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OZET

Akillr bir arama motoru gelistirmenin en 6nemli adimlarindan biri yeni konu
tanimlanmasidir. Yeni konu tanimlanmasi kullanicinin tek bir oturum sirasinda bir
konudan digerine gegerken ki konu degisiminin belirlenmesidir. Bu ¢alismada arama
motoru kullanic1 oturumlarindaki konu degisikliklerini tespit ve tahmin etmek
amaglanmistir. Bunun i¢inde Sartli Olasilik Yaklasimi ve Monte Carlo Simiilasyonu
olmak tizere iki farkli yaklasim Excite ve FAST arama motorlarindan alman veri
setlerinde kullanilmistir. Bu yaklasimlarda veri setindeki her bir sorgu icin ‘konu
degisikligi var’ ve ‘konu degisikligi yok’ diye atamalar yapilmaktadir. Atamalari
yapmak i¢inse sorgunun zaman aralig1 ve arama yapisi1 olmak iizere iki adet istatistiksel
ozelligi kullanilmaktadir. Yaklasimlar tarafindan yapilan atamalar uzman kisi tarafindan
yapilan atamalarla karsilastirilmistir. Daha sonra yaklagimlarin performans o6lgiitleri
hesaplanmis ve incelenmistir. Sartli Olasilik yaklasimi ve Monte-Carlo Simiilasyonu
yeni konu tanimlamasi i¢in yeterli ve tutarli sonuglar saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Arama Motoru Kullanic1 Davranislarmm Incelenmesi, Yeni Konu
Tanimlanmasi, Sartl Olasilik, Monte Carlo Simiilasyonu
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ABSTRACT

One of the main elements in developing a personalized intelligent search engine is
new topic identification. New topic identification is discovering when the user has
switched from one topic to another during a single search session. In this study, it is
aimed to estimate and determine new topic identification. For this reason, two different
approaches, Conditional Probabilitity and Monte Carlo Simulation are used in Excite
and FAST search engine query logs. Due to application of mentioned methods for
automatic new topic identification, each query is assigned as “topic shift” or as “topic
continuation”. This assignment relies on the statistical characteristics of the queries,
such as the time interval between consecutive queries and the search pattern of the
consecutive queries. Results of human expert and methods are compared and
performance measures are calculated. Conditional Probability Approach and Monte
Carlo Simulation Method provided acceptable and adequate results.

Keywords: Investigating of Search Engine User Behaviors, Automatic New Topic
Identification, Conditional Probability, Monte Carlo Simulation
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GIRIS

Giiniimiizde Internet pek ¢ok kisi igin bilgiye ulasmanm en Onemli
platformlarmdan  birisidir. Internet’in hizla biiyiimesiyle beraber, Internet
kullanicilarinin bu ¢ok genis platformdan aradiklar1 bilgiye nasil ulasacaklar1 sorusu
glindeme gelmistir. Bunun i¢in kullanilan yontemlerden biri de arama motorlaridir. Bu
nedenle arama motoru kullanicilarinin davranmiglart tizerinde calismak Onemli bir

konudur

Arama motorlarinin sayisindaki artigla beraber, sunulan hizmetin kalitesinin de
artmas1 gerekmektedir. Eger arama motoru, kullanicinin 6nceki sorgularini baz alarak
mevcut konuya devam ettigini tahmin edebilirse, onceki sorgularda buldugu sonuglar1
kullanarak yeni sorguya cevap verme hizini arttirabilir ve daha uygun cevaplar
saglayabilir. Bunun yani sira, kullanicinin yeni konu aradigi tespit edilirse arama
motoru Oncekinden farkli, yeni bir kiimeden aldig1 cevaplar1 ekrana getirebilir. Boylece
kullanic1 bazli arama sonuglar1 elde edilmis olur. Sonraki asamalarda kullanicilarin

sorgular1 baz alinarak ilgi alanlar1 belirlenebilir ve arama motorlar1 kisisellestirilebilir.

Arama motoru kullanic1 davraniglarinin tahmininde anlam bazli ve anlam bazli
olmayan metotlar kullanilmaktadir. Bu metotlarin amaci, konu degisikliklerinin

tahminiyle kullanic1 davraniglarini tespit etmektir.

Konu degisimi tespiti i¢cin pek cok anlam bazli olmayan istatistiksel yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilari, Excite ve FAST arama motorlarindan alman,
arama motorlarini kullanan kullanicilar hakkinda, Internet Protokolii (IP) adresi, arama
zamani ve sorgu terimi bilgilerine sahip veri gruplar: lizerinde uygulanmistir. Veriler
iizerinde bazi islemler uygulanarak, bu calismada kullanilabilecek hale getirilmistir.
Ayni1 [P adresine ait ardigik arama kayitlariin zamanlar1 arasindaki farklar kullanilarak
sorgular 7 farkli zaman araligma bolinmiistiir. Benzer sekilde, ayn1 IP adresine ait
ardigik aramalarda girilmis olan sorgular incelenerek, ardisik sorgular arasindaki yapisal

iligkilere bakilmis ve 7 farkli arama yapis1 simifina ayrilmistir. Veriler iizerinde



uygulanan yontemlerin, konu degisikligi ve konu devami tahminlerinde bulunmasi
saglanmistir. Tahminler, uzman tarafindan degerlendirilmis gercek sonuglar ile

karsilastirilarak, yontemlerin performans degerlendirmeleri yapilmstur.

Calismada konu degisimi tespiti i¢in anlam bazli olmayan istatistiksel

yontemlerden Sartl Olasilik Yaklasimi ve Monte Carlo Simiilasyonu kullanilmistir.

Excite ve FAST arama motorundan almman, arama motorlarim1 kullanan
kullanicilar hakkinda bilgilere sahip veri gruplarindaki sorgular, ¢calismay1 yapan kisi
tarafindan, ardisik iki sorgu arasinda ‘konu degisimi’ ve ‘konu devami’ diye
siniflandirilmistir. Daha sonra bu siiflandirilan sorgularin, belirlenen arama yapisi ve
zaman araliklarina gore ‘konu degisimi’ ve ‘konu devami’ olanlarmin sayilari
belirlenmistir. Her bir zaman araligi-arama yapis1 smifi i¢inse bu sayilardan yola
cikarak, sarth olasiliklar hesaplanmistir. Daha sonra bu sarth olasiliklar kullanilarak
yukarida bahsedilen iki yontem uygulanmis ve test verisindeki sorgularin bu iki
yonteme gore konu degisimi mi konu devami mi1 oldugu tahmin edilmistir. Baska bir
deyisle her bir sorgu icin belirtilen yontemlerle bir tahmin yapilmis ve o sorgu ya ‘konu
degisimi’ ya da ‘konu devami’ olarak isaretlenmistir. Bu islemden sonra belirtilen
performans Olgiitlerine gore her bir yontemin performans Olgiitleri incelenmis ve

yontemlerin basaris1 yorumlanmaistir.



1. KONU iLE ILGILi CALISMALAR

1.1. Kuramsal Bilgiler

Internet kullanicilarinm, Internet iizerinde aradiklar: bilgilere ulasabilmeleri igin
konulara gdre diizenlenmis basliklarm yer aldig: Internet siteleri bulunmaktadir. internet
kullanicilart bu basliklar1 tarayarak aradiklar1 bilgilere ulasabilirler. Buna indeks
kullanarak arama yapmak denir. Bu sekilde yapilan aramada, direk indeks Web
sayfasinda bulunan secenekleri kullanma olanagi bulunmaktadir. Dolayisiyla aranan
konuya ulagmak i¢in ¢esitli anahtar s6zciikler kullanmaya gerek yoktur. Web indeksleri,
baska sayfalara baglanmay: saglayan sozciiklerden olusan listelerdir. indekste ana
konulardan baglayarak ve giderek alt diizeylere inerek, aranilan konuya ulasilabilir.

(Balay ve ark. 2006)

Indeks kullanan kullanicilar, kendileri i¢in en uygun secenegi indeks iizerinde
kendileri bulmak ve karsilarina ¢ikacak olan ¢ok sayida sayfadan olusan sayfa listesinde
hangi sayfalarin islerine yarayacagmi kendileri belirlemek zorundadwr. Bu nedenle,
giiniimiizde Internet kullanicilar1 Internet’te aradiklar: bilgilere ulasabilmek i¢in arama

motorlarini tercih etmektedirler.

Aramak istenilen bilgiyle ilgili anahtar kelimeleri veya bir climleyi yazarak agi
tarayan ve ilgili sitelerin adreslerini listeleyen yazilimlara arama motoru denmektedir.
Internet’in genelinde arama yapan motorlar, aslinda ag1 dogrudan taramaz. Her biri,
sunucular iizerinde bulunan milyarlarca Web sayfasindan segilerek olusturulan ve Web

sayfalarinin metin bi¢imlerinin tamamini iceren bir veritabanini tararlar.



Arama motorlarinda yapilan aramalar benzer oOzellikler gostermektedir. Bu

ozelliklerden kisaca bahsetmek gerekirse (Balay ve ark. 2006) ;
*Belirli terimleri iceren/icermeyen arama yapma
*AND, OR, NOT gibi mantiksal operatorleri kullanarak arama yapma
*Pdf, word, pps gibi ¢esitli dosya tiirlerine gére arama yapma

*Bir sayfaya benzer sayfalar1 arama secenegi ile ve bir sayfaya baglantisi olan

sayfalar1 arama se¢enegi ile arama yapma
* Ayni siteden olan Web sayfalarini sinirlandirma segenegi ile arama yapma

*Sayfanin herhangi bir yerinde; bashginda, iceriginde, adresinde veya

baglantilarinda arama yapma

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

Diinyanin en biiylik arama motorlarindan birinin gelistiricisi olan sirkettir.
Stanford'da doktora yapan iki 68renci Larry Page ve Sergey Brin, Googler 1998'de
kurdu. Ozel sirket, Haziran 1999'da, 25 milyon dolar yasal sermayeye sahip oldugunu
duyurdu. Sirketin sermaye ortaklari, Kleiner Perkins Caufield & Byers ve Sequoia

Capital'i kapsiyor.

Google'ln arama teknolojisi ve kullanici arabirim tasarimi Google'r giiniimiiziin
ilk-nesil arama motorlarindan farkli kilar. Sadece anahtar kelime veya meta arama
teknolojisi kullanmak yerine Google en oOnemli sonuclart ilk getiren gelismis

PageRank™ teknolojisine dayanur.

PageRank ag sayfalarinin 6nemini nesnel bir dlgege uyarlar; bu 500 milyon
degisken ve 2 milyar terimden olusan bir denklemin ¢6ziilmesiyle hesaplanir. PageRank
agin ¢ok sayida baglantili yapisini diizenleyici bir ara¢ olarak kullanir. Dogal olarak.
Google, Sayfa A'dan Sayfa B'ye kurulmus her baglantiy1 Sayfa A'dan Sayfa B'ye bir
"oy" olarak yorumlar. Google bir sayfanin 6nemini aldig1 oylarla belirler. Google ayrica

oyu veren sayfay1 da inceler.



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

Yahoo! Inc., Stanford Universitesi Ogrencileri Jerry Yang ve David Filo

tarafindan kurulmus bir portaldir.

Ilk zamanlarda arama motoru olarak hizmet vermesine ragmen zamanla e-posta,
aninda mesajlasma, e-posta grubu ve benzeri hizmetler de sunarak pazarda hakim
olmaya calismistir. Sundugu hizmetlerden Yahoo Messenger 6zellikle ABD'de de ¢ok
yaygin olarak kullanilmasina ragmen, Tiirk¢e olarak sunulmadigi ve MSN Messenger'in
Windows isletim sistemiyle birlikte gelmesi nedeniyle Tiirk kullanicilar arasinda pek

tercih edilmemistir(http://tr.wikipedia.org/wiki/Yahoo).

Yahoo! Aramasi, Web'de mevcut olan ¢ok cesitli bilgiye kolay ve hizli erisim
saglar. Yahoo! Arama Motoru, Yahoo! Arama Teknolojisi’ni kullanmaktadwr. Her
arama yapildiginda, Yahoo! Arama Teknolojisi kendi Web sayfalarmin veri tabanlarmi
tarar. Taradig1 sayfalarin girilen arama terimleriyle ilgililigini belirler ve sonuclar1
siralanmis olarak listeler. Yahoo! Arama Teknolojisi Web sayfalarini belirli arama
terimlerine gore siralarken, metin, baslik ve tanim dogrulugu, kaynak, ilgili baglantilar

ve o nesneye 6zgi diger belge ozelliklerini dikkate alir.

Yahoo, Inktomi''nin sahibi olunca arama algoritmalarmni gelistirerek kendi arama

motoru teknolojisini yenileme yolunda yeni adimlar atmastir.

"10 milyon ticretli URL’yi veritabaninda bulunduran ve bu URL’lerin yarisi tik basina tekrarlayan gelir
elde eden, tarayici tabanli algoritmalarda son derece basarili olan sirket :Sullivan, D. Jan 2003. Yahoo To
Buy Inktomi, Search Engine Watch,



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

1 Temmuz 2004 tarihinde, Microsoft MSN arama motorunun ilk ¢aligsmalarma
basladi. Bu arama motoru, Web tarayicis1 robotu olan MSNbot tarafindan

desteklenmekteydi.

MSNBot bir Web tarayici robotu olup, Microsoft tarafindan ‘Live Search’i
desteklemek i¢in gorevlendirilmistir(http://en.wikipedia.org/wiki/Search _engines). 2004
yilinda beta siiriimii ile ortaya ¢ikan MSNBot, MSN arama motoru i¢in aranabilir bir
dizin yaratmak amaciyla Webden belge toplamaktaydi. 2005 yilinda ise MSN arama

motoru hizmete tamamen agilmaisti.

MSNBot icin tipik bir kullanict arac1 dizini: "msnbot/1.1 ise (+

http://search.msn.com/msnbot.htm)" seklindedir. Bu Web sunucusu kiitiigiinde, Web

yoneticisine kimin dosya istedigini anlatmak icin goriiniir. Her site yoneticisi verilen
aract tanimini, "MSNBot", erisim i¢in veya erisimi kabul etmemek icin  kullanma
yetkisine sahiptir. Eger site yoneticileri erisim imtiyazinin verilmesini istemiyorlarsa,
Robot Dislama Standartmi® (MSNBot iyi niyetli davrandigma giivenerek)
kullanabilirler(http://en.wikipedia.org/wiki/Msnbot).

% Web robotlarinm sitenin herkes tarafindan erisimine izin verilmeyen kisimlarina ulagsmasini engellemek
i¢in kullanilan kural : robot exclusion standard, robots exclusion protocol



1.2. Kaynak Arastirmasi

Arama motoru kullanic1 davraniglarinin tahmin edilmesi arama motorlarinin
kisisellestirilmesi agisindan 6nem tasimaktadir. Arama motoru kullanicit davraniglarini
belirleyebilmenin bir yolu konu degisimini tahmin edebilmektir. Konu degisimini
tahmin edebilmek ic¢in yapilan caligmalar anlam bazli olanlar ve anlam bazli olmayanlar

diye iki ana grupta toplanabilir.

1.2.1. Arama motoru kullanici oturumlarinda konu degisimi tespiti icin yapilan

anlam bazh ¢cahismalar

Anlam bazli calismalar sozliiklerle ¢alisirlar. Bu sézliiklerin baslangic asamasinda
olusturulmasi, uygulamalarda kullanilmak {izere depolanmas1 gerektiginden dolayi, bu
calismalar yiiksek maliyet ve emek gerektirirler. Bu nedenle arama motoru kullanici
oturumlarinda konu degisimi tespiti i¢cin yapilan anlam bazli g¢alismalarin sayisi
kisithdir. Bu bolimde anlam bazli ¢aligmalar; konu analizi, ¢oklu gorev yliriitimii,
sorgu kiimeleme modelleri, metin siniflandirma ve kategorizasyon modelleri gibi birkag

alt boliimde smiflandirilmistir.

1.2.1.1. Konu analizi

Silverstein ve arkadaslar1 (1999) ve Jansen, Spink ve Saracevic (2000) gibi
arastirmacilar, terim diizeyinde arama motoru veri kiimeleri icin, icerik bazl
arastirmalar yapmislardir. Bu nedenle de sorgularda terim ciftlerini ve terimlerin
sikligmi analiz etmeleri sonucunda en ¢ok aranan terimlerin pornografi, eglence ve
egitim konular1 ile ilgili oldugunu bulmuslardir. Baska bir calismada, Spink ve
arkadaslar1 (2002a), Excite verilerini 1997’den 1999 ve 2001°e¢ kadar konu igerigi
bakimindan analiz ettiklerinde, insanlarin bilgi ihtiyaclarinin 1997°den 2001°e degisim
gosterdigini  belirtmiglerdir. Kullanicilarm 1lgi alanlar1 eglence ve pornografiden;
seyahat, ticaret, ekonomi ve kisi adlarma kaymistir. Ozmutlu ve arkadaslar1 (2004b)

Excite ve FAST verisinin (her bir veri yaklasik 1.000.000 adet sorgudan olusmaktadir),



saatlere gore istatistiksel ve konusal bir analizini yapmistirlar. Bu analizler sirasinda
konularin popilerliginin giin icinde degistigini bulmusturlar. Finans, ticaret ve egitim
gibi konular giiniin ilk saatlerinde daha popiilerken, eglence ve pornografi gibi konular
aksam saatlerinde daha popiiler olmaktadir. Ozmutlu ve arkadaslar1 (2004b) ve Beitzel,
Jensen, Chowdhury, Grossman ve Frieder (2004) calismasi konularin popiileritesinin

giinilin saatlerine gore degistigini gdstermistir.

1.2.1.2. Coklu goreyv yiiriitiimii

Bir arama oturumunda kimi kullanicilar birden fazla konu ile ilgilenebilirler.
Bilgi erisim deyimlerince, ¢oklu gorev yiiriitimiinde bilgi arama ve arastirma prosesleri
ya da “birden fazla, muhtemelen degisen, bilissel, efektif ve kosulsal durumlar1 da
iceren bilgi problemleriyle ilgili zaman i¢indeki aramalar ” (Spink ve ark. 2002b) diye
adlandirilan aramalar akla gelmektedir. Spink ve arkadaslar1 (2002) caligmalarinda
farklr bilgi ortamlarindaki farkli ¢aligmalarla, ¢oklu gérev yliriitiimiiniin belirlenmesi,
coklu arama siire¢lerinin karakteristiklerinin analizi, ¢oklu arama yapilan oturumlarin
tekil arama yapilan oturumlarla karsilastirilmas:t ve kullanici oturumlarinda konu
degisimini gosterebilecek faktorlerin belirlenmesini  hedeflemislerdir. Birbirinden
bagimsiz dort farkli calisma ile farkli bilgi erisim ortamlarinda, kullanicilarin
davranislarii inceleyebilmek i¢in veriler toplamiglardir Toplanan verileri birbirinden
bagimsiz olarak inceleyen yazarlar, dort calismadaki coklu goérev ylritimi
yaygmhgmm degisken oldugunu ve bu degiskenligin nedenlerinin belirlenmesinin zor
oldugunu belirtmislerdir. Yalniz yazarlar, farkli bilgi erisim ortamlarinda, insanlarin
genelde birden fazla bilgi problemiyle calisti§i sonucuna varmuslardir. Spink ve
arkadaslar1 (1999) Excite arama motoru kullanicilarinin %3,8’inin ¢oklu gorev
yliriitiimii aramalar1 yaptigin1 belirtmistirler. 1999 yilinda bir giin icinde Excite arama
motorundan toplanan verilerde, kullanicilarin %11,4’linlin ¢oklu gorev yiiriitiimi
aramalarin1 gergeklestirmis oldugu ve 2001 yilinda bir giinde FAST arama motorundan
elde edilen verilerde yapilan bir arasgtirmada kullanicilarin %31,8’inin ¢oklu gorev

yiiriitiimii aramalarin1 gerceklestirmis oldugu goriilmiistiir(Ozmutlu ve ark. 2003a).

Spink ve arkadaslar1 (2006) Altavista arama motorunun verilerini incelediklerinde

iki sorgulu oturumlarin %81’inin ve {i¢ veya daha fazla sorgulu oturumlarin %91 inin



coklu konuyu icerdigi goriilmiistiir. Coklu gorev yliriitiimii oturumlarinda genis bir konu
cesitliligi mevcuttur. Ug ya da daha fazla sorgu oturumu bazen sik konu degisimleri

icerebilir.

1.2.1.3. Sorgu kiimeleme modelleri

Beeferman ve Berger (2000) ve Wen ve arkadaglar1 (2002) sorgu kiimeleme
yontemini uygulayip, hangi Web sayfalarmin tiklandig: bilgisini iceren, arama motoru
sorgu kiimelerinde birer c¢aliyma yapmislardir. Beeferman ve Berger (2000)
calismalarinda sorgu konusunu ihmal etmislerdir. Ayrica ¢alismalarinda kendi
gelistirdikleri “konu igerigini ithmal eden” sorgu kiimeleme algoritmasmin standart

kiimeleme tekniklerinden daha verimli oldugunu belirtmektedirler.

Pu ve arkadaslar1 (2002) Web sorgu terimlerini, otomatik siniflandirma ydontemi
ile genis konu kapasitesinde siniflandirabilmislerdir. Sorgu kiitiigiinden alinan
sorgularin i¢inden en ¢ok sayida olan terimler ayiklanir. Bu ayiklanan terimlere ‘tohum
terim’ denilmektedir. Uzman kisi daha once tanimlanan konu taksonomisine gore bu
terimleri smiflandirir ve smiflandirilmig tohum terimler ‘W’ setini olusturur. Konu
taksonomisi ‘C’ ve siniflandirilmis tohum terimler ‘W’ kiimelerinin yardimiyla tigiincii
asamada T kiitliglinde bilinmeyen her bir t terimi uygun bir sinifta smiflandirilarak bu

islemin ¢iktisini olusturacaktir. Asagida Sekil 1.1'de bu otomatik siniflandirma yontemi

gortlebilir.
Tohum terimlerin H» Bilinmeyen Terimlerin
aviklanmasi Sorgu Terim Kiitiigii Otomatik Simiflandirilmasi
A A A S flandirilmis

Sorgu Terimleri

Konu Taksonomisi —
Tohum terimlerinin

elle simiflandirilmasi

A 4

Web Dokiimanlari

- Web Arama Motorlari

> Siniflandirilmis Tohum
terimler

Sekil 1.1: Onerilen otosmiflandirma yaklasiminin tasarimini gdsteren dzet bir grafik
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Wen, Nie ve Zhang (2002) sorgularin ve dokiimanlarin ¢apraz listeleme yontemi
ile kiimelenmesinin, basit anahtar kelime kiimelenmesinden daha basarili oldugunu
iddia etmektedirler. Bu ¢alismalarinda amaglarinin sik¢a sorulan sorular1 belirlemek igin
benzer sorgu ve sorular1 kiimelemek oldugunu belirten yazarlar, kendi kullandiklar
kiimeleme yOnteminin iki prensibe dayandigini belirtmislerdir. Bu prensipler sorgu

icerigini ve dokiiman tiklamasini kullanmaktir.

Zhu, Greiner ve Haubl (2003) link bazli bir sistem 6nermislerdir. Bu sistem daha
once erisilen dokiimanin sorgusundaki terimleri icererek yeni sorgular olusturmaktadir.
Bu sistemin algoritmasi erisilen son dokiimanda benzer bir terim olup olmadigini
tahmin etme esasma gore calismakta ve bunu yaparken de iki aragtan yararlanmaktadir.
IcURLPredictor; aranan bilgiyi igeren sayfalari tanimlamak i¢in Ogrenen bir
smiflandirict ve IcWordFinder; aranan bilgiyi iceren kelimeleri tanimlamak icin
ogrenen bir smniflandirict. Buradaki araclar kullanici davraniglarmi, genis miktardaki
kullanict verisinden olusan genel kullanici modelinden 6grenmektedirler. Alternatif
tavsiye sistemlerinin pek ¢ogu dnceden tanimlanmis URL ve kelimeleri kullanmaktadir.
Bu sistemler egitim senaryolarinda kullanilan yapi ile degerlendirildiklerinde en verimli
halini almaktadirlar. Egitim seti i¢in baska veri, test seti i¢cin baska veri kullanildiginda
yeterince yararli olamamaktadirlar. Araglar Oncelikle o ana kadar taranmis olan
kelimelerin veya sayfalarmn tarama ozelliklerini ortaya c¢ikarmakta ve daha sonra bu
ozellikleri baz alarak kelimeleri ya da sayfalar1 mevcut kullanict i¢in belirgin kelime ya
da sayfa kullanic1 6zelligini 6grenmektedirler. Boylece mevcut durumda kisiye 6zel

oneri yapmak miimkiin olabilmektedir.

Muresan ve Harper (2004) yonlendirilmis sorgularin gelistirilmesi i¢in konu
modelleyen bir sistem Onermislerdir. Kaynak bir derlemede bulunan uygun
dokiimandaki terimlerin, istatistiksel analizini yapip, sorgunun sozlik siralamasi
bakimindan istatistiksel temsilini gergeklestirmislerdir. Bu adimdan sonra igerik bazl
arastirmalar gelmistir. Bu igerik bazli arastirmalar konularin iligkisini, terimlerin
sikligini inceler. Ozel konulardaki terimlerin benzerligine dayal1 yonlendirilmis sorgular

ise daha sonra gelismistir.
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Liu ve arkadaslar1 (2004) sorgular1 smiflandirmak i¢in Destek Vektor Makineleri
(DVM) yontemini kullanmistir. Sorgularin bazi sdzdizimsel Ozellikleri: climlenin
uzunlugu, her kelimedeki ortalama karakter sayisi, her bir kelimedeki ortalama hece
say1s1 bu sorgularin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Ayn1 zamanda anlambilimsel; 2-
terimli ve 3-terimli kelime dizilerinin siklig1 gibi Ozelliklerde de bu ydntemde
kullanilmistir. Sonuglar DVM ydnteminin sorgular1 tanimada %80 ve hatta %80’den de
fazla oranda basarili oldugunu gostermistir. Metzler ve Croft’un (2005a) calismalarinda
soru tipindeki sorgularin smiflandirmasi i¢in kullanilan istatistiksel siniflandirici da
DVM yontemine dayalidir. Bu smiflandirici soru kelimeleri ve tipleri arasidaki
bilginin korelasyon degerini kullanir. Bu istatistiksel ¢cer¢cevede herhangi bir veri seti, ya

da soru ontolojisi kullanilabilir.

1.2.1.4. Metin simflandirmasi ve kategorizasyon modelleri

Metin smiflandirmasiyla ve veri madenciligiyle ilgili bir¢ok calisma
bulunmaktadir. Dokiimanlar1 belirli bir konu ile ilgili ve ilgili degil seklinde filtre
etmek, ikili bir siniflandirma problemi olusturur. Ikili siiflandirma problemini ¢6zmek
icin DVM yontemi kapsamli olarak kullanilmis (Joachims 1998, Yang ve Liu 1999) ve

yontemin uygulamalar1 metin siniflandirilmasinda basarili olmustur.

Veri madenciliginde onemli ¢alismalardan bir tanesi de Swan ve Jensen (2000)
Zaman Madeni adli yontemleridir. Bu yontemde Swan ve Jensen, dokiimanlardaki tarih
etiketlerini ve terimlerin istatistiksel Ozelliklerini kullanarak, dokiimanlar1 farkl
kategorilere ayirmay1 basarmistirlar. Metindeki 6zellikleri kesfetmek iginse asagidaki

prosesi kullanmiglardir.
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o Belirgin
Tetli Ozelliklerin
Zaman etkiletli I .
11ik1
Svde ¢ikartilmast ozelliienn
& »  bulunmasi

A 4

Belirgin Ozellikleri

Gruplanmasi

Sekil 1.2: Metindeki 6zellikleri kesfetmek icin yapilan siirecin adimlari

Lawrie, Croft ve Rosenberg (2001) farkli hiyerarsi modellerini, dokiimanlari
siniflandirmak i¢in karsilastrmiglar ve ‘dominating set technique’ yaklasimin, diger
konu hiyerarsisi olusturma yontemlerine nazaran daha iyi sonucglar sagladigini
belirtmislerdir. Hu, Bandhakavi ve Zhai (2003) ¢alismalarinda *TREC-8 konularindan
hangilerinin zor konu oldugunu tanimlamaya c¢aligmiglardir. Alt konularm konu
biitlinliigiinii bozdugu durumlarda incelenen konunun ‘zor konu’ olmasi durumunun
glindeme geldigini gormiislerdir. Zhai, Coehn ve Lafferty (2003) alt konulara erigsme
problemini incelemislerdir. Bu problemler kullanici sorgusunda, ana konunun altindaki
alt konular hakkinda bilgi iceren dokiimanlara ulagsmay1 kapsayan problemlerdir. Klasik
konu erisim yontemleri, alt konulara erisme probleminde yetersiz kalmaktadir. Alt konu
anma, alt konu duyarlilik ve alt konu agirlikli duyarlilik performans olgiitleri
tanimlanarak, istatistiksel dil modellerine dayali, maksimum marjinal ilgililik
mertebelendirme stratejisinden de etkilenen alt konu erisim metodlar1 olusturmuslardir.
Bu metotlarla aradiklar1 alt konuyla ilgili olan ve olmayan dokiimanlarin mevcut oldugu
bir veri setinde ¢aligtiklarinda, aradiklar: alt konuyla ilgili dokiimanlarda yontemin daha
basarili sonuglar verdigini bulmuslardir. Mei ve Zhai (2005) istatistiksel dil modellerini,
verideki konularin sablonlarini arastiran, 6zel gecici veri madenciligi gorevlerini

gerceklestirmek i¢cin kullanmiglardir. Caligmalarinin sonunda kullandiklar1 metotlarin,

® TREC (Text Retrieval Conference) —8: 8. Metin Edinme Konferansi; National Institute of Standards and

Technology (NIST) ve Amerikan hiikiimetinin yardimiyla diizenlenen konferanstir
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herhangi bir metin akim verisine kolayca uygulanabilece§ini kesfetmislerdir. Bu
nedenle bu calismada kullandiklar1 yontemin, 6zel gegici veri madenciliginde pek cok

uygulamasi olabilecegini belirtmislerdir.

Wang, Mohanty ve McCallum (2005) “grup konu modelini” tanitmislardir. Ayni1
alanda yapilan diger calismalardan farkli olarak, bu model bir metindeki gizli gruplari
kesfetmekle kalmaz metindeki 6gelerin birbiri ile olan etkilesimini belirleyen olaylarin
ozelliklerinin kiimelenmesini de kesfeder. Li ve McCallum (2005) s6z dizimi sirasina
gore ve anlamlarmna gore kelime gruplarini olusturmak icin “yar1 denetimli 6grenme
metodunu” kullanmiglardir. Bu ¢alismada kelime gruplarini olusturmak icin HMM-
LDA modeli kullanilmistir. Bir kelimenin olasiliksal olarak ¢coklu kiimelere ait olmasina
izin verilerek, kelimenin farkli anlamlari modellenmistir. Kullanilan yOntemin

“denetimli 6grenme metodu”ndan daha 1yi sonuglar sagladig1 goriilmiistiir.

Shen, Tan ve Zhai (2005) erisim performansini gelistirmek icin geribildirim
bilgisinden nasil faydalanilacagini arastirmislardir. Anlam bazli erisim i¢in dort dil
modeli kullanmislar; “FixInt, BayesInt, OnlineUp, Batch Up” ve geribildirim bilgisinin
ozellikle tiklama ge¢misi bilgisinin erisim performansini artirdigini gostermislerdir.
Metzler ve Croft (2005a,2005b) “Markov rastgele alani” modelini verideki terim
bagimliliklarmi analiz etmek i¢in kullanmistir. Terim bagimliliklarin1 modellemenin
bilgi erisim performansini belirgin bir sekilde artirdigim1 géstermiglerdir. Bu ¢aligmada

Onerilen modelin 3 ¢esidi s6z konusudur:

1. Tamamiyla Bagimsiz Model: Sorgu terimlerinin tamamiyla bagimsiz

oldugunu varsayar.

2. Srrali Bagimli Model: Ardisik sorgu terimleri arasinda bazi kesin

bagimliliklarin oldugunu varsayar.

3. Tam Bagimlilik Modeli: Bagimsizligin mevcut olmadigmi varsayip, her

bir sorgu terimi alt kiimesindeki bagimlilig1 yakalamaya calisir.



14

1.2.2. Arama motoru kullanici oturumlarinda konu degisimi tespiti icin yapilan

anlam bazh olmayan ¢calismalar

Anlam bazli c¢alismalar, sozciiklerin anlamina dayanir. Gergek zamanl
uygulamalarda karmasik, yiiksek maliyetli ve zahmetlidirler. Anlam bazli ¢alismalardan
basarili sonuglar elde edilse de, dezavantajlar1 nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda
anlam bazli olmayan istatistiksel metotlar tercih edilmektedirler. Bu ¢aligmalar, anlam
bazli calismalara gore daha diisiik maliyetli ve daha basittirler. Ayrica verileri
istatistiksel olarak yorumlaylp daha ger¢cek¢i sonuglarin elde edilmesini

saglamaktadirlar.

He, Goker ve Harper (2002) konu tanimlama algoritmasini 6ne siirmiislerdir. Bu
algoritma, Dempster-Shafer Teori’sini (Shafer 1976) kullanmistir. Algoritma Web
arama kiimelerinin ardigik sorgular arasindaki zaman araligi ve arama yapist gibi
istatistiki Ozelliklerini kullanarak konu degisimlerini otomatik olarak tanimaktadir.
Dempster-Shafer Teorisi iki ayr1 olasiliksal olay1 tek bir 6zellikte kombine edebilmeyi
saglar. Dempster-Shafer Teorisi her bir olaym olma olasiligimi gerektirir. Bu ayr1
olasiliksal olaylarin 6nem derecelerini ve konu devamini tanimlamak i¢in bir baslangic
degerini gerektirir. Veriden yapilan analizle olasiliklar kolayca belirlenebilir. Gerekli
agirliklar1 ve bagslangic degerini kullanarak genetik algoritma uygulanir. Konu
tanimlama algoritmasmin basarisi, duyarlilik ve anma degerleri ve ikisinin bir

kombinasyonu olan uygunluk fonksiyonu degerleri ile 6lgiiliir.

Yeni konu tanimlamasini, Ozmutlu ve Cavdur (2005) yapay sinir aglarmi
kullanarak belirlemeye caligmislardir. Bu ¢alismada sorgularin istatistiksel ozellikleri
olan zaman araliklar1 ve arama yapilarindan yararlanilmigtir. Kullanilan yapay sinir ag1
3 katmandan olusmaktadir: Bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bir gizli katman.
Girdi katmaninda iki néron mevcuttur. Bu néronlarm biri zaman araliklarini, digeri ise
arama yapismi temsil etmek icin kullanilir; zaman araliklar1 ve arama yapisini temsil
eden ndronlar 1-7 arasinda degerler alirlar. Cikt1 katmaninda sadece tek bir noéron olup,

1 ya da 2 degerini almaktadir ki 1 degeri konu devammi temsil ederken, 2 degeri konu
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degisimini temsil etmektedir. Gizli katmanda ise 5 ndéron bulunmaktadir. Calismada
kullanilan yapay sinir ag1 ileri beslemeli bir yapay sinir agidir ve geriye yayilim
kullanilarak egitilir. Excite 99 verisine ait giris katmani ve ¢ikis katmani ile ilgili tim
bilgiler yapay sinir agina verilir. Veri setindeki her bir zaman aralifi- arama yapisi
sorgu tipi i¢in uzman tarafindan belirlenen gercek veriler, yapay sinir agma saglanir ki
yapay sinir ag1 kullanilan sinaptik agirliklar1 egitsin ve ¢iktmin konu degisimi ya da
konu devami degeri dogru olarak belirlenebilsin. Tiim veri seti, egitim veri seti ve test
veri seti olmak tizere iki kisma ayrilmigtir. Egitim verisi ile yapay sinir ag1 egitilmis,
daha sonra bu egitilmis yapay sinir ag1 test verisi lizerinde c¢alistirilmistir. Yapay Sinir
Aglar1 yonteminin buldugu sonuglarla, gercek sonuglar karsilastirilarak yontemin
basaris1 degerlendirilmistir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi gercekte de konu degisimi ve
konu devami olan sorgular1 tahmin etme de oldukca basarilidir. Yalniz yontem konu
degisimi sayisin1 ¢ok fazla tahmin etmistir. Esik degerlerinin degistirilmesi ile bu

hatanin giderilebilecegi belirtilmistir.

Ozmutlu ve arkadaslar1 (2007a) DVM metodunu yeni konu tanimlanmasi
problemi i¢in kullanmiglardir. Metin halindeki sorgular, yeni konu veya yeni konu degil
seklinde iki kategoriye ayrimistir. Bu calismanm sonucglar1 ise DVM metodunun

performansiin uygulandigi veri setinin 6zelliklerine bagli oldugunu gostermistir.

Yeni konu tanimlamasi i¢in Ozmutlu ve arkadaslar1 (2008a), yapay sinir aglarmnin
egitim setinde kullanilandan farkli bir veri seti ile test edildiklerinde sonucun nasil
olacagini arastirmiglardir. Yapilan calismada Excite ve FAST veri setleri kullanilmistir.
Her bir verinin egitim seti ile egitilen yapay sinir ag1, daha sonra diger iki verinin test
setiyle ¢alistirilmistir. Yapay sinir agi, egitim seti ile test setinin hem ayn1 hem de farkl
oldugu durumlarda basarili sonuglar vermistir. Bu calismadan, belirli bir arama
motorunun egitim verisi ile egitilen yapay sinir aginin sinaptik agirliklarmin, herhangi
bir arama motorunun test verisinde kullanilabilecegi sonucu ¢ikarilabilmektedir. Bu da
bize yapay sinir aginin evrensel olabilecegini géstermektedir ki, boylece belirli bir veri
seti ile egitilen yapay sinir ag1, baska veri setlerinin testi i¢in kullanilabilir. Yalniz bu
tespitin sadece bir bulgu oldugu ve baska veri setleri ile yapilan caligmalarla

desteklenmesi gerektigi gdz ardi edilmemelidir.
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Ozmutlu ve arkadaslar1 (2008b) yeni konu tanimlamasi i¢in ¢oklu dogrusal
regresyonu ve ANOVA’y1 kullanmislardir. Calisma sonucunda konu degisiminde Web
arama sorgularinin istatistiksel karakterlerinin 6nemli oldugu bulunmustur. Coklu
dogrusal regresyonun konu degisimi ve devamliligini tanimlamada kullanilabilir bir
yontem oldugu kanitlanmistir. Bu ¢alisma Web arama sorgularinin anlamsal olmayan
ozellikleri ile konu degisimi ve konu devaminin olugmasi arasinda istatistiksel bag
bulundugunu ispatlamistir. Calismanin yazarlarin diger arama motoru kullanici
oturumlarinda konu degisimi tespiti i¢in yapilan anlam bazli olmayan ¢alismalarindan
farki, sorgunun istatistiksel ozellikleri olarak; arama yapisi, zaman araliginin yaninda
sorgu numarasinin da kullanilmasidir. Bir sorgunun, oturumdaki sirasi o kullanici
oturumundaki sorgunun pozisyonudur. Tiim veri setinde bir kullanici1 oturumundaki en
fazla sorgu sayisi 47 oldugu icin sorgular kullanici oturumlarinda 47 sorguya kadar

siniflandirilmastir.

Yeni konu tanimlamasi i¢in kullamilan istatistiksel yontemler sorgularin
istatistiksel dzelliklerine dayanmaktadir. (Ozmutlu ve Cavdur 2005b, Ozmutlu ve ark.
2007a, Ozmutlu ve ark. 2008a, Ozmutlu ve ark. 2008b). Belirtilen caligmalarin
timiinde zaman araligi ve arama yapisi siniflar1 otomatik olarak belirlenmis ve
belirlenen siniflar kullanilan tahmin yontemleri i¢in girdi olusturmustur. Bu smiflarin
hatali olarak belirlenmesi, daha sonra kullanilacak tahmin yonteminin de hatali tahmin
yapmasina neden olacaktir. Sorgularin siiflandirilma asamasinda hatali olarak “yeni”
arama yapisi sinifina dahil edilmesi, kullanilan yontemlerin asir1 konu degisimi tahmini
yapmalarina sebep olmaktadir. Bu hatalarin sebebi analiz edildiginde “OR, +, -, &,
www, http://, .com, .net, .gov, .mil, on, at, and, or” gibi ifadelerin arama yapilarmin
yanlig belirlenmesine sebep oldugu goriilmiistiir. Tahmin yontemi uygulanmadan 6nce,
kullanilan Excite ve FAST arama motoru verileri bu ifadelerden temizlenmistir.
Temizlenen verilere yapay sinir ag1 tahmin metodu uygulanmistir. Veri temizlenmesinin
sonuclarinin karsilastirilabilmesi amaciyla veri temizlenmeden once de yapay sinir
aglar1 metoduna tabi tutulmustur. Veri temizlenmeden ve temizlendikten sonra ¢ikan

yapay sinir ag1 uygulamasi sonuglar1 karsilastirilmistir. Veri temizlenmesinin sonuglara
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belirgin bir katkis1 goriilmemis ve asir1 konu degisimi tahmini yapilmasi

engellenememistir.

Kullanic1 oturum siirelerinin belirlenmesinde Huang ve arkadaglar1 (2004) n-
gram istatistiksel dil modeli yontemine dayali bir yaklasim Onermislerdir. Caligma
geleneksel zaman asimi, referans boyutu ve maksimum ilerleme referans metodu

yontemlerine gore daha iyi1 sonuglar saglamistir.
1.2.3. Sarth Olasihk

Olasilik belirsizlik ile sistematik bir sekilde ugrasan bir bilim dalidir. Olasiligin
gelismesi 17.ylizyilda sans oyunlarindaki bazi sorularin cevaplanmasi ile baslamistir.
Olasiligin ilgilendigi belirsizlik durumlarini anlatabilmek icin para atis1 (bir veya ¢ok
kere), oyun kagidi destesinden bir veya daha ¢ok kart ¢cekme, zar atisi(bir veya daha

fazla zar) gibi deneyler kullanilir.

Bir cift zarin atildigmi diistiniin. Bu deneyin 6rnek uzay1 asagidaki 36 ¢iktidan

olusacaktir.
S={G/)i=123,456 j=12,3456}

(i,j) ciktisinda ise ilk zar i tarafini, ikinci zar ise (j) tarafin1 gostermektedir. 36 ¢iktidan

her birinin meydana gelme olasiligmin esit ve 1/36 oldugu varsayilsin. Ayrica atilan ilk
zarmn 3 geldigi bilinmektedir. Bu bilgiler 1s18inda atilan iki zarmn toplaminin 8 olmasi

olasilig1 nedir?

Ik zarmn 3 geldigi biliniyorsa, deneyimizin diger 6 olas1 ¢iktis1 (3,1), (3,2), (3,3),
(3,4), (3,5), (3,6) seklinde siralanacaktir. Bu deneyde her bir ¢iktinin meydana gelme
olasilig1 esit olduguna gore, her bir ¢cikt1 esit olasiliga sahip olmalidir. Ilk zar atisinda 3
sayisinin geldigi bilgisi verilmektedir. Boylece ciktilar; (3, 1), (3, 2), (3, 3), (3, 4), (3,
5), (3, 6) olur. Her bir ¢iktinin olasilig1 1/6 olarak hesaplanir. Diger 30 ¢iktmin 6rnek
uzayda olma olasilig1 ise 0 olarak belirlenir. Boylelikle aranilan olasilik 1/6 olarak

hesaplanir.
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Eger E ve F swrastyla, zarlarin toplaminin 8 olmasi ve ilk zarin 3 olmasi olarak
belirtilirse, elde edilen olasilik F' olayr meydana geldikten sonra E olaymnm sarth
olasilig1 olarak adlandirilir. P(E|F) seklinde gosterilir. P(E|F) i¢in genel bir formiil
yukarida tasvir edildigi gibi tiim £ ve F olaylar1 i¢cin genellestirilebilir. Eger F' olay1
meydana gelirse, £ olayinin olabilmesi i¢cin ger¢ek meydana gelis noktas1t hem E, hem
de F’de olmalidir. F' olaymin meydana geldigi bilindigi icin F yeni 6rnek uzay
olmaktadir. Boylece EF olaymin meydana gelme olasiligi, F olasiligina bagh ve EF
olasiligma esit olacaktir.

P(EF)
P(F)

P(E/F)= (1.1)

Bu denklem yalnizca P(F)>0 oldugunda tanimlidir ve boylelikle P(E|F) yalnizca

P(F)>0 oldugunda taniml1 olacaktir (Ross, S.M. 2000).

EF

L

Sekil 1.3: Sarth Olasilik Kiime Gdsterimi (Ross, S.M, 2000)

Yukaridaki 6rnek i¢in E, F ve EF kiimeleri sirastyla belirtilirse; E= {(2, 6), (3,
5, (4,4, (5,3),(6,2)}, F={(3, 1), (3,2), (3, 3), 3,4, 3, 5), 3, 6) }, EF= {(3, 5)}iken

1
P(EF)=—
(EF)=2¢
6
P(F)=—
(F)=2
P(E/ F):l/ﬁ:l olarak bulunur.
6/36 6

Deneyin n kere tekrarladigini varsayalim. /”nin meydana geldigi deneylerde P(F)
uzun donemli orant1 oldugundan, F yaklasik olarak nP(F) kere meydana gelecektir.

Benzer sekilde, bu deneylerin yaklasik olarak nP(EF) adetinde, hem E olay1 hem de F
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olayr meydana gelecektir. Boylelikle ¢iktis1 F’de olan yaklasik nP(F) olaym, nP(EF)
tanesinin ¢iktis1 E’de de olacaktir. Ciktis1 £”de olan olaylardan, ¢iktis1 £°de de olanlarin
orani yaklasik olarak;

nP(EF) , dir
nP(F)

Bu yaklasimda n sayis1 biiyiidiikce 1.1 nolu denklemde verilen Sartli Olasilik formiilii

olusur.

Ornek. 1: Bir kutuda 5 tane tam hasarli, 10 tane kismi hasarli ve 25 tane kabul edilebilir
transistor mevcuttur. Kutudan rassal olarak transistor secilip kullanilmaktadir. Se¢ilen

transistor tam hasarli degilse, kabul edilebilir olma olasilig1 nedir?

Transistor tam hasarli degilse bu transistoriin hasarli 5 transistorden biri olmadigi
bilinmektedir. istenilen olasilik hasarli olmayan transistorlerin i¢inden kabul edilebilir

olanini bulma olasiligidir.

P (kabul edilebilir)

P (kabul edilebilir| tam hasarli olmayanlar) =
P (tam hasarliolmayan)

40 transistorden her birinin se¢ilme olasiliginin esit oldugu diisiintiliirse,

P(kabul edilebilir) — 25/40 _ 5
P (tam hasarliolmayan) 35/40 7

Ornek.2: Mrs. Perez, sirketinin Phoenix sehrinde ofis kurmasi olasihigmm %30
oldugunu hesaplamaktadir. Eger bu ofis kurulursa %60 olasilikla, Mrs. Perez ofis
miidiirii olarak atanacaktir. Mrs.Perez’in Phoenix sehrinde ofis miidiirii olarak atanmasi

olasilig1 nedir?

B olay1 Phoenix sehrinde ofis agma olay1 ve M olayi, Mrs.Perez’in Phoenix sehrindeki

ofisin miidiirli olmas1 olay1 olarak tanimlansin
P(BM)= P(B).P(M|B)
=(0.3).(0.6)
=0.18

Istenilen olasilik 0.18 olarak bulunur.
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1.2.3.1. Sarth Olasiik uygulamalan

Crestan1 ve Rijsbergen (1998) calismalarinda farkli bilgi erisim modelleri igin
erisim zamanindaki olasiliksal terim agirliginin kinematigini incelemislerdir. Olasiliksal
erisimi farkli kavramlara dayanan 4 adet model sunmuslardir. Bunlardan iki adedi
klasik olasiliksal teori temeline dayanirken, diger 2 adedi mantiksal degerlendirme
teknigine dayanmaktadir. Bu son iki teknikten biri sarth olasilig1 degerlendirmeye

dayanan mantiksal bir tekniktir. Digeri ise sanal teknik olarak adlandirilmaktadir.

Jin ve arkadagslar1 (2002) yaptiklar1 caligmada ‘baslik dil modeli’ isimli yeni bir
dil modeli onermislerdir. Geleneksel dil modellerinden farkli olarak, Sartli Olasilik
tanimlamislardir. Sarthh Olasilik P(Q|D) olarak tanimlanmis olup, Q sorgusunu D
dokiimani i¢in bashik olarak kullanabilme olasiligini yansitir. P(Q|D) olasiligini
hesaplamak i¢in koleksiyondaki baslik ve dokiiman ¢iftlerinden 6grenilen istatistiksel
ceviri modeli adapte edilmistir. Bu calismaya kadar kullanilan yaklasimlarda dokiiman
dil modelini tahmin edebilmek i¢in sorgu olusturma yontemi kullanilirken eksik olan
ortak nokta, sorgularm ve dokiimanlarin farkli sorgu ozellikleri oldugu icin farkli
stokastik siirecler dogrultusunda olusturulmasi gerektigidir. Bu eksikligi doldurmak
icinde dokiimanin goézlenmesine dayali ‘sorgu dil modeli’ olusturulmalidir. Calismanin
temel noktasi, dokiiman i¢in ‘sorgu dil modelini’, ‘bashk dil modeline’
yakinlastrmaktir. Oncelikle koleksiyondaki tiim baslik-dokiiman ¢iftleri kullanilarak
‘gecis modeli’ tahmin edilmistir. Bu ‘gecis modeli’ daha sonra kurala uygun bir
‘dokiiman dil modelini’, ‘baslik dil modeline’ ¢evirmek i¢in kullanilmistir. Son olarak,
sorgu benzerligini hesaplamak amaciyla her bir dokiiman i¢in baslik dil modeli

kullanilmastir.

Yao ve arkadaslar1 (2008) yiiksek kaliteli tavsiyeler elde etmek ve tavsiye
sistemlerinde veri kithigr durumuyla kars1 karsiya kalindiginda yiiksek kaliteli sonuglar
elde etmek icin, Smif Bazli Ayarlanmis Sartli Olasilik Benzerligi ortak filtreleme
teknigini kullanmislardir. Bu teknikte oncelikle kullanici-6ge matrisi analiz edilmistir.

Farkli 6geler arasindaki iliskiler belirlenmistir. Bu iliskiler kullanicilar i¢in tavsiyeleri
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hesaplarken direkt olmayan bir yolla kullamlmistir. Tavsiyelerde kullanilan
‘derecelendirme’ tahminlerinde, k-en yakin komsulugu derecelendirme tekniginde
kullanilan agirlikli ortalama kullanilmigtir. Daha sonra bu yontemden elde edilen
sonuclar, korelasyon benzerligi, kosiniis benzerligi ve ayarlanmis kosiniis benzerligini
kullanan k-en yakin komsuluk yaklasimina gore daha iyi sonuglar vermistir. Deneylerde
de bu calismada kullanilan algoritmanin diger 6ge bazl algoritmalardan daha iyi sonug
verdigi ortaya konulmustur. Caligmanim temel noktas1 farkl kategoriler icin 6gelerin
smiflandirilmas1  ve daha sonra benzerligi hesaplamak i¢in sarthh olasiligin

kullanilmasidir.
1.2.4. Monte Carlo Simiilasyonu

Monte Carlo Simiilasyonu stokastik ya da deterministik problemleri ¢6zmek i¢in
kullanilan Upy ;; diizgiin dagilimima gore rassal sayi tiretilip bu sayilarin simiilasyon i¢in

kullanildig1 ve zamanin belirgin bir rol oynamadig bir diizendir.

Monte Carlo Simiilasyonu uygulamasi asagidaki dérnekle anlatilmistir.

I = Jj g(x)dx (1.2)

1.2 formiiliinde belirtilen integral degerlendirilmek istensin.

Yukaridaki g(x) fonksiyonu gergek degerli bir fonksiyon olup integrali
almamamaktadir. Bu deterministik problemin, Monte Carlo simiilasyonu yaklagimi ile

nasil ¢oziilecegine bakilirsa;

Y rassal bir degisken olsun ve (b-a)g(X) olarak tanimlansin. X, [a,b] araliginda diizgiin

dagilan siirekli rassal degiskeni temsil etmektedir. f, (x) = (b ! ) ‘nin beklenen degerti:
—-a

E(Y)=E[(b-a)g(x)] (1.3)

=(b-a)E[g(x)] (14)

~(b-a)] gle)f, (ks (1.5
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-0t (1.6)

-1 (1.7)

olarak tanimlanir ve Uy, ;; rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonudur. Boylece
integrali degerlendirme problemi FE(Y) beklenen degerini tahmin etmeye kadar

indirilmistir. Ozellikle E(Y)=I 6rneklem ortalamasmdan tahmin edilecektir.

D ¥ > g(x,)
Y(n)z% = (b—a)f:‘T (1.8)

X1, Xa,...,Xq ise iid* Upy py diizgiin dagilima uygun rassal degiskenlerdir.

Y (n) degerini bir dikdortgenin alani olarak tahmin etmek yol gosterici olabilir. (b-

a) boyunda ve I/(b-a) yiiksekliginde ([a,b] aralig1 lizerinde g(x)’in devamli ortalamast).

Ustelik E[ Y (n)]=I oldugunu asagidaki sekilde géstermek miimkiindiir.

Y (n), I’nin yansiz bir tahmin edicisi ise ve

Var[Y(_n)} =Var(Y)/n. (1.9)

Bu durumda Var(Y) sonlu ise, Y (n) yeterince biiyiik n i¢in /’ya yakin olacaktir.

Yukarida anlatilanlar1 sayisal olarak gostermek istersek;
1= J: sin xdx integrali hesaplanmak istensin. (1.10)

Bu ifadenin degeri 2 olacaktir. Bu integralin hesaplanmasi i¢cin Monte Carlo

simiilasyonu uygulanmasi Cizelge 1.1°de gosterilmistir (Law ve Kelton,1991).

4 independent and identically distributed : bagimsiz ve 6zdes dagilan
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Cizelge 1.1: 1.11 formiili ile verilen ifadenin Monte Carlo Simiilasyonu ile

Bulunmasi
n 10 20 40 80 160
- 2.213 1.951 1.948 1.989 1.993
Y(n)

Monte Carlo Simiilasyonu analitik olarak karisik pek cok problemin ¢oziimiinde
kullanilmistir. Monte Carlo tekniginde yapay veri, rassal sayr iretici ve ilginin
kiimiilatif dagilimi yardimiyla olusturulmaktadir (Pegden ve ark. 1995). Mantikli ve
kabul edilebilir rassal say1 iireticisinin kullanilmas1 6dnemlidir. Ciinkii lretilen rassal
sayilar aslinda gercek rassal degil; pseudo-rassaldir. Yani rassal say1 arali§1 gercekte
yeniden iiretilebilir (Pegden ve ark. 1995). Yeniden firetilebilirlik izumlu oldugunda
deneyi tekrar yapmak i¢in gerekebilir. Monte Carlo simiilasyonu i¢in genellikle Uy, ;

diizgiin dagilimindan rassal sayilar iiretilir ve rassal sayiya gore uygun cevap secilir.

Madeni paranin havaya atilmasi olay1 incelenirse, dncelikle Uy ;; araligindan bir
adet say1 iiretilmesi gereklidir. Uretilen say1 0.5 degerinin altindaysa tura, diger tiirlii ise
yaz1 degeri atanacaktir (ya da tam tersi; verilecek cevaba atanan rassal sayi araligina

gore) (Ozmutlu ve ark. 2006).

1.2.4.1. Rassal degisken iiretimi

Simiilasyon metodlar1 rassal degisken iiretimine, Ozellikle bagimsiz rassal
degisken {iretimine baghdir. Uy diizgin dagilimi rastsalligin  basit olasiliksal
gosterimini saglar. Tim diger dagilimlarsa simiile edilecek diizglin degisken araligi
gerektirir. Bu nedenle [0,1] araliginda diizglin dagilima uyan rassal degisken iiretimi

iizerinde durulmustur.
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1.2.4.2. Diizgiin dagihmla simiilasyon

Rassal sayir iiretimi ile ilgili mantiksal paradoks [0,1] aralifinda deterministik
degerler dizisi liretmektir. Bu degerler, 1id diizgiin dagilima uygun rassal degiskenlerini

Up, 1y taklit eder.

Rassal dizi iiretmek i¢in tamamiyla deterministik siire¢ kullanan metotlar
mevceuttur. (X;, Xo,ooonn.... ,X,) tretilmis olsun. X, degerinin bilinmis olmas1 ya da X},
D, CRUT ,X, degerlerinin bilinmis olmasi, doniisiim fonksiyonu mevcut degilse X,+;
degerinin bilinmesini saglamaz. Verilen baslangi¢c degeri X, doniisiim fonksiyonu ve
orneklem (X;, Xo..ooo..... ,X,) her zaman sabittir. Boylelikle bu tekniklerle iiretilen
‘pseudo rassallik’ sinirlandirilabilir. Cilinkii algoritma tarafindan iiretilen iki 6rneklem
(X, Xopeoreonnn. Xo) ve (Y, Yoo ,Y,) bagmmsiz olmayacak, ozdes sekilde
dagilmayacak, herhangi bir olasiliksal anlamda karsilastirilabilir olmayacaktir. Rassal

say1 ireticisinin gecerliligi n +o0’a giderken, X; Xo............ X, Orneklemine

Yukarida belirtilen simirlama unutulmamalidir. Aslinda n degerlerinin dagilima,

iiretilen X,; (1 <r<k) baslangi¢ degerlerinin davranisina baghdir.
Belirtilen sinirlama diisiiniilerek, asagidaki tanim onerilebilir:

Diizgiin dagilima uygun pseudo-rassal sayt iiretici, bir algoritmadir. Baslangic
degeri uy olan, D doniisiimii uygulayip, [0,1] araliginda u; =(D'(u9)) degerler dizisi
ireten bir algoritmadir. Tim » sayilar1 i¢in, uy,.....u, degerleri iid diizgiin dagilima
uygun rassal degisken 6rnekleminin (V7,....,V,) davranisini yeniden tretir. ((Vy,....,V, )

ornekleminin diizgiin dagildig: testlerle belirlenmistir.)

Bu tanim deterministik doniisim (#~=D(u;;)), ile baglantili olan rassal sayi
dretiminin test edilebilir unsurlariyla smirhdir. Algoritmanin gegerliligi, U;......... ,Un

dizisinin Hy hipotezinin kabul edilmesine sebep oldugunda dogrulanur.

H():U], ...... ,Un dizisi 1id U[O,]]
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Kolmogorov-Smirnov gibi klasik diizglinliik belirleyici testler mevcuttur. Boyle
bir kontrol altinda pek cok {iretici yeterli goriinecektir. Ek olarak, zaman serisi metotlar1
U;ve (Uiy,......,Ui ) arasindaki korelasyonun derecesini belirlemek i¢in kullanilabilir.
ARMA (p,q) modeli bu metotlara 6rnek olarak gosterilebilir. Lehmann (1975) veya
Randles ve Wolfe (1979) testleri gibi parametrik olmayan testler kullanilabilir.

Boylelikle Diizgiin dagilima uygun pseudo-rassal say: iireticisi tanimi iglevseldir.
Test setleri tarafindan red edilmediyse, diizgiin dagilima uygun rassal sayilar iireten
algoritma kabul edilebilir. Bu metodolojinin de bazi problemleri vardir. Ornegin ¢ok
sayida iterasyon gerektiren bazi uygulamalarda, genis sapma teorilerinde ya da parcacik
fiziginde standart testlere direncli olan algoritmalar, ciddi hatalar sergileyebilirler.
Ozellikle periyodikligi gizleyen ya da daha kiiciik basamaklar i¢in diizgiin olmayan

algoritmalarin belirlenmesi zor olabilir.

‘Deterministik bir sistem rassal bir olguyu taklit edebilir’ kavramindan yola
cikilarak, rassal say1 iireticisi olusturmak i¢in kaotik modellerin kullanimi Onerilebilir.
Karmagik deterministik yapilarla sonuglanan bu modeller, dinamik sistem formuna;

X,+1=D(X,) dayalhdir. Bu form, baslangi¢c kosulu X)'a kars1 oldukc¢a hassastir.

1.2.4.3. Ters doniisiim

Rassal degisken alanin yapisini1 tanimlarken, genel olasilik {i¢liisiinii (2, F, P),
([0,1], B, Uygy;) olarak temsil etmek miimkiindir. Bu tglide Q tiim alam
gostermektedir, F', Q ‘da o-cebirini temsil eder, P ise olasilik dlgiisiidiir. ([0,1], B,
Up,17) uclisiinde B, [0,1] araligindaki Borel setini gostermektedir. Boylelikle [0,1]
araligindaki diizglin degiskenle w’nin varyasyonuna, w € € denk gelmektedir. X rassal
degiskenleri, [0,1]’den X’e fonksiyonlardir. Genellestirilmis ters fonksiyon tarafindan

dontistiiriilen, diizgiin dagilima uygun degiskenlerin fonksiyonudur.
R’de artmayan bir F' fonksiyonu icin, /' 'nin genellestirilmis tersi, /'~ fonksiyonu;

F~(u)=1nf {x: F(x) > u} (1.11)
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seklinde tanimlanir. Daha sonra asagidaki kuram olusturulur. Bu kuram olasilik integral
doniisiimii olarak da bilinir. Bu kuram bize herhangi bir rassal degiskenin, diizgiin

dagilima uygun rassal degisken doniistimii olarak temsilini verir.
Kuram: Eger U™ Up j; ise, rassal degisken F~(U), F dagilimina sahiptir.
Kanit: Timu € [0,1] vetimx € F "([0,1]) icin, genellestirilmis ters doniisiim;
F(F (u)zuve F (F(x))<x (1.12)

kosullarini saglar.

Boylelikle;
{,x): F~(u) < xf={ (%) : F(x) 2 u} (1.13)
ve
P(F(U)<x)=PU < F(x))=F(x) (1.14)

Boylelikle X°F rassal degiskeni tretmek icin Up;; dagilimma gore U liretip,

x=F" (u) dontistimiinii yapmak yeterli olacaktir.

1.2.4.4. Kesikli olay simiilasyonu uygulamalarn

Simiilasyon, bilisim teknolojisinde Deshpande ve arkadaslar1 tarafindan (1996)
istemci-sunucu modellerini modellemek i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada istemci-
sunucu modeli, OSI (Open System Interconnection) modelinin 7 katmaniyla
iligkilendirilerek anlatilmis olup, benzer tabaka bazli bir yaklasimin simiilasyon
calismasinda da kullanilabilecegi belirtilmistir. Bu yaklasimin yararlari ise istemci-
sunucu modelini daha iyi anlamak, ticari olarak uygun simiilasyon yazilimlarinin

kullanilabilirliginin miimkiin olmas1 olarak siralanabilir.

Simiilasyon, internet ve diger bilgisayar aglarim1i modellemek icin Breslau ve
arkadaslarinin ~ (2000) caligmalarinda  kullanilmigtir.  Arastirmacilar  internet
protokollerinin saglam ve gilivenilir oldugunun kanitlanmasi i¢in, ¢esitli kosullar altinda
incelenmeleri gerektigini belirtmislerdir. VINT: Sanal Aglararas1 Test Yataklar1

Projesi’nin ag simiilatoriiniin ve ilgili yazilmin gelistirildigini belirtmiglerdir. Bu
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gelismelerinse, arastirmacilari ag protokollerini degerlendirdigi kosullar1 genisletecek

pratik yenilikler saglayabilecegini bildirmislerdir.

Floyd ve arkadaglar1 (2001) interneti simiile ederken ki zorluklar:
incelemislerdir. Agin hizli ve heterojen bir yapist oldugunu ve bu nedenle simiile
etmenin zor oldugunu belirtmislerdir. Bu zorluklarla yiizleserek anlamli simiilasyonlar
yapmak ic¢inse iki yontem Onermislerdir. Bu yOntemler sabit parametre i¢cin arama
yapmak ve parametre uzaymi tedbirlice kesfetmektir. Sabit parametreler; internetteki
akvitelerin gilinlilk yapisi, toplu internet trafiginde paket varislarinda goriilen uzun
donemli korelasyonlar, poisson oturum variglari, log-normal baglant: biiyiikliikleri, agir
kuyruklu dagilimlar (agir kuyruk derken a<2 olan Pareto dagilimi kastedilmektedir),
global topolojinin sabit &zellikleri olarak siralanabilir. ikinci yontem olan parametre
uzayimi tedbirlice kesfetmek ise aslinda simiilasyon senaryosunun hassas oldugu

durumlar1 tanimlamaya yaramaktadir.

Kesikli olay simiilasyonu bilgisayar aglar1 simiilasyon g¢aligmalarinin ¢ogunda
kullanilmistir. Bilgi erisim terimlerinde simiilasyona, genellikle bilgi erigim sistemlerin
performansin test etmek i¢cin bagvurulmustur. Burkowski (1990) dagitilmis bir bilgi
erisim sisteminin performansini 6lgmek i¢in simiilasyonu kullanmistir. Yine Cahoon ve
McKinley (1996) sorgu birlestirmeli bilgi erisim sistemine dayali dagitilmis bilgi erisim
sistemin performansini incelemek {izere simiilasyonu gerceklestirmislerdir. Cahoon ve
arkadaslar1 (2000) dagitilmis bilgi erisim sisteminin performansini; ‘miisteri komut
orani, dokiiman grubu sayisi, sorgu basina terimler, sorgu terimi sikligi, geri donen
cevaplarin sayisi, komut karisimi gibi’ sistem parametrelerinin fonksiyonu olarak
Olemiistiirler. Coevreur ve arkadaslar1 (1994) simiilasyonu kullanarak, biiylik metin
gruplarmin arama performansini analiz etmislerdir. Cacheda ve arkadagslar1 (2005)
kesikli olay simiilasyonunu dagitilmis bilgi erisim sisteminin farklt mimarilerinin
performansmi incelemek iizere kullanmiglardir. Diger calismalardan farkli olarak

simiilasyonun kendisi bilgi erisim algoritmas1 olarak kullanilmastir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyal

2.1.1. Arastirmada kullanilan veriler

Excite 99, Excite 2001 ve FAST veri grubu olarak adlandirilan 3 gercek veri

grubu kullanilmistir.

2.1.1.1. Excite 99 veri grubu

Calismada kullanilan veriler Excite arama motorundan (http://www.excite.com)
edinilmistir. Veri, 20 Aralik 1999 tarihinde toplanmis olup, 1.025.910 adet arama
sorgusundan olugmaktadir. Excite’daki veri yapisinda, veri girisi kaydi, verinin arama
motoruna girdigi siraya gore olusturulmaktadir. Her yeni kullaniciya tekil bir numara
(ID) atanmaktadir ve yeni kullanicilar ID’lerinden ayurt edilebilmektedir Yeni bir
oturumu, kullanicinin kimlik numaras: ile tanimlamak miimkiindiir. Her bir sorgu 3

boliimden olugmaktadir:

1) Kimlik (Identification) (IP adresi): Arama motoru tarafindan kullaniciya atanan

anonim bir kod
2) Zaman: Veri girigi olan zamanin saat, dakika ve saniye cinsinden degeri

3) Sorgu: Kullanici tarafindan girilen terimler

Bu calismada sorgu; bir kullanicinin gergeklestirdigi bir veya daha fazla terimden
olusan arama kiimesi olarak ve oturum; bir kullanicinin biitiin sorgularmni iceren kiime
olarak tanimlanmistir. Bir oturum tek bir sorgudan olusabildigi gibi ¢ogu durumda bir

cok sorgu barindirabilmektedir(Spink ve ark. 2001).
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Excite 99 wverisinde 10003 adet sorgu, 1.025.910 sorgu arasindan Poisson
orneklemesi kullanilarak secilmistir(Ozmutlu ve ark. 2002). Her yeni kullanictya tekil
bir numara (ID) atanmaktadir ve yeni kullanicilar ID’lerinden ayirt edilebilmektedir.
Tekil kullanict listesi hazirlanip, bu liste lizerinden Poisson Orneklemesi yontemi ile
tespit edilen kullanicilarin tiim arama kayitlar1 secilerek 10003 adet sorgu kiimesi elde
edilmistir. Calisma sonuglarinin performans degerlendirmesi i¢in uzman tarafindan
sorgularin gozden gecirilip gercek bilgilerin elde edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle de
orneklem biiyiikliigli genis tutulamamistir. Yeni konu tanimlama amaciyla yapilan
onceki ¢alismalarda da kullanilan veri seti, egitim ve test kiimesi olarak Cizelge 2.1°de

gosterildigi gibi yaklasik olarak iki esit parcaya ayrilmistir.

2.1.1.2. Excite 2001 veri grubu

Veri 4 Mayis 2001 tarihinde toplanmis olup 1.700.000 sorgudan olusmaktadir ve
10256 adet sorgu Poisson drneklemesi kullanarak (Ozmutlu ve ark.2002) segilmistir.
Veri yapis1 ve sorgunun Ozellikleri Excite 99 verisi ile aynidir. Veri seti, egitim ve test
kiimesi olmak {izere Cizelge 2.1°de gosterildigi gibi yaklasik olarak iki esit pargaya
ayrilmigtir.

2.1.1.3. FAST veri grubu

FAST arama motoru’ndan (http://www.alltheWeb.com) 1.257.891 adet sorgu
iceren bir veri grubu edinilmistir. Bu sorgular 6 Subat 2001 saat 12.00’den, 7 Subat
2001 saat 12.00’ye kadar elde edilen sorgulardir. Yine Poisson 6rneklemesi kullanilarak
(Ozmutlu ve ark.2002), 1.257.891 adet sorgudan, 10.007 sorguyu igeren bir 6rneklem
secilmistir. Veri yapisi ve sorgunun Ozellikleri Excite 99 ve Excite 2001 verisiyle
aynidir. Veri seti, egitim ve test kiimesi olmak {izere Cizelge 2.1’de gdosterildigi gibi

yaklasik olarak iki esit parcaya ayrilmistir.
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Cizelge 2.1: Calismada kullanilan veriler

Arama Motoru Excite 99 | Excite 2001 | FAST
Biitiin veri kiimesi 1.025.910 1.7 milyon 1.257.891
Orneklem Kiimesi 10.003 10.256 10.007
Orneklem kiimesinin ilk kism1 5014 sorgu 5128 sorgu 4997 sorgu
Orneklem kiimesinin ikinci kism1 4989 sorgu 5128 sorgu 5010 sorgu

Cizelge 2.2: Calismada kullanilan verilerin ayrintili analizi

. Uzman Kkisi .
Veri seti Sorgularin toplam | Oturum sayisi Sartl tarafindan Uzman Kisi
sayist Olasilik/Monte- isaretlenen konu tarafindan
Carlo simiilasyonu degisimlerinin isaretlenen konu
uygulanan say1st devamlarinin
sorgularin sayisi saylsl
5014-Excite 1999 | 1201-Excite 1999 | 3813-Excite 1999 269-Excite 1999 | 3544-Excite 1999
Egi.ﬁm ) 5128-Excite 2001 1858-Excite 2001 3270-Excite 2001 391-Excite 2001 | 2879-Excite 2001
veri seti
4997-FAST 437-FAST 4560-FAST 386-FAST 4174-FAST
4989-Excite 1999 | 1322-Excite 1999 | 3667-Excite 1999 152-Excite 1999 | 3515-Excite 1999
Test 5128-Excite 2001 1734-Excite 2001 3394-Excite 2001 272-Excite 2001 | 3122-Excite 2001
veri seti 5010-FAST 526-FAST 4484-FAST 310-FAST 4174-FAST
10003-Excite1999 | 2523-Excite 1999 | 7480-Excite 1999 421-Excite 1999 | 7059-Excite 1999
Tim 10256-Excite2001 | 3592-Excite 2001 6664-Excite 2001 663-Excite 2001 | 6001-Excite 2001
veriseti | 10007-FAST 963-FAST 9044-FAST 696-FAST 8348-FAST
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2.2. Yontem

Yukarida bahsedilen 3 veri seti de, egitim verisi ve test verisi olarak 2 gruba
ayrilmistir. Egitim verisinde 2.2.1.3. boliimiinde belirtilecek olan zaman araligi ve
arama yapisindaki sorgularin sayilar1 tespit edilmis ve yine 1.1. formiiliine istinaden
Sartli Olasilik degerleri her bir zaman araligi ve arama yapisindaki sorgu i¢in
hesaplanmistir. Daha sonra test verisindeki sorgunun konu devami m1 konu degisimi mi
oldugu, Sartli Olasilik ve Monte Carlo Simiilasyonu yontemleriyle tahmin edilmistir.
Tahminlerin basaris1 ise tanimlanan performans Olgiitlerinin  hesaplanmasiyla

yorumlanmustir.

2.2.1. Sarth olasihk yontemi

Yontem 7 asamadan olusmaktadir.

2.2.1.1. Biitiin verinin uzman tarafindan degerlendirilmesi

Uzman kisi tiim veriler lizerinde yaptig1 degerlendirmede oturum i¢indeki ardigik
sorgular1 karsilastirarak , sorgular arasinda konu degisimi veya konu devami oldugu
kararmi verir. Bu ¢alisma MS-Excel’de yapilmis olup, konu devami 1 ile konu degisimi
2 ile sembolize edilmistir. Her bir oturumun son sorgusu, kendisinden sonra gelen sorgu
bulunmadigi, dolayisiyla ardisiklik durumu s6z konusu olmadigi i¢in analize

alinmamustir.

2.2.1.2. Verinin iki gruba ayrilmasi

Yaklasik olarak verinin ilk yaris1 egitim verisi (Excite 99 verisinde 5014, Excite
2001 verisinde 5128, FAST verisinde 4997), ikinci yarisi ise (Excite’da 4989 adet
sorgu, Excite 2001 verisinde 5128,FAST ta 5010 adet sorgu ) test verisi olarak

kullanilmistir. Veri setlerinin ortasindaki sorguyu igeren kullanict oturumunun
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biitiinliigiinii korumak icin, veri setleri esit sayida sorgu icermemektedir(Ozmutlu

2006).

2.2.1.3. Her bir sorgunun zaman araliginin ve arama yapisimin belirlenmesi

Ozmutlu ve Cavdur (2005a) yaptiklar1 ¢alismada, He ve arkadaslarinin (2002)
calismalarini baz alarak, oturumdaki ardigik sorgularmn arama yapilarini (search pattern -
sp) 7 farkli sinifta ve zaman aralig1 kategorilerini (time interval - #i), ardisik sorgularin
gelisleri arasindaki farklarin uzunlugu g6z Oniine almarak 7 farkli kategoride

toplamistir: 0-5 dk, 5-10 dk, 10-15 dk, 15-20 dk, 20-25 dk, 25-30 dk ve 30+ dk.

Cizelge 2.3: Sorgu bilgilerinden elde edilen zaman aralig1 siniflari

Simf Zaman Araliklar (dk) Simf Arama Yapisi
1 0-5 1 Yeni
2 5-10 2 Sonraki Sayfa
3 10-15 3 Genelleme
4 15-20 4 Ozellestirme
5 20-25 5 Diizenleme
6 25-30 6 Ilgili Geri Besleme
7 30 + 7 Diger




Zaman araliklarina gore her bir egitim veri seti i¢in sorgularin dagilimi Cizelge 2.4’de

gortlebilir.

Cizelge 2.4: Excite ve FAST egitim setinde zaman araliklarina gére konu devamy/ konu
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degisiminin dagilimi

Excite 99 Egitim Verisi Excite 2001 verisi FAST Egitim Verisi
Zaman Konu Konu Konu Konu Konu Konu
araligt devami degisimi devami degisimi devami degisimi
(Dk) sayl1sl sayl1si sayisi saylisi sayisi sayisl
1 3001 77 2265 137 3464 95
2 218 18 229 38 285 27
3 85 14 109 28 112 24
4 47 7 42 8 56 19
5 22 13 34 13 33 17
6 20 5 25 9 24 10
7 151 135 175 158 200 194
Toplam 3544 269 2879 391 4174 386

Arama yapisinin 7 kategorisi ise asagida tanimlanmistir. Arama kategorileri
hazirlanan bir PASCAL kodu yardimiyla otomatik olarak belirlenmistir. PASCAL
kodunun mantik akig1 Sekil 2.1°de, arama yapisima gore egitim verilerindeki sorgularin

dagilimi ise Cizelge 2.4’de verilmistir.
*Yeni: Ikinci sorgu birinci sorguyla ortak terim igermemektedir.
Sorgu;: Otomobil
Sorgu;+. Harry Potter

*Sonrakisayfa: Ikinci sorgu birinci sorguyla aynidir. Yani ikinci sorgu, birinci

sorguyla ilgili diger bir sonug kiimesini istemektedir.
Sorgu;: Otomobil

Sorgu;+;: Otomobil
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*Genelleme: Ikinci sorgu birinci sorgudan daha az terim icermektedir ve ikinci

sorgunun biitiin terimleri birinci sorguda yer almaktadir.
Sorgu;: Kirmizi otomobil
Sorgu;+;:Otomobil

*Ozellestirme: Ikinci sorgu birinci sorgudan daha fazla terim icermektedir ve

birinci sorgunun biitiin terimleri ikinci sorguda yer almaktadir.
Sorgu;: Otomobil
Sorgu;+i. Kirmiz1 Otomobil

*Diizenleme: Ikinci sorgu terimlerinin bazilar1 (tamami degil) birinci sorguda yer
almaktadir ancak birinci sorgu, ikinci sorguda yer almayan bazi terimleri de
icermektedir. Ayn1 zamanda kullanici ilk sorgudaki terimleri, ikinci sorguda farkli bir
sirada yazarsa, bu da “diizenleme” olarak diisiiniilmiistiir. Bu durum sorgularm ayni

olmasini gerektiren “sonraki sayfa” olarak diisiiniilemez.
Sorgu;: Kirmizi otomobil Toyota

Sorgu;+;: Otomobil Corolla
*[lgili Geri-Besleme: Ikinci sorgu hi¢ terim i¢ermemektedir ve kullanici ilgili

sayfalar secenegini se¢tiginde sistem tarafindan olusturulmaktadir.
Sorgu;: Otomobil

Sorguj+; :

*Diger: Eger ikinci sorgu yukaridaki siniflarin hicbirine uymuyorsa o zaman o
ymuy

sorgu diger diye smiflandirilir

(XA

Sorgu;:

Sorgu;+i: Toyota otomobil
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Input: Q; 1, Qi Qi+
Local: Q.: birinci sorgu
O, ikinci sorgu
B={t|te O. A te Q,}// her iki sorguda da ortak olan terimler
C={t|te O. A tg Q,}// sadece birinci sorguda olan terimler
D={t|tg O. A teQ,}// sadece ikinci sorguda olan terimler
Output: sp// arama yapisi(search pattern)
Begin
If (Q;==¢) Then
If (i==1) Then sp=Diger
Else Q. = O:;
End If
Else
O =0
On = Qisi
End If
sp=Diger
If{Q,==¢) Then sp=Uygun Geri Bildirim End If
If(B#¢ A C#¢ A D=—=¢) Then sp=Genellestirme End If
IfiB#¢ AC==¢ AD# ¢) Then sp=Ozellestirme End If
IfiB#¢ AC#¢ AD=#¢) Then sp=ilgili Geri Besleme End If
If(Q,# O. A B#¢ AC=—=¢ A D==¢) Then sp=ilgili Geri Besleme End If

If(Q.#¢ A B==¢) Then sp=Yeni End I[fEnd

Sekil 2.1: Arama Yapis1 Smifi Belirleme Algoritmasi (Ozmutlu ve ark. 2005a)
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Cizelge 2.5: Excite ve FAST egitim verisinde arama yapisina gore konu devami/

konu degisiminin dagilimi

Excite 99 Egitim Verisi Excite 2001 verisi FAST Egitim Verisi
Arama Konu Konu Konu Konu Konu Konu
Yapist devami degisimi devami degisimi devami degisimi
sayisl sayisl sayisl sayisl sayisl sayisl
1 2371 0 1627 0 3100 5
2 58 0 88 1 39 0
3 166 0 186 0 136 2
4 327 1 412 21 276 5
5 622 268 566 369 551 370
6 0 0 0 0 70 2
7 0 0 0 0 2 2
Toplam 3544 269 2879 391 4174 386

2.2.1.4. Konu degisimi ve devamu icin sarth olasihklarin hesaplanmasi

Ek 1°de verilen sorgu zamanma ve arama yapist kombinasyonlarma gore, 1.1
formiilii’ne istinaden sartli olasiliklar hesaplanir. 1-5 sorgu kombinasyonundaki veri
g0z oOniline almirsa; Excite 99 veri setindeki 1-5 6zelligine sahip olan sorgulardan 403
adedi konu devami ve 76 adedi konu degisikligi 6zelligine sahiptir. 1-5 kategorisinde
toplam 479 adet sorgu vardir. Olasilik sorgunun 1-5 olmasi sartina bagh oldugundan
Sartl  Olasihk kullanmilmistir. Toplam sorgu sayisinin olasihigl, P(F) kiimesini
olusturmaktadir. 1-5 sartina bagli sorgularin konu devami sarth olasiligi hesaplanmak
istenirse; konu devami olasiligi 1.1 nolu formiilde P(EF) olasiligmma karsilik

gelmektedir.
1-5 kategorisindeki sorgularin konu devamai sarth olasiligi

P(EF) 403/479 403

P(E/F)= = _
P(F) 479/479 479

=0.841 olarak hesaplanur.

1-5 sartina bagl sorgularin konu degisimi sartl olasilig1 hesaplanmak istenirse; konu

degisimi olasilig1 yukaridaki formiilde P(EF) olasiligina karsilik gelmektedir.
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P(EF) _76/479 176

P(E/F)= = _
P(F) 479/479 479

= 0.159 olarak hesaplanir.

Hesaplanan Sartli Olasilik degerleri Ek 2°de verilmistir.

2.2.1.5. Sarth Olasihklar kullanilarak, test veri grubundaki sorgularin konu

degisimi - konu devaminin tahmin edilmesi

Egitim setinden elde edilen sartli olasiliklar kullanilarak, test veri setindeki her bir
sorguda konu degisimi olup olmadigi tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Arama yapisi-
zaman aralig1 gibi belli bir 6zellige sahip sorguda sarthi olasiliklardan hangisi daha

biiyiikse o durumun gergeklesecegi varsayilir.

Excite 99 test verisinde, zaman aralig1 bakimimdan ikinci gruba ve arama yapisi
bakimindan besinci gruba ait olan sorgular i¢in konu degisimi olup olmadigi tahmin
edilmek istensin. Ek 2’de gorildiigi ilizere Excite 99 verisinde 2-5 kategorisinde
siniflandirilan sorgularin konu devami sarth olasiligi 0,75 iken, konu degisimi sartl
olasilig1r 0,25°tir. Bu durumda Sarthi Olasilik yontemi kullanilarak test verisinde 2-5

sorgusu ile karsilagildiginda yapilacak tahminde konu devami karar1 verilecektir.

2.2.1.6. Uzman Kisinin buldugu sonuglarla, Sarth Olasihklar kullanilarak bulunan

sonuclarin karsilastirmasi

Uzman kisinin buldugu gergek test verisi sonuglart ile Sartli Olasilik metodu
tarafindan tahmin edilen sonuglar her bir performans 6lgiitii icin karsilastirilmistir. Bu

kisim tezin 3.boliimii olan arastirma sonuglarinda detaylica verilmistir.
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2.2.1.7. Sarth Olasihk yontemi kullamilarak bulunan sonuclarda hatah kisimlarin

tespit edilmesi ve hatalarin simiflandirilmasi

Konu degisimleri Sarth Olasilik metodu ile tahmin edilip, uzman sonuglar1 ile

karsilastirildiktan sonra iki tip hata ortaya cikar.

A tipi hata: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilip

gergekte konu devami olan sorgular

B tipi hata: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu devami olarak tahmin edilip

gercekte konu degisimi olan sorgular
A tipi hata ve B tipi hata asagidaki sorgu tiplerine gore siniflandirilmistir:

e 7 degisik sorgu zamanina gore

7 degisik sorgu tipine gore

49 degisik sorgu zamani-sorgu tipi kombinasyonuna gore

3. bolim olan arastrma sonuglarinda bu smiflandirma detayli bir sekilde

incelenmistir.

2.2.1.8. Kullanilan notasyon ve performans olgiitleri

Sarthh Olasilik yOonteminde asagidaki notasyon ve performans Olgiitleri

kullanilmastir:

Nuegisim: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilen sorgu

say1s1
Nevam: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu devami olarak tahmin edilen sorgu sayisi
Nyercek devam: Uzman tarafindan konu devami olarak isaretlenen sorgu sayisi

Nyercek degisim: Uzman tarafindan konu degisimi olarak isaretlenen sorgu sayisi

Negisim&dogre: Hem uzman tarafindan hem de Sarthi Olasilik yontemi tarafindan konu

degisimi olarak isaretlenen sorgu sayisi
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Naevamadogrw: Hem uzman tarafindan hem de Sarthh Olasilik yontemi tarafindan konu

devamui olarak isaretlenen sorgu sayisi

A tipi hata: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilip

gergekte konu devami olan sorgular

B tipi hata: Sarth Olasilik yontemi tarafindan konu devami olarak tahmin edilip

gercekte konu degisimi olan sorgular
Naercek degisim = Naegisimadogra + B tipi Hata
Ngercek devam = Naevam &dogra + A tipi Hata
Naegisim = Nyegisim& dogru + A tipi Hata

Naevam = Nevam &dogru +B flpi Hata

Yukarida tanimlanan degerleri kullanarak hesaplanan ve Sarthh Olasilik
metodunun basarisin1 dlgecek olan performans Olgiitleri:  Duyarlilik (precision-P),
Anma (recall-R) ve uygunluk fonksiyonu (fitness function -Fz)’dur. Bu performans
Olgtitleri hem bilisim teknolojisinde siklikla kullanilan hem de konu degisimleri ile ilgili
calismalarda daha dnceden kullanilan performans 6lgiitleri olduklar1 i¢in bu ¢alismada
da kullanilmiglardir. Boéylece bu calismanin performans Olgiitlerinin, diger anlam bazli

olmayan caligsmalarin performans 6lgiitleri ile karsilagtirilmas: miimkiin olacaktir.

Pdegisim = Ndegisim& dogru /Ndegisim
Pdevam = Ndevam& dogru /Ndevam
Rdegisim =N, degisim& dogru /' N, gercek degigim
Rdevam = Ndevam& dogru / Ngercek devam

Fﬂ_degisim = [(1+ﬁ2) Pdegisim* Rdegisim]/[ﬁz*Pdegisim + Rdegisim]
Fﬂ_devam = [(1+ﬁ2) Pdevam* Rdevam]/[ﬁZ*Pdevam + Rdevam]
Konu degisimlerini yorumlamak ic¢in kullanilan duyarlilik degeri Pgegisim Sartl

Olasilik yontemi tarafindan dogru bir sekilde konu degisimi olarak isaretlenen

sorgularin, yontem tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilen biitiin sorgu sayisina
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oranidir. Konu devamlarin1 yorumlayan duyarlilik degeri Pgevam, Sarth Olasilik yontemi
tarafindan dogru bir sekilde konu devami olarak isaretlenen sorgularm, yontem
tarafindan konu devami olarak tahmin edilen sorgu sayisina oranidir. Anma degeri
Riegisim 1s€  Sartl Olasilik yontemi tarafindan dogru bir sekilde belirlenen konu
degisimlerinin, uzman tarafindan belirlenen konu degisimlerine oranidir. Anma degeri
Rievam 1se Sarth Olasilik yontemi tarafindan dogru bir sekilde konu devami olarak

belirlenen sorgularin, uzman tarafindan belirlenen konu devamlarina oranidir.

Alternatif ¢6ziim algoritmalar1 genellikle bir performans olgiitiinde (P veya R)
iyilesme sagladiginda diger Olgiitte kotillesmeye neden olur. Bu nedenle, Fg gesisim
Olgltll, Pegisim V€ Raesisim degerlerini birlestirerek farkli sonuglarin karsilagtirmasini

saglamak amaciyla kullanilir.

Aym sekilde Fg gevam OlGutl, Pgevam Ve Raevam degerleriyle performansi gosteren
tek bir deger elde edilmesini saglar. Bu ¢alismada [ parametresi konu degisimlerini
tahmin etmede ¢ikan farkli tipteki hatalar1 dlgiilendirmek i¢in kullanilmis ve Onceki
calismalarla benzerligi korumak i¢in 1.3 olarak kabul edilmistir. Boylelikle yeni yontem
ile ayn1 veriler iizerinde calisan, ayni Olgiitleri kullanan onceki yontemler arasinda

tutarli karsilastirmalar yapilabilecektir (Ozmutlu ve ark. 2007).
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2.2.2. Monte Carlo Simiilasyonu uygulamasi

Sorgular belli bir olasilik dagilim ile ifade edilemedikleri i¢in, diizgiin dagilimi
kullanarak basit bir sekilde yeni konu tanimlamasinin gergeklestirilmesi hedeflenmistir.

Bu nedenle de Monte Carlo Simiilasyonu kullanilmistir.

2.2.2.1. Arastirmada kullanilan veriler

Sarth Olasilik yonteminde kullanilan; Excite 99, Excite 2001 ve FAST Veri
Grubu bu calisgmada da kullanilmistir. Veri grubu ile ilgili bilgiler ‘2.1.1.’numarali

boliimde detaylica anlatilmistir.

2.2.2.2. Notasyon ve performans olciitleri

Sarth Olasilik yonteminde kullanilan notasyon ve performans Olglitleri Monte
Carlo Simiilasyonu i¢inde aynen kullanilmistir. Sadece yontem farkli olup notasyon ve

performans dlgiitleri ayn1 oldugundan bu boliimde tekrar belirtilmeyecektir.

2.2.3. Monte Carlo Simiilasyonu

Yukarida bahsedilen 3 veri seti de, egitim verisi ve test verisi olarak 2 gruba
ayrilmistir. Egitim verisinde belirtilen zaman aralig1 ve arama yapisindaki sorgularin
sayilar1 tespit edilmis ve Sartli Olasilik degerleri her bir zaman araligi ve arama
yapisindaki sorgu icin hesaplanmistir. Daha sonra test verisindeki sorgunun konu
degisimi mi konu devami m1 oldugu Monte Carlo Simiilasyonu ile tahmin edilmistir.
Y 6ntemin basaris1 tanimlanan performans 6l¢iitlerinin hesaplanmasiyla yorumlanmaigstir.
Yontem 7 asamadan olugsmaktadir ve bu asamalar, 5 nolu asama olan ‘Monte Carlo
Simiilasyonu kullanarak, test veri grubundaki sorgularin konu degisimi-konu devaminin
tahmin edilmesi’ disinda Sarthi Olasilik yontemi ile aynidir. Bu nedenle tezin bu

kisminda sadece 5 nolu asamadan bahsedilecektir.

3 Diger asamalar belirtilmedigi igin 2.2.3.1 baslig1 bu asama icin kullanilmistur.
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2.2.3.1. Monte Carlo Simiilasyonu kullanarak, test veri grubundaki sorgularin

konu degisimi - konu devaminin tahmin edilmesi

Egitim setinden elde edilen olasiliklar kullanilarak, test setinde her bir sorgunun
konu degisimi mi konu devami m1 oldugu tahmin edilir. Monte Carlo Simiilasyonu MS
Excel’de yapilmis olup konu devami 1 ile sembolize edilirken, konu degisimi 2 ile

sembolize edilmistir. .

Ek-2’deki konu devamui i¢in belirtilen Sartl Olasilik Degeri, asagidaki algoritmada
‘SOD’ olarak gosterilmistir.

Monte Carlo Simiilasyonu Algoritmasi:
Adim 0: Egitim seti kullanilarak SOD’nin belirlenmesi;

(Her bir zaman araligi-arama yapist sorgu smifi i¢in konu devaminin sarth

olasiliginin belirlenmesi)
Adim 1: /=1 ve j=1 olarak ata.
(i= oturum sayis1 iken j=sorgu sayisini temsil etmektedir.)

Adim 2: Test verisindeki j sorgusu i¢in zaman aralig1 ve arama yapisi1 degerlerini

belirle.
Adim 3: j sorgusu i¢in Uy ;;’den R rassal sayisini tret.

Adim 4: Eger 0< R < SOD ise sorguyu konu devami olarak isaretle. Diger tiirlii

ise sorguyu konu degisimi olarak isaretle.

Adim 5: j’den sonra oturumda herhangi bir sorgu yoksa
i=itl,

J=1

Eger i > veri setindeki toplam oturum sayisindan biiyiikse
Algoritmay1 sonlandir.

Degilse, j=j+1,

Adim 2’ye git.
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3.1. Uzman Kisinin Buldugu Sonuclarla, Sarth Olasihklar Kullanilarak Bulunan

Sonuc¢larin Karsilastirilmasi

Sartli Olasilik yontemi ile test setindeki sorgular i¢cin konu devam - konu degisimi

tahmini yapildiktan sonra, uzman tarafindan elde edilen gercek sonuclarla, yontemin

sonuglar1 karsilastirilmigtir. Daha once notasyon kisminda anlatilmis olan duyarlilik,

anma ve uygunluk fonksiyonu performans 6lgiitleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Cizelge 3.1°de parantez icinde verilmis olan degerler,

gercek konu degisimi ve konu devam sayilarini ifade etmektedir.

Cizelge 3.1: Cesitli test verileri tizerinde Sartli Olasiliklar kullanilarak yapilan konu

devam — konu degisiklik tahmin sonuglar1

Analiz Dogru Dogru A B
Konu Konu
Edilen Tahmin Tahmin |Tipi |Tipi
Degisim |Devami > -
Sorgu Edilen Edilen Hata |Hata 5 5 < < z 5
Sayist Sayist K] K] g g 3 3
Sayisi Degisimler |Devamlar a = a = [ [
3
5 228 3439
(3667 [(152) (3515) 81 3368 147 |71 0,355 | 0,533 | 0,979 | 0,958 | 0,449 0,966
[
S
=
<5
3
5
ks 309 3085
213394 |(272) (3122) 189 3002 120 (83 0,612 | 0,695 | 0,973 | 0,961 0,661 0,966
P
S
=
<5
E 276 4208
34484 (310) (4174) 146 4044 130 |164 0,529 | 0,471 0,961 0,969 | 0,491 0,966
>
[_4
wn
<
S5
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Konu degisimi tespiti i¢in yapilan anlam bazli olmayan ¢aligmalarin basarisinin
tespitinde Fgegisim) performans olgiitii kritik parametre olup, arama motoru kullanici
oturumlarinda bu parametre degerlendirilmektedir. Ciinkii alternatif ¢6ziim algoritmalar1
genellikle bir performans 6Slgiitiinde (P veya R) iyilesme sagladiginda diger Olgiitte
kotiilesmeye neden olur. Bu nedenle, Fg gegisim OlGUtH, Piegisim V€ Raegisim degerlerini

birlestirerek farkli sonuglarin saglikli karsilastirmasimi saglamak amaciyla kullanilir.

Cizelge 3.1 incelendiginde Fp jegisim performans olgiitiine gore Sartli Olasilik
yonteminin Excite 2001 verisinde en basarili sonucu sagladigi gézlemlenmistir. Diger
veri setleri i¢in hesaplanan Fp gesisim degerleri de yeterli ve tutarli sonuglar saglamistir.
Picvam Ve Rievam performans dlgiitleri disinda, tiim performans 6lgiitlerinde Excite 2001
veri setinde en 1yi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Excite 99 verisindeki Pgegisim
performans Olgiitiinlin diisiik ¢iktigl, yontemin asir1 konu degisimi tahmini yaptigi,
dogru olarak tahmin ettigi konu degisimi sayisinin az oldugu ve A tipi hatalarin arttigi
belirlenmistir. Pgevan performans o6lgiitii icin Excite 99 verisinin en basarili sonucu
sagladig1 gozlemlenmistir. Yontemin dogru olarak tahmin ettigi konu devami sayisinin
arttig1 ve B tipi hatalarin azaldig1 belirlenmistir. Rgzevam performans olciitiinde ise FAST
verisinde en basarili sonug¢ elde edilmistir. Yontemin gergek konu devamlar1 iginden
dogru olarak tahmin ettigi konu devami sayisinin arttig1 ve A tipi hatalarin azaldigi

belirlenmistir.

3.2. Bulunan Sonuclarda Hatah Kisimlarin Tespit Edilmesi Ve Hatalarin

Siniflandirilmasi

Bu boliimde hatalar sorgu zamanlarina, sorgu arama yapilarima ve bu ikisinin

kombinasyonuna gore smiflandirilmistir.

3.2.1. Sorgu zaman arahklarina gore hatalarin simflandirilmasi

Sorgu zaman araliklarina gore A tipi ve B tipi hatalarin dagilimi Cizelge 3.2°deki

gibidir.
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Cizelge incelendiginde her ii¢ veri setinde de A tipi hatalarin zaman aralig1 7 olan,
30 dk’dan daha fazla siiren sorgularda yogunlastig1 goriilmektedir. Cizelge 3.2 ile Ek-3
birlikte incelendiginde, 7-5 smifina ait olan sorgularn konu degisimi olarak
isaretlendigi gorilmiistiir. Bu durumda metodun trettigi tahminlerde konu degisikligi
olarak isaretlenen, fakat gergekte uzmanin verdigi degerlerde konu devami olan 7-5
simifindaki her sorgu A tipi hata olarak isaretlenmistir. Excite 2001 verisinde A tipi hata,
diger iki veriye gore daha dagmik bir sekilde kiimelenmistir. 3, 5 ve 7 nolu zaman
araliklarinda hatani yogunlastigi gézlenmektedir. Arama yapis1 ve zaman araliklarinin
kombinasyonuna gore hatalari siiflandirildigir Ek-3 incelendiginde bu yogunlasmanin

‘Yeni’ arama yapisindan kaynaklandig1 soylenebilir.

Cizelge 3.2: Sorgu zamanina gore Excite 99, Excite 2001 ve FAST test verilerinde A

tipi hatalarm ve B tipi hatalarin dagilimi

Excite 99verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi
Araligi adedi adedi adedi adedi adedi hata
1 0 35 0 32 0 78
2 0 14 0 31 0 24
3 0 11 25 0 0 25
4 0 6 0 14 0 12
5 1 1 20 1 0 11
6 0 3 9 2 0 11
7 146 1 66 3 130 3
Toplam 147 71 120 83 130 164

B tipi hatalar ii¢ veri seti i¢in incelendiginde, A tipi hatalardaki gibi bir nokta
iizerinde yogunlasma olmadigi, bunun yerine tiim sorgu zamanlarma bir dagilim oldugu
gozlemlenmektedir. Yalniz sorgu siiresi arttikca B tipi hatalarda da bir azalma
goriilmektedir. Sorgu siiresi ne kadar kisaysa, Sartli Olasilik metodu sorguda konunun
ayni oldugunu tahmin etmis ve yamilmistir. Sartli Olasilik metodu, biiyiik ihtimalle

egitim setinin yapisindan dolay kisa stireli sorgulara konu devami demekte, uzun siireli
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sorgularda da konu degismistir diye karara varmakta ve yanilmaktadir. Bu asamada
goze carpan unsur ise Excite 99 ve FAST verisinde sorgu siiresi uzadik¢a B tipi

hatalarin azalmasidir.

3.2.2. Sorgu arama yapisina gore hatalarin simiflandirilmasi

Sorgu arama yapisina gore A tipi ve B tipi hatalarin dagilimi Cizelge 3.3’deki
gibidir. Cizelge incelendiginde ilgin¢ bir durum gdzlemlenmektedir. Her 3 veri setinde
de hem A, hem de B tipi hatalar 5 nolu arama yapisinda yani “yeni” tip arama yapisinda
ortaya ¢ikmaktadir. Sorgularin arama yapilarinin otomatik olarak PASCAL’da yazilan
bir kod ile smniflandirildigr ‘2.2.1.3 nolu boliimde belirtilmisti. Sorgularn arama
yapilarma gore siniflandirilmasinda yapilan hatalar, yontemin tahminlerini olumsuz
yonde etkilemektedir. Yontemin sonuglarmin iyilestirilmesi arama yapilarinin daha

dogru bir sekilde belirlenmesi ile saglanabilir.

Cizelge 3.3: Arama yapisina gore Excite ve FAST test verilerinde A tipi ve B tipi

hatalarin dagilimi

Excite 99 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi

Arama A tipi . A tipi . A tipi h.ata B tipi hgta A tipi h.ata i;itgi
Yapist hata adedi | hata adedi adedi adedi adedi adedi

1 0 0 0 0 0 0

2 0 0 0 1 0 0

3 0 0 0 0 0 1

4 0 1 0 8 0 6

5 147 70 120 74 130 156

6 0 0 0 0 0 0

7 0 0 0 0 0 1
Toplam 147 71 120 83 130 164
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3.2.3. Zaman arah@1 ve arama yapisti kombinasyonuna gore hatalarin

siniflandirilmasi

Her 3 wveri grubu i¢inde, 49 sorgu smifina géore A ve B tipi hatalarin
siniflandirilmast Ek-3’de verilmistir. Ek-3’den anlasilacagi iizere A tipi hatalar Excite
99 ve FAST verisinde 7-5 sinifindaki sorgularda ortaya ¢ikmaktadir. Excite 2001
verisinde ise 3-5, 5-5 ve 7-5 smiflarindaki sorgularda yogunlasma olmaktadir. Ug veri
setinde de hatalarm arama yapismna gore “yeni” arama yapisinda yogunlastigi
gozlenmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi yontemin sonuglarmin iyilestirilmesi

arama yapilarmin daha dogru bir sekilde belirlenmesi ile saglanabilir.

Sorgu zamanina gore olusan hatalarmn, 7 nolu zaman araliginda yogunlastigi
goriilmiistiir. Bunun ¢6ziimii 7 sorgu zamani smifinin 8, 10 veya daha fazla sorgu

zamani kategorisine ¢ikarilmasi olabilir.

B tipi hatalar her ii¢ veri setinde de bir kag¢ sorgu smifinda yogunlasmiglardir. Bu
sorgu smiflari; 1-5, 2-5, 3-5, 4-5, 5-5, 65 ve 7-4 olarak swralanir. Bu hatalarda

zamanin etkisinden ziyade, sorgu sinifinin “yeni” olmasi etkili gériinmektedir.

3.3. Uzman Kisinin Buldugu Sonuglarla, Monte Carlo Simiilasyonu Kullamilarak

Bulunan Sonuclan Karsilastirmasi

Monte Carlo Simiilasyonu tarafindan dogru ve yanlis sekilde isaretlenmis olan
konu devami ve konu degisimi sonuglar1 belirlenmis ve sonuglar1 degerlendirmek igin

kullanilan notasyon béliimiindeki degerler hesaplanmistir.

Monte Carlo Simiilasyonu’nun uygulanmasi asamasinda belirtildigi {izere,
simiilasyonda Upy;; diizgiin dagilimina gore rassal say:r Uretilmistir. Monte Carlo
Simiilasyonu’nun her tekrarinda farkli bir rassal sayi ile c¢alisildigindan yontemin
performansimin daha saglikli bir sekilde test edilebilmesi amaciyla her bir veri seti i¢in
Monte Carlo Simiilasyonu 10 defa tekrar edilmistir. Monte Carlo Simiilasyonu
yonteminin performans degerlendirmesinde ise bu 10 tekrarin ortalamasi kullanilmistir.

Ek-5, Ek-6 ve Ek-7"de Excite 99, Excite 2001 ve FAST verileri i¢in her bir simiilasyon
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tekrarmin sonuclar1 belirtilmistir. Hata analizinin daha saglikli olmasi yapilabilmesi
icin, yapilan tekrarlarm ortalamasma en yakin simiilasyon tekrarmi gdsteren satirlar
secilmis (¢izelgelerde koyu renkle isaretli satirlar) ve hata analizleri bu secilen tekrarlar
icin yapilmistir. Cizelge 3.4’de parantez i¢ginde verilmis olan degerler, ger¢ek konu

degisimi ve konu devam sayilarini ifade etmektedir.

Fp degisim performans olgutii géz Oniine alindiginda Monte Carlo Simiilasyonu
yonteminin Excite 2001 veri seti i¢cin en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Excite 99
verisinde Pegisim degerinin, diger iki veriden diisiik oldugu goze carpmaktadir. Yontem
fazla konu degisimi tahmininde bulunmaktadir. Yontemin dogru olarak tahmin ettigi
sorgularm sayisinin, diger veri setlerine gore az oldugu ve yontem tarafindan olusan A
tipi hatalarmn fazla oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla yontemin Fg jegisim degeri diger
veri setlerinden diisiik ¢ikmaktadir. Sarth Olasilik yonteminde de Excite 99 verisinde
Pegisim degerinin  diisik oldugu goz Oniine alinirsa, bu durumun egitim setinin
yapisindan kaynaklandig1r distiniilebilir.  Rgegisim  performans olgiitii g6z Oniine
almdiginda Monte Carlo Simiilasyonu yonteminin Excite 2001 veri seti i¢in en basarili
sonucu verdigi goriilmiistiir. Yontemin dogru olarak tahmin ettigi konu degisimlerinin
sayis1 diger veri setlerinden fazladir. Pge,qm performans olciitii i¢in Excite 99 verisinde
en basarili sonu¢ elde edilmistir. Bu veri setinde dogru tahmin edilen konu devami
sayisinin arttig1 ve B tipi hatanin azaldig1 goriilmektedir. R evqm performans olgiitii igin
FAST verisinde en basarili sonuclar elde edilmistir. Bu veri setinde dogru tahmin edilen

konu devami sayisinin arttig1 ve A tipi hatanin azaldig1 gozlemlenmektedir.
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Cizelge 3.4: Cesitli test verileri tizerinde Monte Carlo Simiilasyonu kullanilarak yapilan

konu devam — konu degisiklik tahmin sonuglar1

Analiz Dogru Dogru A B
Konu Konu
Edilen Tahmin Tahmin |Tipi |Tipi
Degisim |Devami 3 =
Sorgu Edilen Edilen Hata |Hata £ H < < z 5
Sayist Sayist 53 K] g g 3 3
Sayisi Degisimler |Devamlar < = < = < <
E
g 283 3383
(3667 [(152) (3515) 67 3299 216 (85 0,238 | 0,442 | 0,975 | 0,938 | 0,335 0,952
[
'S
=
o
E
5
ks 393 3001
213394 | (272) (3122) 142 2871 251  [130 0,362 | 0,524 | 0,946 | 0,923 | 0,449 0,931
P
'S
%
o
E
= 338 4146
8|4484 | (310) (4174) 137 3973 201|173 0,405 | 0,44 0,958 | 0,952 | 0,426 0,954
2
<
s

3.4. Bulunan Sonuclarda Hatalh Kisimlarin Tespit Edilmesi ve Hatalarin

Siniflandirilmasi

Bu boliimde hatalar sorgu zamanlarina, sorgu arama yapilarima ve bu ikisinin

kombinasyonuna gore smiflandirilmigtir.

3.4.1. Sorgu zamanina gore hatalarin simiflandirilmasi

Cizelge 3.5 incelendiginde A tipi hatalarn her 3 veri setinde daginik bir
yapilanma sergiledigi goriilmektedir. Bununla beraber, 1 ve 7 nolu zaman araliklarinda
A tipi hatalarmm yogunlastig1 goriilmektedir. Herhangi bir sorgu 5 dk’dan az ve 30
dk’dan fazla siirdiigiinde Monte Carlo Simiilasyonu tarafindan konu degisimi olarak
tahmin edilmistir. Ayrica her bir veri setindeki sorgularda, 7 nolu zaman arali§1 hesaba

katilmadiginda, siire azaldikc¢a A tipi hatalarin arttig1 gozlenmektedir.
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B tipi hatalar her ii¢ veri setinde tiim sorgu zamanlarma dagilmistir. 7 nolu zaman
araligr dikkate alinmazsa, sorgu siiresi azaldikca B tipi hatalarda artma oldugu
goriilmektedir. Sorgu siiresi ne kadar kisaysa, Monte Carlo Simiilasyonu sorguda
konunun ayni oldugunu tahmin etmis ve yanilmistir. 7 nolu zaman araligindaki
sorgularda, Monte Carlo Simiilasyonu sorgunun konu devami olacagini diistinmiistiir.

Gergekte ise konu degismis ve B tipi hata olugsmustur.

Cizelge 3.5: Zaman araligina gore FAST ve Excite test verilerinde A ve B tipi

hatalarin dagilimi

Excite 1999 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman A tipi hata Bupihata | hataadedi | B tipihataadedi | A tipi hataadedi | B tipi hata adedi
Aralig1 adedi adedi
1 76 29 140 2 68 55
2 24 12 0 2 26 18
3 11 9 16 5 15 19
4 3 5 1 10 12 6
5 1 1 9 4 9 7
6 5 2 4 5 8 7
7 90 29 44 61 70 59
Toplam 210 87 256 129 208 171

3.4.2. Sorgu arama yapisina gore hatalarin simflandirilmasi

Sorgu arama yapisina gére A tipi ve B tipi hatalarin dagilimi Cizelge 3.6’daki
gibidir. Cizelge incelendiginde her 3 veri seti icin hem A, hem de B tipi hatalarin 5 nolu
arama yapisi smifinda yani “yeni” sorgu smifinda ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Kullanict
yeni bir arama yaptiginda, ayni konuda kalmis fakat Monte Carlo Simiilasyonu bunu
yeni bir konu olarak tahmin etmisse, A tipi hata ortaya ¢ikmaktadir. Kullanici yeni bir
arama yaptiginda konu degistirdiyse, Monte Carlo Simiilasyonu da bu sorguyu konu
devami olarak tahmin ettiyse B tipi hata ortaya ¢ikmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi
gibi yontemin sonuclarmin iyilestirilmesi arama yapilarinin daha dogru bir sekilde
belirlenmesi ile saglanabilir. Ayrica Excite 2001 ve FAST verisinde A tipi ve B tipi

hatalarin 4 nolu sorgu sinifi olan “6zellestirme” sinifinda da yogunlastigi goriilmektedir.
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Cizelge 3.6: Sorgu arama yapisina gore Excite 1999, Excite 2001 ve FAST test

verilerinde A tipi ve B tipi hatalarm dagilimi

Excite 1999 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Arama Yapist | Upiba@ B tipi hata A tipi hata Bipihata | ihataadedi | B tipi hata aded
adedi adedi adedi adedi
1 0 0 0 0 3 0
2 0 0 3 1 0 0
3 0 0 0 0 1 1
4 1 1 23 8 8 4
S 209 86 230 120 194 165
6 0 0 0 0 2 0
7 0 0 0 0 0 1
Toplam 210 87 256 129 208 171

3.43. Zaman arah@ ve arama yapis1i kombinasyonuna gore hatalarin

siniflandirilmasi

Excite 99, Excite 2001 ve FAST verileri i¢cin 49 sorgu sinifina gére A ve B tipi
hatalarin siniflandirilmas1 Ek-4’deki gibidir.

Ek-4’den de anlasildig: iizere her ii¢ veri setinde A tipi ve B tipi hatalar 7-5 tipi
basta olmak {izere,1-5, 2-5, 3-5, 4-5, 5-5, 6-5 sorgu siniflarinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sorgu siiflarinda hatalarm yogunlagsmasinda zaman araliklarinin etkisinden ¢ok, “yeni”
arama yapisinin etkili oldugu diisiiniilmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi yontemin
sonuglarinin tyilestirilmesi arama yapilarmin daha dogru bir sekilde belirlenmesi ile
saglanabilir. Zaman araligina gore 7 nolu sorgu smifinda hatalarin yogunlastigi
disiiniildiigiinde, 7 sorgu zamani araliginin 8, 10 veya daha fazla zaman araligma

¢ikarilmasi, yontemin sonuglarinin iyilestirilmesine yardimci olabilir.
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3.4.4. Uygulanan yontemin tipine gore karsilastirmalh analiz sonug¢lar

Cizelge 3.7: Excite 99 verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglari

Analiz Dogru Dogru |A B
Konu |Konu
Edilen Tahmin |Tahmin |[Tipi |Tipi
Degisin Devam 2 -
Sorgu Edilen Edilen |Hata |Hata S 5 < < z 5
Sayist |Sayist 53 K] g g 3 3
Sayist Degisimler | Devamlar < ~ < ~ < <
Sartli Olasilik 228 3439
3667 |(152) [(3515) 81 3368|147 |71 0,355 | 0,533 | 0,979 | 0,958 | 0,449 | 0,966
Monte Carlo
Similasyonu 366, 1583 (3383 |67 3299 (216 |85 0238 | 0442 | 0975 | 0,938 | 0335 | 0,952
YSA
Sonuglari
(2005) 3667 |399  [3268 116 3232 (283 |36 | 0291 | 076 | 0989 | 0,919 | 0308 | 0.944

Bugiine kadar uygulanan anlam bazli olmayan yeni konu tanimlama ¢aligmalar1
yontemlerin birbirleriyle karsilastirilabilmesi amaciyla ayni parametre ve ayni
performans Olgiitleriyle ile tanimlanmistir. Excite 99 veri seti de bu yontemlerin
uygulandigr  veri  setlerinden  biridir.  Belirtilen  calismalarin  performans
degerlendirmeleri incelendiginde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yOnteminin en basaril
yontemlerden biri oldugu goriilmiis ve bu nedenle ¢alismada kullanilan Sarth Olasilik
ve Monte Carlo Simiilasyonu metotlar1 ile Yapay Sinir Aglar1 yOnteminin
karsilagtirilmast  hedeflenmistir. Excite 99 verisine uygulanan bu yOntemlerin
karsilastirilmasi Cizelge 3.7°de belirtilmistir. Cizelge 3.7’de parantez iginde verilmis

olan degerler, ger¢ek konu degisimi ve konu devam sayilarmi ifade etmektedir.

Pegisim degert i¢in Sarth Olasilik yonteminin, bu 3 yontem arasindan en 1yi sonucu
verdigi gozlemlenmistir. Rgegisim degeri i¢in Yapay Sinir Aglar1 yontemi en iyl sonucu
vermistir. Bunun sebebi ise yontemin dogru olarak isaretledigi konu degisimi sayisinin

diger iki yontemden daha fazla olmasidir.

Pievam degeri i¢in Yapay Sinir Aglar1 yontemi en 1yl sonucu vermistir. Yontem
tarafindan dogru tahmin edilen konu devami sayis1 artarken, B tipi hatalarin azaldigi

sOylenebilir. Rgevqn degeri iginse Sarth Olasilik yontemi daha iyi sonuglar vermistir. Bu
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yontemin gercek konu devami sayisina en yakin sayida konu devami isaretledigi
gorilmiistiir. Fpuevam) 1se yine Sartli Olasilik yonteminin en iyi sonucu verdigi bir
parametredir. Yontemin belirledigi Rgevam V€ Paevam degerleri yiiksek olup, bu iki
parametrenin kombinasyonu sonucunda olusan Fpgevqm) parametresi de yiiksek bir deger

almaktadir.

Monte Carlo Simiilasyonu ve Sarthi Olasilik yontemi karsilastirildiginda Sarth
Olasilik yonteminin daha basarili oldugu goriilmektedir. Sarthh Olasilik yonteminde
zaman aralif1 ve arama yapisma gore belirlenen sorgu tipinin konu devami ve konu
degisimi sarth olasiliklardan hangisi biiyiikse, o davranis1 gosterecegi disiiniiliip,
olasilik degerlerinde biiylik olanina gore tahmin yapilmaktadir. Test veri seti, egitim
veri setinin davranisin1 direk taklit etmektedir. Monte Carlo Simiilasyonu’nda ise
cekilen rassal say1r konu devami sarth olasiligi ile karsilastirilarak tahmin yapilmakta,
egitim veri setinin davramigit Sarthi Olasilik Yonteminde oldugu gibi birebir taklit

edilmemektedir.

Ayn1 veri setine uygulanan Yapay Sinir Aglar1 yontemi kritik parametre olan
Fpaesisim) parametresine gore bu 3 yontemden en basarilisidir. 2005 yilinda uygulanan
Yapay Sinir Aglar1 yonteminde S parametresi, Anma (R) degerine Oncelik verilmesi
amaciyla 1.5 olarak secilmistir. Yapay Sinir Aglar1 yonteminin buldugu Rgegisim degeri
ise bu 3 yOntem arasindaki en 1yi deger oldugundan (yOnteminin dogru olarak
isaretledigi konu degisimi sorgularin sayismin diger iki yontemden daha fazladir)

Fpaesisimy degeri en yiiksek ¢ikmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 yonteminin dogru olarak isaretledigi konu degisimi sayisi
diger iki yontemden daha fazladwr. Yontem Sarthh Olasilik ya da Monte Carlo
Simiilasyonu’ndaki gibi olasiliklara dayanmayip, veri setinin davranisma gore
egitildiginden, dogru olarak isaretledigi konu degisimi sayis1 diger iki yontemden daha

fazladir.
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Cizelge 3.8: Excite 2001 verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuclar1

Analiz Dogru  |Dogru |A B
Konu |Konu
Edilen Tahmin |Tahmin |Tipi |Tipi
Degisin Devam 3 =
Sorgu Edilen  |Edilen [Hata |Hata £ H < < z 5
Sayist |Sayisi % ] : : 3 3
Sayist Degisimler | Devamlar < = < = < <
(s)?:sl:hk 30913085
3394 189 3002 120 [83 | 0612 | 0,695 | 0,973 | 0,961 | 0,661 | 0,966
©72) |3122)
Monte Carlo
Similasyonu 3394 1393|3001 |12 |2871 251 [130 | 0362 | 0,524 | 0946 | 0923 | 0449 | 0931
YSA
(520(;‘(;‘5)13” 3394|445 [2949 [234 2011|211 [38 | 0525 | 086 | 0987 | 0,932 | 0695 | 0.952

Excite 2001 verisi i¢inde, Excite 99 verisinde aciklandigi tizere Sartli Olasilik,
Monte Carlo Simiilasyonu ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin karsilastirilmasi
hedeflenmistir. Excite 2001 verisine uygulanan bu yontemlerin karsilastirilmasi1 Cizelge
3.8’de belirtilmistir. Cizelge 3.8’de parantez i¢cinde verilmis olan degerler, gercek konu

degisimi ve konu devam sayilarini ifade etmektedir.

Monte Carlo Simiilasyonu ve Sartli Olasilik yontemi karsilastirildiginda Sarth
Olasilik yonteminin daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayni veri setine uygulanan
Yapay Sinir Aglar1 yontemi ise bu 3 yOntemden en basarilis1 olarak karsimiza

cikmaktadir.

Pegisim degeri i¢in Sartli Olasiik yonteminin sonucunun 0,612°ye kadar
yiikseldigi gorilmektedir. Bu sonug, diger yontemlerle karsilastirildiginda iyi bir
ilerlemedir. Yontemin dogru olarak tahmin ettigi sorgularin arttig1 ve yontem tarafindan
olusan A tipi hatalarin azaldigi sOylenebilir. Rgegisim degeri i¢in Yapay Sinir Aglari
yontemi en iyl sonucu vermistir. Bunun sebebi de yonteminin dogru olarak isaretledigi

konu degisimlerinin diger iki yontemden daha fazla olmasidir.

Pievam degeri i¢in Yapay Sinir Aglar1 yontemi en 1yi sonucu vermistir. Yontem
tarafindan dogru tahmin edilen konu devami sayis1 artarken, B tipi hatalarin azaldigi
sOylenebilir. Rgevqn degeri iginse Sarth Olasilik yontemi daha iyi sonuglar vermistir. Bu

yontemin ger¢cek konu devami sayisina en yakin olacak sekilde konu devamlarini
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isaretledigi gorilmiistiir. Fggevam) degeri de yine Sarth Olasilik yonteminin en 1yi sonucu
verdigi parametrelerden biridir. Rgevam V€ Paevam degerlerinin yiiksek olmasi sonucunda
bu iki parametrenin kombinasyonuyla olusan Fpuevam) parametresi de yliksek

cikmaktadir.

Monte Carlo Simiilasyonu ve Sarth Olasilik yontemi karsilastirildiginda Sarth
Olasilik yonteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bunun sebepleri Excite

99 verisinde agiklanmistir.

Yapay Sinir Aglar1 yontemi kritik parametre olan Fggegisimy parametresine gore
bu 3 yontemden en basarilisidir. Bu veri setine uygulanan Yapay Sinir Aglar1 yontemi
2008 yilinda uygulanmistir. Kullanilan g parametresi, 2006 yilinda yapilan Sarth
Olasilik ve 2007 yilinda yapilan Monte Carlo Simiilasyonu ydntemleri ile uyumlu
olmak icin 1.3 olarak belirlenmistir. Yapay Sinir Aglar1 yonteminin buldugu Riegisim
degeri ise bu 3 yontem arasindaki en 1yi deger oldugundan (yonteminin dogru olarak
isaretledigi konu degisimlerinin sayist diger iki yontemden daha fazladir.) Fgegisim

degeri en yliksek ¢ikmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 yonteminin, Monte Carlo Simiilasyonu ve Sarth Olasilik

yontemlerinden daha iyi sonu¢ vermesinin sebebi Excite 99 veri setinde aciklanmustir.

Cizelge 3.9: FAST verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglar1

Analiz Dogru Dogru |A B
Konu Konu
Edilen Tahmin |Tahmin |Tipi |Tipi
Degisim |Devam 2 -
Sorgu Edilen  |Edilen |Hata [Hata £ H < < z 5
Sayist  |Sayist 53 K] g g 3 3
Sayist Degisimler | Devamlar| < = < = S S
Sartlt 276 |4208
Olasik 14 4e4  |G10) |(4174) |46 4044|130 |164 | 0,529 | 0471 | 0961 | 0969 | 0,491 | 0,966
Monte Carlo
Similasyonu| y yo0 k38 4146|137 3973|201 [173 | 0405 | 0,44 | 0,958 | 0952 | 0,426 | 0,954
YSA 4484|887  PB597 P06 3593 [581 |4 035 0,987 0,998 0,86 | 0,583 | 0,84
Sonuglari ? ’ ’ ? ? ’
(2008)
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FAST verisi i¢inde Excite 2001, Excite 99 verisinde agiklandig1 gibi Sarth
Olasilik, Monte Carlo Simiilasyonu ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin
karsilagtirilmasi hedeflenmis, FAST verisine uygulanan yontemlerin karsilastirilmasi
Cizelge 3.9’da belirtilmistir. Cizelge 3.9’da parantez i¢inde verilmis olan degerler,

gercek konu degisimi ve konu devam sayilarini ifade etmektedir.

FAST wverisi i¢cin Sarth Olasihik yontemi, Monte Carlo Simiilasyonu
yonteminden daha basarilidir. Yapay sinir ag1 yontemininse bu 3 yontemden en
basarilis1 oldugu goriilmektedir. Pgegisim degeri igin Sartli Olasilik yonteminin sonucu
0,529’a kadar yiikselmistir. Bu da diger yontemlerle karsilastirildiginda iyi bir
ilerlemedir. Yontemin dogru olarak tahmin ettigi sorgularin arttig1 ve yontem tarafindan
olusan A tipi hatalarin azaldigi sOylenebilir. Rgegisim degeri i¢in Yapay Sinir Aglar:
yontemi en 1yi sonucu vermistir. Bunun sebebi de yonteminin dogru olarak isaretledigi

konu degisimi sorgularinin sayisinin diger iki yontemden daha fazla olmasidir.

Pievam degeri i¢in Yapay Sinir Aglar1 yontemi en 1yl sonucu vermistir. Yontem
tarafindan dogru tahmin edilen konu devami sayis1 artarken, B tipi hatalarin azaldigi
sOylenebilir. Rgevqn degeri iginse Sarth Olasilik yontemi daha iyi sonuglar vermistir. Bu
yontemin gercek konu devami sayisina en yakin sayida konu devamu isaretledigi
gorilmiistiir. Fpuevam) 1s€ yine Sartli Olasilik yonteminin en 1yi sonucu verdigi bir
parametredir. Rgevam V€ Pievam degerlerinin  yiiksek olmasi sonucunda bu iki

parametrenin kombinasyonuyla olusan Fpgevam) parametresi de yiiksek ¢ikmaktadir.

Cizelge 3.7, 3.8 ve 3.9 incelendiginde li¢ veri setinin de basta Fguegisim
performans 0lciitli olmak tizere tiim performans 6lgiitleri i¢in tutarl sonuglar sergiledigi

goriilmiistiir.

Uygulanan Sartli Olasilik ve Monte Carlo Simiilasyonu yontemleri, Yapay Sinir
Aglar1 yontemi kadar iyi sonucglar vermeseler de bu yOnteme yakin sonuclar

vermistirler.
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4. TARTISMA VE SONUCLAR

Calismada Sarth Olasilik ve Monte Carlo Simiilasyonu arama motoru kullanic1
oturumlarindaki konu degisikliklerini tespit ve tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sartli
Olasilik ve Monte Carlo Simiilasyonu yOntemlerinin tiim performans o6l¢iitlerinde
verdikleri degerler tutarhidir. Arama motoru kullanici oturumlarinda konu degisimi
tespiti i¢in yapilan anlam bazli olmayan c¢alismalar i¢inde kullanilan diger yontemler
olan Demspter- Shafer Teorisi ya da Yapay Sinir Aglar1 gibi yontemler, uygulama
acisindan daha karisik ve zahmetli yontemlerdir. Sartli Olasilik ve Monte Carlo
Simiilasyonu yontemleri ise uygulama agisindan karmasik yontemler olmayip, karmasik
yontemlere yakin ve tutarli sonuglar sunmuslardir. Bu nedenle bu iki yontemin arama
motoru kullanic1 oturumlarida konu degisimi tespiti i¢in yapilan anlam bazli olmayan
calismalar icinde kullanilabilece§i ve bu yoOntemlerle yeterli ve tutarli sonuclara

ulasilabilecegi kanitlanmistir.

Sarth Olasilik ve Monte Carlo Simiilasyonu yontemlerinin uygulanmasi sonucu
olusan hatalarin smiflandirilmasinda karsimiza ¢ikan en 6nemli iki sonug: her iki
yontemde A tipi hatalarm sorgu siiresi 30 dakikay1 gectiginde yogunlagsmasi ve arama
yapisina gore hatalar smiflandirildiginda “yeni” arama yapisinda A ve B tipi hatalarinin

yogunlagmasidir.

Zaman araligima gore olusan hatalarin, sorgu siiresi 30 dakikay1 gectiginde
yogunlagsmasi, zaman araliklarinin 8, 10 gibi daha fazla sinifa c¢ikarilmasi ile
coziimlenebilir. Sorgularin arama yapilari, PASCAL dilinde yazilan bir kod ile otomatik
olarak smiflandirilmistir. Ozellikle Monte Carlo Simiilasyonu ydnteminde “yeni” arama
yapisima sahip sorgular, yontemin asir1 konu degisimi tahmininde bulunmasina yol
acmustir. Yontemin sonuglarimin iyilestirilmesi arama yapilarinin daha dogru bir sekilde
belirlenmesi ile ya da “yeni” arama yapisinda smiflandirilan sorgularin igeriginin

ayrintili bir sekilde incelenmesi ile saglanabilir.
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EK 1: Excite 99, Excite 2001 ve FAST egitim verisindeki konu degisim ve
devamlarinin sorgu zamanina ve arama yapisina gore dagilimi

Sorgu adetleri

Excite 99 verisi

Excite 2001 verisi

FAST verisi

Zaman | Arama Konu Konu Konu Konu Konu devami | Konu degisimi
Araligi | Cesidi devami degisimi | devami | degisimi sayl1sl sayl1sl
sayisl sayisi sayisi sayisi

1 1 2120 0 1358 0 2822 4
1 2 54 0 80 0 31 0
1 3 148 0 160 0 114 2
1 4 276 1 306 9 192 2
1 5 403 76 361 128 244 86
1 6 0 0 0 0 61 1
1 7 0 0 0 0 0 0
2 1 133 0 110 0 168 0
2 2 0 0 3 1 3 0
2 3 10 0 12 0 10 0
2 4 21 0 45 7 38 0
2 5 54 18 59 30 63 27
2 6 0 0 2 0
2 7 0 0 1 0
3 1 46 0 56 0 50 0
3 2 1 0 1 0 2 0
3 3 4 0 5 0 6 0
3 4 5 0 23 0 11 0
3 5 29 14 24 28 41 24
3 6 0 0 0 0 2 0
3 7 0 0 0

4 1 20 0 16 0 18 1
4 2 0 0 2 0 2 0
4 3 1 0 4 0 3 0
4 4 6 0 7 0 9 0
4 5 20 7 13 8 23 18
4 6 0 0 0 0
4 7 0 0 0 0 1 0
5 1 0 15 0 10 0
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EK 2: Excite 99, Excite 2001 ve FAST egitim verisindeki konu degisim ve
devamlarinin sorgu zamanina ve arama yapisina gore Sarth Olasiiklan

Sorgu adetleri

Excite 99 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman | Arama dKonu ch.m.u . Konu ch.m.u .| Konu devami | Konu degisimi
Araligi | Cesidi evamt denglIEll devamvl degisimi olasiligi olasiligi
olasiligi olasiligi | olasilig sayist
1 1 1 0 1 0 0,999 0,001
1 2 1 0 1 0 1 0
1 3 1 0 1 0 0,983 0,017
1 4 0,9964 0,0036 0.971 0.029 0,99 0,01
1 5 0,841 0,159 0.738 0.262 0,74 0,26
1 6 1 0 1 0 0,984 0,016
1 7 1 0 1 0 1 0
2 1 1 0 1 0 1 0
2 2 1 0 0.75 0.25 1 0
2 3 1 0 1 0 1 0
2 4 1 0 0.865 0.135 1 0
2 5 0,75 0,25 0.663 0.337 0,7 0,3
2 6 1 0 1 0 1 0
2 7 1 0 1 0 1 0
3 1 1 0 1 0 1 0
3 2 1 0 1 0 1 0
3 3 1 0 1 0 1 0
3 4 1 0 1 0 1 0
3 5 0,674 0,326 0.462 0.538 0,63 0,37
3 6 1 0 1 0 1 0
3 7 1 0 1 0 1 0
4 1 1 0 1 0 0,95 0,05
4 2 1 0 1 0 1 0
4 3 1 0 1 0 1 0
4 4 1 0 1 0 1 0
4 5 0,74 0,26 0.6190 0.381 0,56 0,44
4 6 1 0 1 0 1 0
4 7 1 0 1 0 1 0
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EK 2: Excite 99, Excite 2001 ve FAST egitim verisindeki konu degisim ve
devamlarinin sorgu zamanina ve arama yapisina gore Sarth Olasihiklar (devam)

Sorgu adetleri
Excite 99 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman | Arama Konu ch.m.u . Konu ch.)n.u . | Konu devami | Konu degisimi
Araligi | Cesidi devarr{l deglslr?l devamvl degisimi olasiligi olasiligi
olasiligi olasiligi | olasilig sayisl
5 1 1 0 1 0 1 0
5 2 1 0 1 0 1
5 3 1 0 1 0 1 0
5 4 1 0 0.857 0.143 1
5 5 0,519 0,481 0.455 0.545 0,5 0,5
5 6 1 0 1 0 1 0
5 7 1 0 1 0 1 0
6 1 1 0 1 0 1 0
6 2 1 0 1 0 1 0
6 3 1 0 1 0 1 0
6 4 1 0 0.8333 0.1667 1 0
6 5 0,6875 0,3125 0.5 0.5 0,63 0,37
6 6 1 0 1 0 1 0
6 7 1 0 1 0 1 0
7 1 1 0 1 0 1 0
7 2 1 0 1 0 1 0
7 3 1 0 1 0 1 0
7 4 1 0 0.8696 0.1304 0,857 0,143
7 5 0,397 0,603 0.3699 0.6301 0,437 0,563
7 6 1 0 1 0 0,833 0,167
7 7 1 0 1 0 0 1

Ek-1"de Excite 99 verisinin egitim setinde i¢in 2-2 nolu sorgu simifinda hi¢ sorgu
olmadigma dikkat edilmelidir. Egitim setinde belli bir zaman araligi- arama yapisi
kombinasyonu i¢in sorgu gézlenmemis olmasi, bu smifa ait sorgularin test verisinde de
gdzlenmeyecegi anlamma gelmez. Onerilen yontemin konu degisimi olup olmadigini
tahmin etmesi beklendiginden ve giivenli tahmin yapabilmek amacglandigindan konu

devamu sarth olasiliginin bu durumlarda gegerli oldugu kabul edilmistir.
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EK 3: Sarth Olasihk Yontemi Sonucu Olusan A tipi ve B tipi hatalarin
arama yapisi ve zaman arahigi cesidine gore Excite 99, Excite 2001 ve FAST test

verilerinde dagihimm

Excite 99 verisi Excite 2001 verisi FAST veri seti

Zaman Arama -

Arali@ Yapisi /?1;2' Btipihata | Atipihata | Btipihata | A tipihata B tipi hata

s adedi adedi adedi adedi adedi

1 1 0 0 0 0 0 0
1 2 0 0 0 1 0 0
1 3 0 0 0 0 0 0
1 4 0 0 0 2 0 1
1 5 0 35 0 29 0 76
1 6 0 0 0 0 0 0
1 7 0 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0 0 0
2 2 0 0 0 0 0 0
2 3 0 0 0 0 0 0
2 4 0 0 0 0 0 1
2 5 0 14 0 31 0 23
2 6 0 0 0 0 0 0
2 7 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0
3 2 0 0 0 0 0 0
3 3 0 0 0 0 0 1
3 4 0 0 0 0 0 1
3 5 0 11 25 0 0 23
3 6 0 0 0 0 0 0
3 7 0 0 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0 0 0
4 2 0 0 0 0 0 0
4 3 0 0 0 0 0 0
4 4 0 0 0 0 0 0
4 5 0 6 0 14 0 12
4 6 0 0 0 0 0 0
4 7 0 0 0 0 0 0
5 1 0 0 0 0 0 0
5 2 0 0 0 0 0 0
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EK 3: Sarth Olasihk Yontemi Sonucu Olusan A tipi ve B tipi hatalarin
arama yapisi ve zaman arahigi cesidine gore Excite 99, Excite 2001 ve FAST test

verilerinde dagilimi (devami)

Excite 99 verisi Excite 2001 verisi FAST veri seti
Zaman Arama .
Aralig Yapisi ’;;g‘ Btipihata | Atipihata | Btipihata | A tipihata B tipi hata
e adedi adedi adedi adedi adedi

5 3 0 0

5 4 0 0 0 1 0 0
5 5 20 0 0 11
5 6 0 0 0 0 0 0
5 7 0 0 0 0 0 0
6 1 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 0 0 0 0
6 3 0 0 0 0 0 0
6 4 0 0 0 2 0 0
6 5 0 3 9 0 0 11
6 6 0 0 0 0 0 0
6 7 0 0 0 0 0 0
7 1 0 0 0 0 0 0
7 2 0 0 0 0 0 0
7 3 0 0 0 0 0 0
7 4 0 1 0 3 0 3
7 5 146 0 66 0 130 0
7 6 0 0 0 0 0 0
7 7 0 0 0 0 0 0

Toplam 147 71 120 83 130 164
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EK 4: Monte Carlo Simiilasyonu Sonucu Olusan A tipi ve B tipi hatalarin arama

yapisi ve zaman arahg cesidine gore Excite 99, Excite 2001 ve FAST test

verilerinde dagihimm

Excite 1999 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman Arama
Aralig yapis: A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi hata
adedi adedi adedi adedi adedi adedi

1 1 0 0 0 0 3 0
1 2 0 0 0 1 0 0
1 3 0 0 0 0 1 0
1 4 1 0 6 2 3 0
1 5 75 29 134 19 61 54
1 6 0 0 0 0 0 0
1 7 0 0 0 0 0 1
2 1 0 0 0 0 0 0
2 2 0 0 3 0 0 0
2 3 0 0 0 0 0 0
2 4 0 0 9 0 0 1
2 5 24 12 20 22 26 17
2 6 0 0 0 0 0 0
2 7 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0
3 2 0 0 0 0 0 0
3 3 0 0 0 0 0 1
3 4 0 0 0 0 0 1
3 5 11 9 16 5 15 17
3 6 0 0 0 0 0 0
3 7 0 0 0 0 0 0
4 1 0 0 0 0 0 0
4 2 0 0 0 0 0 0
4 3 0 0 0 0 0 0
4 4 0 0 0 0 0 0
4 5 3 5 11 10 12 6
4 6 0 0 0 0 0 0
4 7 0 0 0 0 0 0
5 1 0 0 0 0 0 0
5 2 0 0 0 0 0 0
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EK 4: Monte Carlo Simiilasyonu Sonucu Olusan A tipi ve B tipi hatalarin

arama yapisi ve zaman arahigi cesidine gore Excite 99, Excite 2001 ve FAST test

verilerinde dagilimi (devami)

Excite 1999 verisi Excite 2001 verisi FAST verisi
Zaman Arama
Aralig yapis: A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi hata A tipi hata B tipi hata
adedi adedi adedi adedi adedi adedi
5 3 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 1 0 0
5 5 1 1 9 3 9 7
5 6 0 0 0 0 0 0
5 7 0 0 0 0 0 0
6 1 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 0 0 0 0
6 3 0 0 0 0 0 0
6 4 0 0 0 2 0 0
6 5 5 2 4 3 8 7
6 6 0 0 0 0 0 0
6 7 0 0 0 0 0 0
7 1 0 0 0 0 0 0
7 2 0 0 0 0 0 0
7 3 0 0 0 0 0 0
7 4 0 1 8 3 5 2
7 5 90 28 36 58 63 57
7 6 0 0 0 0 2 0
7 7 0 0 0 0 0 0
TOPLAM 210 87 256 129 208 171
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EK 5: Excite 1999 test verisindeki her bir Monte Carlo Simiilasyonu tekrarimin

sonuclari
Tekrar Dogru Dogru | A B
Konu Konu
Say1si Tahmin Tahmin | Tipi Tipi
Degisim| Devami
Edilen Edilen | Hata | Hata . . N 2
sayisl | sayis desisim] z Z 5 5 ¥ H
egisimler | devamlar < < o o = =
1 297 3370 71 3289 226 81 0,239 | 0,4671 | 0,9759 | 0,9357 | 0,3448 | 0,9502
2 267 3397 80 3328 187 72 0,2996 | 0,5263 | 0,9796 | 0,9467 | 0,4107 | 0,9587
3 275 3389 65 3305 210 87 0,2363 | 0,4276 | 09752 | 0,9402 | 0,3287 | 0,9529
4 283 3384 73 3305 210 79 0,2579 | 0,4802 | 0,9766 | 0,9402 | 0,3637 | 0,9534
5 279 3385 64 3300 215 88 0,2293 | 0,421 0,9748 | 0,9388 | 0,3212 | 0,9519
6 272 3395 62 3305 210 90 0,2279 | 0,407 | 09734 | 0,9402 | 0,3153 | 0,9523
7 287 3380 70 3298 217 82 0,2439 | 0,4605 | 09757 | 0,9382 | 0,3462 | 0,9518
8 280 3384 55 3290 225 97 0,1964 | 0,3618 | 09722 | 0,9359 | 0,2755 | 0,9491
9 280 3387 63 3298 217 89 0,225 | 0,4144 | 0,9737 | 0,9382 | 0,3156 | 0,9511
10 308 3359 69 3276 239 83 0,224 | 0,4539 | 0,9752 | 0,9320 | 0,3285 | 0,9476
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EK 6: Excite 2001 test verisindeki her bir Monte Carlo Simiilasyonu tekrarimin

sonuclar
Dogru | Dogru A B
Konu Konu
Tekrar Tahmin | Tahmin Tipi Tipi
Degisim| Devami
Sayisi Edilen | Edilen Hata | Hata . . 3 ®
sayist | sayist & z § § ¥ $
degisimle] devamlar Qf é’ Qf é’ f f
1 386 3008 148 2884 238 124 0,3834 | 0,5441 | 0,9588 | 0,9238 | 0,4708 | 0,9365
2 400 2994 145 2867 255 127 0,3625 | 0,533 | 09576 | 09183 | 0,4537 | 0,9325
3 397 2997 138 2863 259 134 0,3476 | 0,5074 | 0,8435 0,917 0,4333 | 0,8882
4 410 2984 155 2867 255 117 0,3780 | 0,5698 | 0,9608 | 09183 | 0,4794 | 0,9336
5 399 2995 143 2866 256 129 0,3584 | 0,5257 | 0,9569 0,918 0,4479 | 0,932
6 378 3016 140 2884 238 132 0,3704 | 0,5147 | 0,9562 | 0,9238 | 0,4496 | 0,9355
7 386 3008 141 2877 245 131 0,3653 | 0,5184 | 0,9564 | 09215 | 0,4485 | 0,9342
8 399 2995 139 2862 260 133 0,3484 | 0,511 | 09556 | 09167 | 0,4354 | 0,9308
9 385 3009 138 2875 247 134 0,3584 | 0,5074 | 0,9555 | 0,9555 | 0,4394 | 0,9554
10 396 2998 137 2863 259 135 0,346 | 0,5037 | 0,955 0,917 0,4307 | 0,9308
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EK 7: FAST test verisindeki her bir Monte Carlo Simiilasyonu tekrarinin

sonuclari
Dogru Dogru A B
Konu Konu
Tekrar Tahmin Tahmin | Tipi Tipi
Degisim| Devami
Sayisi Edilen Edilen | Hata | Hata . . 3 ®
sayisi sayisi degicim 2 z g § ¥ $
egisimler | devamlar o~ o< N o S S
1 354 4130 136 3956 218 174 | 0,3842 | 0,4387 | 0,9579 | 09478 | 0,4167 | 0,9515
2 317 4167 143 4000 174 167 | 0,4511 | 0,4613 | 09599 | 09583 | 0,4574 | 0,9589
3 323 4161 133 3984 190 177 | 0,4118 | 0,4290 | 0,9575 | 09545 | 0,4224 | 0,9555
4 326 4158 140 3988 186 170 | 0,4294 | 0,4516 | 09591 | 09554 | 0,4431 | 0,9568
5 333 4151 133 3974 200 177 | 0,3994 | 0,4290 | 09574 | 09521 | 0,4175 | 0,9540
6 343 4141 139 3970 204 171 0,4052 | 0,4484 | 0,9587 | 09511 | 0,4313 | 0,9539
7 376 4108 144 3942 232 166 0,383 0,4645 | 0,9596 | 0,9444 | 0,4304 | 0,9500
8 347 4137 139 3966 208 171 0,4006 | 04484 | 0,9587 | 0,9502 | 04293 | 0,9533
9 318 4166 124 3980 194 186 | 0,3899 0,4 0,9554 | 0,9535 | 0,3962 | 09542
10 343 4141 136 3967 207 174 | 0,3965 | 0,4387 0,958 0,9504 | 0,4220 | 09532
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