alinirsa,

ov, (n) _
oy, (n)

w,; (1) (3.87)

elde edilir. Boylece, Denklem 3.85 ve 3.87, 3.83’te yerine yazilarak, istenen kismi tiirev

asagidaki sekilde elde edilmektedir:

= e 0 0 ==, 0w ) (3.88)

Burada, esitligin ikinci kisminda, Denklem 3.79’da verilmis olan, j yerine k

indisinin bulundugu, o, (n) yerel egimi kullanilmaktadir.
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Sonug olarak, Denklem 3.88’in 3.80°de yerine yazilmasiyla, j gizli néronu i¢in

0,(n) yerel egimi,
5.(n)=9, (v, (n))zk: S8, (m)w,(n), j ndronu gizli diigiim (3.89)

seklinde elde edilir. Denklem 3.89°da, o6,(n) yerel eZiminin hesaplanmasinda
kullamlan ¢’ (v;(n)) faktorl, sadece j gizli néronunun aktivasyon fonksiyonuna

baglidir. Bu hesaplamadaki diger faktor & ’ya gore alinan toplam, iki terim kiimesine

baglidir. Birincisi, j gizli ndronunun bir sagindaki katmanda yer alan ve bu ndrona
dogrudan bagl olan tiim néronlar i¢in e, (n) hata sinyalleri. Ikincisi, bu baglantilara ait

wy; (n) sinaptik agirliklari.

Boylece, BP algoritmasi i¢in gelistirilen iliskiler 6zetlenebilir.

Oncelikle, i ndronunu ; ndronuna baglayan sinaptik agirliga uygulanan

Aw ;(n) diizeltme degeri delta kuraliyla

8w, (1) =18, (n), (n) (3.90)

seklinde verilmektedir. Daha sonra, ndronun ¢ikis diigiimii veya gizli diigiim olmasina

bagli olarak &, (n) yerel egimi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

. J ndronu ¢ikis digiimilyse, &,(n), j ndronuna ait ¢’ (v,(n)) tiirevi ile

e, (n) hata sinyalinin ¢arpimina esittir.

J J néronu gizli diigiimse, J,(n), j ndronuna ait ¢’ (v, (n)) tirevi ile, j

néronuna dogrudan bagli olan, sonraki gizli katman veya c¢ikis
katmanindaki ndronlara ait o degerlerinin agirlikli toplaminin, ¢carpimina

esittir.
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3.2 — Yontem
3.2.1 — Genel Bilgiler

Burada, He ve arkadaslar1 (2002) tarafindan onerilen otomatik konu degisikligi
belirleme  (automatic  topic  change  identification)  yaklasimi  Excite
(http://www.excite.com) arama motoru veri kiimesinden alinan bir &rnek iizerinde
uygulanmis ve bu amacgla kullanilabilecek yeni bir yaklasim oOnerilerek, Excite ile
birlikte Fast (http://www.fast.com) arama motoru veri kiimelerinden alinan o6rnekler

tizerinde uygulanmustir.

Giiniimiizde Internet, ok sayida konu hakkinda, farkli diizeylerde bilgiler iceren
bliyiik bir bilgi kaynagi haline gelmistir. Bu biiyiik bilgi kaynagi {izerinde, aradiklar
bilgileri bulabilmek amaciyla, Internet kullanicilari, ¢ogunlukla arama motorlarini
kullanmaktadirlar. Literatiirde arama motorlar1 kullanic1 davranislarinin incelenmesiyle
ilgili ¢esitli c¢alismalar bulunmaktadir. Bu c¢aligma, arama motorlart kullanici
oturumlarindaki konu degisikliklerinin tespitiyle ilgili olup, benzer bir calisma He ve
arkadaslar1 (2002) tarafindan yapilmistir. Yazarlar, Reuters arama motoru veri
kiimesinden alinan bir 6rnegi inceleyerek, arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki
konu degisikliklerini belirlemek i¢in bir yaklagim onermislerdir. Bu ¢alismada, arama
motorlar1 kullanic1 oturumlarindaki konu degisikliklerinin belirlenmesi i¢in (i)
Dempster —Shafer teorisi ve genetik algoritmalar yaklasimi ve (ii) yapay sinir aglar

yaklagimi olmak tizere iki farkli yaklagim uygulanmustir.

[k yaklasimda, konu degisikliklerini belirlemek i¢in Excite arama motoru veri
kiimesinden alinan ornekten elde edilen istatistiksel veriler, Dempster-Shafer teorisi
(Shafer, 1976) ve genetik algoritmalardan yararlanilmaktadir. Dempster-Shafer teorisi,
cok sayidaki bagimsiz olayin olasiliklarimi (delilleri) kullanarak, bu olasiliklar
birlestirip, bu olaylara bagli toplam olasiligin bulunmasina olanak saglamaktadir. Bu
teori kullanilarak bir “konu degisikligi var” olasilig1r hesaplanmakta ve bu olasilik, bir
esik degeri ile karsilastirilarak, “konu degisikligi yok” veya “konu degisikligi var”
seklinde bir ikili-degiskene doniistiiriilmektedir. Dempster-Shafer teorisi kullanilarak
birlestirilen olasiliklar, arama motoru veri kiimesinden alinan 6rnekten hesaplanmistir.
Yaklagimin parametrelerinin belirlenmesi i¢in bir genetik algoritma (Goldberg, 1989)

kullanilmustir.
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Yaklagimin uygulanmasinda kullanilan veri 6rnekleri, yaklasik olarak iki esit
kisma ayrilmis; ilk yarisi egitim veya yaklasimda kullanilan bazi degerlerin belirlenmesi

ve ikinci kismi da yaklagimin testi i¢in kullanilmistir.

Yaklasimin basarisi, duyarlik (precision) ve anma (recall) performans 6l¢iilerinin
birlesmesinden olusan bir performans oOlgiisiiyle degerlendirilmektedir. He ve
arkadaglar1 (2002) c¢alismalarinda, bu performans Ol¢iisii acisindan, O©nerdikleri
yaklagimin bagarisimt  0,8183 olarak belirtmiglerdir. Bu calismada, s6z konusu
yaklagimin, farkli olasiliklara sahip olan farkli Ornekler {izerinde uygulanmasi
sonucunda elde edilen sonuglar incelenmis ve asagidaki sorularin cevaplandirilmasina

calisilmistir:

. Yaklagimin performansi incelenen 6rnege bagli midir? Kullanici profilleri
bir arama motorundan digerine degisebilir. Yaklasimin performansini,
bagka bir arama motorunun veri kiimesinden alinan bir 6rnek {izerinde
incelemek Onemlidir. Bu amagla, bu ¢alismada Excite arama motorunun

veri kiimesinden alinan bir 6rnek kullanilmugtr.

J Yaklagimin parametreleri, performans {iizerinde ne kadar 6nemlidir?
Yaklagimin performansi, parametrelerdeki degisime ne kadar duyarlidir?
Bu sorular, aym1 zamanda, He ve arkadaslarinin (2002) onerdikleri
yaklasim i¢in evrensel bir parametre kiimesi olup olmadiginin belirlenmesi
acisindan da Oonem tagimaktadir. Boyle bir durumda, yeni veri kiimeleri
icin parametrelerin belirlenmesi amaciyla genetik algoritma veya diger

yontemlerin uygulanmasina gerek olmayacaktir.

o Ornekten elde edilen olasiliklar, performans iizerinde ne kadar énemlidir?
Yaklasimin performansi olasiliklardaki degisime ne kadar duyarlidir? Bu
sorular, ayn1 zamanda, He ve arkadaslarinin (2002) 6nerdikleri yaklagim
icin evrensel bir olasilik kiimesi olup olmadiginin belirlenmesi agisindan
da O6nem tasimaktadir. Boyle bir durumda, yeni veri kiimeleri igin

olasiliklarin belirlenmesine gerek olmayacaktir.
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Ikinci yaklasimda, konu degisikliklerini belirlemek icin bir yapay sinir ag
kullanilmistir. Yaklasimin konu degisikliklerini belirlemek i¢in kullamdigi veriler, ilk
yaklagimda kullanilanlarla aynidir. Bu veriler, yapay sinir agina giris olarak verilmistir.
Yapay sinir aginin ¢ikist “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” durumlarini
belirlemek i¢in kullanilan bir sayidir. Bu sayi, bir esik degeri ile karsilastirilarak, “konu
degisikligi yok” wveya “konu degisikligi var” seklinde bir ikili-degiskene
doniistiiriilmektedir.

Yaklagimin uygulanmasinda kullanilan veri 6rnekleri, yaklasik olarak iki esit
kisma ayrilmis; ilk yaris1 yapay sinir aginin egitimi ve ikinci yarisi da yapay sinir aginin
testi i¢cin kullanmilmistir. EZitim, istenen hata diizeyine veya belirli bir tekrar sayisina
ulagilincaya kadar stirmektedir. Kullanilan yapay sinir agi bir MLP olup, BP
algoritmasina gore egitilmektedir. Ag yapist (katman ve noron sayilari, §grenme orani
vs.) i¢in ¢esitli kombinasyonlar denenerek en uygun yapinin bulunmasina ¢alisilmistir.
Egitim tamamlandiktan sonra, yapay sinir agi, ornegin ikinci yarisi lizerinde test
edilmistir. Bu yaklasgimda kullanilan performans olgiileri de ilk yaklagimda
kullanilanlarla aynidir. Yaklasimin uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

incelenmis ve asagidaki sorularin cevaplandirilmasina ¢alisilmistir:

. Yaklagimin performansi incelenen verilere bagli midir? Kullanici profilleri
bir arama motorundan digerine degisebilir. Yaklasimin performansini,
baska bir arama motorunun verileri ilizerinde incelemek Onemlidir. Bu
amacgla, bu calismada Excite ile birlikte Fast arama motoru veri

kiimesinden alinan bir 6rnek de kullanilmistir.

J Bir arama motoru veri 6rneginin ilk yarist kullanilarak egitilen ve ikinci
yarist kullanilarak test edilen yapay sinir aginin gostermis oldugu basari
sadece bu arama motorunun verileri i¢cin mi gecerlidir? Yapay sinir agi
benzer basariy1 bagka bir arama motorundan alinan 6rnekler iizerinde de
gosterebilir mi? Ornegin bir arama motoru veri érneginin ilk yarisi (egitim
verisi) ile egitilen bir yapay sinir agi, baska bir arama motoru veri
Orneginin ikinci yarisi (test verisi) lizerinde ne kadar basarili olabilecektir?
Bu sorular, yapay sinir agi basarisinin, veri kiimesine bagh olup

olmadiginin belirlenmesi agisindan 6nemlidir.



101

. Yaklasimin performansi, ilk yaklagiminkiyle karsilagtirildigina genel

olarak nasildir?

3.2.2 — Kullanilan Terminoloji

Bu calismada, Excite ve Fast arama motorlar1 veri kiimelerinden alinan 6rnekler
kullanilmisitir. Burada yeni oturumlarin (new sessions), bir kullanict kimligi (user ID)
ile belirlenmesi miimkiin olup, her sorgu ii¢ alandan meydana gelmektedir: (i) Kimlik:
arama motoru tarafindan kullaniciya atanan anonim bir kod, (i1) Giinlin zamani1 (Time of

day): saat, dakika ve saniye, (iii) Sorgu (Query): kullanici tarafindan girilen terimler.

He ve arkadaglarinin (2002) c¢alismasindakine yakin bir boyutta olmasi
acisindan, Excite ve Fast arama motorlar1 veri kiimelerinden yaklasik 10.000 sorgudan

olusan Ornekler se¢ilmistir.

He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismalarinda kullandiklari terminoloji ile Ozmutlu
ve arkadaglarinin (2003a) ve Spink ve arkadaslarinin (2002a, 2002b) ¢alismalarinda,
kullanilan terminoloji arasinda bazi1 farkliliklar bulundugundan, oncelikle bunlar
aciklanacaktir. Cizelge 3.4’te kullanilan terminolojiler arasindaki farkliliklar

gorililmektedir.

IP degisikligi sorgu dizisinin sona erdigini gostermeyebileceginden, tek bir
kullanict tarafindan gonderilen sorgular bu c¢alismada oturumu gostermek igin
kullamilmistir. Bu durum, o6zellikle kullanicinin Internet baglantis1 cevirmeli ag
baglantisi ise gergeklesebilir. Kullanici Internet’e her baglandiginda arama motoru farkli
bir IP adresi belirlemekle birlikte, bir ¢erez (cookie) yardimiyla kullaniciyr taniyabilir.
Boyle bir durumda, arama motoru oturum devamini belirleyecek ve ayni anda farkli IP
adresini kaydedecektir. Bu yiizden, oturum tek bir kullanic1 tarafindan génderilen sorgu

grubunu gostermektedir.

He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismalarinda kullandiklar1 terminoloji ile Spink ve
arkadaslarinin (2000) calismalarinda kullanilan terminoloji arasindaki diger bir farklilik
da arama yapist smiflar1 terimlerinde bulunmaktadir. Her iki ¢aligmada da arama
yapilariin smiflandirilmasi tek bir oturumdaki ardisik sorgulara dayanmakla birlikte,

siif tiplerinin sayisi bazi farkliliklar gostermektedir. Spink ve arkadaslar1 (2000) dort
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farkli sinif (benzersiz (unique), degistirilmis (modified), sonraki sayfa (next page) ve
ilgili geri-besleme (relevant feedback)) tanimlarken, He ve arkadaslar1 (2002) sekiz
farkli smmf (tarama (browsing), genellestirme (generalization), &zellestirme
(specialization), diizenleme (reformulation), tekrarlama (repetition), yeni (new), ilgili
geri-besleme (relevance feedback) ve diger (other)) tanimlamislardir. Sorgu siniflarinin

karsilastirilmasi Cizelge 3.5°te goriilmektedir.

Cizelge 3.4: Terminoloji Farki

Bu Caligsma He ve arkadaglarinin (2002) Calismasi

A Sorgu Sorgu veya aktivite
B Konu Oturum

C Oturum IP degisikligi

A: Kayit

B: Tek bir konuda tek bir kullanici tarafindan génderilen sorgu grubu
C: Tek bir kullanici tarafindan gonderilen sorgu grubu

Spink ve arkadaslarinin (2000) kullandig1 terminolojideki “degistirilmis” arama
yapisinin, He ve arkadaslariin (2002) kullandigi terminolojideki ‘“genellestirme”,
“Ozellestirme” ve “dlizenleme” arama yapilart olarak ayrilmasinin daha yararh
olabilecegi diislinlilmiistiir. Bu ylizden “degistirilmis” arama yapist siifinin yerine
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“genellestirme”, “6zellestirme” ve “diizenleme” arama yapisi siniflari kullanilmisgtir.

Cizelge 3.5: Arama Yapist Siniflarinin Karsilastirilmasi

Spink ve arkadaglar1 He ve arkadaslari

Benzersiz Yeni

Degistirilmis Genellestirme
Ozellestirme
Diizenleme

Sonraki Sayfa Tarama

llgili Geri-Besleme  Ilgili Geri-Besleme

Diger Diger

Tekrarlama
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Geri kalan arama yapis1 siniflart i¢in “tekrarlama” ve “diger” arama yapisi
siniflar1 disinda, bire-bir eslesme bulunmaktadir. He ve arkadaslarinin (2002) yaptiklari
calismada, “tekrarlama” arama yapist siifi i¢in “ikinci sorgu birincisiyle ayni, ancak
yapt tarama degil” seklinde bir tamim yapmuslardir. iki aym ardigik sorgunun
“tekrarlama” (“sonraki sayfa” degil) olarak belirlenebilmesi i¢in sorgu kaydinda, Excite
veri kiimesinde olmayan 6zel bir gostergenin bulunmasi gerekmektedir. Bu yiizden,

“tekrarlama” arama yapisi siifi bu ¢calismada uygulanabilir degildir.

Ek olarak, He ve arkadaslar1 (2002) diger bir sorgu tarafindan izlenen bir “ilgili
geri besleme” arama yapist smnifint oldugunda, “diger” arama yapisi simifini
kullanmislardir. Ote yandan, “ilgili geri besleme” arama yapis1 smifi bos bir sorgu
kaydettiginden, iki ardisik sorgu arasindaki iliskinin tanimlanmasi miimkiin degildir.
Boyle bir durumda, “ilgili geri besleme” sorgusunu izleyen sorgu ile olan iligkinin
belirlenmesi icin “ilgili geri besleme” sorgusundan once gelen sorguyu kullanmak
mantikhidir. Bu calismada, He ve arkadaslarmin (2002) calismasmma bu o6zellik
eklenmistir. Oturum ilk sorgusunun “ilgili geri besleme” olmasi durumunda, sonraki
sorguyla iliskisinin belirlenmesi miimkiin olmadigindan, sorgu “diger” olarak

isaretlenmisgtir.

He ve arkadaslariin (2002) ¢alismasindakine goére yapilan diger bir degisiklik
de ayn1 zamanda Web’i tarama anlamina da gelmesinden dolayi, “tarama” teriminin

“sonraki sayfa” ile degistirilmesidir.
Arama yapisi siniflarinin detayli tanimi asagidaki sekildedir:
o Yeni (New): Ikinci sorgu birinci sorguyla ortak terim igermemektedir.

. Sonraki Sayfa (Next Page): Ikinci sorgu birinci sorguyla aymdir. Yani,

ikinci sorgu, birinci sorguyla ilgili diger bir sonug¢ kiimesini istemektedir.

o Genellestirme (Generalization): ikinci sorgu birinci sorgudan daha az
terim icermektedir ve ikinci sorgunun biitiin terimleri birinci sorguda yer

almaktadir.

. Ozellestirme (Specialization): Ikinci sorgu birinci sorgudan daha fazla
terim igermektedir ve birinci sorgunun biitiin terimleri ikinci sorguda yer

almaktadir.
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. Diizenleme (Reformulation): Ikinci sorgu terimlerinin bazilar1 (tamami
degil) birinci sorguda yer almaktadir, ancak birinci sorgu ikinci sorguda
yer almayan bazi terimler de igermektedir. Bu durum, kullanicinin birinci
sorgudan bazi terimleri ¢ikardigini ve yine birinci sorguya yeni terimler
ekledigini gostermektedir. Ayn1 zamanda, kullanici ilk sorgudaki terimleri,
ikinci sorguda farkli bir sirada yazarsa, bu da “diizenleme” olarak
distinilmistiir. Bu durum sorgularin ayni olmasimi gerektiren “sonraki

sayfa” olarak diisliniilemez.

o llgili Geri-Besleme (Relevance Feedback): Ikinci sorgu hig terim
icermemektedir (bostur) ve kullanici ilgili sayfalar segenegini sectiginde

sistem tarafindan olusturulmaktadir.

J Diger (Other): Ikinci sorgu yukaridaki kategorilerin higbirine uymuyorsa,

“diger” olarak isaretlenir.

Calismada kullanilan diger gosterimler agsagidaki sekildedir:

° Ninigi : algoritma tarafindan “konu degisikligi var” olarak

isaretlenen sorgu sayisi.

° Neontin : algoritma tarafindan “konu degisikligi yok” olarak

isaretlenen sorgu sayist.

° Niue shift : insanlar tarafindan “konu degisikligi var” olarak

isaretlenen sorgu sayist.

o Nirue contin : insanlar tarafindan “konu degisikligi yok™ olarak

isaretlenen sorgu sayist.

° Nihifi & correct : algoritma ve insanlar tarafindan “konu degisikligi var”

olarak isaretlenen sorgu sayist.

. Neontin & correcr - algoritma ve insanlar tarafindan “konu degisikligi yok”

olarak isaretlenen sorgu sayist.
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. Wy : sorgunun zaman arali@ina dayali, “konu
degisikligi var” ve “konu degisikligi yok” olasiliklar1 giiven agirligi.

Sadece birinci yaklasimda kullanilmaktadir.

. Wep : sorgunun arama yapisina dayali, “konu degisikligi var”
ve “konu degisikligi yok™ olasiliklar1 giiven agirhigi. Sadece birinci

yaklagimda kullanilmaktadir.

o Lshift : sorguda konu degisikligi olup olmadigini belirlenmek
icin Dempster-Shafer teorisinden elde edilen olasilikla karsilastirilan esik

degeri. Sadece birinci yaklasimda kullanilmaktadir.

J A Tipi Hata  : ayn1 konuyla ilgili sorgularin farkli konu olarak alinmasi

durumunda olusan hata.

. B Tipi Hata  : farkli konuyla ilgili sorgularin ayni konu olarak alinmasi

durumunda olusan hata.

Arama yapist smiflar1 Pascal’da  yazilan bir bilgisayar programi ile
belirlenmistir. Uzerinde kiiciik degisiklikler yapilarak bu ¢alismada kullanilan, He ve
arkadaslar1 (2002) tarafindan Onerilmis olan arama yapisi sinifi belirleme algoritmasi

Sekil 3.29°da gortilmektedir.

Bu calismada uygulanan yaklasimlarin performanslarini belirlemek amaciyla
temel olarak iki performans 6l¢iisii kullanilmistir. Bunlar, duyarlik (precision) P ve
anma (recall) R performans Olgiileridir. Asil performans Ol¢iisii olarak da bu iki
performans oOl¢iisiinli de dikkate alan (bunlarin belirli oranlarda birlesmesinden olusan)

F, performans ol¢tsi kullanilmigtir. Ilk performans olgiisii P asagidaki sekilde

formiile edilmektedir:

N

shift&correct
P=—"

(3.91)
Nshiﬁ

Ikinci performans 6lciisii R,
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N shift&correct

R= (3.92)

true shift

seklinde tanimlanmaktadir.

Input: Q. ,, O,, O.,, sorgulari
Local: Q. : birinci sorgu
Q, : ikinci sorgu
B= {t [te Q. nte Qn} // 'her iki sorguda da ortak olan terimler
C= {t |te Q. At ¢ Qn} // sadece birinci sorguda olan terimler
D= {t |t Q. nte Qn} // sadece ikinci sorguda olan terimler
Output: sp // arama yapisi (search pattern)
Begin
If (Q, == ) Then
If (i==1) Then sp = Diger
Else 0, =0,

End If
Else

0.=9,

0,=0.,
End If
sp = Diger
If (Q, == @) Then sp = Ilgili Geri Besleme End If
If(BOAC+DAD==C)Then sp = Genellestirme End If
If (BB AC=DAD=#@)Then sp= Ozellestirme End If
f(BOAC#=DAD=#D) Then sp = Diizenleme End If
If(Q,#0. AB#IANC = AD==()Then sp = Diizenleme End If
If(Q, #AB==)Then sp= Yeni End If

End

Sekil 3.29: Arama Yapis1 Sinifi Belirleme Algoritmasi

Bu ¢aligmada, bu iki performans 6lgiistiniin birlesmesinden meydana gelen F),
performans ol¢iisii kullanilmistir:

o (1+ B*)PR

= PR (3.93)
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Goriildiigii gibi bu performans 6l¢iisti diger iki performans 6l¢iisiinii de igermektedir.

Bu yiizden, performans 6lgiisii olarak F, kullamlmis ve R’ye daha fazla agirlik

verilmesi amaciyla, £ parametresi 1,5 olarak alinmistir.

3.2.3 — Dempster-Shafer Teorisi ve Genetik Algoritmalar Yaklagimi

Zaman araliklar1 ve arama yapilar1 belirlendikten sonra bunlara dayali olarak
konu degisikligi olma olasiliklar1 hesaplanmis ve daha sonra da hesaplanan bu
olasiliklar (deliller), Dempster-Shafer teorisiyle birlestirilerek, bu iki olasilik tek bir

olasilik haline getirilmistir.

Dempster-Shafer teorisi farkli kaynaklardan elde edilen olasiliklar1 (delilleri)

birlestirmek amaciyla kulanilabilmektedir.

Eger y hipotezi i¢in olasiliklar birlestirilecekse ve olasiliklarin elde edildigi m,

ve m, gibi iki kaynak varsa, teoriye gore bunlar asagidaki sekilde birlestirilebilirler:

0 y=0
l‘A Z‘B
[m, ®m, J(y) = AerB:T( = (5) . (3.10)
y#
1= > m(A)ym,(B)

ANB=L

Buradaki durumda, ayirt etme yapisi asagidaki sekildedir:
©={P.P} (3.95)

Burada, P, kaydin konu degisikligi igermemesi (konu degisikligi yok) ve P. de
kaydin konu degisikligi igermesi (konu degisikligi var) olarak belirlenmistir. Bu
olasiliklari, temel olasilik atamalarina doéniistiirmek icin bir w, agirligr kullanilmistir.

Bu agirlik, konu degisikligi belirlemek i¢in bu olasiligin kullanilmasina olan giiveni

gostermektedir. Boylece, temel olasilik atamasi, sarth olasilik ve ilgili agirlik w, ’nin

carpilmasiyla bulunmaktadir:

m,(P.) = P(shift | i)w, (3.96)



108

ve
m,(P.) = P(contin|i)w, (3.97)

burada, 7, ti (zaman aralig1) veya sp (arama yapisi) olmaktadir.

Bu agirliklar, temel olasilik atamasindaki olasiliklarin bir kismmin ©® ile
iliskilendirilmesine ve diger olasilikla iliskilendirilmesine olanak saglamaktadir.

m,(®) ’larin hesaplanmasi asagidaki sekilde yapilir:

m;(®)=1-m,(P,)—m,(F,) (3.98)
Ve
my,(0)=1-m(P)-m,(F,) (3.99)

©® i¢inde sadece iki hipotez olmasindan dolayi, buradaki durum i¢in Dempster kurali

asagidaki sekilde yazilabilir:

(B)mg, (P)+m,;(F)m,, () +m,(@)m,,(F)

[mti @ msp kR) = mﬂ
L=(m,; (P )mg,(F,)+m,(F)m,(F))

(3.100)

Birlestirilmis  degerleri ikili kararlara dontstiirmek igin bir 7, esigi

kullanilmistir. Buna gore, bir kayittan hesaplanmis olan birlestirilmis deger bu esigi
asarsa, bu kaydin konu degisikligi igerdigi diisiiniilmektedir. Bu islemlerin
gerceklestirilmesinden sonra, konu degisikliklerini belirlemek amaciyla kullanilan

algoritma Sekil 3.30’da goriilmektedir.

Aragtirma sorularinin cevaplandirilabilmesi i¢in Excite arama motoruna ait
yaklagik 10.000 sorgudan olusan bir veri 6rnegi incelenmistir. He ve arkadaslar1 (2002)
calismalarinda iki tip bilgi kullanmiglardir. Birincisi, veri 6rneginden elde edilen
olasiliklar (belirli bir zaman aralif1 veya arama yapisi i¢in “konu degisikligi yok” ve

“konu degisikligi var” olasiliklar1). likincisi de uygunluk fonksiyonu F 5 Y1

enbiyiiklemek igin genetik algoritma ile belirlenmis olan w,, w, ve 7,

parametreleri. Bu ¢alismada, He ve arkadaglarinin (2002) ¢aligmasindaki algoritmanin
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performansini dogrulamak amaciyla s6z konusu iki tip bilgi icin farkli degerler

kullanilmigtir. Cizelge 3.6, kullanilan bu farkli degerleri gostermektedir.

Begin
For (her kayit) Do
Begin
If (IP adresi degisir) Then IP degisikligi olarak isaretle;
Elself (m,q, (P,) > 1, ) Then “konu degisikligi var” olarak isaretle;
Else “konu degisikligi yok” olarak isaretle;
End
End

Sekil 3.30: Konu Degisikligi Belirleme Algoritmast

Cizelgeden de goriildigli gibi Excite ve Reuters arama motorlarmin veri
ornekleri i¢in hesaplanmis olan “konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var”
olasiliklart kullamlmistir. Ayni zamanda, genetik algoritma ile belirlenmis olan w,, w,,

tio
ve t,, parametre degerleri ve He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismalarinda verilmis olan

w,;, W, Ve t,, parametre degerleri ve ayrica, rasgele Uretilmis w,, w

ti° sp Ve tsh

sp ift
parametre degerleri kullanilarak, algoritmanin performansi test edilmistir. Asagida bu

alt1 test durumunun nasil kullanildigr agiklanmaktadir.

Cizelge 3.6: Farkli Olasilik ve Parametre Kiimeleri i¢in Durumlar

Excite Olasiliklar1 Reuters Olasiliklar1
PK 1 Durum 1 Durum 2
PK II Durum 3 Durum 4
PK III Durum 5 Durum 6

PK I: Genetik algoritma ile belirlenmis olan parametre kiimesi.
PK II: He ve arkadaslarinin (2002) ¢alismasindaki parametre kiimesi.
PK III: Rasgele iiretilmig parametre kiimesi.

Durum 1: Excite veri orneginden hesaplanan olasiliklar ve genetik algoritma ile

belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri kullanilarak He ve arkadaslarinin (2002)

calismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Excite veri 6rneginden hesaplanan olasilik degerleri genetik algoritmada agirlik

degerlerini ve esik degerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Genetik algoritmanin
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girigleri, “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” olasiliklaridir. w,, w

o sp
agirliklart ve 7., esik degeri, F, uygunluk fonksiyonunu enbiiytikleyecek sekilde

genetik algoritma tarafindan belirlenmistir. He ve arkadaslarinin (2002) uyguladiklar

genetik algoritma aym sekilde bu ¢alismada da uygulanmustir. w,, w,, agirliklar ve
Ly €51k degeri bir kromozomun Ui¢ geni olarak alinmigtir. Popiilasyon buyiikligii 50 ve
nesil sayist 500 olarak belirlenmistir. Uygunluk fonksiyonu F, performans ol¢lsiiniin

degeridir. Excite veri drnegindeki verilerin yaklasik olarak yarist (5014 sorgu) lizerinde
genetik algoritma caligtirilarak parametre degerleri belirlenmistir. Genetik algoritmanin

calismasi sonucunda w

i’

w,, Ve t,.,. icin sirasiyla 0,5684, 0,7236 ve 0,1162 degerleri
bulunmustur. Burada elde edilen P, R ve F J degerleri de sirasiyla 0,4672, 0,7138 ve

0,6140 seklindedir.

He ve arkadaglarinin (2002) calismasindakine benzer sekilde, algoritma,
belirlenmis olan w,, w,, ve 7, degerleri ve Excite veri 6rneginin “konu degisikligi
yok” ve “konu degisikligi var” olasiliklariyla, Excite veri orneginin ikinci yarisi

lzerinde uygulanmigtir. Performans olgtileri P, R ve Fj, degerleri, He ve

arkadaslarinin (2002) calismasindaki degerlerle karsilastirilmistir.

Durum 2: Reuters veri 0rneginden hesaplanan olasiliklar ve genetik algoritma ile

belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri kullanilarak He ve arkadaslarinin (2002)

calismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

F,; performans 6lgtistinii enbiyiiklemek amaciyla w,, w,, ve ¢, parametreleri

o
genetik algoritma ile belirlenmistir. Bununla birlikte, Durum 1’deki Excite veri
orneginden elde edilen olasiliklarin kullanilmasi yerine, Reuters veri 6rneginden (He ve
arkadaslari, 2002) elde edilen olasiliklar kullanilmistir. Genetik algoritmanin galigmasi

sonucunda w,, w, ve ., icin swrasiyla 0,1104, 0,9424 ve 0,6016 degerleri

sp

bulunmustur. Burada elde edilen P, R ve F p degerleri de sirasiyla 0,4672, 0,7138 ve

0,6140 seklindedir.
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Konu degisikligi belirleme algoritmasi belirlenmis olan w,, w,,

ve ts,”.ﬁ
degerleri ve Reuters veri drneginden (He ve arkadaglari, 2002) elde edilen olasiliklarla
Excite veri orneginin ikinci yarisi lizerinde uygulanmistir. Durum 1 ve Durum 2,

sonuclarin genetik algoritmada kullanilan olasiliklara duyarlili§ini test etmek icin

kullanilabilir.

Durum 3: Excite veri 6rneginden hesaplanan olasiliklar ve He ve arkadaslarinin (2002)

calismasinda verilmis olan w,, w, ve ¢,, parametreleri kullanilarak He ve

arkadaslarinin (2002) calismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Genetik algoritma kullanmak yerine, parametre degerleri olarak He ve
arkadaslarinin (2002) c¢alismasinda verilmis olan degerler alinmistir. “konu degisikligi
yok” ve “konu degisikligi var” olasiliklar1 Excite veri 6rneginden hesaplanmistir. Konu

degisikligi belirleme algoritmasi belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri ve

hesaplanan olasiliklarla Excite veri 6rneginin ikinci yarisi iizerinde uygulanmis, P, R

ve F; degerleri hesaplanmigtir. Bu durumda, konu degisikligi belirleme algoritmasinin

He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismasinda verilen parametreler ile Excite veri 6rnegi
lizerinde basarili olup olmadig: belirlenebilir. Diger bir deyisle, He ve arkadaslarinin
calismasinda (2002) verilen parametreler Excite veri 0rnegi iizerinde calisiyorsa, bu
degerlerin, Web kullanic1 oturumlar1 i¢in evrensel olarak kabul edilebilir degerler

oldugu seklinde yorum yapilabilir.

Durum 4: Reuters veri 6rneginden hesaplanan olasiliklar ve He ve arkadaglarinin (2002)

calismasinda verilmis olan w,, w, ve 1,, parametreleri kullanilarak He ve

arkadaslarinin (2002) ¢alismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Genetik algoritma kullanmak yerine, Durum 3’e¢ benzer sekilde, parametre
degerleri olarak He ve arkadaslarinin (2002) calismasinda verilmis olan degerler
alimmistir. Durum 3’ten farkli olarak “konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var”
olasiliklar1 olarak, Reuters veri orneginden hesaplanmis olan degerler kullanilmistir.

Konu degisikligi belirleme algoritmasi, belirlenmis olan w

o

w,, Ve t,., parametreleri
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ve hesaplanan olasiliklarla Excite veri 6rneginin ikinci yarisi lizerinde uygulanmis, P,

R ve Fj, degerleri hesaplanmigtir. Bu duruma kadar olan sonuglar (Durum 1’den

Durum 4’¢), olasilik degerleri ve w,, w,, ve ¢, parametrelerinin kaynagimin dnemini

o

belirlemede yardimci olabilir.

Durum 5: Excite veri orneginden hesaplanan olasiliklar ve rasgele iretilmis olan w,,

w,, ve f,, parametreleri kullanilarak He ve arkadaglarinin (2002) ¢aligmasindaki

yaklagimin tekrarlanmasi.

Genetik algoritma kullanmak yerine, rasgele tretilmis olan w,, w, ve 7,

parametreleri kullanilmistir. (0, 1) araliginda diizgiin dagilama uyacak sekilde 10
rasgele parametre degeri iiretilmistir. “konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var”
olasiliklar1 Excite veri Orneginden hesaplanmistir. Konu degisikligi belirleme

algoritmasi, belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri ve hesaplanan olasiliklarla

ti?
Excite veri Orneginin ikinci yarisi Uzerinde uygulanmis, P, R ve F, degerleri

hesaplanmistir.

Durum 6: Reuters veri 6rneginden hesaplanan olasiliklar ve rasgele tretilmis olan w,,

w,, ve t,, parametreleri kullanilarak He ve arkadaglarinin (2002) ¢aligmasindaki

yaklagimin tekrarlanmasi.

Genetik algoritma kullanmak yerine, rasgele tretilmis w,, w, ve f,,

sp
parametreleri kullanmilmistir. (0, 1) arahi§inda diizglin dagilama uyacak sekilde 10
rasgele parametre degeri iiretilmistir. “konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var”
olasiliklar1 Reuters veri oOrneginden hesaplanmistir. Konu degisikligi belirleme

algoritmasi, belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri ve hesaplanan olasiliklarla
Excite veri Orneginin ikinci yarisi lzerinde uygulanmis, P, R ve F, degerleri

hesaplanmistir.
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3.2.3.1 — Ornek Olasiliklar ile F , Arasindaki [liskinin Istatistiksel Testi

“konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” olasiliklarinin F, tzerindeki

etkilerini incelemek icin (Durum 1-6 sonuglarina dayanarak) cift yonli ¢ -testi
uygulanabilir. Cift yonlii ¢-testi ile Excite ve Reuters veri Orneklerinden hesaplanan
olasiliklarin kullanildig1 durumlar kiyaslanabilir (Durum 1, 3, ve 5 ile Durum 2, 4 ve 6).

Cift yonli 7-testi uygulandiginda, karsilagtirilan Orneklerin  F, disindaki tiim

parametreleri ayni olmalidir. Bu durumda Durum 1 ve Durum 2 ¢ift yonlii -testinden

¢ikarilmalidir. Genetik algoritma ile belirlendiginden dolay1, bu durumlarda w,, w,, ve
! Parametrelerinin degerleri aym degildir. Bu yizden sirasiyla Durum 3 ve 5 ile
Durum 4 ve 6 kiyaslanmgtir. Cift yonlii 7-testi olasilik kaynaklarinin £, tizerinde

herhangi bir etkisi olup olmadigint gosterebilir. Eger olasiliklar konu degisikligi

belirleme algoritmasinda kritik rol oynuyorlarsa, sirasiyla Durum 3 ve 5’teki £

degerinin, Durum 4 ve 6’dakine gore daha yiiksek olmasi1 beklenmektedir.

3.2.3.2 — Parametreler ile Performans Olgiileri Arasindaki Iliskinin Belirlenmesi

Onceki adimlardaki sonuglara dayanarak, daha detayli bir istatistiksel analiz
gerekebilir. Istatistiksel analiz Ozmutlu ve Harmonosky’den (2003, baskida-a, baskida-
b) uyarlanmistir. Coklu dogrusal regresyon denklemleri konu degisikligi belirleme
algoritmasinin parametreleri (w,, w,, ve f,,) ile performans dlgiileri (P, R ve Fj)
arasindaki iligskinin anlasilmasi ic¢in kullanilabilir. Ayn1 zamanda regresyon ile

eszamanli olarak varyans analizi da uygulanabilir. Bu analizleri yapmak i¢in asagidaki

adimlar uygulanmigstir:

o Burada, ii¢ ¢oklu regresyon denklemi ve varyans analizi gereklidir. F),

i¢in Uglincti ¢oklu dogrusal regresyon denklemi, F, dogrudan w,

i

w,, ve
t4 parametrelerine bagh olmayip, P ve R degerlerinden hesaplandigi

icin olusturulmamistir. P ve R ’yi belirlemek i¢in bagimsiz ve bagimli
degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikaran, ayri bir ¢oklu dogrusal

regresyon modeli diisliniilmiistiir. Diigiiniilen modelin yapisi su sekildedir:
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Y=Xf+¢,ec ~1id N (0,0'2). Burada, Y, bagimli degiskenin n sayidaki
bir kiimesi, X bagimsiz degiskenlerin degerlerinin matris gosterimi, [

regresyon denklemi i¢in katsayilar vektorii ve ¢ da » bagimsiz ayni
dagilimli bilesen icin normal hata vektoriidiir. Varyans analizi regresyon
denkleminin toplam etkisini ve her bir degiskenin bagimli degiskene

etkisini gosterecektir.

Dogrusal regresyon denkleminin bagimsiz degiskenleri belirlenmistir.
Performans olgiileri P ve R ’nin konu degisikligi belirleme algoritmasinin
parametreleri ile agiklanmasi istendiginden, c¢oklu dogrusal regresyon

denklemleri ve varyans analizinin bagimsiz degiskenleri w

ti>

w,, V€ L, hifi
parametreleridir.

Coklu dogrusal regresyon denkleminin ve varyans analizi igin kareler
toplamimin katsayilarinin  belirlenmesi i¢in bir deneysel tasarim
hazirlanmistir. Deneysel tasarimin faktorleri ¢oklu dogrusal regresyon
denklemi ve varyans analizinin bagimsiz degiskenleridir. Deneysel tasarim

asagidaki sekilde hazirlanmistir:

Bagimsiz degiskenlerin diizeyleri belirlenmistir. Deneysel tasarimin tiim

faktorleri (w,, w,, ve t,,) 0 ile 1 arasinda degismektedir. Deneysel

sp
tasarimin faktorleri miimkiin oldugunca esit-aralikli olmalidir. Buradaki
durum i¢in bagimsiz faktorlere, 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 ve 1,0 seklinde alti
esit-aralikli diizey vermek uygundur. Bunlarin tiimii anlamli olmamakla

birlikte biitiinliigiin saglanmas1 bakimindan dikkate alinmistir.

Modele eklenen ¢oklu dogrusal regresyon denkleminin terimleri her bir
faktoriin diizey sayisina gore belirlenmistir. Regresyon denkleminin her bir
etkisi, ayn1 zamanda varyans analizinde de bir etki olarak gosterilmistir.
Bu calismadaki faktorlerin her biri alti diizey ile gosterildiginden, ilgili
coklu dogrusal regresyon denklemi ve varyans analizi besinci dereceye
kadar terimleri igerebilir. Bununla birlikte hemen her zaman, ikinci
dereceye kadar olan terimleri ve iki diizeyli faktor -etkilesimlerini

incelemek yeterli olmaktadir. Bu yiizden, her bir bagimli faktdr igin
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regresyon denklemi ve varyans analizi dogrusal ana etkileri, kuadratik ana
etkileri ve iki faktor etkilesimlerini igerebilir (dogrusal-dogrusal, dogrusal-
kuadratik, kuadratik-dogrusal ve kuadratik-kuadratik). Boylece, diisiiniilen
dogrusal regresyon denklemi ve varyans analizine eklenen etkiler

asagidaki sekildedir:

Bagimli degisken (P veya R),

Pv R=p,+pBw, +ﬂzw +ﬂ3t?h[ﬁ +
ﬂ4WnW + Bsw, Lo t Bew solsnife T
ﬂ7wn‘ +ﬂ8wsp +ﬂ9 shit T
ﬂloWnW + Buw, shzft + B,w sp shzft
ﬂlSWnW + ﬂ14 il T ﬂ15 ol T

lglﬁwttwb +lgl7wnt5hlft +ﬂ18 bp bhljt +8

(3.101)

Burada, &, ~iid N(0,0?) seklindedir.

Deneysel tasarimin ¢aligsma noktalar1 belirlenmistir. Deneyin ¢alisma siiresi
acisindan uygun olmasindan dolayi, tam deneysel tasarim uygulanabilir.
Faktorlerin alt1 seviyeli tiim farkli kombinasyonlariyla, tam deneysel tasarim
6> = 216 deney olarak uygulanir. Bu deneyler yoluyla, 6nerilen dogrusal
regresyon denklemindeki tiim katsayilarin ve varyans analizindeki kareler

toplami1 degerlerinin belirlenmesi miimkiindiir.

Regresyon denklemi veya varyans analizi igin istatistiksel analiz
gerceklestirilmistir. Verilen dogrusal regresyon goz Oniine alindiginda

hipotezler asagidaki gibidir:
Hy=p,=0 (3.102)
ve

H =p#0,i=1..,8 (3.103)



116

Etkiler %95 anlamlilik diizeyinde test edilmistir. %95 anlamlilik diizeyi i¢in

kritik F -degeri F{ 55,0, ~ 3,84’tlir. Sonuglar lizerindeki diger istatistiksel

analizler, regresyon modelinin genel anlamhiliim1 test etmektedir.

Regresyon modelinin anlamhiligin1 test eden ilgili hipotez asagidaki

sekildedir:

Hy=py=p=...=03=0 (3.104)
ve

H, = #0,herhangi i =1,...,18 (3.105)

Etkiler %95 anlamlilik diizeyinde test edilmistir. %95 anlamlilik diizeyi i¢in
kritik F -degeri F{ o5,5,0; ~ 1,61°dir.

3.2.4 — Yapay Sinir Aglar1 Yaklagimi

Bu caligmada kullanilan ikinci yaklasim, konu degisikliklerini belirlemek i¢in
bir yapay sinir agimin kullanilmasidir. Kullanilan yapay sinir agiin iki girisi olup,
bunlar zaman aralig1 ve arama yapisi seklindedir. Yapay sinir aginin tek ¢ikisi ise “konu
degisikligi yok™ veya “konu degisikligi var” durumlarini belirlemek amaciyla kullanilan
bir sayidir. Kullanilan agin bir gizli katmani olup, bu katmanda bes ndron
bulunmaktadir. Sonug olarak, yapilan deneyler sonucunda en uygun yapay sinir agi
olarak bulunmus olan bu agin yapisi1 2-5-1 seklindedir. Sekil 3.31°de bu yapay sinir ag1

goriilmektedir.

Yapay sinir ag1 Excite ve Fast arama motorlart veri kiimelerinden alinan
ornekler iizerinde denenmistir. Ornekler yaklasik olarak iki kisma ayrilmis olup, ilk
kisim yapay sinir aginin egitilmesi, ikinci kisim da yapay sinir aginin test edilmesi igin
kullanilmistir. Kullanilan 6rneklerin biiyiikliigii 6nceki yaklasimda kullanilanlarla ayni
olup, yaklasik 10.000 veriden olugsmaktadir. Yapay sinir agt MATLAB programi

kullanilarak tasarlanmstir.
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Kullanilan ag bir MLP olup, agin egitiminde BP algoritmas1 kullanilmustir.
Yapay sinir aginda, momentumlu toplu efim diistimii (batch gradient descent with
momentum) egitim yontemi kullanilmigtir. Gizli katmada tanjant tipi sigmoid ve ¢ikis

katmaninda da dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

ti

Sp

Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.31: Kullanilan Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aginin performansi lizerinde dnemli bir etkisi olan 6grenme oraninin
degeri de 0,1 olarak alinmistir. Ayrica yapay sinir aginin daha iyi bir performans
gosterebilmesi i¢in momentum da kullanilmis ve degeri 0,8 olarak alinmustir. Yapay
sinir ag1 egitimi, iterasyon sayist 1.000 degerine ulasincaya veya hata diizeyi %4,5’in
altina diisiinceye kadar siirdiiriilmiistiir. Buradaki, hata diizeyi, ortalama karesel hata

(mean squared-error — mse) performans dl¢tisiidiir.

Yapay sinir agma arama motoru kayitlarindan elde edilen zaman araligi ve

arama yapist degerleri verilmistir. Istenen cikislar ise yapay sinir agma giris olarak
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verilmis olan zaman arali§i ve arama yapist degerlerine karsilik, insanlar tarafindan

belirlenmis olan “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” (1 ve 2) durumlaridir.

Dogal olarak, veri 6rnegindeki kayitlar insanlar tarafindan konu degisikligi olup
olmamasi agisindan incelenirken, “konu degisikligi yok” (1) ve “konu degisikligi var”
(2) durumlarina ek olarak, “IP degisikligi” (3) seklinde ii¢lincli bir durum daha so6z
konusudur. Ancak, burada amag¢ yapay sinir aginin konu degisikliklerini tespit etmesi
oldugundan, bu {igiincii durum yapay sinir aginin egitiminde kullanilacak olan veriler
belirlenirken dikkate alinmamis olup, sadece “konu degisikligi yok™ (1) ve “konu

degisikligi var” (2) durumlar1 istenen ¢ikislar olarak alinmistir.

Yapay sinir aginin egitimi sona erdiginde (istenen hata diizeyine veya iterasyon
sayist olarak 10.000 degerine ulasildiginda), ag Ornegin geriye kalan ikinci kismui
kullanilarak test edilmistir. Test asamasinda, yapay sinir agina ilgili girisler (zaman
aralig1 ve arama yapisi) verilerek, agin bu girislere cevap vermesi beklenmistir. Burada,
Onerilen yaklasimin performansinin incelenebilmesi i¢in yapay sinir aginin vermis
oldugu bu cikislar, yine insanlar tarafindan belirlenmis olan ¢ikislarla karsilastirilarak,
duyarlik (precision), anma (recall) ve bunlarin ikisinin birlesiminden olusan bir

performans 6lgtisii hesaplanmaktadir (P, R ve F). Test asamasinda, yapay sinir ag1

kendisine verilen girislere bagl olarak bir ¢ikis vermektedir. Ancak yapay sinir aginin
verdigi ¢ikis dogrudan 1 veya 2 seklinde olmadigindan, ¢ikisin bu degerlerden birisine
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in bir esik degeri kullanilmistir. Yapay sinir
aginin verdigi ¢ikis, esik degerinden kiiciik oldugunda, ¢ikis degeri 1 olarak alinmakta
(konu degisikligi yok), diger durumlarda ise 2 olarak alinmaktadir (konu degisikligi

var). f esik fonksiyonu, y yapay sinir agmnin ¢ikist ve € da esik degeri olmak iizere

1 y<#6

2 y28 (3.106)

f(y)={

olmaktadir. Bu durum, Sekil 3.32°de goriilmektedir.
Esik degeri olarak 1,1°den 1,5’e kadar olan degerler alinmis ve her esik degeri
icin ag, 300 kez egitilip test edilmistir. Esik degeri olarak, 1,5’ten daha kiiciik degerlerin

alinma nedeni ise kullanilan performans 6l¢lsit #;’nin hesaplanmasinda R *nin daha
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cok 6nem tasimasi ve bu ylizden, yapay sinir ag1 ¢ikisinin 2 (konu degisikligi var)

olmas1 yoniinde bir egilimin, daha iyi sonug verecek olmasidir.

Yapay sinir aginin test asamasinda, agin vermis oldugu degerler 1 veya 2’ye
yuvarlandiktan sonra, gergek ¢ikislarla karsilastirilmaktadir. Yapay sinir aginin verdigi

dogru ve yanlis cevaplarin sayisi belirlenerek, P, R ve F, performans dlgiisii degerleri

hesaplanmaktadir.

f(y) 2

2 A [

1,5

1 4

0,5

0 y

Sekil 3.32: Yapay Sinir Ag1 Cikisinin Yuvarlanmasi

3.2.4.1 — Egitim ve Test Verilerinin Farkli Veri Kiimelerinden Se¢ilmesi

Arama motorlart kullanict oturumlarindaki konu degisikliklerinin belirlenmesi
icin kullanilan yapay sinir agiin egitim ve testi i¢in kullanilan 6rnekler, farkli veri
kiimelerinden secilerek, agin performansi iki farkli agidan incelenebilir: (i) farkli egitim
ornekleri kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, belirli bir test 6rnegi tlizerindeki
performanst ve (ii) belirli bir egitim 6rnegi kullanilarak egitilen yapay sinir aginin,
farkl: test drnekleri lizerindeki performansi. Bu amagla, Excite ve Fast arama motorlari
veri kiimelerinden alinan orneklerden yararlanilmistir. Yapilan deneyler sirasinda,
yapay sinir agmin egitilmesi asamasinda herhangi bir degisiklik bulunmamaktadir.
Bununla birlikte, herhangi bir veri 6rneginin ilk yaris1 kullanilarak egitilen yapay sinir
ag1, sadece o veri Orneginin degil, diger veri 6rneginin de ikinci yarisi iizerinde test

edilmistir. Ornegin, Excite veri drneginin ilk yaris1 kullanilarak egitilen yapay sinir agi,
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sadece Excite veri 0rneginin ikinci yarisi lizerinde test edilmeyip, ayn1 zamanda, Fast
veri Orneginin ikinci yaris1 lizerinde de test edilmistir. Benzer sekilde, Fast veri
orneginin ilk yaris1 lizerinde egitilen yapay sinir ag1 da sadece Fast veri 6rneginin ikinci
yarist lizerinde test edilmeyip, ayni zamanda, Excite veri Orneginin ikinci yarisi

tizerinde de test edilmistir. Cizelge 3.7, bu durumlar 6zetlemektedir.

[lk olarak, yapay sinir ag1, 50 kez Excite egitim drnegiyle egitilmis ve her egitim
sonunda, Excite ve Fast test ornekleriyle test edilmistir. Daha sonra, yapay sinir agi, 50
kez Fast egitim Ornegiyle egitilmis ve her egitim sonunda, Excite ve Fast test

ornekleriyle test edilmistir. Testler sonucunda, P, R ve F, performans dlgiilerinin
degerleri hesaplanmuistir.

Burada yapilan islemler; farkli egitim 6rnekleri kullanilarak egitilen yapay sinir
aginin, belirli bir test 6rnegi iizerindeki performansinin ve belirli bir egitim 6rnegi
kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, farkli test drnekleri lizerindeki performansinin

incelenmesi agisindan 6nem tagimaktadir.

Cizelge 3.7°de Ozetlenen durumlar asagida agiklanmistir. Durum 1 ve 2 ile
Durum 3 ve 4 i¢in (egitim Ornegi ayni, test ornekleri farkli) yapay sinir aginin bu
durumlardaki davranislar karsilastirilmistir. Durum 1 ve 3 ile Durum 2 ve 4 i¢in (egitim
ornekleri farkli , test 6rnegi ayni) yapay sinir aginin bu durumlardaki davranislar1 ve

elde edilen performans 6lgiilerinin degerleri karsilastirilmistir.

Cizelge 3.7: Farkli Egitim ve Test Ornekleri icin Durumlar

Test
Excite Fast
& | Excite Durum 1 Durum 2
B0
M | Fast Durum 3 Durum 4

Durum 1: Egitim: Excite — Test: Excite

Yapay sinir ag1, Excite veri kiimesinden alinan 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak

egitilmig, Excite veri kiimesinden alinan oOrnegin ikinci yarisi kullanilarak test
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edilmistir. Bu durumda, yapay sinir aginin egitim ve test verileri ayni veri kiimesinden
alinmaktadir. Egitilmis olan yapay sinir agi, Excite veri kiimesinden alinan 6rnegin
ikinci yarisinda test edildikten sonra, bu sekliyle, Durum 2’de, Fast veri kiimesinden
alinan 6rnegin ikinci yarisinda da test edilmistir. Yapay sinir agi1, 50 kez egitilmis ve bu

egitimler i¢in test edilmistir. Her test sonucunda, performans olgileri, P, R ve Fj,

degerleri hesaplanmuistir.

Durum 2: Egitim: Excite — Test: Fast

Yapay sinir ag1, Excite veri kiimesinden alinan 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmis, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ikinci yarisi kullanilarak test edilmistir.
Bu durumda, yapay sinir agmimn egitim ve test verileri farkli veri kiimelerinden
alimmaktadir. Egitilmis olan yapay sinir ag1, Durum 1’de, Excite veri kiimesinden alinan
Ornegin ikinci yarisinda da test edilmis oldugu i¢in, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin
ikinci yarisinda test edildikten sonra, sonuglar karsilastirilabilir. Yapay sinir agi, 50 kez
egitilmis ve bu egitimler icin test edilmistir. Her test sonucunda, performans o6lg¢iileri,

P, R ve F, degerleri hesaplanmustir.

Durum 3: Egitim: Fast — Test: Excite

Yapay sinir ag1, Fast veri kiimesinden alinan ornegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmig, Excite veri kiimesinden alinan Ornegin ikinci yarist kullanilarak test
edilmistir. Bu durumda, yapay sinir aginin egitim ve test verileri farkli veri
kiimelerinden alinmaktadir. Egitilmis olan yapay sinir agi, Excite veri kiimesinden
alinan O0rnegin ikinci yarisinda test edildikten sonra, bu sekliyle, Durum 4’te, Fast veri
kiimesinden alinan 6rnegin ikinci yarisinda da test edilmistir. Yapay sinir agi, 50 kez
egitilmis ve bu egitimler icin test edilmistir. Her test sonucunda, performans o6lg¢iileri,

P, R ve F, degerleri hesaplanmustir.

Durum 4: Egitim: Fast — Test: Fast
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Yapay sinir agi, Fast veri kiimesinden almman Ornegin ilk yarist kullanilarak
egitilmis, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ikinci yarisi kullanilarak test edilmistir.
Bu durumda, yapay sinir agmin egitim ve test verileri ayni veri kiimesinden
alinmaktadir. Egitilmis olan yapay sinir ag1, Durum 3’te, Excite veri kiimesinden alinan
ornegin ikinci yarisinda da test edilmis oldugu i¢in, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin
ikinci yarisinda test edildikten sonra, sonuglar karsilastirilabilir. Yapay sinir ag1, 50 kez
egitilmis ve bu egitimler i¢in test edilmistir. Her test sonucunda, performans 6l¢iileri,

P, R ve F, degerleri hesaplanmustir.

3.2.5 — Bir Diizeltme

He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismasinda, performans 6lciilerinden duyarlik,

N shift&correct
P - - .1
Ny + N (3.107)

contin

seklinde belirtilmigtir. Algoritma tarafindan dogru olarak belirlenen konu degisikligi

sayisinin ( N ) alabilecegi en biiyiik deger, insanlar tarafindan belirlenen konu

shift&correct

degisikligi sayis1 (N ) kadar olabileceginden (tlim konu degisiklikleri dogru olarak

true shifi

belirlendiginde), bu formiilde bir hata oldugu goriilmektedir.

Burada’ Nshift + Ncontin = Ntrueshift + Ntruecontin eSltllgl ve Nshift&correct = Ntrueshift
esitsizligi her zaman gegerli oldugundan P ig¢in {ist sinir,
pP< Ntrueshift (3 108)
N true shift + N true contin

formiiliiyle belirlenebilir.

He ve arkadaslar1 (2002) ¢aligmalarinda, “konu degisikligi var” sayisi 625 ve
“konu degisikligi yok” sayis1 3574’tiir. Bu yiizden, P i¢in st sir 0,149 (625 /
(625+3574)) olmaktadir. Ote yandan, genetik algoritmanin calistirilmasi sonucunda P
degerinin 0,6543 olarak bulundugu belirtilmistir. Bu deger, P igin {ist sinir1 agtigindan,

duyarlik formiiliinde bir hata oldugu goriilmektedir.
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Dogru formiilasyonu belirlemek i¢in deneyler yapildiginda, He ve arkadaslarinin

(2002) calismalarinda, F

J; degerinin bir Onemi

en blyik degerini, N

shift&correct

5:
n Ntrue shift

olmaksizin, N ’e esit oldugunda almaktadir. Diger bir deyisle, tim

shift&correct
sorgular “konu degisikligi var” olarak isaretlenirse (biitiin dogru konu degisikliklerini

dogru olarak tahmin etmeyi garanti etmek i¢in), bu durumda F; en yiiksek degerini

alacaktir. Bu matematiksel olarak asagida gosterilmistir.

N guipscorreer = Nyesip 01dugunda duyarlik ve anma degerleri,
P= Nshift&correct _ Ntrueshift (3 109)
Nshiﬁ + Ncontin Nshift + Ncontin

Ve

R= Nshlft&wrrect _ Ntmeshift _ 1

N

(3.110)

true shift true shift

olacaktir. Burada, P en biiyiik degerini ve R de yine alabilecegi en biiyiik deger olan 1

degerini almistir. Buna gore F, fonksiyonu giincellenirse,

P :(1+ﬂ2)PR:(1+,82)P: 1+ B°
7 B*P+R  BP+1 B +1/P

(3.111)

olur. P en biiylik degerini aldigindan, 1/ P en kiiciik degerini almistir. Sonug olarak,

verilen bir B degeri igin 1/ P en kiigik degerini aldiginda F, fonksiyonu en bilytik

degerini almaktadir.

He ve arkadaslarinin (2002) calismasinda verilen formiilasyonlara gore en
ylksek amag fonksiyonu degeri, karmagik hesaplamalar yapmadan, basit¢e tlim sorgular
“konu degisikligi var” seklinde isaretlenerek elde edilebilir. Yazarlarin kullandiklar1 P

formiiliiniin, verilen formiilden farkli oldugu agikca goriilmektedir.

Yazarlarin kullandiklari P formiilii bilinmemekle birlikte, bu formiil i¢inde

N,

contin

bulunmamasi gerektigi diisiiniilmektedir. N,

contin

olmadigi durumda P formiili
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icin Ust siir 1 olmaktadir. Bu yiizden, bu c¢alismada, P ic¢in asagidaki formiil

kullanilmastir:

pP= Nshlft&correct

3.112)
Nshiﬁ
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4 — ARASTIRMA SONUCLARI
4.1 — Zaman Aralig1 ve Arama Yapisi Verilerinin Etkileri

He ve arkadaslar1 (2002) yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, zaman araligi (ti)
ve arama yapist (sp) verilerinin konu degisikliklerini tespit etmek amaciyla
kullanilabilecegini belirtmislerdir. Ote yandan, bu ¢aliymada kullanilan verilerin de
benzer 6zellikler tagidigini gostermek amaciyla, uygulanan yaklasimlarinin sonuglarini
incelemeden Once, bu yaklasimlarda kullanilan veriler olan zaman araligi ve arama
yapist verilerinin farkli degerlerinin “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var”
durumlariyla olan iligkisi incelenmistir. Bu amagla, her zaman aralig1 (ti) ve arama
yapist (sp) sinifina karsilik gelen “konu degisikligi yok™ ve “konu degisikligi var”
durumlarin sayisi, toplam “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” durumlarinin
sayisina bollinerek, ilgili zaman araligi-arama yapisi (ti-sp) ikilisine karsilik gelen
“konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” oranlar1 elde edilmistir. Sonuglar

Excite ve Fast arama motorlarindan alinan 6rnekler i¢in verilmistir.

Excite egitim Ornegi kullanilarak elde edilen “konu degisikligi yok™ oranlari

Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Excite - "konu dedisikligi yok™

Sekil 4.1: Excite - “konu degisikligi yok” Oranlari

Benzer sekilde, Fast egitim ornegi kullanilarak elde edilen “konu degisikligi

yok” oranlar1 Sekil 4.2°de goriilmektedir.
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Fast - "konu degisikligi yok™

Sekil 4.2: Fast - “konu degisikligi yok™ Oranlar1

Excite egitim oOrnegi kullanilarak elde edilen “konu degisikligi var” oranlari

Sekil 4.3’te goriilmektedir.

Excite - "konu degisikligi var”

Sekil 4.3: Excite - “konu degisikligi var” Oranlari

Benzer sekilde Fast egitim 6rnegi kullanilarak elde edilen “konu degisikligi var”

oranlar1 de Sekil 4.4’te goriilmektedir.
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Fast - "konu degisikligi var”

Sekil 4.4: Fast - “konu degisikligi var” Oranlari

“konu degisikligi yok” oranlar1 agisindan Excite ve Fast verileri arasinda benzer
yapilarin oldugu goriilmektedir. Sekil 4.1 ve 4.2°de sirasiyla Excite ve Fast i¢in “konu
degisikligi yok™ oranlar1 goriilmektedir. Bunlar incelendiginde, “konu degisikligi yok”
olan durumlarin biiyiik bir ¢ogunlugunun ti=1 (0-5 dakika) ve sp=1 (sonraki sayfa —
next page) siniflarinda gerceklestigi goriilmektedir. sp=3 (6zellestirme — specialization),
sp=4 (dlizenleme — reformulation) ve sp=5 (yeni — new) siniflarinda da belirli zaman

aralig siiflar i¢in “konu degisikligi yok durumlar1 bulunmaktadir.

“konu degisikligi var” oranlar1 agisindan da Excite ve Fast verileri arasinda
benzer yapilarin oldugu goriilmektedir. Sekil 4.3 ve 4.4’te sirasiyla Excite ve Fast i¢in
“konu degisikligi var” oranlar1 goriilmektedir. Bunlar incelendiginde, “konu degisikligi
var” olan durumlarin biiyiik bir ¢ogunlugunun sp=5 (yeni — new) sinifinda gerceklestigi
goriilmektedir. Bu sinifa karsilik gelen zaman araligi siniflar1 incelendiginde ise en
yogun “konu degisikligi var” durumu ti=7 (>30 dakika) sinifinda goriilmektedir. Daha
kiiciik zaman aralig1 degerleri i¢in bu yogunluk azalmakta, ti=1 (0-5 dakika) sinifinda

ise tekrar artis olmaktadir.

Sonuglardan, He ve arkadaslarinin (2002) calismalarinda belirttikleri gibi zaman

aralig1 ve arama yapist smiflarinin “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var”
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durumlariyla iliskili olduklar1 gériilmektedir. Ote yandan, sadece zaman arali1 veya

sadece arama yapisi degerini dikkate almak yerine, bunlarin ikisinin birlikte incelenmesi

daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.

4.2 — Dempster-Shafer Teorisi ve Genetik Algoritmalar Yaklasimi

Oncelikle, zaman aralig1 ve arama yapisina gore “konu degisikligi yok™ (contin)

ve “konu degisikligi var” (shift) olasiliklar1 hesaplanmustir. Olasiliklar, Cizelge 4.1 ve

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1: Zaman Araligina Gore Olasiliklar (Excite)

ti (dakika) Konu-Ici Konular-Arast  P(ti)  P(shift|ti) P(contin | ti)
0-5 3001 77 0,8072 0,0250 0,9750
5-10 218 18 0,0619 0,0763 0,9237
10-15 85 14 0,0260 0,1414 0,8586
15-20 47 70,0142 0,1296 0,8704
20-25 22 13 0,0092 0,3714 0,6286
25-30 20 5 0,0066 0,2000 0,8000
30+ 151 135 0,0750 0,4270 0,5280
Toplam 3544 269
Cizelge 4.2: Arama Yapisina Gore Olasiliklar (Excite)
sp Sinifi Konu-I¢i Konular-Arasi  P(sp)  P(shift | sp) P(contin | sp)
Sonraki Sayfa 2371 0 0,6218 0,0000 1,0000
Genellestirme 58 0 0,0152 0,0000 1,0000
Ozellestirme 166 0 0,0435 0,0000 1,0000
Diizenleme 327 10,0660 0,0030 0,9970
Yeni 622 268 0,2334 0,3011 0,6989
Iliskili G.B. 0 00,0000 - -
Diger 0 0 0,0000 - -
Toplam 3544 269

Benzer bir ¢aligma yapmis olan He ve arkadaslar1 (2002) ¢caligmalarinda Reuters

arama motoru veri kiimesinden alman bir Ornegi kullanmiglardir. Yazarlarin

caligmalarinda vermis olduklar1 Reuters arama motoru 6rneginden elde edilmis olan bu
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olasiliklar, bu c¢alismada da karsilastirma yapmak amaciyla kullanilmistir. He ve
arkadaglarinin (2002) calismasinda verilen zaman araligima gore olasiliklar ve arama

yapisina gore olasiliklar Cizelge 4.3 ve 4.4’te goriilmektedir.

Cizelge 4.3: Zaman Araligina Gore Olasiliklar (Reuters) *

ti (dakika) Konu-I¢i Konular-Aras1  P(ti)  P(shift|ti) P(contin | ti)

0-5 3264 173 0,8185 0,0503 0,9497
5-10 108 31 0,0332 0,2230 0,7770
10-15 36 25 0,0145 0,4098 0,5902
15-20 30 19 0,0117 0,3878 0,6122
20-25 15 15 0,0071 0,5000 0,5000
25-30 13 11 0,0057 0,4583 0,5417
30+ 108 351 0,1093 0,7647 0,2353
Toplam 3574 625

* He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismasindaki verilmis olan olasiliklardir.

Cizelge 4.4: Arama Yapisina Gore Olasiliklar (Reuters) *

sp Smifi Konu-i¢i Konular-Aras1  P(sp) P(shift | sp) P(contin | sp)

Sonraki Sayfa 2024 0 0,4820 0,0000 1,0000
Genellestirme 121 0 0,0288 0,0000 1,0000
Ozellestirme 286 0 0,0681 0,0000 1,0000
Diizenleme 280 15 0,0703 0,0508 0,9492
Tekrarlama 404 0 0,0962 0,0000 1,0000
Yeni 312 605 0,2184 0,6587 0,3413
Iliskili G.B. 9 0 0,0021 0,0000 1,0000
Diger 138 5 0,0341 0,0350 0,9650
Toplam 3574 625

* He ve arkadaglarinin (2002) ¢alismasindaki verilmis olan olasiliklardir.

Genetik algoritma, Excite veri Orneginin ilk 5014 sorgusu iizerinde
calistinlmistir. Bu sayi, herhangi bir oturum boliinmeksizin Excite veri Orneginin
yaklasik yarisini olusturmaktadir. Her bir kullanici oturumu sonundaki sorgu, zaman
araligi veya arama yapisinin belirlenmesinde kullanilamayacagindan, bu 5014 sorgunun
tamaminin kullanilmadigina dikkat edilmelidir. Kullanici oturumundaki son sorgudan
sonra gelen ardisik bir sorgu daha olmadigindan (ayni oturuma ait), bu sorgu i¢in zaman

aralig1 veya arama yapist belirlenemez. Veri orneginin ilk kisminda 1201 kullanici
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oturumu bulunmaktadir. Veri 6rneginin ikinci kismindaki sorgu sayisi ise (test kismi)
5014’ten 3813’e inmistir. Insanlar tarafindan konu degisiklikleri belirlendikten sonra,
3812 sorgu icerisinde 2544 “konu degisikligi yok” ve 269 “konu degisikligi var”

durumu oldugu belirlenmistir.

Durum 1, 3 ve 5 i¢in Excite, Durum 2, 4 ve 6 i¢in Reuters olasiliklari

kullanilmistir. Konu degisikligi belirleme algoritmasi, ilgili w

i» Wy, V€ 1., degerleri
i¢in galistirilmig ve P, R ve F, degerleriyle, A ve B tipi hata sayilari hesaplanmustir.

Durum 1-6 sonuglari, Cizelge 4.5 ve 4.6’da goriilmektedir.

Cizelge 4.5: Excite Olasiliklarindan Elde Edilen Sonuglar

w, w, tshlﬁ P R A Tipi B Tipi Fﬁ
Hata Hata
D1 0.5684 0.7236 0,1162 0,29 0,763 284 36 0,508
D3 0,8640 0,9360 0,3450 -* 0,000 0 152 0,000
D5-R1  0,6500 0,0310 0,0390 0,145 0,770 691 35 0,331
D5-R2  0,5160 0,7210 0,1220 0,161 0,993 789 1 0,383
D5-R3  0,8500 0,7700 0,9050 -* 0,000 0 152 0,000
D5-R4  0,7170 0,2000 0,3620 -* 0,000 0 152 0,000
D5-R5  0,7970 0,0360 0,5630 -* 0,000 0 152 0,000
D5-R6  0,5350 0,8680 0,0920 0,161 0,993 789 1 0,383

D5-R7  0,8500 0,0870 0,2250 0,241 0,546 261 69 0,393
D5-R8  0,7140 0,9690 0,2830 0,354 0,526 146 72 0,458
D5-R9  0,1460 0,9890 0,5140 -* 0,000 0 152 0,000
D5-R10 0,8930 0,0710 0,4740 -* 0,000 0 152 0,000
* Sifira bolmeden dolay1 duyarlik degeri hesaplanamaz.

Durum 1: Excite veri orneginden hesaplanan olasiliklar ve genetik algoritma ile

belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri kullanilarak He ve arkadaslarinin (2002)

ti?

calismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Excite veri orneginin ikinci yarisi tizerinde, w,, w,, ve f,, parametreleri

kullanilarak Durum 1 i¢in konu degisikligi belirleme algoritmasi ¢alistirildiginda, P, R

ve [, degerleri, Cizelge 4.5’te goriildiigi gibi sirasiyla 0,290, 0,7632 ve 0,5081 olarak

bulunmustur. A tipi ve B tipi hatalar da sirasiyla 284 ve 36 olarak bulunmustur. Excite

olasiliklar1 ve parametreleri ve He ve arkadaslarinin (2002) calismalarindaki konu
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degisikligi belirleme algoritmasi kullanilarak bu yazarlarin calismasinda belirtilen

0,8183’liik F, basart diizeyine ulagilamamustir. Bu sonugtan, He ve arkadaglarinin

yaklasgimmin veriden etkilendigi sonucu ¢ikarilabilir. Ote yandan, Reuters ile
kiyaslandiginda Excite veri 6rnegindeki konu degisikligi sayisinin olduk¢a az oldugu
goriilmektedir (Reuters — 325 veya %14,9, Excite — 269 veya %7). Bu Excite veri

orneginde algoritma performansinin diigmesine yol agmis olabilir.

Cizelge 4.6: Reuters Olasiliklarindan Elde Edilen Sonuglar

Wti sp

w toin P R ATipi BTipi F,
Hata  Hata

D2 0,110 0,942 0,602 0,290 0,763 284 36 0,508

D4 0,864 0936 0,345 0,290 0,763 284 36 0,508

D6-R1 0,650 0,031 0,039 0,113 1,000 1196 0 0,292
D6-R2 0,516 0,721 0,122 0,149 1,000 870 0 0,362
D6-R3 0,850 0,770 0,905 -* 0,000 0 152 0,000

D6-R4 0,717 0,200 0,362 0,255 0,566 251 66 0,412
D6-R5 0,797 0,036 0,563 0,263 0,533 227 71 0,405

D6-R6 0,535 0,868 0,092 0,158 1,000 813 0 0,378
D6-R7 0,850 0,087 0,225 0,190 0,678 439 49 0,379
D6-R8 0,714 0,969 0,283 0,161 0,993 789 1 0,383
D6-R9 0,146 0,989 0,514 0,161 0,993 789 1 0,383

D6-R10 0,893 0,071 0,474 0,263 0,533 227 71 0,405
* Sifira bolmeden dolay1 duyarlik degeri hesaplanamaz.

Durum 2: Reuters veri Orneginden hesaplanan olasiliklar ve genetik algoritma ile

belirlenmis olan w,, w,, ve ¢, parametreleri kullanilarak He ve arkadaglarinin (2002)

ift

calismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Excite veri orneginin ikinci yarist tizerinde, w,, w,, ve f,, parametreleri

kullanilarak Durum 2 i¢in konu degisikligi belirleme algoritmasi ¢aligtirildiginda, P, R
ve F, degerleri, Cizelge 4.6’da gortildiigi gibi sirastyla 0,290, 0,7632 ve 0,5081 olarak

bulunmustur. A tipi ve B tipi hatalar da sirasiyla 284 ve 36 olarak bulunmustur. Excite
veri 0rnegi yerine Reuters veri 6rnegi olasiliklarinin kullanilmasi genetik algoritmanin
farkli parametre degerleri se¢gmesine neden olmustur. Bu durumda elde edilen sonug

ilgingtir. Excite yerine Reuters veri Orneginden elde edilmis olan olasiliklar
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kullanilmasimma ragmen, konu degisikligi belirleme algoritmasinin performansinda

herhangi bir degisiklik olmamisgtir. P, R ve F, performans olgilerinin, farkli veri

orneginden elde edilmis olan olasiliklardan ve w,, w, ve ¢,, parametrelerinden

sp

etkilenmedigi goriilmektedir. Bu durumdan elde edilen sonuglara gore, w.

s Wy V€ T
parametrelerinin degerlerinin yakin oldugu durumda, veri 6rnegi olasiliklarinin konu
degisikligi belirlenme algoritmasinin performansi iizerinde énemli bir faktor olmadigi
sOylenebilir. Bununla birlikte, olasiliklarin algoritma performansi iizerindeki etkileri

sonraki kisimlarda istatistiksel olarak incelenmistir.

Ek olarak, su sorular sorulabilir: P, R ve F,, “konu degisikligi yok™ ve “konu

degisikligi var” olasiliklarina bagh midir? P, R ve F,, performans olgileri w,

t>

W,
ve t,, parametrelerine bagli midir? Excite veri orneginin kendi olasiliklari yerine,

Reuters olasiliklarmi kullanarak daha yiiksek basar1 elde edilebilir mi? Bir veri
orneginin (Excite) kendi olasiliklarinin kullanmanin, bagka bir veri Orneginin

olasiliklarinin kullanmaktan daha iyi sonu¢ vermesi gerekmez mi?

Durum 3: Excite veri 6érneginden hesaplanan olasiliklar ve He ve arkadaslarinin (2002)

calismasinda verilmis olan w,, w, ve 1,, parametreleri kullanilarak He ve

arkadaslarinin (2002) ¢alismasindaki yaklagimin tekrarlanmasi.

Excite veri Orneginin ikinci yarisi tizerinde, w,, w,, ve {f,, parametreleri

kullanilarak Durum 3 i¢in konu degisikligi belirleme algoritmasi ¢aligtirildiginda, P, R

(1321

ve Fj, degerleri, Cizelge 4.5’te goriildugii gibi sirastyla “-”, 0 ve 0 olarak bulunmustur.

A tipi ve B tipi hatalar da sirasiyla 0 ve 152 olarak bulunmustur. Bu senaryo, tiim
sorgulart “konu degisikligi yok” olarak isaretledigi ic¢in konu degisikliklerini
belirlemede ¢ok basarisizdir. Bu durumun sonuglarina gére He ve arkadaslarinin (2002)

calismasinda verilmis olan w,, w, ve ¢,, parametre degerlerinin evrensel olarak

sp

kabul edilebilecek degerler olmadigi sdylenebilir.
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Durum 4: Reuters veri 6rneginden hesaplanan olasiliklar ve He ve arkadaslarinin (2002)

caligmasinda verilmis olan w,, w, ve 1,, parametreleri kullanilarak He ve

arkadaglarinin (2002) calismasindaki yaklasimin tekrarlanmasi.

Excite veri Orneginin ikinci yarisi lizerinde, w,, w,, ve f,, parametreleri

kullanilarak Durum 4 i¢in konu degisikligi belirleme algoritmasi ¢alistirildiginda, P, R
ve F, degerleri, Cizelge 4.6’da gortildiigi gibi sirastyla 0,290, 0,7632 ve 0,5080 olarak

bulunmustur. A tipi ve B tipi hatalar da sirasiyla 284 ve 36 olarak bulunmustur.

Durum 1, 2 ve 4 i¢in w,, w, ve t,, parametre degerleri olduke¢a farkli

olmasina ragmen, bu durumlara iligkin P, R ve F, degerleri aynidir. Burada,

performans oOlgiileri parametrelerden etkilenmiyor gibi goriinse bile, Durum 3 bunun
tersini gostermektedir. Bu sorunun cevabi ilerleyen kisimlarda, deneysel tasarim ve

coklu regresyon modeli kullanilarak belirlenmistir.

Durum 5: Excite veri orneginden hesaplanan olasiliklar ve rasgele iiretilmis olan w,,

w,, ve f,, parametreleri kullanilarak He ve arkadaglarinin (2002) g¢aligmasindaki

yaklagimin tekrarlanmasi.

Bu durumda, rasgele tretilmis w,, w, ve ¢,, parametreleri kullanilarak

o sp
algoritma c¢alistirilmistir. Excite veri Orneginin ikinci yarisi iizerinde, her seferinde

rasgele tretilmis w,, w

» Ve Ly, parametreleri kullanilarak Durum 5 i¢in konu

degisikligi belirleme algoritmast 10 kez ¢alistirilmistir. Bu 10 simiilasyonun 5

tanesinde, konu degisikligi belirleme algoritmasi ¢ok basarisiz olmustur (£, = 0). Geri
kalan durumlarda algoritma, 0,331 ile 0,458 arasinda degisen F, degerleri vermistir.

Buradan, algoritmanin rasgele parametre degerleri i¢in bile belirli bir diizeyde basarili

olabildigi gorilmektedir (Ortalama F,; degeri 0,198). w,, w, ve ¢, parametreleri ve

amag fonksiyonu arasindaki iligkinin incelenmesi gerekmektedir.
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Durum 6: Reuters veri 6rneginden hesaplanan olasiliklar ve rasgele iiretilmis olan w,,
w,, ve t,, parametreleri kullanilarak He ve arkadaglarimin (2002) ¢aligmasindaki

sp

yaklagimin tekrarlanmasi.

Durum 5’tekine benzer sekilde, konu degisikligi belirleme algoritmasi Excite

veri Orneginin ikinci yarisi lizerinde, rasgele tretilmis w,, w,, ve 7, parametreleri

kullanilarak ¢alistirilmigtir. Durum 5°ten farkli olarak, Reuters veri 6rneginin olasiliklar

kullanilmigtir. Sonuglar Cizelge 4.6’da goriilmektedir.

Tek bir durum disinda, konu degisikligi belirleme algoritmasinin belirli bir

diizeyde basarilt oldugu gorilmistir (F, degeri 0,292 ile 0,405 arasinda

degismektedir). Buradan, algoritmanin rasgele parametre degerleri i¢in bile belirli bir

diizeyde basarili olabildigi goriilmektedir (Ortalama F,; degeri 0,34). Burada da w,,
w,, ve t,. parametreleri ve amag fonksiyonu arasindaki iligkinin incelenmesi

gerekmektedir.

Durum 5 ve Durum 6 kiyaslandiginda, Excite yerine Reuters olasiliklari

kullanildiginda F;, degerinde ortalama olarak yaklagik 0,14’lik bir artis oldugu
goriilmektedir. Sonraki kisimda, olasiliklarin F; tizerindeki etkisinin istatistiksel olarak

anlamlilig1 incelenmistir.

4.2.1 — Ornek Olasiliklari ile F » Arasindaki [liskinin Istatistiksel Testi

Durum 3 ve 5 igin ortalama F,; degeri 0,18 iken Durum 4 ve 6 igin ayni deger
0,36 olmaktadir. Reuters verisinin uygulandigi Durum 4 ve Durum 6 i¢in ortalama F,
degeri Durum 3 ve 5 i¢in elde edilen ayni degerden daha yiiksektir. Ortalama F,

degerleri arasindaki farkin test edilmesi i¢in ¢ift yonlii ¢-testi uygulandiktan sonra —2,49
gibi bir ¢ istatistigi elde edilmistir. Bu test i¢in kritik # istatistigi —2,23’tiir. Ortalama
F, degerleri arasindaki fark %95 anlamhlik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

Reuters olasiliklarinin istatistiksel olarak Excite olasiliklarindan daha iyi sonug verdigi

aciktir. Bu ilging bir sonugtur, ¢iinkii dogal olarak, konu degisikligi belirleme
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algoritmasini herhangi bir veri 6rnegine, bu veri Orneginin kendi olasiliklariyla
uygulamanin daha iyi sonu¢ vermesi beklenmektedir. Bu ilging durumu ag¢iklamanin iki
yolu vardir: (1) amac¢ fonksiyonu degerini enbiiyiiklemek i¢in evrensel bir olasiliklar
kiimesi vardir ve Reuters olasiliklar1 bu olasiliklara Excite olasiliklarina gore daha
yakindir veya (2) Durum 6’da oldugu gibi rasgele parametreler olduk¢a basarilidir ve
konu belirleme icin olasilik-temelli Dempster-Shafer teorisinin  kullaniminin

gecerliligiyle ilgili soru isaretleri bulunmaktadir.

4.2.2 — Parametreler ile Performans Olgiileri Arasindaki Iliskinin Belirlenmesi

Burada, konu degisikligi belirleme algoritmasimnin parametreleri (w,, w,,

agirliklari ve 7, esik degeri) ile performans dlgiileri (P ve R) arasindaki iligkinin test
edilmesi i¢in daha detayli bir analiz yapilmistir. F,, P ve R kullanilarak hesaplandigi

ve dogrudan w,, w, ve f,, parametrelerine bagh olmadigi i¢in ¢oklu dogrusal

sp
regresyon denkleminin i¢iincii bagimli degiskeni olarak alinmamistir. Daha Once
belirtilen ¢oklu regresyon denklemi ve deneysel tasarim kullanilmistir. Ayrica bagimli

degiskenler i¢in varyans analizi de yapilmstir.

Regresyon denklemi i¢in belirleme katsayisi %27,9’dur. Bu diisiik bir belirleme
katsayist degeridir ve P’yi bagimsiz degiskenler ve bunlarin kesisim etkileriyle

agiklamada yetersiz kalmaktadir. Regresyon modeli i¢in F degeri, ilgili F{ 5 5,07 ~

1,61 degerini asan 4,23’tiir ve bu ylizden regresyon istatistiksel olarak anlamlidir. Bu
sonug, P ile parametreler ve bunlarin kesisimleri arasindaki etkinin anlamli oldugunu
gostermektedir. Varyans analizi aynt zamanda her bir etkinin P {izerindeki
anlamliligin test etmektedir. Her bir etkinin anlamliligini test eden kritik F degeri,

Fj 051107 ~ 3,84°tlir. Etkilerin higbiri kritik / degerini asmamaktadir. Etkiler birlikte P

tizerinde zayif bir etkiye sahiptirler, ancak etkilerin higbiri tek bagina P iizerinde

anlaml bir etkiye sahip degildir.
R icin benzer analizlerin sonuglarina bakildiginda, regresyon denkleminin R
tizerindeki degisikligin %88,6’s11 acikladigr goriilmektedir. Regresyon modeli i¢in F

degeri 84,99°dur ve bu regresyon denkleminin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
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gostermektedir. Her bir etki igin varyans analizine bakildiginda, 7, ana etkisinin ve

% 42
Wti ZLshit

kesigiminin kritik F* degeri 3,847l astifi gorilmektedir. 7,,,’in R
formilinin yapisi geregi R iizerinde etkili olmasi beklenmektedir. 7,,, R ’nin pay1

olan N, ’1 dogrudan etkilemektedir. Herhangi bir veri 6rnegi i¢in N, sabit

ift&correct true shift
oldugundan, R’nin paydasi sabittir. Boylece, ¢, 0’a yaklastiginda, R de I’e
yaklagmaktadir.

P ve R performans Olgiilerinin bagimli degiskenler oldugu, ¢oklu dogrusal

regresyon denklemi ve varyans analizi sonuglar1 Cizelge 4.7 ve 4.8’de goriilmektedir.

Cizelge 4.7: Regresyon ve Varyans Analizi (Bagimli Degisken P)

Degisim Kaynag1 Katsayr F Degisim Kaynag1 Katsay1 F

Sabit 0,0137 - - WX w,, -0,6371 0,01(3)31
w, 0,1662 0,0845 ” x i 0,7657  0,0054
W, 0,0534 0,0054 Wfp X -0,0278  0,0005
Lopip -0,2575 0,3998 ) x W‘fp 0,6482  0,0101
W, X W, 0,7066 0,0093 1y x tfhm -0,6138 0,00562
Wy Xt -0,5122  0,0416 Wfp x tszhzﬁ 0,0777  0,0002
Wy, Xt -0,1125 0,0087  y? 0,0743  0,00002
w, X Wfp -0,6955 0,0019 W‘fp -0,0022  0,0003
w, Xt2. 0,2054 0,0199 tfhiﬁ 0,1727  0,0006
w,, X tszh; " -0,0283  0,0046

DF SS F
Kaynak
Regresyon 18 0,6016 4,23
Geri Kalan Hata 197 1,5574
Toplam 215 2,1591

Deneysel tasarim ve varyans analizi sonuglart w,, w,, ve ¢, parametrelerinin

P lizerinde zayif, R lizerinde ise daha gii¢lii bir etkiye sahip olduklarini
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gostermektedir. Bu sonug¢ su sekilde yorumlanabilir: Durum 5 ve 6’da, parametreler
rasgele secilmis olmasina ragmen belirli bir basar1 diizeyi elde edilmisti. Bununla

w._ Ve t

birlikte, Durum 1, 2 ve 4’te F, degeri 0,508 olarak bulunmustu. w,, w,, shif

parametreleri igin rasgele degerler yerine belirli degerler kullanilarak, F,’da gelisme

saglanmustir. Bununla birlikte, w,, w,, ve ¢, parametreleri i¢in rasgele degerlerle bile

ti°
0,458 gibi bir F, degeri elde edildiginden, bu gelisme zayiftir. Bu zayif etkinin sebebi;
F,’nin sadece P ve R’ye bagh olarak degismesi ve sadece R’nin w,, w,, ve f,,

parametrelerine giiglii olarak bagli olmasi ve bu yiizden de F, nin da bu parametrelere

zayi1f olarak bagli olmasindandir.

Cizelge 4.8: Regresyon ve Varyans Analizi (Bagimli Degisken R)

Degisim Kaynag1 Katsay1 F Degisim Kaynag1 Katsayr F

B B

Sabit 0,82153 W, X w,, -0,7960 0,0000
w, 0,1559  0,1119 w2 x o 0,9660 0,0077
W, -0,0465 0,1086 Wfp Xt 0,0110 0,0012
i -2,8033 21,7200 . x Wszp 0,6484 0,0009
Wy XW,, 0,7330  0,3074 y’ x ;SZM -0,8890 0,5624
Wy X -0,6510  0,0404 Wfp > tfhm -0,1914 0,3803
Wy, X1 -0,1890  0,1193 2 0,3518 10,0000
w, X Wfp -0,9090  0,0002 Wfp 0,0388 0,0344
w, Xt2 0,4570  4,9415 ;fhiﬁ 2,0204 0,9911
w,, X tfhiﬁ 0,1680 1,2655

DF SS F
Kaynak
Regresyon 18 30,5930 84,99
Geri Kalan Hata 197  1,6996

Toplam 215 34,5325
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4.3 — Yapay Sinir Aglar1 Yaklasimi

Yapay sinir agi, egitim i¢in Excite veri 6rneginin ilk 5014 sorgusu {izerinde
calistinlmistir. Bu say1, herhangi bir oturum bdliinmeksizin Excite veri 6rneginden
alinan ornegin yaklagik yarisim1 olusturmaktadir. Her bir kullanict oturumu sonundaki
sorgu, zaman aralig1 veya arama yapisinin belirlenmesinde kullanilamayacagindan, bu
5014 sorgunun tamaminin kullanilmadigina dikkat edilmelidir. Kullanic1 oturumundaki
son sorgudan sonra gelen ardisik bir sorgu daha olmadigindan (ayni oturuma ait), bu
sorgu i¢in zaman aralif1 veya arama yapisi belirlenemez. Veri 6rneginin ilk kisminda
1201 kullanici oturumu bulunmaktadir. Veri 6rneginin ikinci kismindaki sorgu sayisi ise
(test kismi) 5014’ten 3813’e inmistir. Insanlar tarafindan konu degisiklikleri
belirlendikten sonra, 3813 sorgu igerisinde 2544 “konu degisikligi yok” ve 269 “konu
degisikligi var” durumu oldugu belirlenmistir. Yapay sinir aginin egitimi %35 hata
(ortalama karesel hata) diizeyine veya belirli bir iterasyon sayisina (10.000 iterasyon)
ulasilincaya kadar siirdiiriilmiistiir. Bununla birlikte, ¢ogu kez yapay sinir aginin hata
diizeyi %>5’in altina indiginden, iterasyon sayisi iist sinira ulasmamigtir. Veri drneginin
ilk kismi lizerinde egitilen yapay sinir agi, ikinci kisim iizerinde test edilmistir.

Uygulanan yaklagimin testi i¢in kullanilan performans olgileri, P, R ve F, olarak

belirlenmistir.

Veri 6rneginin test kisminda, konu degisikliklerini belirlemesi i¢in yapay sinir

agl cahstilmig ve P, R ve Fj, degerleriyle, A tipi hata ve B tipi hata sayisi

hesaplanmustir.

Yapay sinir agmin verdigi sonuglarin ikili degiskenlere (1 = konu degisikligi yok
veya 2 = konu degisikligi var) doniistiiriilmesi i¢in bir esik kullanilmistir. Normal sartlar
altinda, bu esik degerinin 1,5 olmasi gerektigi diisiiniilebilir. Ote yandan, He ve
arkadaglarinin (2002) calismasinda B tipi hatalarin A tipi hatalara gore daha 6nemli
oldugu belirtilmektedir. Bu amacla, kullanilan performans 6l¢iisiiniin hesaplanmasinda
B tipi hatalarin az olmasi, A tipi hatalarin az olmasina gore daha Onceliklidir.
Dolayisiyla, A tipi hatalarin bir miktar artmasina neden olsa da B tipi hatalarin
azaltilmas1 daha onemli olabilmektedir. Bu nedenle, kullanilan esik degerinin 1,5’ten
daha az olmasinin daha iyi bir sonu¢ verme olasilig1 oldugu diisiiniilerek, farkli esik

degerleri denenerek simiilasyonlar yapilmis ve en iyi sonucu hangi esik degerinin
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verdigi belirlenmeye calisilmistir. Esik degerleri 1,1, 1,2, 1,3, 1,4 ve 1,5 olarak
belirlenmis ve yapay sinir agi, her esik degeri i¢cin 300 kez egitilmis ve test edilmistir.
Testler sonucunda her esik degeri i¢in elde edilen en iyi sonuclar belirlenmistir. Bu

sonuglar Cizelge 4.9°da goriilmektedir.

Sonuglardan goriildigi gibi en iyi amag¢ fonksiyonu (F,) degeri olan 0,5088,

esik degerinin 1,2 ve 1,3 oldugu durumlarda elde edilmistir. ikinci en iyi deger olan
0,5008, esik degerinin 1,4 ve 1,5 oldugu durumlarda elde edilmis olup, 1,1 esik
degerinde en kotii deger olan 0,4741 elde edilmistir.

Cizelge 4.9: Farkli Esik Degerleri i¢in En Iyi Sonuglar

Esik A Tipi Hata B Tipi Hata P R F,
1,1 343 35 0,2543 0,7697 0,4741
1,2 283 36 0,2907 0,7632 0,5088
1,3 283 36 0,2907 0,7632 0,5088
1,4 218 50 0,3187 0,6711 0,5008
1,5 218 50 0,3187 0,6711 0,5008

Onceki yaklasimla elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, amag fonksiyonu
degerinde cok kiigiik bir iyilesmenin oldugu goriilmektedir (0,5088 — 0,5080 = 0,0008).
Bu kiiciik fark, dikkate alinmazsa, uygulanan yaklagimlarin konu degisikliklerini

belirlemede gosterdikleri basarilarin esit oldugu sdylenebilir.

4.3.1 — Egitim ve Test Verilerinin Farkl1 Veri Kiimelerinden Se¢ilmesi

Onceki boliimde uygulanan yaklasimda, tasarlanan yapay sinir ag1 belirli bir veri
orneginin (Excite veri 6rnegi) yaklasik olarak yarisi kullanilarak egitildikten sonra, yine
ayni veri drneginin ikinci yarisi tizerinde test edilerek performansi dlgiilmiistiir. Burada,
sOyle bir soru sorulabilir: Bu sekilde egitilmis olan yapay sinir agi, farkli bir veri
orneginden se¢ilmis olan veriler iizerinde de ayn1 basariy1 gosterebilecek midir? Yoksa
bdyle bir yaklasimin uygulanabilmesi i¢in yapay sinir agmin, her seferinde test
edilecegi verilerin bulundugu bir veri kiimesinden segilen bir 6rnek ile egitilmesi mi

gerekmektedir?
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Bu sorulara cevap bulabilmek amaciyla, tasarlanan yapay sinir ag1 i¢in egitim ve
test verileri farkli veri kiimelerinden secilmistir. Bunun i¢in Excite ve Fast arama
motorlarinin veri kiimelerinden alinan 6rnekler kullanilmistir. Yapay sinir ag1 once
Excite arama motoru veri Orneginin ilk yarist kullanilarak egitilmis, ikinci yarisi
kullanilarak test edilmis (bundan 6nce uygulanan yaklagimdaki ile ayni) ve ayrica, Fast
arama motoru veri 0rneginin ikinci yarisi iizerinde de test edilmistir. Daha sonra bunun
tersi yapilarak, yapay sinir ag1 once Fast arama motoru veri Orneginin ilk yarisi
kullanilarak egitilmis, ikinci yaris1 kullanilarak test edilmis ve ayrica, Excite arama
motoru veri drneginin ikinci yarisi iizerinde de test edilmistir. Orneklerin test kisminda,

konu degisikliklerini belirlemesi i¢in yapay sinir agi ¢alistillmis ve P, R ve Fj

degerleriyle, A tipi hata ve B tipi hata sayis1 hesaplanmuistir.

Durum 1: Egitim: Excite — Test: Excite

Yapay sinir agi, Excite veri kilmesinden alian 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmig, Excite veri kiimesinden aliman Ornegin ikinci yarisi kullanilarak test
edilmistir. Bu durumda, yapay sinir aginin egitim ve test verileri ayn1 veri kiimesinden
alinmaktadir. Yapay sinir ag1, 50 kez egitilmis ve bu egitimler i¢in test edilmistir. Her

test sonucunda, performans olgiileri, P, R ve F J degerleri hesaplanmistir. Bu testler
sonucunda, P, 0,2427 ile 0,3182; R, 0,5526 ile 0,7697 ve F,, 0,4093 ile 0,4850

arasinda degisen degerler almislardir.

Durum 2: Egitim: Excite — Test: Fast

Yapay sinir ag1, Excite veri kiimesinden alinan 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmis, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ikinci yarisi kullanilarak test edilmistir.
Bu durumda, yapay sinir aginin egitim ve test verileri farkli veri kiimelerinden
alinmaktadir. Yapay sinir agi, 50 kez egitilmis ve bu egitimler i¢in test edilmistir. Her

test sonucunda, performans olgiileri, P, R ve F, degerleri hesaplanmistir. Bu testler
sonucunda, P, 0,3892 ile 0,4790; R, 0,5161 ile 0,7452 ve F,, 0,4799 ile 0,5930

arasinda degisen degerler almiglardir.
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Durum 3: Egitim: Fast — Test: Excite

Yapay sinir agi, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmig, Excite veri kiimesinden alinan oOrnegin ikinci yaris1 kullanilarak test
edilmistir. Bu durumda, yapay sinir agmin egitim ve test verileri farkli veri
kiimelerinden alinmaktadir. Yapay sinir agi, 50 kez egitilmis ve bu egitimler i¢in test

edilmistir. Her test sonucunda, performans Oolciileri, P, R ve F J degerleri

hesaplanmigtir. Durum 1 ve 3 icin performans olgiilerinin degerleri karsilastirilmistir.

Bu testler sonucunda, P, 0,2389 ile 0,3187; R, 0,5526 ile 0,7632 ve F,, 0,3981 ile

0,5088 arasinda degisen degerler almiglardir.

Durum 4: Egitim: Fast — Test: Fast

Yapay sinir agi, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ilk yaris1 kullanilarak
egitilmis, Fast veri kiimesinden alinan 6rnegin ikinci yaris1 kullanilarak test edilmistir.
Bu durumda, yapay sinir agmin egitim ve test verileri ayni veri kiimesinden
alimmaktadir. Yapay sinir agi, 50 kez egitilmis ve bu egitimler i¢in test edilmistir. Her

test sonucunda, performans olgtileri, P, R ve F P degerleri hesaplanmistir. Durum 2 ve

4 icin performans Olgiilerinin degerleri karsilastirilmistir. Bu testler sonucunda, P,

0,3902 ile 0,4737; R, 0,5161 ile 0,7290 ve F,, 0,4955 ile 0,5974 arasinda degisen
degerler almislardir.

Sonuglar iki farkli agidan yorumlanabilir: (i) farkli egitim ornekleri kullanilarak
egitilen yapay sinir aginin, belirli bir test 6rnegi lizerindeki performansi ve (ii) belirli bir
egitim ornegi kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, farkli test ornekleri tizerindeki

performansi.

Sonuglar; farkli egitim ornekleri kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, belirli
bir test Ornegi iizerindeki performansinin incelenmesi agisindan, asagidaki sekilde

yorumlanabilir:

o Excite ve Fast egitim ornekleriyle egitilen yapay sinir aginin, Excite test

ornegiyle test edilmesiyle elde edilen F, degerlerinin grafigi Sekil 4.5’te
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goriilmektedir. Sekilden goriildiigli gibi yapay sinir agmin, Excite egitim
ornegiyle egitilerek, Excite test 6rnegi ile test edilmesi sonucunda elde
edilen F, degerleri ile Fast egitim ornegiyle egitilerek, Excite test 6rnegi
ile test edilmesi sonucunda elde edilen F, degerleri arasinda bazi kiigiik
sapmalar olmakla birlikte, bu degerlerin genel olarak birbirlerine yakin
olduklar1 goriilmektedir. Yapay sinir aginin, Excite egitim Ornegiyle
egitilerek, Excite test ornegi ile test edilmesi sonucunda elde edilen F),
degerlerinin aritmetik ortalamasi 0,456458; Fast egitim Ornegiyle
egitilerek, Excite test drnegi ile test edilmesi sonucunda elde edilen F),
degerlerinin aritmetik ortalamasi 0,461660 olmaktadir. Ote yandan, agm,

Fast egitim ornegiyle egitimi sonucunda, performansinin kiigiik bir farkla

da olsa, daha iyi olmasi dikkati ¢cekmektedir.

| —— Ewite —— Fast |

06 -
05 A

. "WWW%W
03 4

0,2
01

Performans Olgiisii

Testler

Sekil 4.5: Farkli Egitim ve Test Ornekleri (Test: Excite - Performans Olgiisii: F )

o Excite ve Fast egitim Ornekleriyle egitilen yapay sinir aginin, Fast test
ornegiyle test edilmesiyle elde edilen F,; degerlerinin grafigi Sekil 4.6’da
goriilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi yapay sinir aginin, Excite egitim
ornegiyle egitilerek, Fast test 6rnegi ile test edilmesi sonucunda elde edilen

F, degerleri ile Fast egitim ornegiyle egitilerek, Fast test ornegi ile test

edilmesi sonucunda elde edilen F; degerleri arasinda bazi kiigiik sapmalar



Performans Olgiisii

143

olmakla birlikte, bu degerlerin genel olarak birbirlerine yakin olduklari
goriilmektedir. Yapay sinir aginin, Excite egitim ornegiyle egitilerek, Fast
test Ornegi ile test edilmesi sonucunda elde edilen F, degerlerinin
aritmetik ortalamasi1 0,542186; Fast egitim Ornegiyle egitilerek, Fast test

ornegi ile test edilmesi sonucunda elde edilen £, degerlerinin aritmetik

ortalamas1 0,548050 olmaktadir. Agin, Fast egitim Ornegiyle egitimi
sonucunda, performansinin kiiciik bir farkla da olsa, daha iyi oldugu

goriilmektedir.

| —« Exvite —— Fast |
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0,3
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Testler

Sekil 4.6: Farkli Egitim ve Test Ornekleri (Test: Fast - Performans Olg¢iisii: F %)

Sonuglar; belirli bir egitim 6rnegi kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, farkl

test Ornekleri iizerindeki performansinin incelenmesi acisindan asagidaki sekilde

yorumlanabilir:

Excite egitim Ornegiyle egitilen yapay sinir aginin, Excite ve Fast test
ornekleriyle test edilmesiyle elde edilen F; degerlerinin grafigi Sekil

4.7°de goriilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi yapay sinir aginin, Excite
egitim Ornegiyle egitilerek, Excite test 6rnegi ile test edilmesi sonucunda

elde edilen F, degerleri; Fast test ornegi ile test edilmesi sonucunda elde
edilen F, degerlerinden daha diigiiktiir, ancak normal sartlar altinda da

Excite test oOrne8inden elde edilen degerlerin daha disiik oldugu
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bilinmektedir. Ote yandan, iki 6rnege ait degerlerin, genel olarak, benzer

bir egilim gosteriyor olmasi 6nemlidir.

| —« Exvite —— Fast |
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Sekil 4.7: Farkli Egitim ve Test Ornekleri (Egitim: Excite - Performans Olgiisii: F )

o Fast egitim Ornegiyle egitilen yapay sinir aginin, Excite ve Fast test
ornekleriyle test edilmesiyle elde edilen F,; degerlerinin grafigi Sekil
4.8’de goriilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi yapay sinir aginin, Fast
egitim Ornegiyle egitilerek, Excite test ornegi ile test edilmesi sonucunda

elde edilen F, degerleri; Fast test drnegi ile test edilmesi sonucunda elde
edilen F, degerlerinden daha diigiiktiir, ancak normal sartlar altinda da

Excite test Orneginden elde edilen degerlerin daha diisiik oldugu
bilinmektedir. Ote yandan, iki 6rnege ait degerlerin, genel olarak, benzer

bir egilim gosteriyor olmasi 6nemlidir.
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Sekil 4.8: Farkli Egitim ve Test Ornekleri (Egitim: Fast - Performans Olgiisii: F )
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5 - TARTISMA

Bu tez calismasinda, Internet arama motorlar1 kullanici oturumlarindaki konu
degisikliklerini otomatik olarak tespit etmek icin iki farkli yaklasim uygulanmistir: (i)
genetik algoritmalar ve Dempster-Shafer teorisi yaklasimi ve (ii) yapay sinir aglar

yaklagimu.

Yaklasimlarin test edilebilmesi i¢in Excite ve Fast arama motorlarinin veri
kiimelerinden 6rnekler alinmistir. Alinan 6rneklerin yaklagik yarisi egitim veya diger bir
deyisle, yaklasiminda kullanilan bazi degerlerin (olasilik ve parametre degerleri gibi)

belirlenmesi i¢in kullanilirken, 6rnegin geri kalan kismi da test i¢in kullanilmistir.

Birinci yaklasimda, He ve arkadaslarinin (2002) calismasina benzer bir ¢alisma
yiiriitiilmiistiir. Yazarlarin Reuters arama motorun veri kiimesinin 6rnegini kullandiklar
calismalarindaki yaklagim, Excite arama motoru verilerine uygulanmistir. Buna gore,
arama motoru kayitlarinda yer alan zaman aralig1 ve arama yapisi verileri kullanilarak
her kayit i¢in bu verilere bagli olarak iki farkli “konu degisikligi var” olasiligi
hesaplanmistir. Bu iki veriden elde edilen olasiliklarin birlestirilmesi i¢in Dempster-
Shafer teorisi kullanilarak, bu iki olasilik birlestirilmis ve tek bir olasilik elde edilmistir.
Elde edilen bu olasilik bir esik degeriyle kiyaslanarak “konu degisikligi yok” ve “konu
degisikligi var” seklinde ikili degiskenlere doniistiiriilmistiir. Egitim asamasinda,
yaklagimin basarisin1 6lgmek i¢in kullanilan performans Olciilerinin en iyi degerlerini
verecek olan parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Performans 6l¢iilerinin
hesaplanma seklinden dolayr bu islem analitik yontemlerle yapilamadigindan, bir
genetik algoritma kullanilarak, en iyi parametre degerleri belirlenmistir. Bu parametre
degerleri belirlendikten sonra, yaklasim Ornegin test kisminda calistirilmistir. Bu
yaklasimda kullanilan bazi parametre ve olasilik degerlerinin etkilerini incelemek igin

cesitli istatistiksel analizler de uygulanmistir.

Yaklasim olduk¢a basarili bulunmustur. Ote yandan, genetik algoritma
kullanilarak belirlenen bazi1 parametre degerleri i¢in rasgele degerler kullanilarak da
belirli bir diizeyde basar1 saglanmis olmasi ilgingtir. Boyle bir durumda, bu parametre
degerlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan matematiksel yontemlerin ¢ok fazla onemi

olmadig1 disiiniilebilir. Diger bir ilging sonu¢ da bu c¢alismada Excite verileri
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kullanilmis olmasina ragmen, yaklasimda He ve arkadaslarimin (2002) calismasinda

verilen Reuters olasiliklar1 kullanildiginda da basarili olmasidir.

Uygulanan ikinci yaklagim olan yapay sinir aglart yaklasiminda ise konu
degisikliklerinin belirlenmesi icin bir yapay sinir ag1 kullamlmistir. {1k olarak kullanilan
yapay sinir ag1 iki girisli olup, bu girisler zaman aralig1 ve arama yapisi seklindedir. Bu
girigleri alan yapay sinir agimna, bu girislere karsilik gelen “konu degisikligi yok™ ve
“konu degisikligi var” cikislar1 verilerek ag egitilmistir. Egitim i¢in 6rnegin ilk yarisi
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 egitildikten sonra 6rnegin ikinci kismi kullanilarak test
edilmis ve ilk yaklasimda kullanilan performans Olgiilerine gore yaklasimin basarisi
incelenmistir. Burada ayrica, yapay sinir agmin egitimi ve testi i¢in farkli 6rnekler
kullanilmig ve yapay sinir ag1 bu sekilde calistirnlmistir. Yani Excite 6rnegi ile egitilen
yapay sinir ag1 sadece Excite ornegiyle test edilmeyerek, ayn1 zamanda, Fast 6rnegi ile
de test edilmistir. Tersi de yapilarak, Fast 6rnegi ile egitilen yapay sinir aginin testi hem
Fast hem de Excite 6rnegi ile gergeklestirilmistir. Yapay sinir aginin, egitim ve test
verilerinin ayni Ornekten oldugu durumda gostermis oldugu basariyi, egitim ve test

verilerinin farkli 6rnekten oldugu durumda da gosterip gosteremedigi incelenmistir.

Bu yaklasim da oldukga bagarili olmustur. Bu yaklasimla, elde edilen sonuglar,
ilk yaklasimla elde edilen sonuglara yakin degerler olarak bulunmuslardir. Ote yandan,
herhangi bir veri 6rneginin verileriyle egitilen yapay sinir ag1, baska bir veri ornegiyle
test edildiginde de basarili olmaktadir. Bu durum, yapay sinir aginin genel bir kullanima
sahip olabilecegini gostermektedir. Buradaki calisma i¢in Excite Ornegiyle egitilen
yapay sinir ag1, Fast 6rnegiyle test edildiginde, egitimin Fast 6rnegiyle gergeklestirildigi
duruma yakin bir bagar1 gostermistir. Ayn1 zamanda, Fast 6rnegiyle egitilen yapay sinir
ag1, Excite Ornegiyle test edildiginde de egitimin Excite Ornegiyle gergeklestirildigi

duruma yakin bir basar1 elde edilmistir.

Sonug¢ olarak, burada uygulanan yaklasimlarin, arama motorlar1 kullanici
oturumlarindaki konu degisikliklerini belirlemede basarili olduklar1 sdylenebilir.
Yaklagimlarin basarilar1 yaklasik olarak esit olmakla birlikte, ilk yaklasimda elde edilen
sonuclarin, daha kolay bir sekilde elde edilebiliyor olmalari ilgingtir. Bu durumda,
yaklagim i¢in gdosterilen ¢abanin gereksiz olabilecegi seklinde bir diisiince olusabilir.

Ikinci yaklasim, bu a¢idan daha tutarli gériinmektedir. Egitim ve testi i¢in farkli veriler
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kullanilmas1 durumunda da basarili oldugu i¢in genel bir kullanima sahip olabilecegi
sOylenebilir. Kullanilan ydntemlerde yapilacak bazi gelistirmelerin, yaklasimlarin
performanslari iizerinde olumlu etkileri olabilir. Ayrica, bu yaklasimlarin daha biiyiik ve
farkli Ornekler iizerinde uygulanmasi yeni ve ilging sonuglar elde edilmesini

saglayabilir.
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EKLER
Ek 1: Arama Yapisi Belirleme Algoritmasi Pascal Kodu

program search pattern;
uses crt;

const
browsing code =1;
generalisation code =2;
specialisation code =37
reformulation code =47
new_code =957
relevance feedback code =6;
others code =17;
IP_change_ code =8;

var
code:integer;
key:char;
i,j,k:integer;
counter,control:byte;

filevar query:text;
filevar scv:text;
filevar sp:text;

queryl,query2:string[50];
scvl,scv2:byte;

characterl, character2:array[l..50] of string[l];
wordl,word2:array[l..20] of string([20];
nowl,now2,nowl 2,nowl new,now2 new:byte;

rf control:byte;

intra browsing,intra generalisation,intra specialisation,intra reformulation,
intra repetition,intra new,intra relevance_ feedback,intra others:integer;

inter browsing,inter generalisation,inter specialisation,inter reformulation,
inter repetition,inter new,inter relevance feedback,inter others:integer;

intra total,inter total:integer;

p sp browsing,p contin sp browsing,p shift sp browsing:real;

p_sp generalisation,p contin sp generalisation,p shift sp generalisation:real;

p_sp specialisation,p contin sp specialisation,p shift sp specialisation:real;

p_sp reformulation,p contin sp reformulation,p shift sp reformulation:real;

p _sp new,p contin sp new,p shift sp new:real;

p_sp_relevance feedback,p contin sp relevance feedback,p shift sp relevance feedback:real;
p_sp others,p contin sp others,p shift sp others:real;

B,C,D,B new,C new,D new:array[l..20] of string([20];

begin
clrscr;
assign(filevar query, 'program\veriler\fast\g tum.txt');
{$i-} reset(filevar query); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
writeln('File not found!');
key:=readkey;
halt;
end;
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assign(filevar scv, 'program\veriler\fast\c tum.txt');
{$i-} reset(filevar scv); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
writeln('File not found!"');
key:=readkey;
halt;
end;
assign(filevar sp, 'program\veriler\fast\s tum.txt');
rewrite (filevar sp);
readln (filevar query,queryl);
readln (filevar scv,scvl);
while not eof (filevar query) do
begin
rf control:=0;
readln (filevar query, query2);
readln (filevar scv,scv2);
if scvl=1l then

begin
if query2=' ' then
begin
inc(intra relevance feedback);
writeln(filevar sp,relevance feedback code);
nowl:=0;
now2:=0;
rf control:=1;
end;
end
else if scv1l=2 then
begin
if query2=' ' then
begin
inc (inter relevance feedback) ;
writeln(filevar sp,relevance feedback code);
nowl:=0;
now2:=0;
rf control:=1;
end;
end

else writeln(filevar sp,IP change code);
if rf control=0 then

begin
nowl:=1;
for i:=1 to length(queryl) do
begin
characterl[i] :=copy(queryl,i,1);
if characterl[i]="'" ' then inc (nowl)
else wordl[nowl] :=concat (wordl [nowl],characterl[i]);
end;
for i:=1 to nowl do
begin
Cli]:=wordl[i];
end;
for i:=1 to nowl do delete(wordl[i],1,length(wordl[i]));
now2: ;
for i:=1 to length(query2) do
begin
character2[i] :=copy(query2,i,1);
if character2[i]="'" ' then inc (now2)
else word2[now2] :=concat (word2[now2],character2[i]);
end;
for i:=1 to now2 do
begin
D[i]:=word2[i];
end;
for i:=1 to now2 do delete(word2[i],1l,length(word2[i]));
nowl 2:=0;

for i:=1 to nowl do
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begin
for j:=1 to now2 do
begin
if C[1i]=DI[j] then
begin
inc(nowl 2);
Blnowl 2]:=C[i];
delete(C[i],1,1length(C[i]));
delete(D[j],1,length(D[F]));
end;
end;
end;
counter:=0;
control:=0;
3:=0;
for i:=1 to nowl do
begin
if length(C[i])>0 then
begin
inc(j);
C new([j]:=C[i];
end;
nowl new:=j;
end;
counter:=0;
control:=0;
3:=0;
for i:=1 to now2 do
begin
if length(D[i])>0 then
begin
inc(j);
D new([j]:=D[i];
end;
now2 new:=j;
end;
if scvl=1l then
begin
if (nowl 2>0) and (nowl new=0) and (now2 new=0) then
begin

inc(intra browsing);
writeln(filevar sp,browsing code);

end
else if (nowl 2>0) and (nowl new>0) and (now2 new=0) then
begin
inc(intra_generalisation);
writeln(filevar sp,generalisation code);
end
else if (nowl 2>0) and (nowl new=0) and (now2 new>0) then
begin
inc(intra_specialisation);
writeln(filevar_ sp,specialisation_code);
end
else if (nowl 2>0) and (nowl new>0) and (now2 new>0) then
begin
inc(intra reformulation);
writeln(filevar sp,reformulation code);
end
else if nowl 2=0 then
begin
inc (intra new);
writeln(filevar sp,new_code);
end
else
begin
inc(intra_others);
writeln(filevar sp,others_code);
end

end
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else if scv1l=2 then

begin
if (nowl 2>0) and (nowl new=0) and (now2 new=0) then
begin
inc (inter browsing);
writeln(filevar sp,browsing code);
end
else if (nowl 2>0) and (nowl new>0) and (now2 new=0) then
begin
inc(inter generalisation);
writeln(filevar sp,generalisation code);
end
else if (nowl 2>0) and (nowl new=0) and (now2 new>0) then
begin
inc(inter specialisation);
writeln(filevar sp,specialisation code);
end
else if (nowl_ 2>0) and (nowl new>0) and (now2 new>0) then
begin
inc (inter reformulation);
writeln(filevar sp,reformulation code);
end
else if nowl 2=0 then
begin
inc (inter new);
writeln(filevar sp,new code);
end
else
begin
inc (inter others);
writeln(filevar sp,others code);
end;
end;

end;
queryl:=query2;
scvl:=scv2;
end;
close(filevar query);
close (filevar scv);
close (filevar sp);
intra total:=intra browsing+intra generalisation+intra specialisation+intra reformulation+
intra repetition+intra new+intra relevance feedback+intra others;
inter_ total:=inter browsing+inter generalisation+inter specialisation+inter reformulation+
inter repetition+inter new+inter relevance feedback+inter others;

p_sp browsing:=(intra browsing+inter browsing)/(intra total+inter total);
if (intra browsing+inter browsing>0) then
begin

p_contin_sp browsing:=intra_ browsing/(intra_browsing+inter browsing);
p_shift sp browsing:=1-p contin sp browsing;

end
else
begin
p_contin sp browsing:=9.9999;
p_shift sp browsing:=9.9999;
end;
p_sp_generalisation:=(intra generalisationtinter generalisation)/(intra total+inter total);
if (intra generalisation+inter generalisation>0) then
begin
p_contin_sp_generalisation:=intra generalisation/(intra_generalisation+inter_generalisation);
p_shift sp generalisation:=1-p contin_ sp generalisation;
end
else
begin
p_contin sp generalisation:=9.9999;
p_shift sp generalisation:=9.9999;
end;
p_sp_specialisation:=(intra_ specialisationtinter specialisation)/(intra total+inter total);
if (intra specialisation+inter specialisation>0) then
begin

p_contin sp specialisation:=intra specialisation/(intra specialisation+inter specialisation);
p_shift sp specialisation:=1-p contin sp specialisation;
end
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else
begin
p_contin sp specialisation:=9.9999;
p_shift sp specialisation:=9.9999;
end;
p_sp_reformulation:=(intra reformulation+inter reformulation)/(intra total+inter total);
if (intra reformulation+inter reformulation>0) then
begin
p_contin sp reformulation:=intra reformulation/(intra reformulation+inter reformulation);
p_shift sp reformulation:=1-p contin sp reformulation;
end
else
begin
p_contin sp reformulation:=9.9999;
p_shift sp reformulation:=9.9999;
end;

p_sp_new:=(intra newtinter new)/ (intra total+inter total);
if (intra new+inter new>0) then
begin
p_contin sp _new:=intra new/ (intra new+inter new);
p_shift sp new:=1-p contin_ sp new;

end
else
begin
p_contin sp new:=9.9999;
p_shift sp new:=9.9999;
end;

p_sp relevance feedback:=(intra relevance feedback+inter relevance feedback)/(intra total+inter total);
if (intra relevance feedback+inter relevance feedback>0) then
begin

p_contin sp relevance feedback:=intra relevance feedback/ (intra relevance feedback+inter relevance feedback);
p_shift sp relevance feedback:=1-p contin sp relevance feedback;

end
else
begin
p_contin sp relevance feedback:=9.9999;
p_shift sp relevance feedback:=9.9999;
end;
p_sp _others:=(intra others+inter others)/(intra total+inter total);
if (intra others+inter others>0) then
begin
p_contin sp others:=intra others/ (intra others+inter others);
p_shift sp others:=1-p contin sp others;
end
else
begin
p_contin sp others:=9.9999;
p_shift sp others:=9.9999;
end;
clrscr;

writeln ('Search Pattern Identification Algorithm Report');

writeln('-- - ')
writeln ('SP classes Intra-s. Inter-s. P (SP) P(shift|SP) P(contin|sp)"');
writeln ('=———————————— ') ;

writeln ('Browsing');

writeln('Generalisation');

writeln ('Specialisation');

writeln ('Reformulation');

writeln ('New') ;

writeln ('Relevance feedback');

writeln ('Others');

writeln('=-=-=—=-=-===-————— e "),
writeln('Total');
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end.

gotoxy(22,5) ;writeln(intra browsing:5);

gotoxy(32,5) ;writeln(inter browsing:5);

gotoxy(42,5) ;writeln(p_sp browsing:5:4);

gotoxy (56,5) ;writeln(p_shift sp browsing:5:4);
gotoxy(72,5);writeln(p contin sp browsing:5:4);
gotoxy(22,6);writeln(intra generalisation:5);
gotoxy(32,6);writeln(inter generalisation:5);

gotoxy (42,6) ;writeln(p_sp generalisation:5:4);

gotoxy (56,6) ;writeln(p shift sp generalisation:5:4);
gotoxy(72,6);writeln(p contin sp generalisation:5:4);
gotoxy(22,7);writeln(intra specialisation:5);
gotoxy(32,7);writeln(inter specialisation:5);
gotoxy(42,7);writeln(p sp specialisation:5:4);

gotoxy (56, 7);writeln(p shift sp specialisation:5:4);
gotoxy(72,7);writeln(p _contin sp specialisation:5:4);
gotoxy(22,8) ;writeln(intra reformulation:5);
gotoxy(32,8) ;writeln(inter reformulation:5);
gotoxy(42,8);writeln(p sp reformulation:5:4);

gotoxy (56,8) ;writeln(p _shift sp reformulation:5:4);
gotoxy(72,8) ;writeln(p_contin sp reformulation:5:4);
gotoxy(22,9) ;writeln(intra new:5);
gotoxy(32,9);writeln(inter new:5);
gotoxy(42,9);writeln(p_sp new:5:4);

gotoxy (56,9) ;writeln(p_shift sp new:5:4);
gotoxy(72,9) ;writeln(p_contin sp new:5:4);
gotoxy(22,10) ;writeln(intra relevance feedback:5);
gotoxy(32,10) ;writeln (inter relevance feedback:5);
gotoxy(42,10) ;writeln(p_sp relevance feedback:5:4);
gotoxy (56,10) ;writeln(p_shift sp relevance feedback:5:4);
gotoxy(72,10) ;writeln(p contin sp relevance feedback:5:4);
gotoxy(22,11) ;writeln(intra others:5);

gotoxy(32,11) ;writeln(inter others:5);

gotoxy (42,11) ;writeln(p_sp others:5:4);

gotoxy (56,11) ;writeln(p _shift sp others:5:4);
gotoxy(72,11) ;writeln(p_contin sp others:5:4);
gotoxy(22,13) ;writeln(intra total:5);
gotoxy(32,13) ;writeln(inter total:5);
writeln;

write ('Press any key to exit...');
key:=readkey;
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Ek 2: GA ve Konu Degisikligi Belirleme Algoritmasi Pascal Kodu

program sga;

uses crt;

const maxpop = 100;
maxstring = 50;

type allele = boolean;
chromosome = array [l..maxstring] of allele;
individual = record

chrom: chromosome;
Tshift,Wti,Wsp: real;
fitness: real;
parentl,
parent2,
xsite: integer;
end;
population = array [1l..maxpop] of individual;

var
oldpop, newpop: population;
popsize, lchrom, gen, maxgen: integer;
pcross, pmutation, sumfitness: real;
nmutation, ncross: integer;
avg, max, min: real;
lchroml, lchrom2, lchrom3: integer;
noip:integer;
Mti sp ps,Mti ps,Msp ps,Mti pc,Msp pc,Mti teta,Msp teta:real;
Pshift ti,Pshift sp,Pcontin ti,Pcontin sp:real;
IPswitch,Nshift,Ncontin:integer;
Nshift and correct,Ncontin and correct,Ntrue shift:integer;
beta:real;
P,R,Fbeta:real;
Type A Error,Type B Error:integer;
Pbest,Rbest,Fbeta best:real;
Wti best,Wsp best,Tshift best:real;
filevar ip,filevar sp, filevar ti,filevar scv:text;
ipl,ip2:string[20];
til,ti2:real;
spl, sp2:byte;
scvl,scv2:byte;

function power (x,y:real) :real;
begin

power:= exp (y*1ln(x));
end;

function rand: real;
begin

rand:= random(23767)/23767.0;
end;

function flip(probability: real): boolean;
begin
if probability = 1.0 then
flip:= true
else
flip:= (rand <= probability);
end;

function rnd(low,high: integer): integer;
var
i: integer;
begin
rnd:= random(high-low) + low;
end;
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procedure pause;
var
ch: char;
begin
writeln;
write ('Press any key to continue...');
Ch:: l*l,.
repeat
ch:= ReadKey;
until (KeyPressed) or (ch<>'*"');
end;

function objfunc(Tshift,Wti,Wsp: real): real;
var

j,jl:integer;

code:integer;

valcode:integer;

key:char;

i:integer;

Nshiftdummy:integer;

procedure calcprob;
begin
assign(filevar ip, 'c:\tp\program\veriler\excite\ilk 5000\ip f.txt");
{$i-} reset(filevar ip); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
clrscr;
writeln('File not found!');
key:=readkey;
halt;
end;

assign(filevar sp, 'c:\tp\program\veriler\excite\ilk 5000\sp f.txt');
{$i-} reset(filevar sp); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
clrscr;
writeln('File not found!');
key:=readkey;
halt;
end;

assign(filevar ti,'c:\tp\program\veriler\excite\ilk 5000\ti f.txt");
{$i-} reset(filevar ti); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
clrscr;
writeln('File not found!');
key:=readkey;
halt;
end;

assign(filevar scv, 'c:\tp\program\veriler\excite\ilk 5000\scv_f.txt');
{$i-} reset(filevar scv); code:=ioresult; {$i+}
if code<>0 then
begin
clrscr;
writeln('File not found!');
key:=readkey;

halt;
end;
31:=0;
IPswitch:=0;
Nshift:=0;

Ncontin:=0;
Nshift and correct:=0;
Ncontin_and correct:=0;
readln(filevar ip,ipl);
readln (filevar ti,til);
readln (filevar sp,spl);
readln (filevar scv,scvl);
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while not eof (filevar ip) do
begin
readln (filevar ip,ip2);
readln (filevar ti,ti2);
readln (filevar sp,sp2);
readln (filevar scv,scv2);
if ipl<>ip2 then

begin
ipl:=ip2;
inc (IPswitch) ;
end
else
begin
(*Change these values for the problem!¥*)
if (til>=0) and (til<5) then Pshift ti:=0.0250;
if (til>=5) and (til<10) then Pshift ti:=0.0763;
if (til>=10) and (til<15) then Pshift ti:=0.1414;
if (til>=15) and (til<20) then Pshift ti:=0.1296;
if (til>=20) and (til<25) then Pshift ti:=0.3714;
if (til>=25) and (til<30) then Pshift ti:=0.2000;
if (£il>=30) then Pshift ti:=0.4720;
(**********~k**~k************************)
Pcontin ti:=1-Pshift ti;
(*Change these values for the problem!*)
if (spl=1l) then Pshift sp:=0.0000;
if (spl=2) then Pshift sp:=0.0000;
if (spl=3) then Pshift sp:=0.0000;
if (spl=4) then Pshift sp:=0.0030;
if (spl=5) then Pshift sp:=0.3011;
if (spl=6) then Pshift sp:=0.0000;
if (spl=7) then Pshift sp:=0.0000;
(**************************************)
Pcontin sp:=1-Pshift sp;
Mti ps:=Pshift ti*Wti;
Msp ps:=Pshift sp*Wsp;
Mti pc:=Pcontin ti*Wti;
Msp pc:=Pcontin sp*Wsp;
Mti teta:=1-Mti ps-Mti pc;
Msp_ teta:=1-Msp ps-Msp_ pc;
Mti sp ps:=((Mti ps*Msp ps)+(Mti ps*Msp teta)+
(Mti teta*Msp ps))/ (1-(Mti ps*Msp pc)-(Mti pc*Msp ps));
if Mti sp ps>Tshift then
begin
inc (Nshift) ;
if (scvl=1l) then inc(Type A Error);
if (scvl=2) then inc(Nshift and correct);
end
else
begin
inc (Ncontin) ;
if (scvl=2) then inc(Type B Error);
if (scvl=1l) then inc(Ncontin and correct);
end;
end;
ipl:=ip2;
til:=ti2;
spl:=sp2;
scvl:=scv2;
end;

close (filevar ip);
close (filevar ti)
close (filevar_ sp)
close (filevar_scv

end;

’

) i
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begin
calcprob;
(*********************************************)
(*For Excite dataset use “Ntrue shift:=269;".%*)
(*For Fast dataset use “Ntrue shift:=386;".***)
(~k~k*******************************************)
Ntrue shift:=269;
beta:=1.5;
if (Nshift=0)
then P:=0
else P::(Nshift_and_correct)/(Nshift);
R:=Nshift and correct/Ntrue shift;
if (P=0) and (R=0)
then Fbeta:=0
else Fbeta:=((l+power (beta,?2)) *P*R) / (power (beta, 2) *P+R) ;
if Fbeta>Fbeta best then
begin
Wti best:=Wti;
Wsp_best:=Wsp;
Tshift best:=Tshift;
Pbest:=P;
Rbest:=R;
Fbeta best:=Fbeta;
end;
objfunc:=Fbeta;
end;
function decode (chrom: chromosome; lbits, vi: integer): real;
var

j,sp,ep: integer;

accum, powerof2: real;
begin

accum:= 0.0;

powerof2:= 1;

if vi=1 then

begin
sp:=1;
ep:=10;
end;
if vi=2 then
begin
sp:=11;
ep:=20;
end;
if vi=3 then
begin
sp:=21;
ep:=30;
end;

for j:= sp to ep do begin
if chrom[j] then accum:= accum + powerof2;
powerof2:= powerof2 * 2;
end;
decode:= accum/1024;
end;

procedure statistics (pop: population);
var

j: integer;
begin

sumfitness:= pop[l].fitness;

min = popll].fitness;

max := pop[l].fitness;

for j:= 2 to popsize do with pop[j] do begin
sumfitness:= sumfitness + fitness;
if fitness>max then max:= fitness;
if fitness<min then min:= fitness;

end;

avg:= sumfitness/popsize;

end;
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procedure initdata;

var
j: integer;

begin
clrscr;
writeln('====—=-=————— e ),
writeln (' Genetic Algorithm Program - Automatic Topic Change Identification ')
writeln('-————-————————— - ')
writeln;
writeln ('Entering Initial Genaration Datas');
writeln('-—-——=————————m "),
writeln ('Population Size ")
writeln('Max Generations HERD
writeln ('Crossover Probability: ')
writeln ('Mutation Probability : ')
writeln('-----——f———-"—-"—--"—-"—"-"""""""“""-"-———— ")
gotoxy(24,7); readln (popsize);
gotoxy (24,8); readln(maxgen);
gotoxy (24,9); readln(pcross);
gotoxy(24,10); readln(pmutation);
writeln;

(*Change these values for the problem.¥*)
lchrom:=30;
lchroml:=10;
lchrom2:=10;
lchrom3:=10;

(**************************************)

randomize;

nmutation:= 0;

ncross:= 0;

Pbest:=0;

Rbest:=0;

Fbeta best:=0;

pause;

writeln;

write ('Working...!");
end;

procedure initreport;

begin
writeln;
writeln;
writeln('Initial Generation Statistics ")
writeln('-——-—----="-""""""""—"—"—"—"—"—"—"—"—"—"—"—"———— ')
writeln ('Maximum Fitness:', max);
writeln ('Average Fitness:', avg);
writeln('Minimum Fitness:', min);
writeln('Sum of Fitness :',sumfitness);
writeln('-—-—----="""""""—"—"—"—"—"—"—"—"—"—"———————— ')
pause;

end;

procedure initpop;

var
j, jl: integer;
begin
for j:= 1 to popsize do with oldpop[j] do begin
for jl:= 1 to 10 do chrom[jl]:= flip(0.5);
Tshift:= decode(chrom, lchroml,1);
for jl:= 11 to 20 do chrom[jl]:= flip(0.5);
Wti:= decode (chrom,lchrom2, 2) ;
for jl:= 21 to 30 do chrom[jl]:= flip(0.5);

Wsp:= decode (chrom, lchrom3, 3) ;
fitness:= objfunc(Tshift,Wti,Wsp);
parentl:= 0; parent2:= 0; xsite:= 0;
end;
end;
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procedure initialize;
begin
initdata;
initpop;
statistics (oldpop) ;
initreport;
end;
procedure writechrom(chrom: chromosome) ;
var
j: integer;
begin
for j:=
if chrom[7j]
write('1l")
else
write('0")

lchrom downto 1 do
then

end;

procedure report;

var
j: integer;
begin
clrscr;
writeln ('Population Report');
writeln('------------- - - - - - - - -\ -\ -\ -\ -\« "\«
writeln ('Generation: ', gen);
writeln('--——=-=—=—————— e
writeln (' String Wsp Wti Tshift Fbeta
writeln('---—----------—-—————————————— —————————  ————————— - ——————
for j:= 1 to popsize do begin
with newpop[j] do begin
writechrom(chrom) ;
writeln(' ->',Wsp:10,"' ',Wti:10,"' ',Tshift:10,' -> ',fitness:6:4);
end;
end;
writeln('----------------- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -~ -~ "\~~~ —~\—~(—«(—(—(—(—(—(—«(—(—(—~(—(—(—(—(—(—«(—«(—(—(—(—(—(—(—(—(—(———
writeln ('maximum: ',max:6:4,"' minimum: ',min:6:4," avarage: ',avg:6:4);
writeln('-=-=-=-=-===-=-——— e
writeln('sumfitness: ',sumfitness:6:4,"' nmutation: ',nmutation,’' ncross:
writeln('------------------ - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -\ -\ -~ "\~~~ —~\—«\—«(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—(—~(—(—(—(—(—(—(—(—(—(———
writeln('Wti: ',Wti best:6:4,' Wsp: ',Wsp best:6:4,' Tshift: ',Tshift best:6:4,
' P: ',Pbest:6:4, ' R: ',Rbest:6:4, ' Fbt: ',Fbeta best:6:4);
pause;
end;
function select: integer;
var
rand, partsum: real;

j: integer;
begin

partsum:= 0.0; j:= 0;

rand:= random * sumfitness;
repeat
j:=3 + 1;
partsum:= partsum + oldpop[j].fitness;
until (partsum >= rand) or (j = popsize);
select:= 7;
end;
function mutation(alleleval: allele): allele;
var
mutate: boolean;
begin
mutate:= flip(pmutation);

if mutate then begin
nmutation:= nmutation + 1;
mutation:= not alleleval;
end else
mutation:= alleleval;
end;

')

',ncross);
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procedure crossover (parentl, parent2: chromosome;

var childl, child2: chromosome;

var jcross: integer);
var
j: integer;
begin
if flip(pcross) then begin
jcross:= rnd(l,lchrom-1);
ncross:= ncross + 1;
end else
jcross:= lchrom;

for j:= 1 to jcross do begin
childl[j]:= mutation (parentl[]j]);
child2[j]:= mutation (parent2[]j]);
end;
if jcross<>lchrom then begin
for j:= jcross+l to lchrom do begin
childl[j]:= mutation (parent2[j]);
child2[j]:= mutation (parentl[j]);
end;
end;
end;

procedure generation;

var
j, matel, mate2, jcross: integer;
begin
Ji=1;
repeat
matel:= select;
mate2:= select;

crossover (oldpop[matel].chrom, oldpop[mate2].chrom, newpop[j].chrom,

newpop [j+1].chrom, jcross) ;
with newpop[j] do begin
Tshift:= decode(chrom, lchroml,1);
Wti:= decode (chrom,lchrom2, 2) ;
Wsp:= decode (chrom, 1chrom3, 3) ;

fitness:= objfunc (Tshift,Wti, Wsp);
parentl:= matel;
parent2:= mate2;
xsite:= jcross;

end;

with newpop[j+1] do begin
Tshift:= decode (chrom, lchroml, 1) ;
Wti:= decode (chrom,lchrom2,2);
Wsp:= decode (chrom, lchrom3, 3) ;
fitness:= objfunc(Tshift,Wti, Wsp);
parentl:= matel;
parent2:= mate2;
xsite:= jcross;

end;

=3 + 2;

until j>=popsize;
end;

begin
gen:= 0;
initialize;
repeat
gen:= gen + 1;
generation;
statistics (newpop) ;
if ((gen)mod (maxgen)=0) then report;
oldpop:= newpop;
until (gen>= maxgen) ;
end.
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Ek 3: YSA ve Konu Degisikligi Belirleme Algoritmas1t MATLAB Kodu

function ysa fast(esik degeri);
baslangic_ zamani = cputime;

dosya csi _egitim = fopen ('program\tez\veriler\excite\csi egitim 5014.txt");
dosya ti egitim = fopen ('program\tez\veriler\excite\ti egitim 5014.txt'");
dosya sp egitim = fopen('program\tez\veriler\excite\sp egitim 5014.txt");
dosya csi test = fopen('program\tez\veriler\excite\csi test.txt');
dosya ti test = fopen('program\tez\veriler\excite\ti test.txt');
dosya sp test = fopen('program\tez\veriler\excite\sp test.txt');

csi _egitim = fscanf(dosya csi egitim,'%i', [1 inf]); % contin=1, shift=2, ip change=3
ti egitim = fscanf (dosya ti egitim,'%g',[1 inf]);

sp_egitim = fscanf (dosya sp egitim, '%i', [1 inf]);

csi test = fscanf(dosya csi test,'%i',[1 inf]); % contin=1, shift=2, ip change=3

ti test = fscanf(dosya ti test,'%g', [l inf]);
sp_test = fscanf (dosya sp test,'%i', [l inf]);

j=1
for 1 = 1l:length(csi egitim)
if csi egitim(l,1i) == [l csi egitim(l,1i) == 2
csi_egitim ysa(j) = csi_egitim(1,1i);
ti egitim ysa(j) = ti_egitim(1l,1);
sp_egitim ysa(j) = sp_egitim(1l,1i);
J o= 4+1;
end
end
evs = j-1; %evs=EJitim Verilerinin Sayisi
j =1

for i = 1l:length(csi test)
if csi test(l,1i) == || csi test(l,i) == 2
csi_test ysa(j) = csi_test(l,1i);
ti test ysa(j) = ti test(l,1);
sp_test ysa(j) = sp test(l,i);
3= Jj+1;
end
end

tvs = j-1; %$tvs=Test Verilerinin Sayisi

for i = l:evs
if ti egitim ysa(i) < 5
ti egitim ysa grup(i) = 1;
elseif ti egitim ysa(i) < 10
ti_egitim ysa grup(i) = 2;
elseif ti egitim ysa(i) < 15
ti egitim ysa grup(i) = 3;
elseif ti egitim ysa(i) < 20
ti egitim ysa grup(i) = 4;
elseif ti egitim ysa(i) < 25
ti egitim ysa grup(i) = 5;
elseif ti egitim ysa(i) < 30
ti egitim ysa grup(i) = 6;
else
ti egitim ysa grup(i) = 7;
end

end
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for i = 1l:tvs
if ti_test _ysa(i) <=5
ti test ysa grup(i) = 1;
elseif ti test ysa(i) <= 10
ti test ysa grup(i) = 2;
elseif ti test ysa(i) <= 15
ti test ysa grup(i) = 3;
elseif ti test ysa(i) <= 20
ti test ysa grup(i) = 4;
elseif ti test ysa(i) <= 25
ti test ysa grup(i) = 5;
elseif ti test ysa(i) <= 30
ti test ysa grup(i) = 6;
else
ti test ysa grup(i) = 7;
end
end
fclose (dosya csi_egitim);
fclose(dosya ti egitim);
fclose (dosya sp egitim);
fclose (dosya csi test);
fclose (dosya ti test);
fclose (dosya sp_test);
ti egitim ysa min = min(ti egitim ysa); %Minimum ti de§eri.
ti egitim ysa max = max(ti egitim ysa); %Maksimum ti degeri.
ti egitim ysa grup min = min(ti egitim ysa grup); %Minimum ti grubu degeri.
ti _egitim ysa grup max = max(ti egitim ysa grup); %Maksimum ti grubu degeri.
sp_egitim ysa min = min(sp egitim ysa); %Minimum sp degeri.

sp_egitim ysa max = max(sp _egitim ysa); %Maksimum sp degeri.

ti test ysa min = min(ti test ysa); %Minimum ti dederi.
ti test ysa max = max(ti test ysa); %Maksimum ti de§eri.
ti test ysa grup min = min(ti test ysa grup); %Minimum ti grubu dederi.
ti test ysa grup max = max(ti test ysa grup); %Maksimum ti grubu degeri.
sp_test ysa min = min(sp_test ysa); %Minimum sp dederi.
sp_test ysa max = max(sp test ysa); %Maksimum sp dederi.

ysa girisleri=[ti egitim ysa grup; sp_egitim ysa]l;
ysa_cikislari=csi egitim ysa;

ysa=newff ([minmax (ti egitim ysa grup); minmax(sp egitim ysa )], [5 1], {'tansig', 'purelin'}, 'traingdm');
ysa=init (ysa);

ysa.trainparam.show=50;

ysa.trainparam.lr=0.1;

ysa.trainparam.mc=0.8;

ysa.trainparam.epochs=1000;

ysa.trainparam.goal=0.05;

[ysa,egitim]=train(ysa, ysa girisleri, ysa cikislari);

close all;

dcs=0; %dcs=Dodru contin Sayisi
dss=0; %dss=Dogru shift Sayisi

cois=0; %cois=contin Olarak Isaretlenenlerin Sayisi
sois=0; %sois=shift Olarak Isaretlenenlerin Sayisi

gss=0; %gss=Gergek shift Sayisi

a tipi hata=0;
b tipi hata=0;

esik _degeri
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for i=1:tvs

cevap=sim(ysa, [ti test ysa grup(i); sp test ysa(i)]);

if cevap<esik degeri
cevap=1;
cevap_ vektor (i)=1;

else cevap=2;
cevap_vektor (1)=2;

end

if csi test ysa(i)==2
gss=gss+l;

end

if cevap==
cois=cois+l;

elseif cevap==
sois=sois+1l;

end
if cevap==csi test ysa (i)
if cevap==
dcs=dcs+1;
end
if cevap==
dss=dss+1;
end

elseif cevap==2 && csi_test ysa(i)==
a tipi hata=a tipi hata+l;
elseif cevap==1 && csi test ysa(i)==
b tipi hata=b tipi hata+l;
end
end

toplam hata = a tipi hata + b _tipi hata

if sois==
p=0
else
p=dss/sois
end

r=dss/gss
beta=1.5;

if p==0 && r==
f beta=0
else
f_beta=((l+beta”2)*p*r)/ ((beta”2) *p+r)
end

global toplam tekrar sayisi;
wsy="'program\tez\veriler\sonuclar\excite\workspaces\'; %wsy: Workspace Yolu
if toplam tekrar sayisi<10

wsal="'ws00"';
elseif toplam tekrar sayisi<100

wsal="ws0"';

else
wsal="ws"';
end
wsa2=int2str (toplam tekrar sayisi);
wsid=strcat (wsal,wsa2); Swsid: Workspace ID
wsa3='.mat';
wsa=strcat (wsal,wsa2,wsa3); %wsa: Workspace Adi
wsd=strcat (wsy,wsa); %Swsd: Workspace Dosyasi

save (wsd) ;
calisma_suresi = cputime - baslangic_zamani

dosya rapor=fopen ('program\tez\veriler\sonuclar\excite\ysa excite.txt','a');
fprintf (dosya rapor, '$6s %2.1f $5d %5d %5d %5d %5d %5.4f $5.4f %5.4f %8.4f\n’',

wsid,esik degeri,dcs,dss,a_tipi hata,b_tipi hata, toplam hata,p,r,f beta,calisma suresi);
fclose (dosya rapor);




