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OZET

Internetin yaygin kullanilabilirligi, web sayfalarinin sayisinda bilyiik bir artisi da
beraberinde getirmistir. Benzer bilgileri barindiran web sayfalarina ulasabilmek igin
kullanilan arama motorlari, internet kullanicilan igin vazgegilmez olmustur. Arama
motorlarinin gelistiriimesi icin kullanicilarin davraniglarinin tahmin edilmesi 6nemli hale
gelmistir. Geligtirilen arama motorlariyla kullanicilarin daha kisa slrede aradiklari
bilgiye ulasabilmesi saglanabilecegi gibi, kullanici temelli arama motorlar da
gelistirilebilir. Arama motoru kullanici davraniglarinin tahmininde anlam bazl veya
anlam bazl olmayan metotlar kullanilabilir. Bu metotlarda en 6nemli nokta, konu
degisikliklerinin tahminidir.

Simdiye kadar konu degisikligi tahmini igin anlam bazli olmayan pek ¢ok
istatistiksel ydntem, ayni veriler (zerine uygulanmistir. Excite ve FAST arama
motorlarindan alinan verilerin  kullanildigi  yontemlerin  sonuglar incelendiginde,
sorgulardaki yazim farkhliklarinin yontemlerin hatali olarak konu degisimi tahmini
yapmasina sebep oldugu gozlenmistir.

Calismada yazim farkliiklarindan kaynaklanan hatali tahminlerin azaltiimasi
hedeflenmistir. Bu amagla, anlam bazli olmayan karakter n-gram ydntemi Excite ve
FAST verilerine uygulanmistir. Ikinci bir calisma olarak ayni verilere uygulanan énceki
galismalarin performans degerlendirmeleri yapilmis ve dederlendirme sonucunda
bulunan en iyi yontemin tahmin sonuclarina karakter n-gram yontemi uygulanarak
tahmin sonuglar giincellenmis ve her iki calismanin performans dederlendirmeleri
yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, arama motoru kullanici davranislari, Karakter N-
gram yontemi.
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ABSTRACT

The widespread availability of Internet has brought about significant increase in
the amount of web pages. Search engines that utilize to access web pages which
include similar information have become indispensable for internet users. In order to
enhance better search engines, determining search engine users’ behaviors has
become important. Due to developed search engines, users could reach information in
a short time, and also user based search engines could be built. Content based or
content-ignorant methodologies can be used for determining search engine users’
behaviors. The most important thing in these methodologies is to identify the topic
changes.

To date, many content-ignorant studies have been performed to same datasets
with the aim of automatic new topic identification. Due to performance results of these
content-ignorant studies which use Excite and FAST search engines’ datasets, it is
observed that spelling errors has caused topic shift estimates by mistake.

It is aimed to reduce wrong estimates that are based on spelling errors in this
study. For this purpose, a content-ignorant methodology called character n-gram is
applied to Excite and FAST datasets. In addition, previous content-ignorant
applications that use same datasets are evaluated by their performance, then
considering the evaluation results, the topic shift estimations are updated by
implementing character n-gram method to the most successful content-ignorant
method’s estimation results and performance evaluation is performed for both studies.

Key Words: Data mining, web search engine users behaviors, character n-gram
methodology.
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SEKILLER DIZINI

Sekil 2.1: Bir kelimeden fazla sorgularin karsilastiriima yéntemi



GIRIS

Gunimuzde, arama motorlari kullanim oranindaki hizli artisla beraber internet kullanici
davraniglarinin tahmini 6nemli hale gelmistir. Arama motorlan kullanici davraniglarini
tahmin ederek, istenen bilgiyi en kisa slirede dogrulukla kullanicilara sunabilirler. Bununla
beraber arama motorlarinin sayisindaki artig, sunulan hizmetin kalitesinin arttinlmasini da
gerektirmektedir. EJer arama motoru, kullanicinin énceki sorgularini baz alarak ayni
konuya devam ettigini tahmin edebilirse, 6nceki sorgularda buldugu sonuglari kullanarak
yeni sorguya cevap verme hizini arttirabilir ve daha tutarli cevaplar verebilir. Bunun yani
sira, kullanicinin yeni konu aradidi tespit edilirse arama motoru éncekinden farkli, yeni bir
kiimeden aldigi cevaplar ekrana getirebilir. Bdylece kullanici temelli arama sonuglari elde
edilmis olur. Ilerleyen asamalarda kullanicilarin sorgulari baz alinarak ilgi alanlari

belirlenebilir ve arama motorlari kisisellestirilebilir.

Arama motoru kullanici davraniglarinin tahmininde anlam bazli veya anlam bazli
olmayan metotlar kullanilabilir. Bu metotlarin temelinde, konu degisikliklerinin tahminiyle
kullanici davraniglarini tespit etme vardir. Bir kullanici oturumu iginde, konu degisiklikleri
tespit edilebilirse arama motorlarinin kisisellestirilmesi yoninde énemli adimlar atilabilir.
Ornegin, kullanicinin ayni konuya devam ettigi gdzlenirse énceki sonuglara benzer yeni
sonuglar ekrana getirilebilir veya yeni konuya gectigi gozlenirse dnceki sonuglar elenerek
bunlarin disinda kalan sonuglar kullanictya sunulur. Boylelikle arama motorlarinin

performansi arttirilabilir.

Bu gline kadar konu degisimi tespiti icin pek cok anlam bazli olmayan istatistiksel
yéntem gelistirilmistir. Bu dogrultuda gelistirilen yontemler, Excite
(http://www.excite.com) ve FAST (http://www.fast.com) arama motorlarindan alinan,
arama motorlarini kullanan kullanicilar hakkinda bilgilere sahip veri gruplan (zerinde
uygulanmistir. Bu veriler Internet Protokolii (Internet Protocol — IP) adresi, arama zamani
ve sorgudan olusmaktadir. Veriler Uzerinde baz islemler uygulanarak, bu calismada

kullanilabilecek sekle getirilmistir. Ornegin, ayni IP adresine ait ardisik arama kayitlarinin



zamanlari arasindaki farklar kullanilarak sorgular 7 farkli zaman araligina (time interval —
t/) bolinmustlr. Benzer sekilde, ayni IP adresine ait ardisik aramalarda girilmis olan
sorgular incelenerek, ardisik sorgular arasindaki yapisal iliskilere bakilarak, arama yapisi
siniflara (search pattern — sp) ayrilmistir (Bu siniflar ile ilgili detayl bilgi ilerleyen
bélimlerde verilecektir). Eldeki bulgular kullanilarak veriler (izerinde uygulanan
yontemlerin, konu degisikligi ve konu devami tahminlerinde bulunmasi saglanmistir.
Tahminler, uzman tarafindan degerlendirilmis gercek sonuclar ile karsilastirilarak,

performans degerlendirmeleri yapilmistir.

Onceki calismalarin sonuglari incelendiginde iki énemli bulguyla karsilasiimistir. Ilk
olarak, bu yontemler anlam bazli olmadigindan es anlaml sorgularin tahmininde
problemlerle karsilasiimistir. Ornegin iki ardisik sorgu “hotel” ve “inn” kelimelerinden
olusuyorsa, uygulanan ydntemler kelimelerin anlamlarina bakmadigindan dodal bir siireg
olarak bu iki sorgu sonucu, yontemin tahmini konu degisikligi olacaktir. Bu sorunu
asmanin, anlama bakmadan miimkiin olmadigi tespit edilmistir. Ikinci bulgu ise eger
kullanicilar ardisik sorgularinda kullandiklari ifadelerde yazim hatasi yaparlarsa, anlam bazli
olmayan yontemler, bu yazim farklliklarini tespit edemedikleri icin, konu degisikligi tahmini
yapmaktadirlar. Ornek olarak ydéntemler FAST arama motorundan alinan ardisik iki sorgu
“cybersc@n” ve “cyberscan” ile karsilastiklarinda hatali karar vermekte ve bu sorgulari
konu degisikligi olarak algilamaktadirlar. Yazim farkliliklarindan dolay! hatali tahmin edilen
ardisik sorgular incelendiginde, yazim hatasi bulunan ifadelerin bir kisminin degismeden
kaldigi gozlenmis ve ardisik benzerliklere dayali bir tahmin yontemi ile bu kisimlarin
belirlenip, konu degisimi tahminlerinde kullanilabilecegi tespit edilmistir. Yapilan
arastirmalar sonucunda N-gram yonteminin ardisik benzerliklere dayal bir yontem oldugu
ve yazim hatalarini tespit edebilecegdi goriilmistir. Ancak N-gram yontemi kelime bazinda
incelemeler yapar ve buylk boyutlu metinlere uygulanir. Metin iginde kullanilan her
kelimenin olasiliklari hesaplanarak bu sonuglar takip eden kelimelerin gortlme olasiliklarina
yansitilir. Arama motoru sorgularinda ise farkl bir durum séz konusudur. Sorgulardaki
yazim hatalar ancak kelimeler karakter boyutunda incelendiginde yakalanabilir. Ilave
olarak burada her sorgu sadece bir 6nceki sorguyla iliskilidir, dolayisiyla bltiin sorgulari
incelemek ve bunlarin gorilme olasiliklarini hesaplamak mantikli degildir. Bu sebeple,

ardisik iki sorgu karakter bazinda incelenmis ve karakter n-gram yontemiyle n adet



karakterin goriilme orani hesaplanarak bu iki sorgunun ayni konu ile ilgili olup olmadid

tahmin edilmeye calisiimistir.

Karakter n-gram ydnteminde, ayni oturum igerisindeki ardigik iki sorgunun bdtln
kelimeleri, varsayllan n sayisina gére karakter gruplarina aynstirilir. Ardindan bu karakter
gruplan diger sorgunun butiin kelimeleri icin olusturulan karakter gruplariyla karsilastirilr
ve ayni olan karakter grubu sayisi, kabul edilen esik degerini astiginda konu devami karari
verilir. Sorgular bu sekilde disuntlerek, anlam bazll olmayan karakter n-gram yontemiyle

yeni konu tanilama gergeklestirilebilir.

Calisma iki farklh yaklagimla gerceklestiriimistir. Ilk adimda Excite ve FAST arama
motorlarindan alinan veriler (izerinde konu degisimi tahmini icin karakter n-gram
uygulamasi yapilmistir. Tahmin sonugclari uzman sonuglari ile karsilastirilmistir. Performans
degerlendirmesinde baz alinan dediskenler, Onceki yodntemlerin  sonuglariyla
karsilastirldiginda, karakter n-gram ile konu degisikligi tahminlerinin yeterince iyi olmadig
gozlenmistir. Bu sebeple ikinci yaklasim olarak, ayni veriler lizerinde simdiye kadar yapilan
calismalardan performansi en iyi olan yontemin sonuclarina, karakter n-gram ydnteminin
uygulanmasi yoluna gidilmistir. Yapilan performans dederlendirmelerinde yapay sinir aglari
yonteminin basarili tahminlerde bulundugu goriilmistiir. Bu sebeple, yapay sinir aglan
yonteminin dnceki calismalarla elde edilen konu degisimi tahminleri, ikinci yaklasimda baz
alinmis ve yapay sinir aglarinin yazim farkliliklarindan dolay! hatali olarak konu degisimi
tahmini yaptigi veriler (zerinde, karakter n-gram metodu uygulanmis, bdylece konu
degisimi tahminleri glincellenmistir. Performans degerlendirmesi igin karakter n-gram
yontemi ile dizeltilmis tahminler, uzman tarafindan belirlenen sonuglarla karsilagtiriimis ve

basarili bir iyilestirmenin gergeklestirildigi gézlenmistir.



1. KAYNAK ARASTIRMASI

Insanlar giinlik hayatlarinda bilgi erisimlerini, arama motorlarini kullanarak
gercgeklestirirler. Dolayisiyla arama motoru kullanici davraniglari incelenerek yapilan
tahminlerle, arama motorlar Kisisellestirilebilir. Arama motoru kullanici davraniglarini
belirleyebilmenin bir yolu da konu degisimlerinin tahminidir. Kullanici oturumlarinda konu
degisikligi tahmini icin simdiye kadar pek cok farkli galisma gerceklestiriimis olup bu

calismalar, anlam bazli olanlar ve anlam bazli olmayanlar olarak iki ana grupta toplanabilir.

1.1. Arama Motoru Kullanici Oturumlarinda Konu Degisimi Tespiti icin Yapilan

Anlam Bazh Calismalar

Anlam bazlh calismalar genel itibariyle sozliiklerle calisirlar ve bu sézliiklerin baslangic
asamasinda olusturulmasi, uygulamalarda kullaniimak (izere depolanmasi gibi
gerekliliklerden dolayi, yiksek maliyet ve emek gerektirirler. Bu sebeple kullanici
oturumlarinda konu degisimi tespiti icin kullanilan anlam bazli calismalarin sayisi kisitli
olup, daha cok dogal dil tanilama, siniflandirma ve kiimelemede kullaniimaktadirlar.

Spink ve arkadaslari (2001) Excite arama motorundan alinan bir milyondan fazla
sorguyu inceleyerek arama motoru kullanici davraniglarini tahmin etmeye caligmislardir.
Genel olarak, cogu kullanicinin az kelimeyle arama yaptigini, bazi kelimelerin digerlerine
gore daha fazla siklikla kullaniidigini ve sorgularin gogunlukla kendine 6zgii oldugu gibi
sonuglar elde etmislerdir. Bu sonuglara anlam bazli ve anlam bazli olmayan istatistiksel
yontemler kullanarak ulasmislardir. Excite aramalari, kullanicilarin gergek sorgularindan
olusmaktadir. Sorgulardaki lojik ifadeler ihmal edilmis ve terimler arasi iliskiyi bulmak icin
cevrimici es anlamlilar s6zligl ile kavramlar arasi baglanti kurma metodu olan akill
kavram iligkilendirme kullanilmigtir. Bu calismada terimler, sorgular, oturumlar ve sonug
sayfalari analiz edilmistir. Bir oturum, ayni kullanici tarafindan arama motoruna girilen
sorgulardan olusmakta ve sorgular da birbirinden bagimsiz terimlerden olusmaktadir.

Boylece, terim dizeyinde sorgular incelenerek bir oturum hakkinda yorum



yapilabilmektedir. Eldeki verilerden toplam kullanici sayisi, sorgu sayisi, tekrar eden sorgu
sayisi, tekil sorgu sayisi ve bunlarin ortalamasi ile medyanlari bulunarak istatistiksel
analizler uygulanmis ve kullanici basina diisen sorgu sayisi, sorgu basina kullanilan terim
sayisl, terimlerin dagihmi ve terimlerin kullanim orani gibi veriler elde edilmistir. Bunlarin
yaninda anlam bazli yontemlerle, kullanicilarin benzer sayfalari kullanma orani
belirlenmistir. Ayrica sorgular siniflandiriimis ve siniflarin dagilimi hesaplanmistir. Calismada
sorgular 11 sinifta toplanmistir. Calisma sonuglarina gére, yapilan aramalarin %16,9u
eglence sinifina ve %16,8'i cinsel icerik sinifina dahildir. Sorgularin %10’a yakini saglik ve
bilimle alakalidir. Sonug olarak yapilan aramalarin codu basit icerikli, az kelimelidir. Cok az
sorgu karmasik yapiya sahiptir ve arama motoru kullanicilarinin ¢cogu ilk ve ikinci sonug
sayfasindan 6teye gitmemekle beraber benzer sayfalari kullanma orani disuktir. Ayrica az
sayida terimin yiksek siklikla kullanildidi, sorgu dilinin ¢ok zengin oldugu ve oturumlarin
cogunlukla benzersiz sorgulardan olustugu gozlenmistir.

Kisisellestiriimis arama motorlar gelistirmek icin yapilan calismalardan biri de Leung ve
arkadaglarina (2008) aittir. Poptler ve gelismis arama motorlari, kullanici sorgularini
gelistirmek ve kullanicilarin daha etkin arama yapmalarina yardim etmek icin yapilan sorgu
sonrasinda kullaniclya, arama konusuyla ilgili diger arama segeneklerini Oneri olarak
vermektedir. Bu dneriler kullanish olsa da arama motorlari ayni sorgu igin, kullanicinin ilgi
alanlarini g6z ardi ederek, her kullaniciya benzer o6neriler sunmaktadir. Yazarlar
calismalarinda, kisisellestirilmis kavramsal temelli kiimeleme tekniklerini baz alan,
kullanicilara kisisellestirilmis sorgu onerileri veren bir metot gelistirmiglerdir. Kullanicinin
arama sonuglari sonrasinda yaptigi tiklamalar, konuyla iliskili internet sayfalarinin 6zet, URL
veya bagslik gibi bilgilerini gorip bunlarla ilgilenmesi Uzerine gergeklesir. Tiklama bilgileri
cok kolay bir sekilde toplanip incelenebilmekte ve kullanicinin kavramsal tercihleri hakkinda
bilgiler elde edilebilmektedir. Bu sebeple yazarlar, her kullaniciya ayni Onerileri veren
yontemlerin aksine, kullanicilarin tercihlerini tahmin etmek ve tercihlerine gére 6neriler
vermek icin tiklama verisinden yararlanmiglardir. Ayrica anlamsal olarak birbirine yakin
sorgulari bulabilmek igin kullanici tercihleri, kavram bazli kimeleme algoritmasinin girdisi
olabilmektedir. Arastirmacilar Beeferman ve Bergerin (2000) gelistirdigi grafik-bazl
kiimeleme algoritmasinin kapsamini genigleterek sorgular, kullanicilar ve dokiimanlar arasi

ilikileri tanimlamiglardir. Tiklama verisinin toplanmasi igin kullanicinin tiklama izini takip



eden bir Google arayiizii gelistirmislerdir. Kullanici arama sonuglarini her tikladiginda
arayliz bunlan kayit altina almakta ve ilave her tercihte kayitlarin bulundugu veritabani
glncellenmektedir. Kisisellestiriimis kavram-bazli kiimeleme algoritmasi ile toplanan veriler
kullanilarak anlamsal acidan birbirine en yakin sorgular bulunmaya calisiimistir. Calisma
sonuglari, gelistirilen metodun kullanicinin  kavramsal ihtiyaclarini  dikkate alarak
kisisellestirilmis sorgu ©nerilerini basarili bir sekilde verebilecedini gdstermektedir. Ayrica
gelistirilen kiimeleme algoritmasinin, o©nceki algoritmalarla karsilastirimasi ve cesitli

parametreleri baz alinarak, digerlerinden daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

1.2. Arama Motoru Kullanici Oturumlarinda Konu Degisimi Tespiti icin Yapilan

Anlam Bazh Olmayan Calhismalar

Anlam bazl calismalar, sozciklerin anlamina dayandidi icin, gergek uygulamalarda
karmasik olmalarinin yaninda ytiksek maliyetli ve zahmetlidirler. Bu calismalardan basarili
sonuglar elde edilse de, dezavantajlarindan dolayr arastirmacilar, gercek zamanli
uygulamalarda anlam bazli olmayan istatistiksel metotlar tercih etmektedirler. Bu
calismalar, anlam bazl olanlara gbre daha distuk maliyetli ve daha basit olmalarinin yani
sira, eldeki verileri istatistiksel olarak yorumlayarak gergekci sonuglarin elde edilmesine
yardimci olmaktadirlar.

internet kullanicilan icin arama motorlari, bilgiye erisim yollarinin baginda gelir. Bu
yuzden internet kullanicilarinin arama davraniglarinin incelenmesinde, arama motoru
sorgularinin analizi kritik éneme sahiptir. Ozmutlu ve arkadaglari (2002), Web arama
motorlarinda kayit altina alinan sorgularin incelenerek, arama motoru kullanici
davraniglarinin analiz edilebilecegini éngérmislerdir. Ancak arama motorlarinda her giin
milyonlarca sorgu kaydedilmekte ve bu sorgularin tamaminin analiz edilmesi, ugrastirici
olabilmektedir. Bu sebeple yazarlar, bliylik bir veri kiimesinin istatistiksel karakteristigini
yansitacak sekilde drneklem alinmasi yoluna gidilerek, analizlerin daha etkili yapilabilecegi
sonucuna varmiglardir. Yapilan calismada, Excite arama motoru sorgularindan
yararlaniimistir. Bu verilere, Poisson 6rnekleme yontemi ve sistematik 6rnekleme yoéntemi
uygulanarak, segilen drneklemlerin ana kiitleyi gergekgi bir sekilde yansitip yansitmadigi

incelenmistir. Yazarlar sistematik 6rnekleme ydnteminin, sorgulardaki diizensiz dagiimi



yansitamadigini tespit etmisler ve Poisson 6rneklemiyle alinan verilerin ana kitleyi daha
etkin sekilde yansittigi sonucuna varmiglardir. Ayrica yazarlar, Poisson 6rnekleme
yonteminin, slrecleriyle ilgili verileri veritabanlarinda depolayan sirketler icin
kullanilabilecegini, toplanan verilerle etkili analizlerin yapilabilecedini ve yaptiklari
calismalarin  gelistirilerek, internet kullanicilarinin  arama davraniglarinin - daha iyi
anlasilabilecegini ve daha etkili arama motorlar tasarlanmasina katkida bulunabilecegi
sonucuna varmiglardir.

Arama motorlarinin yaninda, cevrimici kitiiphaneler ve diger bilgi erisim sistemleri de,
insanlarin vazgecilmez bilgi edinme kaynaklari haline gelmis, dolayisiyla bu sistemlerin
gelistirilebilmesi icin, kullanicilarin arama davraniglar sirasinda bilgi erisim teknolojileriyle
etkilesimlerini 6grenme ihtiyaci ortaya cikmistir. Spink ve arkadaslari (2002), insanlarin
ayni oturum iginde birden fazla farkli konuda arama yapabilecedini 6ngdrmiis ve coklu
konularda arama yapma edilimini belirlemeye calismislardir. Yazarlara gére, bir arama
oturumu sirasinda bazi kullanicilar birden fazla konu ile ilgilenebilirler. Coklu goérev
yuritim{ (multitasking), ayni anda birden fazla gorevin yiritimudir. Dider bir deyisle,
bilgi arama ve arastirma stireclerinde birden fazla, muhtemelen degisen, bilissel, etken ve
kosulsal durumlar da iceren bilgi problemleriyle ilgili, zaman icindeki aramalardir.
Dolayisiyla bu galismanin amaci, farkli bilgi ortamlarindaki farkl galismalarla, coklu gérev
yurdtimadntn belirlenmesi, coklu arama sureglerinin karakteristiklerinin analizi, ¢oklu
arama yapilan oturumlarin tekil arama yapilan oturumlarla karsilastirimasi ve kullanici
oturumlarinda konu degisimini gosterebilecek faktorlerin belirlenmesi olarak 6zetlenebilir.
Insanlarin bilgiye erisim siirecindeki davranislarini tespit edebilmek icin yazarlar,
birbirinden bagimsiz doért farkli calisma ile farkl bilgi erisim ortamlarinda, kullanicilarin
davraniglarini inceleyebilmek icin veriler toplamiglardir. ik calismada, Excite arama motoru
ana sayfasina bir anket vyerlestiriimis ve istege bagl olarak kullanicilardan anketi
cevaplamalan istenmistir. Sorular, kullanicilarin mevcut arastirma konusu, arama terimleri
ve bilgi arama asamalariyla ilgilidir. Toplamda 480 kisi sorulari cevaplamis (Excite
Ziyaretgilerinin %7,7’si) ve bu cevaplar, ik calismanin verilerini olugturmustur. Ikinci
calismada 20 Aralik 1999 tarihinde rassal olarak secilen, 10,016 sorgudan olusan 1000
Excite oturumu veri olarak kullanilmigtir. Kullanici ID’si (Personal identification) ile yeni

kullanici oturumlan belirlenmis ve her oturumdaki sorgularin zamanlar tutulmustur. Coklu



arama yapanlar manuel olarak belirlenmis ve 1000 kullanici arasinda 114 kullanicinin 1823
sorguyu iceren coklu arama yapti§i tespit edilmistir. Uciincli calismada, bir cevrimici
veritabani olan DIALOG arama servisini kullanan 198 kisinin arama bilgileri toplanmistir. Bu
bilgiler arasinda arama sorgusu, hazirlanan anket sorularina verilen cevaplar, ulasilan
metinler ve birbirleriyle iligkileri bulunmaktadir. Kullanicilar disiplinlerine gére siniflanmis
(sosyal bilimler, tip, mihendislik, fen bilimleri gibi) ve hangi disiplinlerde yogun olarak
arastirma yapildigi tespit edilmistir. Dordlincli calismada, kiitliphane kullanicilarinin arama
yontemleri incelenmistir. Kiitiiphane kullanicilarina istege bagl olarak, calismakta olduklari
konu bashdi, her baslk icin ulastiklari metin sayisi gibi sorular sorulmus ve alinan cevaplar
veri olarak kullanilmistir. Toplanan verileri birbirinden bagimsiz olarak inceleyen yazarlar,
dort calismadaki coklu gorev yiritimi yayginidginin  degisken oldugunu ve bu
degiskenligin nedenlerinin belirlenmesinin zor oldugunu belirtmislerdir. Ancak yazarlar,
farkll bilgi erisim ortamlarinda, insanlarin genelde birden fazla bilgi problemiyle calistigi
sonucuna varmiglardir. Bu calisma, internet kullanicilarinin bilgi arastirma stireglerinde
coklu arama kavramina temel olusturmustur. Yazarlar ayrica, ¢alismalarla direkt olarak test
etmeseler de insanlarin icinde yasadiklari karmasik calisma ortamlarinda glin icinde birden
fazla isi ayni anda yapmak zorunda kaldiklari gibi bilgi arama konusunda da birbiriyle
alakall veya alakasiz bagsliklarin aragtirmasini da ayni anda yapmak zorunda kaldiklarini ve
bu durumun olagan oldugunu vurgulamislardir. Bu calisma ile insanlarin bilgi arama
sirasindaki davraniglarina 1sik tutulmus ve ileride gergeklestirilecek kullanici oturumlarinin
tanimlanmasi galismalarina, temel bir gergeve olusturulmustur.

He ve arkadaslar (2002), arama motoru kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerini
tespit etmede, kullanicilarin IP adreslerinden, arama strelerinden ve sorgularinin
bulundugu kullanici kayitlarindan yararlanabileceklerini  6ngérmdslerdir. Yazarlar bu
verilerden yola c¢ikarak, olasiik (delil) birlestirme yaklasimi ile arama motoru
kullanicilarinin, arama konularini degistirmeleri halinde, bunu otomatik olarak tespit edecek
bir yaklagim gelistirmiglerdir. Oncelikle, olasilik birlestirme yonteminde kullanilmak iizere,
arama sireleri yardimiyla belirli bir kayda ait zaman araliklar (time interval - &) ve sorgular
yardimiyla da arama yapisi siniflari (search pattern - sp) olusturulmustur. Daha sonra
Reuters arama motoru verilerinin, zaman araliklarina gére ve arama yapisi siniflarina gore,

ayri ayri konu degisikligi olasiliklari hesaplanmistir. Hesaplanan olasiliklar, belirsizlik altinda



modellemede basarili olan Dempster-Shafer teorisi ydntemiyle birlestirilmis ve her kayit icin
tek bir olasilik degeri elde edilmistir. Bir esik dederi yardimiyla, olasiliklar ikili degiskenlere
dondstiridlmis ve her kayit icin “konu degisikligi yok” ve “konu degisikligi var” seklinde ikili
degiskenlerin atamalar yapilmistir. Elde edilen atamalar, uzman tarafindan yapilan
atamalarla karsilastiriimis ve yaklasimin performansini dederlendirmek igin, Duyarllik ve
Anma performans olcltlerini birlikte dikkate alan tek bir performans olgitt kullaniimistir.
Bu performans olgiitiiniin en biyilk dederini alabilmesinde, esik dederi ve adirliklardan
olusan parametrelerin belirleyici oldugu tespit edilmistir. Bu ylizden yazarlar, incelenen veri
ornegindeki kayitlarin yaklasik yarisini, bu parametrelerin en uygun dederlerinin
belirlenmesi icin kullanmiglardir. Bu amacla, bir genetik algoritma kullanilarak, en uygun
parametre dederleri belirlenmis ve 6rnek verisinin ikinci kisminda bu parametre degerleri
kullanilarak yaklasim test edilmistir. Yazarlar, yaklagimlarinin arama motorlar kullanici
oturumlarindaki konu degisikliklerini belirlemede basarili oldugunu belirtmislerdir.

Kullanici oturumlarini anlam bazl olmayan ydntemlerle inceleyen baska bir calisma,
Spink ve arkadasglan (2004) tarafindan gergeklestirilmistir. Kullanici davraniglarinin
incelenmesinde kullanicilarin ilgi alanlan baz alinacak olursa, cinsellikle ilgili konularin, ilgi
alanlan siralamasinin st kisimlarinda yer aldigi goriliir. Bu sebeple yazarlar, internet
kullanicilarinin bu konudaki arama davraniglarini inceleme geregi duymuslardir. Ayrica
yazarlar, diger konularla karsilastirma yapabilmek igin, cinsellikle ilgili sorgularin oranini
belirlemenin yaninda, cinsellikle ilgili olan ve ilgili olmayan sorgularin karakteristiklerini de
incelemislerdir. Calismada, Excite arama motoru verilerinden yararlanilmis ve cinsellikle
ilgili aramalarda kullanilan sozciik sayisinin, diger aramalara kiyasla daha sinirli oldugu
tespit edilmistir. Bu sorgularda genelde benzer terimler bulunmakta ve c¢ogunlukla
cinsellikle ilgili terimler tekrarlanmaktadir. Ayrica bu sorgular, cinsellikle ilgili olmayan
sorgulara gore daha uzun olmakla beraber, cinsellikle ilgili bir oturumda buytk bir olasilikla
sorgu adedi 20'den fazla olmaktadir. Ek olarak, cinsellikle ilgili arama yapanlar, digerlerine
gore daha fazla sayida sayfa gorintilemektedirler ve bu oturumlar goérinti indirmenin
zaman almasi sebebiyle daha uzun sirebilmektedir. Yazarlar, genel olarak cinsellikle ilgili
arama yapanlarin, digerlerine gore daha fazla zaman ve gaba harcamaya istekli olduklarini
vurgulamiglar ve yaptiklari calismanin tek bir arama motoru verisine dayali olmasindan

dolayi sinirl oldugunu da belirtmiglerdir.
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Arama motoru kullanicilarinin ilgi alanlarinin belirlenmesi, davranislarin anlasilmasinda
etkili olabilecegi gibi davranislarin giin igindeki degisiminin incelenmesi de 6nemli verilerin
elde edilmesini saglayabilir. Bu gériisle yola ¢ikan Ozmutlu ve arkadaslari (2004), Excite ve
FAST arama motorlarindan alinan verileri inceleyerek kullanici davraniglarinin gin igindeki
degisimini belirlemeye calismislardir. Yazarlar, arama motoru kullanicilarinin sorgularinda
kullandiklar terim sayisi ve sorgularin yeniden diizenlenmesi gibi sorgu karakteristiklerinin
gin icinde ayni kaldigini, fakat kullanici sayisinin ve sorgu sayisinin sabah saatlerinde en
yuksek diizeyde oldugunu ve bu diizeyin zaman gectikce azaldigini tespit etmisler ve
Markov analizini sorgulara uygulayarak, glinlin saatleriyle sorgular arasinda spesifik bir
egilim olmadigini gbézlemlemislerdir. Ayrica yazarlar, calismadan elde edilen bulgularin,
arama motorlarinin arama yapilarini gelistirmede kullanigli olabilecegini vurgulamislardir.

Kullanicr davranislarinin anlasilabilmesinde sorgularin igerik veya giin igindeki arama
yapllarinin yani sira oturumlardaki konu degisimlerinin dogru bir sekilde belirlenebilmesi de
oldukca 6nemlidir. Konu degisim tahminleri yapan yontemlerde aranan en onemli 6zellik
ise, ydntemin farkli veriler {izerinde de basarili sonuglar verebilmesidir. Bu amacla Ozmutlu
ve Cavdur (2005a), daha dnce He ve arkadaslari (2002) tarafindan Reuters arama motoru
verileri Uzerinde yeni konu tanilamada kullanilan olasilik (delil) birlestirme yaklasimini,
yontemin ozelliklerini belirlemek ve gegerliligini test etmek igin kendi calismalarinda
kullanmiglardir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi bu yaklasim, arama motoru kayitlarindan
hesaplanan olasiliklari, Dempster-Shafer teorisini kullanarak birlestirmektedir. Ozmutlu ve
Cavdur (2005a) calismalarinda Excite arama motoru verilerini kullanarak, He ve arkadaslari
(2002) tarafindan gelistirilen yontemin performansinin veri kiimesine bagh olup olmadigini
ve parametreler ile girdilerin algoritma performansinda ne derece etkili oldugunu
belirlemeye calismiglardir. Excite arama motorundan alinan verilerde Reuters arama
motoru verilerinde oldugu gibi, kullanicilarin IP adresi, arama zamani ve sorgular vardir.
Bu verilerin karar verme asamasinda kullanilabilmesi icin diizenlenmesi gerekmektedir. Bu
amagla veri kiimesindeki sorgularda iki ardisik sorgu arasindaki arama yapisi (search
pattern - sp) belirlenmistir. Arama vyapilar; yeni (new), sonraki sayfa (next page),
genellestirme (generalization), Ozellestirme (specialization), diizenleme (reformulation),
ilgili geri-besleme (relevance feedback) ve diger (others) olmak lzere yedi sinifta

gruplandinimistir. Ayrica ayni oturum icindeki her ardisik sorgu arasinda gecen stire olarak
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tanimlanan zaman araliklan (time interval - &) yedi grup olarak, 0-5 dk, 5-10 dk, 10-15 dk,
15-20 dk, 20-25 dk, 25-30 dk ve 30+ dk seklinde aynlmistir. Her sorgunun arama yapisi
PASCAL'da vyazilan bir bilgisayar programi tarafindan otomatik olarak belirlenmistir
(Programin algoritmasi EK 1'de verilmistir). Zaman araliklari da belirlenen sorgularin konu
degisim ve konu devami olup olmadiklari uzman tarafindan isaretlenmistir. Bu asamalardan
sonra sorgular, yontem tarafindan kullanima hazir hale gelmis, verilerin hazirlik asamasi
tamamlanmistir. Daha sonra Dempster-Shafer teorisinin kullanacagi parametreler
belirlenmis ve parametrelerdeki cesitlilik, gelistirilen bir genetik algoritmayla saglanmistir.
Parametrelerin ve veri grubunun sonuglar Uzerindeki etkisini degerlendirebilmek icin alti
farkli senaryo gelistirilmis ve hepsi icin sonuglar elde edilmistir. Yazarlar bu sonuglara gore,
veri grubunun gelistirilen algoritma Uizerinde etkili oldugu sonucuna varmislardir. Ayrica
cesitli parametreler igin algoritmanin basarili oldugunu ve parametrelerin performans
tzerindeki etkisinin zayif oldugunu vurgulamislardir.

Daha Once de bahsedildigi gibi, arama motorlari kullanici oturumlarindaki konu
degisimlerini belirlemek, kullanici davranislarini dogru bir sekilde yorumlayabilmek icin
gereklidir. Bu sebeple, anlam bazl olmayan yontemlerle konu degisimlerini belirlemek icin
bircok istatistiksel yénteme basvurulmustur. Bu calismalardan biri, Ozmutlu ve Cavdur
(2005b) tarafindan gerceklestirilmistir. Yazarlar calismalarinda, sorgularin istatistiksel
karakteristikleri olan zaman araliklari ve arama yapilarindan yararlanarak, yapay sinir aglari
yontemi ile kullanici oturumlarindaki konu degisimlerini otomatik olarak belirlemislerdir.
Onceki calismalarda oldugu gibi veri kiimesinden 6rneklem alinip, uzman tarafindan konu
degisimleri belirlenerek hazirlik asamasi tamamlanmistir (Ozmutlu ve Cavdur 2005a).
Yazarlar, yapay sinir aglarinin modellenmesinde 1 girdi katmani, 1 gizli katman ve 1 gikti
katmanindan yararlanmiglardir. Girdi katmaninda arama yapisi siniflari ve zaman araliklari
igin 2 néron vardir. Her néron, arama yapisi siniflarini ve zaman araliklarini yansitacak
sekilde 1 — 7 arasinda bir deder almaktadir. Cikti katmaninda yer alan bir adet néron, konu
degisimi ve konu devami seklinde yorumlanan 1 veya 2 degerini vermektedir. Gizli
katmanda bulunan bes adet néron gesitli deneyler sonucunda belirlenmistir. EGitim ve test
kiimesi olarak ayrilan verilerden egitim kiimesiyle yapay sinir agi egitilmis ve egitilmis sinir
adi, test kiimesi lizerinde calistinimistir. Daha sonra yapay sinir aglarinin konu degigimi

veya konu devami tahminleriyle uzmanin buldugu sonuglar karsilastiriimis ve ydntemin
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sonuglari  degerlendirilmistir. Dederlendirmede yapay sinir aglarn yonteminin, konu
degisimlerinin %98,4'linl ve konu devami olan sorgularin %86,6'sini dogru tahmin ettigi
gorilmistir. Bununla beraber, yapay sinir aglar 865 konu degisimi tahmini yapmis; fakat
gercekte konu degisimlerinin sayisi 310 olarak belirlenmistir. Bir diger ifadeyle yontem,
konu degisimlerinde asir tahminlerde bulunmustur. Yazarlar asiri tahminin, yapay sinir
aglarinda kullanilan esik dederinden kaynaklandigini tespit etmisler ve ilerleyen
calismalarda esik dederinin degisimlerini arastiracaklarini belirtmislerdir. Yazarlar bu
calismayla, yapay sinir aglarinin yeni konu tanilamada basarili bir yéntem oldugu sonucuna
varmiglar ve ileride daha gucli, iyilestirilmis yapay sinir aglar ile daha basarili tahminler
yapilabilecegini vurgulamislardir.

Yeni konu tanilama amaciyla gelistirilen ve performans analizleriyle basarili olarak
nitelendirilen bir yontemin, veri kiimesinden bagimsiz olmasi, bir baska ifadeyle farkl veri
gruplarinda da basarili tahminler yapmasi beklenir. Bu amacla Ozmutlu ve arkadaslari
(2008a) calismalarinda, yeni konu tanilama amaciyla gelistirdikleri yapay sinir aglari
yonteminin (Ozmutlu ve Cavdur 2005b) farkli veri gruplarinda da basarili performans
gosterip gostermedigini arastirmislardir. Yazarlar, Excite ve FAST arama motoru verilerini
kullanarak, dnceki calismalarda oldugu gibi hazirlik agamasini tamamlamiglar (Ozmutlu ve
Cavdur 2005a) ve her iki veri grubunu egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayirmislardir.
Daha sonra 6 deney tasarlamiglar ve bu deneyleri 2 hipotez grubu altinda toplamiglardir.
iceriginde iki farkli deney bulunan 1. grup hipotezlerinde yapay sinir aglari, Excite test
kiimesiyle test edilmis ve 1. deneyde Excite egitim grubuyla egitilirken 2. deneyde FAST
egitim grubuyla edgitilmistir. Hipotez grubunda test kiimesi ayni fakat egitim kimeleri
farklidir, dolayisiyla iki gikti birbirinden bagimsiz degildir, sonug olarak eglestirilmis iki grup
arasindaki farkhliklarin incelenmesine yonelik olan ¢ testi (paired t test) bu senaryo igin
uygundur. 7 testi, iki sonuc¢ arasindaki farkin istatistiksel olarak sifirdan farkli olup
olmadigini arastirir; eger sonuglar arasi fark istatistiksel olarak sifirdan farkliysa yapay sinir
aglarinin performansi egitim kiimesine bagh olarak degisir, aksi durumda, yapay sinir
aglarinin performansinin egitim kiimesine baglh olmadigi sonucuna varilabilir. 2. grup
hipotezlerinde yine iki farkli deney mevcuttur; 1. deney grubu Excite egitim kimesiyle
egitilmis, 2. deney grubu FAST egitim verisiyle egitilmis ve her iki deney grubu da FAST
test kiimesiyle test edilmistir. 1. grup hipotezlerde oldugu gibi 2. grup hipotezlerde de
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deneylerin istatistiksel olarak birbirlerinden farkli sonuglar Uretip tUretmediklerini belirlemek
icin t testi uygulanmistir. Son olarak, Excite egitim kiimesiyle egitilmis yapay sinir aglari
Excite test kiimesiyle ve FAST editim kiimesiyle egitilmis yapay sinir aglari FAST test
kiimesiyle test edilerek son iki deney de tamamlanmistir. T testi sonuglar incelendiginde,
hipotez gruplarinda bulunan deneylerin tahmin sonuclan arasindaki farkin, istatistiksel
olarak sifirdan farkli olmadigi hipotezi reddedilememistir. Dolayisiyla hipotez gruplarindaki
deneylerin sonuglarinin, egitim kiimesine bagh olarak dedismedigi sonucuna varilmistir. Bir
baska deyisle, yapay sinir adlari yonteminin tahminlerdeki basarisi, kullanilan egitim
kiimesinden bagimsizdir. Fakat bu calismada da yontem konu degisimleri tahminlerini
mevcut konu degisimlerinden fazla yapmistir. Yazarlar bu durumun, daha gliglii ve basarili
yapay sinir adlarinin gelistiriimesiyle dizeltilebilecegini vurgulamislardir. Sonug olarak,
herhangi bir egitim kiimesiyle egitilen yapay sinir aglarinin, farkli arama motorlari verileri
lzerinde test edilebilir ve basarili tahminler elde edilebilir oldugu ve gelistirilen yapay sinir
aglarn yonteminin evrensel olarak dijer arama motorlarinda da kullanilabilecegi
kanitlanmistir.

Anlam bazl olmayan metotlar, sorgularin istatistiksel karakteristiklerinden yararlanarak
konu degisimlerini tahmin etmektedirler. Tahminlerin glvenilir bir gsekilde istatistiksel
karakteristiklere dayandirilabilmesi igin bu karakteristiklerin konu degisimlerini belirlemede
etkili olmalari, yani konu degisimlerini yansitabilmeleri gerekmektedir. Bu sebeple Ozmutlu
(2006) calismasinda, coklu dogrusal regresyon ve cok faktdrli ANOVA tekniklerini Excite
arama motoru verilerine uygulayarak zaman araligi, arama yapisi ve sorgunun oturumdaki
sirasi gibi karakteristiklerin, yeni konuya gecmedeki etkisini belirlemeye galismistir. Verilere
uygulanan ¢oklu dogrusal regresyonda, bagiml degisken olarak konu degisimi veya konu
devami karari alinmistir. Sorgulardaki konu devami 1 ile isaretlenirken konu degisimi 2 ile
gosterilmistir. Bagimsiz faktorler; arama yapisi (SP), zaman arald (TI) ve sorgunun
oturum igerisindeki sirasidir (QN). Ayrica bu faktérlerin birbirleriyle olan etkilesiminin de
bagimli degiskene etkisi olabilecedi goz 6niinde bulundurularak, SP — TI etkilesimi, SP —
QN etkilesimi ve TI — QN etkilesimi de dikkate alinmistir. ANOVA analizi ise, sorgu
karakteristiklerine gbre konu dedisimlerinin varyansini arastirmada ve bagimli degisken
Uzerindeki her regresyonun anlamhligini test etmede kullanilmistir. Excite veri grubu

hazirlik asamasindan (Ozmutlu ve Gavdur 2005a) sonra ikiye bdliinerek ilk kismi regresyon
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denklemini olusturmada ve ikinci kismi ise ©nerilen coklu dogrusal regresyonun
performansini test etmede kullaniimistir. Veri kiimesinin ilk kismiyla ¢oklu dogrusal
regresyon denkleminin katsayillar belirlenmis ve vyine bu gruba ANOVA analizi
uygulanmistir. Veri grubunun ikinci kismi, denklemin gegerliligi icin kullaniimis ve bagimsiz
faktorler kullanilarak sorgularin  konu degisimi veya konu devami tahminleri
gerceklestirilmistir. Bu tahminler 1 veya 2 seklinde oldugundan denklem sonucunu ikili
(binary) degdiskene cevirmek icin bir esik dederi belirlenmistir. Yazar calismasinda esik
degerini, 1 ve 2 degerlerinin medyani oldugu icin 1,5 olarak belirlemis ve regresyon 1 ve 2
arasinda cevap verecek sekilde editilmistir. Coklu dogrusal regresyonun cevabi 1,5
degerinden kiiglik ise sorgular konu devami, 1,5 dederinden biiyiik ise sorgular konu
degisimi olarak isaretlenmistir. Daha sonra yontemin tahminleri ile uzman sonuglari
karsilastirlmis ve yontemin performans degerlendirmesi yapilmistir. Yontem, basaril
tahminler yapmasina ragmen 0Onceki galismalara benzer olarak, gercekte 152 adet konu
degisimi varken 226 adet konu degisimi tahmininde bulunmus yani fazla tahmin yapmistir.
Fakat calisma bitiin olarak incelendiginde, olusturulan g¢oklu dogrusal regresyon
denkleminin gecerli oldudu, konu degisimleri ile sorgu karakteristikleri arasinda anlamli bir
iliski oldugu ve coklu dogrusal regresyon yonteminin yeni konu tanilamada kullanilabilecegi
gosterilmistir. Ayrica cok faktorli ANOVA ile anlam bazli olmayan zaman araligi, arama
yapisi ve sorgunun oturum igindeki sirasi gibi faktorlerle beraber, arama yapisi ile zaman
araligi etkilesiminin (SP — TI) de konu dedisimlerinde anlaml bir etkisi oldugu ortaya
koyulmustur.

Yeni konu tanilamada basarili olan yontemlerden biri, daha ©nceki galismalarda da
bahsedildigi gibi He ve arkadaslar (2002) tarafindan gelistirilen Dempster-Shafer teorisi ve
genetik algoritma yaklagimidir. Yontemin basarisinin veri kiimesinden bagimsiz olup
olmadigini ortaya koyan calismalardan biri Ozmutlu ve arkadaslari (2006) tarafindan FAST
arama motoru verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Yazarlar yaptiklari calismada, arama
motoru sorgularindaki konu degisimlerini tahmin etmek igin genetik algoritma ve
Dempster-Shafer teorisinden yararlanmiglardir. FAST arama motorundan alinan veriler
lizerinde hazirlk agamasi tamamlanmis ve veri grubu iki kisma ayrilmistir (Ozmutlu ve
Cavdur 2005a). Ilk kisim kullanilarak genetik algoritma yardimiyla parametreler belirlenmis,

ikinci kisim kullanilarak Dempster-Shafer teorisi gergeklestirilmis ve yontemin performansi
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degerlendirilmistir. Yontemin tahminleri ve uzman sonuglari karsilastirildiginda Dempster-
Shafer teorisinin %97,7 dogruluk oraniyla konu degisimlerini ve %87,2 dogruluk oraniyla
konu devamlarini tahmin ettigi gorilmistir. Fakat gercekte 310 adet olan konu degisimi
varken, yontem tarafindan 836 adet konu degisimi tahmini yapilmis yani asiri tahmin
gerceklesmis ve vyazarlar bu durumun, ydntemde kullanilan varsayimlardan
kaynaklanabilecegini belirtmislerdir. Ayrica yazarlar bu uygulama ile ilk olarak He ve
arkadaslarinin (2002) kullandigi Dempster-Shafer teorisinin diger arama motoru verilerine
de uygulanabilecedini ve yontemin yeni konu tanilamada basarili tahminler elde
edebilecegini gostermislerdir. Sonuc¢ olarak, anlam bazli olmayan yeni konu tanilama
yontemlerinden birinin daha basarisinin, veri kiimesinden bagimsiz oldugu tespit edilmis ve
evrenselligi kanitlanarak farkli arama motoru verileri {izerinde basarili tahminler
gerceklestirecedi ispatlanmistir.

Arama motorlari verilerinden elde edilen sorgularin zaman araligi, arama yapisi ve
sorgunun oturumdaki sirasi gibi karakteristikleri ile konu degisimleri arasinda anlaml bir
iliski oldugunu, Ozmutlu (2006) coklu dogrusal regresyon ve cok faktdrlii ANOVA teknikleri
ile ortaya koymustur. Bu iliskiden yola cikan Ozmutlu ve arkadaglari (2007), zaman araligi
ve arama yapisindan yararlanarak, bu iki istatistiksel verinin kombinasyonlarini iceren
sorgularin konu degisimi olasiliklarinin hesaplanabilecegini ve sonrasinda bu olasiliklar
yardimiyla konu degisimlerini tahmin edebileceklerini 6ngdrmisler ve bu amagla
calismalarinda sartli olasiik yonteminden vyararlanmiglardir. Calismada Excite arama
motorundan 1999 yilindan alinan veriler ile FAST arama motorundan alinan veriler
kullanmis ve verilerin hazirlik asamasi tamamlanmistir (Ozmutlu ve Cavdur 2005a). Iki
kisma ayrilan veri kimelerinin ilk kismi konu degisim ve konu devamlar igin sarth
olasiliklarin belirlenmesinde, ikinci kismi ise bu olasiliklarin test edilmesinde kullaniimistir.
Sorgularin istatistiksel karakteristikleri 7 grup zaman araligi ve 7 grup arama yapisindan
olustugu igin, sarth olasiliklar toplamda 49 kombinasyon igin bulunmustur. Her
kombinasyon igin, o kombinasyona sahip toplam sorgularin sayisi ve bunlarin iginden konu
degisimi ve konu devami olarak isaretlenen sorgularin sayilari belirlenmistir. Daha sonra bu
sayilar olasiliga dokiilerek o kombinasyona ait sarth olasiliklar hesaplanmistir. Yazarlar veri
kiimelerinin ilk kisimlariyla, bahsedildigi sekilde sarth olasiliklari elde etmis ve daha sonra

veri kiimelerinin ikinci kisimlarindaki sorgulari, bu olasiliklara gére tahmin etmislerdir. Bu
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asamada konu degisimi veya konu devami tahmini igin olasilik dederi biiyiik olan alinmustir.
Ornegin, zaman araligi 1 ve arama yapisi 5 olan 1_5 kombinasyonuna sahip sorgularin
%74'U konu devami ve %26’s1 konu degisimi olarak isaretlenmis ise, test kiimesinde ayni
kombinasyona sahip bir sorgu ile karsilasildiginda yontem sorguyu, goriilme olasiligi daha
bliylik oldudu icin, konu devami olarak tahmin etmektedir. Bu sekilde iki test kiimesindeki
sorgularin zaman araliklari ve arama yapilari baz alinarak tahminler gerceklestirilmistir.
Daha sonra ydntemin tahminleri ile uzman sonuclari karsilastinlarak performans
degerlendirmesi yapilmistir. Performans degerlendirmeleri sonucunda sarth olasiliklar
yontemi, Excite verisinde bulunan konu devamlarinin %95,8'ini ve konu degisimlerinin
%53,3’'Unid ve FAST verisinde bulunan konu devamlarinin %96,12'sini ve konu
degisimlerinin %47,1'ini dogru tahmin etmistir. Yazarlar bu galisma sonuglarini, Dempster-
Shafer teorisi ve yapay sinir adlar calismalariyla karsilastirmislar ve sarth olasilik
yonteminin onlar kadar, hatta bazi parametrelerde onlardan daha basarili oldugunu
gozlemlemislerdir. Ayrica diger yontemlerdeki konu degisimleri tahminlerinde gézlemlenen
asin tahminlerin, sarth olasilik yontemiyle ortadan kalktigi tespit edilmistir. Sonug olarak,
sorgu karakteristikleri ile konu degisimleri arasinda anlaml bir iliski oldugu bir kez daha
kanitlanmig ve bu iligki sarth olasilik yontemiyle kullanilarak, yeni konu tanilamada basarih
tahminler Greten bir ydntem daha gelistirilmistir.

Yeni konu tanilamada kullanilan istatistiksel yontemlerin cogu, uygulamada kolay ve
tahminlerde basarihdir. Anlamli sonuglar Uretebilen ve uygulamada karmasik olmayan
yontemlerden biri de Monte-Carlo similasyonudur. Monte-Carlo similasyonu, olasilik
teorisi Gzerine kurulu bir sistem olup, istatistiksel ve matematiksel tekniklerle bir deneyi
veya c¢oOzllmesi gereken bir fiziksel olayl, tesadifi sayllari defalarca kullanarak
cozebilmektedir. Ozmutlu ve arkadaslari (2008b), dnceki calismada basarisi tespit edilen
sarth olasilik yontemini (Ozmutlu ve ark. 2007), Monte-Carlo simiilasyonuyla birlestirerek
daha guglu tahminler elde edebileceklerini 6ngérmuslerdir. Sartli olasilik yonteminde konu
degisimi tahminleri, 49 kombinasyon igin hesaplanan olasilik degerlerinden bliyilk olani baz
alinarak yapilmaktaydi. Ozmutlu ve arkadaglarinin (2008b) calismalarinda kullandiklari
Monte-Carlo similasyonu ydnteminde de benzer bir sekilde, 49 kombinasyon igin
hesaplanan olasiliklardan yararlanarak konu degisimi tahminleri olusturulmustur. Yazarlar

calismalarinda, Excite arama motorundan 1999 yilinda ve 2001 yilinda ve FAST arama
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motorundan 2001 yilinda alinan veriler olmak Uzere ¢ farkh veri grubundan
yararlanmiglardir. Bitln veri gruplan icin hazirlk asamasi tamamlanmis ve her bir veri
grubu, test ve egitim kiimesi olmak Uzere ikiye ayrilmistir (Ozmutlu ve Gavdur 2005a).
Onceki calismalarda oldugu gibi, egitim kiimeleri kullanilarak 49 kombinasyon iceren
sorgular icin sartl olasiliklar biitiin veri gruplan igin belirlenmistir (Ozmutlu ve ark. 2007).
Monte — Carlo simiilasyonu uygulamasinda, baslangicta diizgiin dagihima uygun (0,1)
arasinda rastsal bir sayi Uretilmistir. Eger Uretilen rastsal sayi, sifir ve sartli olasiigin konu
devami olarak belirledigi olasilik dederi arasindaysa sorgu konu devami olarak, eger
Uretilen sayi sarth olasiligin konu devami olasiligini gecgiyorsa sorgu konu degisimi olarak
isaretlenmistir. Bu sekilde her (¢ test kiimesi icin konu devami ve konu degisimi tahminleri
yapilmis ve guvenilirlik acisindan similasyon 10 defa tekrarlanmis, elde edilen tahminlerin
ortalamasi performans degerlendirmesinde kullaniimistir. Monte — Carlo simiilasyonu ile
Excite 1999 verilerinde konu degisimi olan sorgularin %44'(i, konu devami olan sorgularin
%94'l, Excite 2001 verilerinde konu degisimi olan sorgularin %53'l, konu devami olan
sorgularin %92’'si ve FAST 2001 verilerinde konu degisimi olan sorgularin %44'l, konu
devami olan sorgularin %95'i dogru tahmin edilmistir. Ayrica dnceki yontemlerde yiiksek
bulunan fazla tahmin etme parametreleri, bu calismada daha disiik bulunmustur, kisacasi
Monte-Carlo simiilasyonu, konu degisimi tahminlerini diger yontemlere kiyasla daha tutarli
bir sekilde yapmistir. Ancak dogru tahmin etme ylizdeleri 6nceki yontemlere gére daha
dislktlr. Bununla beraber, calismanin hatali olarak konu degisimi tahmini yaptigi sorgular
incelendiginde, istatistiksel yontemin uygulanmasindan 6nce, sorgularin arama yapisinin ve
zaman araliklarinin otomatik olarak belirlenmesi agsamasinda, arama yapisi “yeni” olarak
isaretlenen sorgularin tahmini, konu degisimi olarak yapilmaktadir. Bir baska ifadeyle,
hatali olarak tanimlanan “yeni” arama yapisina sahip sorgular, yontemin asiri konu degisimi
tahmininde bulunmasina yol agmaktadir. Dolayisiyla, arama yapisi “yeni” olan sorgularin
incelenmesiyle galismanin performansinin arttirilabilecegi 6ngérilmastir.

Yeni konu tanilamada simdiye kadar kullanilan istatistiksel yontemler, sorgularin
karakteristiklerini temel almaktadir (Ozmutlu ve Cavdur 2005a, Ozmutlu ve Gavdur 2005b,
Ozmutlu 2006, Ozmutlu ve ark. 2006, Ozmutlu ve ark. 2007, Ozmutlu ve ark. 2008a,
Ozmutlu ve ark. 2008b). Bu calismalarda sorgularin arama yapisi ve zaman araligi

kategorileri otomatik olarak belirlenir ve bu kategoriler tahmin yontemlerinin girdisi olarak
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kullanilir. Dolayisiyla kategorilerin hatali olarak belirlenmesi, sonrasinda kullanilacak tahmin
yonteminin hatali tahmin Uretmesine neden olmakta ve sonug olarak tahmin ydnteminin
performansi diismektedir. Onceki calismalarda kullanilan istatistiksel tahmin yontemlerinin
hepsi, arama yapisi “yeni” olan sorgulari dogru bir sekilde konu degisimi olarak tahmin
etmektedirler. Ancak sorgularin, hazirlik asamasinda hatali olarak “yeni” arama yapisi
sinifina dahil edilmesi, yontemlerin asiri konu dedisimi tahmini yapmalarina sebep
olmaktadir. Ozmutlu ve arkadaslar (2008c) calismalarinda bu hatalarin sebeplerini
arastirmiglar ve sorguya anlam katan fakat konu degisimine neden olmayan “and, or, the,
+, -, & www., http://, .com, .net” gibi ifadelerin, arama vyapilarinin hatali olarak
belirlenmesine sebep oldugunu goézlemlemislerdir. Bu ylizden yazarlar tahmin ydntemini
uygulamadan énce, sorgulari bu ifadelerden temizlemisler ve temizlenmis sorgularin arama
yapilari ve zaman araliklarini otomatik olarak belirlemislerdir. Sonrasinda yazarlar, yapay
sinir aglari yonteminden yararlanarak konu degisimlerini tahmin etmislerdir. Calismada
kullanilan Excite ve FAST arama motorlari verilerinin hazirlk asamasi, verilerin
temizlenmesini de icerecek sekilde tamamlanmis ve her iki arama motoru verisi editim ve
test kiimelerine ayrilmistir. Gelistirilen yapay sinir aglari modeli 3 katmandan olusmaktadir.
Ik katman olan girdi katmaninda zaman araliklarini ve arama yapisi siniflarini temsilen iki
néron bulunmaktadir. Cikti katmani tek nérondan olusmaktadir. Gizli katman ise gesitli
deneyler sonucunda bes ndérondan olusturulmustur. Cikti katmanindan elde edilen
sonucun, konu devami igin 1 ve konu degisimi igin 2 dederini vermesi icin yuvarlama
degeri olarak 1,5 esik degeri secilmis metodun 1 veya 2 seklinde gikti vermesi saglanmistir.
Egitim setleriyle yapay sinir aglari egitilmis ve sinoptik agirliklar belirlenmistir. Daha sonra
bu veriler test kiimesinde kullanilmig ve tahminler gergeklegtirilmistir. Yontemin tahminleri
ile uzman sonuglan karsilastirimis ve performans degerlendirmesi igin gerekli olan
parametreler hesaplanmistir. Bu galisma ile Excite verilerinde konu degisimi olan sorgularin
%87,1'i, konu devami olan sorgularin %93'iG ve FAST verilerinde konu degisimi olan
sorgularin %98,7’si, konu devami olan sorgularin %86,1'i dogru tahmin edilmistir. Yazarlar
bu calisma ile elde edilen parametrelerin, 6nceki calismalardan daha iyi oldugu ve bu
yontemin anlam bazli olmayan yeni konu tanilama ydntemleri icinde en basarili uygulama

oldugu sonucuna ulasmislardir. Diger taraftan, verilerin temizlenmesine ragmen yéntemin
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fazla konu degisimi tahmini yapmasini engelleyememisler ve asiri tahminlere sebep olan
sorgularin ayrintili bir sekilde incelenmesi gerektigini vurgulamiglardir.

Bugline kadar yapilan anlam bazli olmayan yeni konu tanilama calismalarinin hepsi
ayni veriler Gzerinde gelistirilmis ve yontemlerin karsilastirilabilmesi icin ayni parametrelerle
performans dederlendirmeleri yapilmistir. Bu calismalarin performans dederlendirmeleri
Excite verileri icin Cizelge 1.1 ve FAST verileri icin Cizelge 1.2 de 6zetlenmistir.

Cizelge 1.1: Excite verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglari

Analiz Konu Konu Dogru Dogru A B 3 ~
edilen | oat | pavam | TENMIN Tahmin |Tipi (Tipi | £ | £ | ¢ e | % §
Sorgu sag |§5| avis Edilen Edilen  Hata |[Hata | ¥ g 3 H 3 §
saylsl Y Y degisimler | devamlar a o o o w w
Uzman § ~ 3,9 | I D P D e e
Sonuglari 3394 'R § ! E
Q
2 T
Monte Ndeg”i;im Noevam Ndeg'i im&dogru | V. dogi
Carlo 3394 = = = = 251 |130 |0.36 |0.53 |0.96 [0.92 |0.45 |0.94
Simulasyonu 393 3001 142 2871
YSA Ndeg“i;im Ndevam Ndeg“i im&dogru N, dogi
Sonuglari 3394 = = = = 217 | 35 (0.522 |0.871 |0.988 [0.93 |0.698 |0.95
(2008) 454 2940 237 2905
Cizelge 1.2: FAST verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglari
Analiz | Konu Konu Dogru Dogru A |B . . ';: 2
edilen [Dedisim | Devami Tahmin Tahmin  [Tipi [Tipi 2 oy § § ) 3
Sorgu | sayisi saylsl Edilen Edilen  Hata Hata 3 nz‘!' 3 g‘? N N
saylsl degisimler devamlar e e v -
Uzman § ol | | o | .
Sonuglarr | 1484 i s § >
9
T (T
YSA Naegisim | Na Naegisimadogru |V, dog
Sonuglar | 4484 = = = = 560 | 5 |0.353 |0.984 |0.999 |0.866 (0,635 |0,903
(2005) 865 3619 305 3614
Monte Nuegisim | N. Noegisimadogru |N. dogi
Carlo 4484 = = = = 201 |173 | 0.41 |0.44 |0.96 |0.95 |0.43 |0.95
Sim[_'||asyonu 338 4146 137 3973
il Naegisim | Na Naegisimadogru |V dog
Olsalkll 4484 = = = = 130 (164 [0.529 (0.471 |0.961 |0.968 |0.491 |0.966
asiliiar 276 | 4208 146 4044
Demster Naegisim | Na Naegisimadosru |V dogi
Shafer 4484 = = = = 533 | 7 |0.362 |0.977 {0.998 |0.872 |0.642 |0.907
Teorisi 836 3648 303 3641
YSA Naegisim | N Naegisimadogru |V dogi
Sonuglar | 4484 = = = = 580 | 4 |0.345 |0.987 |0.998 |0.861 |0.583 |0.907
(2008) 886 | 3598 306 3594
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Bu calismalarin, kelimelerin anlamlarini géz ardi ederek konu degisimi tahmini
yaptiklari igin, hatali tahminlere sahip olmalari olagandir. Ancak daha etkili ydntemlerin
gelistiriimesi icin hatalarin ana nedenleri tespit edilmelidir. Yapilan calismalarin hata
analizlerinin sonuclari, sonraki bélimde ele alinmis ve hatalarin giderilmesi icin alternatif

¢Ozum Onerileri gelistirilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Problem Tanimi

Anlam bazli olmayan yeni konu tanilama galismalarinda, yéntemlerin hangi noktalarda
hata yaptigini bulabilmek icin tahmin asamasinda kullanilan karar mekanizmalari
incelenmelidir. Arama motorlarindan alinan verilerde, arama motorlarini kullanan
kullanicilar hakkinda bilgiler vardir. Bu bilgiler IP adresi, arama zamani ve sorgudan
olusmaktadir. IP degisikligi, kullanicilar cevirmeli ag ile internete baglandiklarinda
sorgularin sona erdigini gdstermeyebilir, clinkii bu durumda kullanici Internet’e her
badlandiginda arama motoru farkl bir IP adresi belirlemektedir. Bdyle bir durumda arama
motoru, kullanicilar bir gerez (cookie) yardimiyla taniyabilmekte ve oturum devamini
belirleyerek farkli IP adreslerini kaydetmektedir. Dolayisiyla oturum, tek bir kullanici
tarafindan génderilen sorgu grubunu gdstermekle beraber bir oturumdaki IP adresleri farkli
olabilmektedir. Ozmutlu ve Cavdur (2005a) yaptiklari calismada, He ve arkadaslarinin
(2002) calismalarinn temel alarak, oturumdaki ardigik sorgularin arama yapilarini (search
pattern - sp) 7 farkl sinifta asagidaki gibi tanimlamiglardir:

« Yeni (New): Ikinci sorgu birinci sorguyla ortak terim icermemektedir.

Ornek: Sorgu ;: Otomobil
Sorgu j+1: Harry Potter

e Sonraki Sayfa (Next Page): Ikinci sorgu birinci sorguyla aynidir. Yani ikinci sorgu,

birinci sorguyla ilgili diger bir sonug kiimesini istemektedir.
Ornek: Sorgu ;: Otomobil
Sorgu j.1: Otomobil

e Genellestirme (Generalization): Ikinci sorgu birinci sorgudan daha az terim

icermektedir ve ikinci sorgunun butiin terimleri birinci sorguda yer almaktadir.
Ornek: Sorgu j: Kirmizi otomobil

Sorgu j.1: Otomobil
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o Ozellestirme (Specialization): 1Ikinci sorgu birinci sorgudan daha fazla terim
icermektedir ve birinci sorgunun bitln terimleri ikinci sorguda yer almaktadir.
Ornek: Sorgu ;: Otomobil
Sorgu j.1: Kirmizi otomobil
o Diizenleme (Reformulation): Ikinci sorgu terimlerinin bazilari (tamami degil) birinci
sorguda yer almaktadir ancak birinci sorgu, ikinci sorguda yer almayan bazi terimleri de
icermektedir. Bu durum, kullanicinin birinci sorgudan bazi terimleri ¢ikardigini ve ikinci
sorguya yeni terimler ekledigini gostermektedir. Ayni zamanda kullanici ilk sorgudaki
terimleri, ikinci sorguda farkh bir sirada yazarsa, bu da “dlizenleme” olarak
distnilmustir. Bu durum sorgularin ayni olmasini gerektiren “sonraki sayfa” olarak
disunilemez.
Ornek: Sorgu j: Kirmizi otomobil Toyota
Sorgu j.1: Otomobil Corolla
o Ilgili Geri-Besleme (Relevance Feedback): Ikinci sorgu hi¢ terim icermemektedir
(bostur) ve kullanici ilgili sayfalar segenegini sectiinde sistem tarafindan
olusturulmaktadir.
Ornek: Sorgu ;: Otomobil
Sorgu j.i:
o Diger (Other): Ikinci sorgu yukaridaki kategorilerin hicbirine uymuyorsa, “diger”
olarak isaretlenir.
Ornek: Sorgu j: ™
Sorgu j+1: Toyota otomobil
Ozmutlu ve Cavdur (2005a) bu calismalarinda, sorgularin arama zamanini da tahmin
yontemlerinde veri olarak kullanmiglardir. Zaman araligi kategorileri (time interval - #),
ardisik sorgularin gelisleri arasindaki farklarin uzunlugu géz 6ntine alinarak olusturulmus ve
7 kategoride toplanmistir: 0-5 dk, 5-10 dk, 10-15 dk, 15-20 dk, 20-25 dk, 25-30 dk ve
30+ dk. Calismalarda kullanilan sorgularin arama vyapisi siniflari, yazarlar tarafindan
PASCAL'da gelistirilen bilgisayar programiyla otomatik olarak belirlenmistir (Programin
algoritmasi EK 1’de verilmistir).
Bugline kadar yazarlar tarafindan Excite ve FAST arama motorlari verileri lizerinde,

Dempster—Shafer yontemi (Ozmutlu ve Cavdur 2005a), sarth olasilik ydntemi (Ozmutlu ve
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ark. 2007), yapay sinir aglar yéntemi (Ozmutlu ve Gavdur 2005b, Ozmutlu ve ark. 2008a,
Ozmutlu ve ark. 2008c) ve Monte Carlo simiilasyonu (Ozmutlu ve ark. 2008b) gibi
istatistiksel metotlar kullanilarak yeni konu tanilama calismalari gergeklestirilmistir. Tahmin
etme asamasinda, sorgularin anlamini ihmal eden bu yontemlerin, kullandigi verilerin
yaninda basgka ortak 6zellikleri de vardir. Her yéntemin uygulamasindan énce veri setleri
icin, Ozmutlu ve GCavdur'un (2005a) calismalarinda oldugu gibi, hazirlik asamasi
tamamlanmistir. Hazirlik agamasi; Poisson 6rneklemesiyle verilerin belirlenmesi, sorgularin
arama vyapisi siniflarinin ve zaman araliklarinin belirlenmesi, uzman tarafindan konu
degisimi ve konu devamlarinin belirlenmesi adimlarini icermektedir. Hazirlik asamasindan
sonra, kullanilacak yontemin calisma algoritmasi goz 6niine alinarak, egitim ve test kiimesi
olarak ayrilan verilerden yararlanilip istatistiksel uygulamalar gercgeklestirilmistir. Sonucta
yontemler, egitim kimesindeki arama vyapisi siniflari  ve zaman araliklan
kombinasyonlarindan yola gikarak, test kiimesi sorgularinda konu degisimi ve konu devami
tahminlerini gerceklestirmislerdir.

Yontemlerin test kiimesindeki tahminleri incelendiginde benzer noktalarda hata
yaptiklari gézlenmistir. Her yontem icin ayni terminoloji kullanilmis olup hata tipleri
belirlenmistir. A tipi hata, yontem tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilip gergekte
konu devami olan sorgu sayisi ve B tipi hata, yontem tarafindan konu devami olarak
tahmin edilip gercekte konu degisimi olan sorgu sayisi olarak tanimlanmistir. Gelistirilen
yontemlerin amaci, konu degisimlerinin dogru sekilde tahmin edilmesi olarak belirlendigi
icin A tipi hatalar énem kazanmaktadir. Ciinkii A tipi hata, yontem konu degisimi
tahmininde bulunup gergekte sorgular konu devami oldugunda ortaya cikar, dolayisiyla
yanlis tahmin etme durumu s6z konusudur. B tipi hata ise, ydontem konu devami karari
verdiginde gergekte sorgular konu degisimi goOsteriyorlarsa ortaya cikar. Dolayisiyla konu
degisimlerinin dogru bir sekilde belirlenmesi her iki hata tipini de olumlu yonde etkiler.
Bununla beraber A tipi hatanin yakalanmasinin, literatirde daha ©nemli oldugu
dislnildiginden, her yontem icin A tipi hatanin azaltiimasi hedeflenmistir.

A tipi hatalarin meydana gelis sebepleri, her ydontemin galisma algoritmasina gore
farklilik gostermektedir. Ornegin sartl olasiliklar ydnteminde A tipi hatalarin 30 dk’dan fazla
siren sorgularda ortaya ¢iktigi gorilmustir. Bir diger ifadeyle, 30 dk’dan fazla siiren bir

sorgu icin, sarth olasilik yéntemi konu degisimi tahmini yapmis; fakat bazi sorgu gruplarinin
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bu slre zarfinda ayni konuda kaldiklari g6zlemlenmistir. Ayrica, arama yapilarina gore
hatalar incelendiginde, “yeni” arama yapisi icin yapilan tahminlerden bir kisminin hatali
oldugu goézlenmistir. Diger bir calisma olan Monte — Carlo simiilasyonunda da benzer bir
durum s6z konusudur. Yontemin arama yapisi “yeni” olan sorgularda konu degisimi icin
buldugu olasilik dederi, konu devami olasilik dederinden daha fazla oldugundan sorgular
konu devami bile olsa konu degisimi tahmini yapilmaktadir. Bu durum, arama yapisi hatali
olarak “yeni” seklinde belirlenen sorgularin da yontem tarafindan konu degisimi olarak
tahmin edilmesine yol acmakta ve konu degisimi tahminleri, mevcut konu degisimi
sayisindan daha fazla olmakta; dolayisiyla A tipi hata da artmaktadir. Ayrica zaman aralidi
1 ve 7 olan sorgularda da yapilan tahminlerden bir kisminin hatali oldugu gozlenmistir.
Yontemlerin tahminleri detayli bir sekilde incelendiginde A tipi hatalarin, arama yapisi
“yeni” olan sorgularda yodunlastigi tespit edilmistir. Anlam bazli olmayan istatistiksel
yontemlerin tahmin asamasinda baz aldiklari girdiler, sorgularin arama yapilari ve zaman
araliklarindan olusmaktadir. Dolayisiyla sorgularin arama yapilarinin siniflandirilmasinda
yapllan hatalar, yontemlerin tahminlerini olumsuz yonde etkilemektedir. Bir diger ifadeyle,
yontemlerin sonuglarinin iyilestirilmesi, arama yapilarinin dogru bir sekilde belirlenmesine
baghdir. Bu da ancak arama yapilarini belirleyen algoritmanin kullanacagi verilerin
iyilestiriimesi ile gergeklestirilebilir. Verilerin hangi acilardan iyilestirilmesi gerektiginin
belirlenmesi asamasinda, arama motorlarindan alinan veriler ile arama yapisi siniflarini
belirleyen algoritma dikkate alinmis ve arama yapisi siniflarinin yanlis belirlenmesine sebep

olan hatalar tespit edilerek bir sonraki bélimde oldugu gibi gruplandiriimigtir.
2.1.1. Boolean operatorleri ve internet terimlerinden kaynaklanan hatalar

Boolean operatérleri (+,-, and, or... gibi) ve genel internet terimleri (www, http://,
.com... gibi), takip eden sorgunun “yeni” olarak isaretlenmesine neden olabilir ve bu
sekilde yapilan hatali belirlemeler de A tipi hatalarin ortaya ¢ikmasina sebep olabilir.

Ornek 1: Sorgu ;: EDUCATION+Desert
Sorgu j.1: Desert

Ornek 2: Sorgu ;: www.wal-mart.com

Sorgu j.+1: walmart.com


http://www.wal-mart.com/
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Ornek 1'de verilen ardisik sorgularda ortak terim bulunmasina ragmen “+” operatori,
sorgu j.1in arama yapisinin “yeni” olarak tanimlanmasina sebep olmaktadir. Benzer bir
sekilde Ornek 2'deki sorgularda ortak terimler bulunmasina ragmen, sorgu;de bulunan “-”
ve “www.” ifadeleri sorgu;.;‘de yer almadidi igin sorguj.'in arama yapisi “yeni” olarak
tanimlanmaktadir. Excite 2001 ve FAST 2001 verileri incelendiginde, Boolean operatorleri
ve genel internet terimleri iceren 19 adet A tipi hatanin, bu ifadeler temizlendiginde
ortadan kaldirlabilecegi belirlenmistir (EK 2).

Boolean operatérleri ve internet terimleri, arama vyapilarinin  “yeni” olarak
isaretlenmesine neden olabilecedi gibi, bu ifadelerin yoklugunda birbirine benzemeyen
sorgular icin, sonra gelen sorgunun arama yapisinin “dizenleme” olarak isaretlenmesine
de sebep olabilmektedir.

Ornek: Sorgu ; : solar AND cell
Sorgu j.1: free AND project AND management AND software
Bu ornekteki sorgular gercekte konu degisimi olmasina ve “yeni” arama yapisina sahip
olmasina ragmen, arama vyapisi “AND” ifadesinden dolayr “diizenleme” olarak
tanimlanmakta ve bu durum istatistiksel yontemlerin B tipi hata yapmasina neden
olmaktadir. Benzer sekilde B tipi hataya neden olan sorgu ciftleri 6rnekleri arama motoru

sorgulari incelenerek genisletilebilir (EK 3).

2.1.2. Kullanicinin yazim farkhihiklarindan kaynaklanan hatalar

Yazim farkhliklarindan kaynaklanan hatalarda, sorgular ¢ok benzer kelimeler icerseler
de arama yapllarn “yeni” olarak algilanabilir ve bu durum A tipi hatalara neden olabilir.
Ornek: Sorgu ; : hotels in istambul
Sorgu j.1: istanbul
Ilk sorgudaki “istambul” ifadesinin yanlis yazimi arama yapisinin “genellestirme” yerine
“yeni” olarak tanimlanmasina sebep olmakta ve dolayisiyla istatistiksel yontemlerin A tipi
hata yapmasina neden olmaktadir. Bununla beraber ardisik sorgularda bulunan cogul
ifadeler de sonraki sorgunun arama yapisinin “yeni” olarak tanimlanmasina sebep olabilir.
Ornek: Sorgu ; : Scholarships

Sorgu j.1: scholarship news
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Birinci sorgudaki ¢odul ifade, ikinci sorgunun arama yapisinin “6zellestirme” yerine “yeni”
olarak isaretlenmesine sebep olmakta ve sorgunun istatistiksel yontem tarafindan konu
devami yerine konu degisimi olarak isaretlenmesine yani A tipi hataya neden olmaktadir.
Kelime kisaltmalarinin kullaniimasiyla olusan A tipi hatalarda farkl terimlerle ifade
edilen benzer kavramlar, sorgularin arama yapilarinin “yeni” olarak isaretlenmesine neden
olabilir.
Ornek: Sorgu ; : DX8
Sorgu j;1: DirectX8
Ayrica ardisik sorgulardaki ifadelerin biylk-kliclik harfle yazimindan kaynaklanan
farkliiklar da A tipi hatalarin olusmasina neden olmaktadir. Asadidaki ornekte yer alan
ardisik iki sorgu, ayni ifadeyi barindirmaktadir; ancak ikinci sorgunun arama yapisi, biyuk
harfler kullanildigindan “yeni” olarak tanimlanmakta ve sonrasinda A tipi hata meydana
gelmektedir.
Ornek: Sorgu ; : eniac
Sorgu j+1: ENIAC

2.2. Coziim Onerileri

Boolean operatérleri ve internet terimlerinden kaynaklanan hatalarin yapisi
incelendiginde, bu hatalarin verilerin filtrelenmesiyle giderilebilecedi tespit edilmistir.
Ozmutlu ve arkadaglari (2008d) yaptiklari calismada, konu degisimlerinin yapay sinir aglari

yontemiyle tahmin edilmesinden 6nce filtreleme islemi kapsaminda, veri kiimelerindeki

[/ AE\V /| \\+II AU/ \ N / 4 \\&II
4 4

bitiin sorgular kiglik harfe dénistirmugler ve “and”, “or”, “the”, “a”, LY,

A\Y ” A\Y

.mil”, “on”,

n”n A\Y /4 A\Y ' A\

www.”, “http://”, “.com”, “.net”, “.gov”’, at” gibi ifadeleri sorgulardan
temizlemislerdir. Bu islemden sonra yapay sinir aglar yontemiyle sorgularin konu degisim
tahminleri gerceklestirilmis ve bir onceki calismadan (Ozmutlu ve ark. 2008c) daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Bununla beraber, iki calismada da egitim kiimesi olarak kullanilan
sorgularin arama yapilar karsilastiriimig, arama yapisi “sonraki sayfa”, “genellestirme” ve
“0zellestirme” olarak isaretlenen sorgularin sayisinin arttigi ve arama yapisi “diizenleme” ve

“yeni” olarak belirlenen sorgularin sayisinin azaldigi tespit edilmistir. Sonug olarak birinci
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gruba dahil olan hatalarin, verilere uygulanan basit filtreleme islemleriyle azaltilabilecegi
gorulmastdr.

Filtreleme calismasi sonrasinda, hatali tahminler incelenmis ve bunlar iki grupta
toplanmistir. Birinci grup hatalar; ortadan kaldiriimasi, anlam bazl islemlere badli olan
hatalardir. Bu tip hatalara érnek olarak, es anlaml kelimeler barindiran ardisik sorgular
verilebilir.

Ornek: Sorgu ; : hotel
Sorgu j.1: inn
Bu o&rnekte kullanici ardisik iki sorgusunda ayni konuya devam etmektedir. Ancak
kelimelerin anlamlarina bakmayan istatistiksel yontemlerle, érnekteki konu devamliliginin
tespit edilebilmesi miimkiin degildir.

Ikinci grup hatalar; hatali yazimdan dolayr veya yazim kurallari geredi olusan
hatalardir. Asagidaki 6rnekte de goriildigi gibi kullanicinin ayni konuya devam etmesine
ragmen yanlis yazilan bir harf, ikinci sorgunun konu degisimi olarak tanimlanmasina sebep
olmakta ve devaminda hatall tahmin meydana gelmektedir.

Ornek: Sorgu ; : cybersc@n

Sorgu j.1: cyberscan
Ikinci grup hatalarin, dogal dil isleme ydntemleriyle azaltilabilecedi éngdriilmiistiir. Ancak
bugline kadar kullanilan yontemler karar asamasinda, sorgularin istatistiksel
karakteristikleri olan arama yapilarini ve zaman araliklarini dikkate aldiklarindan, dogal dil
isleme amaciyla yeni bir yontem gelistiriimelidir. Yapilan arastirmalar sonucu N-gram
yaklasiminin bir tiirevi olan karakter n-gram yontemi ile ikinci grup hatalarin azaltilabilecegi

gorulmastir.
2.3. N-Gram Yontemi
2.3.1. Genel bilgiler
Istatistiksel dogal dil isleme yéntemlerinin amaci, dogal dil alaninda istatistiksel

cikarimlar yapmaktir. Genel anlamiyla istatistiksel cikarim, belli bir verinin ele alinmasi ve

dagiimi hakkinda 6ngériide bulunulmasidir. Istatistiksel ¢ikarimin adimlari, egitim verisinin
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denklik siniflarina ayrilmasi, her denklik sinifi icin iyi bir istatistiksel tahmin edici bulunmasi
ve ¢oklu tahmin edicilerin kombine edilmesi olarak tanimlanabilir.

Istatistiksel tahmin yodntemlerini kullanan dil modellemenin klasik gérevi, siradaki
kelimeyi, daha dnce karsilasgilan kelimeler araciligiyla tahmin etmektir ve N-gram yaklasimi,
istatistiksel dil modellemede genis bir uygulama alanina sahiptir (Zitouni 2007, Huang ve
ark. 2004). Bu alanda gergeklestirilen ilk calismalardan biri Shannon’a (1951) aittir ve
gelistirilen “Shannon Game” ile bir metindeki siradaki harf tahmin edilmeye calsiimistir
(Manning ve Schiitze 1999). Bu calismayi takip eden bircok farkl uygulama literatlirde yer
alsa da N-gram modeli, dil modellemede en basit ve en basarili temeli olusturmustur
(Huang ve ark. 2003).

Shannon (1951) ile baslayan N-gram ydntemi uygulamalari glin gectikce farkh
alanlarda kullaniimaya baslanmistir. Ornek olarak, Damashek (1995) yaptigi calismada,
kisitlandirimamis metinde konular arasi benzerlikleri dlcmek icin n-gram yaklasimindan
yararlanmigken, Huang ve arkadaslari (2003), n-gram dil modelleriyle Livelink veri
grubundaki oturum sinirlarini belirlemeye calismiglardir. Ayrica ydontem Canvar ve Trenkle
(1994) tarafindan metinsel hatalarin tespitinde de kullanilmistir. Yazarlar calismalarinda,
elektronik dokiimanlari arastirmiglar ve n-gram sikliklarini hesaplayarak dokiimanlardaki
yazim ve dil bilgisi gibi metinsel hatalari tespit etmisglerdir. Diger taraftan yontem, dil
tanimlama amaciyla Roark ve arkadaslarn (2007) tarafindan kullaniimistir. Kisaca N-gram
yaklasimi dil veya gorsel karakter (speech or optical recognition) tanima calismalarina
temel olmakla beraber yazim diizeltme (spelling correction), el yazisi tanima (handwriting
recognition) ve istatistiksel makine cevirilerinde (statistical machine translation) siklikla

kullanilmaktadir.
2.3.2. Kiimeler: denklik siniflarinin olusturulmasi (Bins)
2.3.2.1. Giivenilirlik ve ayrimsama
Normalde bir 6zellik hakkinda gikarim yapmak igin, tahmin edilen modelin diger

Ozellikleri bulunmak istenir. Burada gegmisteki davraniglarin gelecekteki olaylara rehberlik

ettigi varsayilir (modelin duragan oldugu kabul edilir). Bu varsayim, siniflandirma gorevini
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dogurur ve cesitli sinif dzellikleri temelinde hedef 6zellik tahmin edilmeye calisilir. Bunu
yaparken veri kiimesi, sinif 6zelliklerini paylasacak sekilde esdegerlik siniflarina bélinir ve
bu siniflama kullanilarak verideki yeni parcalarin hedef 6zellik degeri tahmin edilmeye
calisilir. Burada badimsiz varsayimlar yapmak gerekir; veri diger ozelliklere bagh degildir
veya bagimlilik ihmal edilebilecek kadar kiiglik boyuttadir. Daha fazla sinif 6zelligi, hedef
ozelligin bilinmeyen olasilik dagiliminin daha iyi belirlenmesini sadlar. Diger bir deyisle,
veriyi daha fazla kiimeye ayirmak daha giiclii ayrim yapilmasini saglar. Buna karsilik ¢ok
fazla kiime kullanilirsa belirli bir kiime ¢ok az sayida egitim 6rnegi barindirabilir ve bu
sebeple, o kiimenin hedef 6zelligi hakkinda istatistiksel olarak glivenilir tahminler yapmak

zorlasir. Bu iki kisit altinda esdegerlik kiimelerinin bulunmasi ilk hedefi olusturur.

2.3.2.2. N-gram modelleri

Sonraki kelimenin tahmin edilmesi P (w,|wWy,...., Wy.1) olasilik fonksiyonunun tahmin
edilmesi olarak ifade edilebilir. Bdyle bir stokastik problemde, sonraki kelimeyi tahmin
etmek icin gecmisin, yani 6nceki kelimelerin siniflamasi kullanilir. Birgok metne bakilarak
hangi kelimenin diger kelimeyi takip etme egiliminde oldugu bilinebilir.

Burada her metne ait gegmisin ayri ayri goz 6niine alinmasi miimkiin degildir. Cogu
zaman daha 6nce duyulmayan bir cimle dinlenebilir ve bu gibi durumlarda tahminlerin baz
aldigi, onceden tanimh metne ait gegmis bulunmamaktadir, hatta climlenin bir kismi
onceden duyulmus olsa bile sonu farkli bitebilir. Bu ylizden, bazi ydnlerden benzer olan
gecmis verileri gruplama ydntemlerine ihtiyac duyulur. Boylelikle sonraki kelimeyi tahmin
etmede gecerli veriler elde edilebilir. Gruplama ydntemlerinden biri olan Markov varsayimi,
son birkag kelimenin siradaki kelimeyi etkiledigi temeline dayanir. Biitlin gegmislerin ayni
esdederlik siniflarinda, ayni son n-1 kelimenin yerlestirildigi bir model yapilirsa buna, (n-1).
sira Markov modeli veya n-gram modeli denir (n-gram’in son kelimesi tahmin edilen
kelimedir). N-gram dil modelleri, siradaki kelimenin goriilme olasiliginin ondan 6nceki n-1
kelimeye dayandigini varsayar.

Prensipte n-gram modelleri oldukca genis olabilir. Ornek olarak;

Sue swallowed the large green .
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Burada swallowed fiili, sonraki kelimenin ne olabilecedi hakkinda gergekci tahminler
yapiimasini sadlar. Bu fiilden sonra pills gelebilir ancak /arge green__. ifadesini dogal
olarak takip edebilecek a tree, car, mountain ifadelerinin swallowed fiilini takiben
kullanilmasi muhtemel degildir. Bu 6rnekten de anlasilacadi gibi verinin cok fazla kiimeye
ayrilmasi, daha fazla sayida parametrenin tahmin edilmesini gerektirecedinden, problem
teskil etmektedir. Ornek olarak, bir konusmacinin kelime dagarciginin 20,000 kelime

oldudu varsayilirsa parametre sayilari icin tahminler asadidaki gibi olur:

Cizelge 2.1: N-gram modelleri igin parametrelerdeki artis

Model Parametreler
(1. sirada) 2-gram modeli 20,000x19,999=400 milyon
(2. sirada) 3-gram modeli 20,000°x19,999=8 trilyon
(3. sirada) 4-gram modeli 20,000°x19,999=1.6x10"

Yararll olabilecegi disliniilen 5-gram modelinin biylk bir ana kitle olusturacadi icin,
pratikte kullanish olmadigi yukaridaki drnekten rahatlikla gorilebilir. Bu ylizden n-gram
modelleri, genelde kuiglik verilerde 2-gramlar veya 3-gramlar kullanilarak olusturulur
(Manning ve Schitze 1999).

2.3.2.3. N-gram modellerinin olusturulmasi

N-gram modellerinin olusturulmasinda ilk agsama verilerin segimidir. Metin boyutunun
bliylik secilmesi haline, gok fazla parametrenin olusmasi ve modelin biiyiik egitim setiyle
egitilmesi durumlari avantaj gibi gbziikse de, bu calisma cok fazla bilgisayar alani ve CPU
suresi gerektirir. Bu ylizden kabul edilebilir boyutlarda metinler, calismalarda tercih
edilmelidir.

Ilk asama, veri yiginin yeniden islenmesidir. Ornedin metinlerde bulunan noktalama
isaretleri hatalara sebep olabilir ve temizlenmesi gerekir. Bu asamada metinler, egitim
kiimesi ve test kiimesi olarak ayristirihir. Manning ve Schitze (1999) yaptiklari calismada
Jane Austen’in romanlarindan yararlanmiglardir. Gutenberg Projesi kapsaminda kullanilan

metinler basit ASCII dosyalaridir. Bu romanlardan Emma, Mansfield Park, Northanger
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Abbey, Pride and Prejudice ve Sense and Sensibility metinleri egitim kiimesi igin
kullanilmig, Persuasion metni test kiimesi olarak ayrilmistir. Béylece N= 617,091 kelime ve
V=14,585 sozcik tipinden olusan egitim kimesi elde edilmistir. Yazarlar, verilerini
noktalama isaretlerinden arindirdiklarinda cok uzun sirali kelime gruplar elde etmislerdir;
ancak bu durum genelde insanlarin kullandigi sistemi yansitamamaktadir. Bu ylizden,
climleler SGML kodlar olan <s>, </s> karakterleriyle birbirlerinden ayrilmistir. Bbylece
climlenin basindaki kelimelerin olasilik hesaplamalari, 6énceki climlenin son kelimelerine
degil de cimlenin basindaki kelimelere bagli olmustur. Ayrica harf boyutlarini

degistirmedikleri igin ciimle baslangiclarini kusurlu da olsa tespit edebilmislerdir.

2.3.3. Istatistiksel tahmin yontemleri

Belli bir kiimeye dahil olan belli sayidaki egitim verisinin elde edilmesinden sonra ikinci
amag, bu verilere dayanarak hedef 6zellik igin nasil iyi olasilik tahmininin tiiretilecegidir. N-
gramlarin belirlenmesinde, P (wy,...., w,) olasiligi ve P (W,|Wy,...., Wn-1) olasilik fonksiyonu
ile ilgilenilir.

P(Wl,....,wl:) (2.1)

Pw,|wW,... W, )=

Kosullu olasilik dagiimlarinin iyi tahmin edilmesi, n-gramlarin bilinmeyen olasiliklarinin
dadgiliminin tahmin edilmesini kolaylastirir. Ancak dizgiinlestirmede (smoothing), n-gram
olasilik tahminlerinin diizeltiimesi bir secenek olabilecedi gibi, dogrudan kosullu olasilik
dadilimlarinin diizeltiimesi de s6z konusu olabilir. Cok sayida kosullu olasilik dagilimi ayri
ayn duzeltileceginden ki bunlarin bir sekilde siniflanmasi gerekmektedir, iki yontem ayni
sonucu vermez.

Egitim metninin N kelimeden olustugu varsayilsin. E§er metnin basina n-1 gereksiz
sembol koyulursa veri kiimesinin N adet n-gramdan olustugu sdylenebilir. Kiime veya
esdegerlik siniflarinin sayisi B ile gosterilsin. V™'; V sézliik boyutunda sonraki kelimeyi
hesaplama isi icin ve V"; farkli n-gramlarin olasiliklarini tahminleri igin kullanilsin. Egitim
verisindeki belirli bir n-gram sikligi C(wy,...., w,) ile gosterilsin ve N, ise egitim verisinde r

defa gorilen n-gram kiimesini temsil etsin (6r: N; =|{ wy,...., Wy : C(Wy,...., W) = r}|). Bu
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sekilde tanimlanan sikliklarin sikligi, tahmin yontemlerinde oldukga fazla kullaniimaktadir.
Buraya kadar anlatilan notasyonlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Cizelge 2.2: Istatistiksel Tahmin Yéntemlerinin notasyonu

N Egitim 6rneklerinin blyUkIigi

B Egitim 6rneklerinin bollindiigu kiime sayisi

Win Egitim metnindeki wy,...., w, n-grami
C(wy,...., Wp) Egitim metnindeki wy,...., w, n-graminin sikligi
r bir n-gramin sikligi

f(.) kullanilan yéntemin siklik tahmini

N, r egitim O6rnegine sahip kiimelerin sayisi

T, r sikigina sahip n-gramlarin toplam sayisi

2.3.3.1. En biiyiik olabilirlik tahmini (MLE)

Esdegerlik siniflarinin nasil olusturuldugu goz ardi edilerek 6nceki asamanin, belirli bir
sayida egitim ornegi iceren kiimelerin bulunmasiyla tamamlandigi varsayilsin. Sonraki
kelimeyi tahmin etmek igin, dnceki iki kelimeye bakan bir 3-gram modeli ve &nceki
kelimelerin come across oldugu bir kiime g6z 6niine alinsin. Belirli bir yiginda come
across'u barindiran 10 egitim 6rnegi bulunsun ve bunlarin sekizinden sonra as, birinden
sonra more ve digerinden sonra da a gelsin. Bu asamadan sonraki soru, siradaki kelimenin
tahmin edilmesinde hangi olasilik degerlerinin kullanilacagidir.

Ik akla gelen cevap, géreli frekanslarin, olasilik degerleri olarak kullanilabilecegidir. Bu
durumda olasiliklar asagidaki gibi dagilir:

P(as) = 0.8

P(more) = 0.1

P(a) = 0.1

P(x) = 0.0

X, diger takip eden kelimeler igin kullanilmistir.

Bu tahmin ydntemine, En Buyuk Olabilirlik Tahmini (Maximum Likelihood Estimation -

MLE) denir ve asadidaki formiiller yardimiyla olasiliklar hesaplanir:



33

P(w,, ,wn)—c(w"”"’w“) (2.2)
N
Cw,c.., W,
Pye (W, Wy, nl)_C(E’Vl W)) (2.3)
ey W

Eder gbzlemlenen veri diizeltilirse ve biitiin olasi parametre atama uzayi, belirli bir
dadilim ile goz 6niine alinirsa, benzerlik fonksiyonu elde edilmis olur. Egitim yiginindaki en
yliksek olasiliklari veren parametre dederleri secildigi icin en blyilk benzerlik tahmini de
denebilir. Bu yontem, egitim yigininda olmayan olaylara olasilik dederi ayirmamakta ve
gbzlemlenen verilere de yiiksek olasilik degerleri atamaktadir.

Genelde MLE yontemi istatistiksel gikarim igin uygun degildir, ¢linkii ¢ok kapsamli
sozliikler kullanilsa bile olusabilen, verilerin seyrekligi, problem olusturmaktadir. Cogu
kelimenin bilinen, siradan ve alisildik olmasinin yaninda, bunlarin biyiik cogunlugu seyrek
kullanilan, alisiimadik kelimelerdir. MLE, goriilmeyen olaylara sifir olasilik dederi atar ve
uzun bir dizinin olasiligi, alt gruplarin olasiliklarinin carpimindan elde edildigi icin de, bu
sifirlar ylziinden egitim metninde gorilmeyen n-gramlara, sifir olasiik degeri atanir.
Onceki 6rnekte MLE ydntemi, come across'u takip edebilecek the ve some kelimelerini
dikkate almamaktadir.

Veri eksikligine bir baska ornek olarak; IBM Lazer Patent Text yiginindan alinan 1,5
milyon kelime editildikten sonra, ayni yidindan alinan baska bir metinde %23 oraninda
gorilmeyen durumla karsilasiimistir (Manning ve Schiitze 1999). Sonuc olarak, egitim
verisinin biyukligld onemli olsa da MLE yontemi ile basa ¢ikmak icin yetersiz kalmaktadir.
Mesela come across'u bir sayi takip edebilir ve her say egitim verisinde bulunmayabilir.
Ozetle, egitim verisinde goriilmeyen olaylara olasilik degerlerinin atanabilmesini saglayan

daha iyi ydntemlere ihtiyag vardir.

N-gram modellerinde MLE tahmin yonteminin kullanimi

Manning ve Schiitze (1999) yaptiklari calismada, Austen veri grubunda MLE yéntemini
kullanarak n-gram olasiliklarini belirlemislerdir. Pratik sistemlerde, biltin kelimeler icin n-

gramlar hesaplanmamaktadir. Bunun yerine & kelime icin n-gramlar hesaplanir, diger
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kelimeler s6zlik dsi (out-of vocabulary-OOV) olarak dikkate alinir ve <UNK> gibi tek
belirtegle isaretlenir. Bu islem, editim yigininda sadece bir kere karsilasilan biitin kelimeler
icin yapilir. Kelimelerin Zipfian dagiimindan dolay! distik frekansh 6delerin cikariimasi,
parametre uzayini kiicllttir. Bu asamada modelin kalitesi disirtlmemelidir.

Yazarlar calismalarinda, egitim verisinde bulduklari sartli olasilik degerlerini kullanarak,
test yi§ini  olan  Persuasion verisindeki climlelerin  kelimelerinin  olasiliklarini
hesaplamiglardir. Bir modeli degerlendirmek icin onu farkl verilerde denemek c¢ok
onemlidir.  Dider tirll, dilin yapisini tahmin etmede modelin ne kadar iyi calistidi
gbzlemlenemez. Bu olasilik dagilimlarinin 6zeti Cizelge 2.3'de gdsterilmistir. Burada, takip
eden kelimenin olasilik dagilimi MLE yontemi kullanilarak farkli n dederleri icin
hesaplanmistir. Ilk siitunda, farkli kelimelerin beklenen benzerlik siralamasi gériilmektedir.
1-gram dadilimi, icerigi timiyle yok sayarak butiin farklh kelimelerin sikliklarini
kullanmaktadir. Bu, kullanish degildir ¢linkii 6rnekteki gibi (in person she was inferior to
both sisters) cogu climledeki cogu kelime, geneldir.

2-gram modeli, sonraki kelimeyi tahmin etmek icin énceki kelimeyi kullanir ve genelde
daha iyi sonug verir; fakat olasilik tahminini arttirmayi garantilemez. Shénin olasiligi
benimsenmistir ¢linkli cok fazla kullanilan bir kelimedir. Ama bu drnekte persoridan sonra
gelmesi beklenmemektedir (P(she | person) = 0,009 oldugundan disiik). Benzer bir
sekilde was'dan sonra /nferiorun gelmesinin tahmin edilmesi, veri eksikligini gosterir ¢linkii
P(was | inferior) =0’dr.

3-gram modeli, bu drnek icin milkemmel calismaktadir. Ornek olarak person shéyi
takip eden was icin 0,5 olasilik tahmini verir; fakat genelde 3-gram modeli kullanigli
degildir. Clinkli eder oncesinde gelen 2-gram hi¢ goriilmemis ise takip eden kelime igin
olasilik dagilimi yoktur veya bu 2-grami takip eden cok az kelime goriimisse, veri
eksikliginden dolayr tahminler giivenilir degildir. Ornek olarak 2-gram to both egitim
metninde dokuz defa gorilmistir, iki defa to tarafindan takip edilmis ve 7 defa diger
kelimelerden sonra gelmistir. Bu durum, hemen olasilik dagilimi olusturacak kadar yogun
bir durum degildir. Bunlarin yaninda, 4-gram modeli hi¢ kullanish degildir. Genelde egitim
verisi on milyonlarca veriden olusmadan kullaniimaz. Cizelge 2.3 incelendiginde su sonuca
varilmaktadir: Yeterli veri oldugunda yiiksek dereceli n-gramlar kullanilir, yeterli veri

olmadiginda diisiik dereceli n-gramlar tercih edilmelidir.
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Cizelge 2.3: Persuasion verisindeki bir timcenin kelimeleri icin olasiliklar

Inperson she was inferior to both sisters
1-gram P(.) P(.) P(.) P(.) P(.) P(.)
1 the 0,034 the 0,034 the 0,034 the | 0,034 the 0,034 the 0,034
2 to 0,032 to 0,032 to 0,032 to | 0,032 to 0,032 to 0,032
3 and | 0,030 and 0,030 and 0,030 and 0,030 and 0,030
4 of 0,029 of 0,029 of 0,029 of 0,029 of 0,029
8 was | 0,015 | was | 0,015 was 0,015 was 0,015 was 0,015
13 she | 0,011 she 0,011 she 0,011 she 0,011
254 both 0,0005 both 0,0005 both 0,0005
435 sisters 0,0003 sisters | 0,0003
1701 inferior | 0,00005
2-gram P (. | person) P (. | she) P (. | was) P (.|inferior) P (.| to) P (. | inferior)
1 and | 0,099 had 0,141 not 0,065 to 0,212 be 0,111 of 0,066
2 who | 0,099 was 0,122 a 0,052 the 0,057 to 0,041
3 to 0,076 the 0,033 her 0,048 in 0,038
4 in 0,045 to 0,031 have 0,027 and 0,025
23 she | 0,009 Mrs 0,006 she 0,009
41 what 0,004 sisters 0,009
293 both 0,0004
[0e]
3-gram P(.|lin,person) | P(.|person,she) P (. | she,was) P(.|was,inf.) P (. |inferior,to) P (. | to, both)
1 GORULMEDI did 0,5 not 0,057 GORULMEDI the 0,286 to 0,222
2 was 0,5 very 0,038 maria 0,143 | chapter | 0,111
3 in 0,030 cherries | 0,143 hour 0,111
4 to 0,026 her 0,143 twice 0,111
5] inferior 0 both 0 sisters 0
4-gram P(.| u,1,p) P(.1 L,p,s) P(.| p,s,W) P(.| s,w,i) P(.| w;i t) P(.] i,t,b)
1 GORULMEDI GORULMEDI in 1,0 GORULMEDI GORULMEDI GORULMEDI
5] inferior 0
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Bu secim cok yaygin olsa da, n-gram tahmin problemlerinde tek basina yeterli bir
cdziim degildir. Ornegin egitim verisinde was”1 takip eden pek c¢ok kelime goérilmiistir;
ancak /nferior, bu kelimelerden biri degildir. Sonug olarak, tahminlerin nasil kombine
edildigi goz ardi edilerek, egitim verisinde goriilmeyen olaylara sifir olasilik degeri

atamayan yontemlere ihtiyag vardir.

2.3.3.2. Laplace kural, Lidstone kurali ve Jeffreys-Perks kurali

Laplace kurali

MLE yonteminin kotl yonlerini elimine etmek icin, daha iyi tahmin ediciler
kullanilmalidir. Bunlardan biri olarak, eski bir yontem olan Laplace kurali énerilebilir. Bu

kurala gére P, ,, (w,,...., w ) asagidaki gibi hesaplanir;

_Cw,e,w )+l
N+B

Poap (Wpseoos W) (2.4)

Bu slireg genelde “bir arttirma” olarak bilinir ve goértilmeyen olaylara kiiglik bir olasilik
dederi verir. Laplace kuralindan elde edilen olasiliklar s6zliik boyutuna baghdir ve biiyiik
sozliiklerdeki seyrek veriler icin (n-gramlar gibi) Laplace kurali, gérilmeyen olaylara daha
cok olasilik orani ayirir.

Church ve Gale (1991) calismalarinda, belli bir veri grubunun 2-gramlarini cesitli
tahmin edicilerle belirlemeyi amaclamislardir. Calismada kullanilan veri yigini 44 milyon
kelime ve 400,653 farkli kelimeden olusmaktadir. Bdyle bir sézliikk boyutunda 1,6x10" olasi

2-gram s6z konusudur. Bu ayni zamanda P,,, hesabinda B>N demektir ve Laplace

yontemi bu durumda yetersiz kalmaktadir. Calismada veri yiginin yarisi (22 milyon) egitim
kiimesi olarak kullanilmistir. Cizelge 2.4'de galismadaki gesitli tahmin edicilerle ve Laplace
kuraliyla elde edilen, beklenen siklik tahminleri verilmistir. Burada 5 sltun, egitim verisinde
rdefa gorilen bir 2-gram igin, farkli tahmin edicilerle hesaplanan sikliklari gdstermektedir.
En blyik olabilirlik ydntemi rile, test kimesinde gegerliligin kullanimi fempiricar ile, bir artinm

metodu fip ile, egitim verisini kullanan iki yonli capraz gegerleme metodu fy ile Good -
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Turing tahminleri de fsr ile gdsterilmistir. Son iki sttunda, sikliklarin sikliklari ve sonraki

metinde belli bir siklikta goriilen 2-gramlarin hangi siklikta oldugu goriilmektedir.

Cizelge 2.4: Chuch ve Gale(1991) calisma verisi icin tahmin edilen sikliklar

r= fuie | fempiricat | fLap fael fer N; T:
0 0,000027 | 0,000137 | 0,000037 | 0,000027 | 74,671,100,000 | 2,019,187
1 0,448 0,000274 0,396 0,446 2,018,046 903,206
2 1,25 0,000411 1,24 1,26 449,721 564,153
3 2,24 0,000548 2,23 2,24 188,933 424,015
4 3,23 0,000685 3,22 3,24 105,668 341,099
5 4,21 0,000822 4,22 4,22 68,379 287,776
6 5,23 0,000959 5,20 5,19 48,190 251,951
7 6,21 0,00109 6,21 6,21 35,709 221,693
8 7,21 0,00123 7,18 7,24 27,710 199,779
9 8,26 0,00137 8,18 8,25 22,280 183,971

Olasilik tahminleri, siklik tahminlerinin n-gram sayisina bdlinmesiyle (N=22 milyon)
elde edilebilir. Laplace kuralinda, r defa gorilen bir n-gram icin olasilk
tahmini=(r+1)/(N+B)'dir ve sikhik tahmini fiap =(r+1)N/(N+B) haline gelir. Bu sekilde
tahmin edilen sikliklarin yorumlanmasi, olasiliklarin yorumlanmasindan daha kolaydir,
cunkl azaltmanin (discounting) etkisi daha kolay gorilebilir.

Bu yontemle her goriilmeyen olaya atanan olasilik degerlerinin toplam degeri

asagidaki gibidir:

74,671,100,000 x 0,000137
22,000,000

NyxP, ()= = 0,465 (2.5)

Gorililmeyen olaylara diisiik bir olasilik atansa da bunlarin sayisi fazla oldugundan
toplamda %46,5 olasilik degeri, goriilmeyen olaylara ayrilmistir. Bu c¢ok bliylk bir pay
oldugu gibi siklikla goriilen olaylarin tahmini, olasilik degerlerini de disiirmektedir. Bu
degerin fazla oldugu Cizelge 2.4'ln ikinci siitunundan da anlasilabilir. Bu siitunda egitim

metninde goriilmeyen olaylarin sonraki metinde hangi siklikta gorildiginin deneysel
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olarak belirlendigi tahminler yer almaktadir. ki siitun karsilastirildiginda, énceki metinde
gorilmeyen olaylarin olasiliklarinin, Laplace kuraliyla belirlenen olasiliklardan daha dusik
oldudu gorilir. Bununla beraber deneysel yontem, test metnindeki 2-gramlarin %9,2’sinin

onceden goriilmeyen olaylar oldugunu hesaplamistir.

Lidstone kurali ve Jeffrey — Perk kurali

Laplace kuralinda goriilmeyen olaylara atanan asiri biyik olasilik dederinin 6nline
gecmek icin, istatistiksel uygulamalarda kullanilan Lidstone kuralindan yararlanilabilir. Bu

kurala gore olasilik dederini bir arttirmak yerine, daha kiiglik pozitif bir A degeri eklenir:

_Cwy,ow )+ A4
- N+BA

P.,(W,..ow,) (2.6)

Bu yontem Hardy ve Lidstone tarafindan gelistirilmistir ve Johnson da, yontemin MLE
yontemi ile dizgin Oncelik arasindaki dogrusal interpolasyon olarak gosterilebilecegini
vurgulamistir. p=N/(N +BA ) olarak alinirsa P, (w,,....,w ) degeri asagidaki gibi olur.

C(Wla----aWn)+/1+
N+BA

Pris (W 1o W, ) = 4 (1-p) (2.7)

A icin kullanilan en yaygin deder 0,5dir ve bu segim, MLE yontemi tarafindan
maksimize edilen dederle ayni sayl beklentisinin oldudu, seklinde teorik olarak
dogrulanabilir ve bdylece Jeffrey-Park kurali veya beklenen benzerlik tahmini (Expected
Likelihood Estimation - ELE) olarak yeniden isimlendirilebilir (Box ve Tiao 1973).

Genelde bu yontemler kullanishdir, clinki kiiclik secilen A degerleri ile goriilmeyen
olaylara ayrilan olasiik payr azaltilabilmektedir. Ancak burada iki problemle
karsilasiimaktadir: ilk olarak uygun A dederinin secimi icin basarili bir yonteme ihtiyag
vardir ve ikinci olarak da Lidstone kurali kullanilarak yapilan azaltma, her zaman MLE
sikhgindaki dogrusal olasilik tahminlerini vermektedir ve bu durum, disik sikliktaki

deneysel (empirical) dagilhim igin iyi bir eslesme degildir.
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N-gram modellerinde ELE tahmin yonteminin kullanimi

Yontemlerde anlatilan tiim problemlere ragmen Manning ve Schiitze (1999), ELE
yontemini Austen verisine uygulamislardir. Test yigini ciimlesi olan she was inferior to both
sisters icin tiretilebilen tek olasilik tahmini 1-gram tahmini -climlenin olasiligini verir-,
Cizelge 2.3'deki 1-gram kelimelerinin olasiliklari carpildiginda 3,96x107"" olarak bulunur
(0,011x0,015x0,00005x0,032x0,0005x0,0003=3,96x10""’). Diger modeller icin olasilik
tahminleri veri eksikliginden dolay! sifir veya tanimsizdir.

Yazarlar she was inferior to both sisters ciimlesinin olasiigini 2-gram modeli ve ELE
yontemini kullanarak hesaplamislardir. Cizelge 2.3'de de goriildigid gibi P (not | was)
olasiigi MLE yontemiyle 0,065 olarak belirlenmistir. Egitim yiininda was 9409 defa
gorilmis, bunu takip eden not, 608 defa goérlimis ve kelime gesidi B=14,589 olarak
belirlenmistir. Bu verilere gore eski tahmin;

Py, (not| was) = % = 0,065 iken, ELE ydntemi tahmini;

(608 +0,5)
9409 + 14589 x 0,5

P ;. (not| was) = = 0,036 olarak bulunur.

Boylece P (not | was) tahmini neredeyse yari yariya azaltimis olur. Eder ayni
hesaplamalar diger kelimeler icin de yapilirsa Cizelge 2.5'deki son siitun elde edilir. Bu
tahminler incelendiginde, kelimelerin sikliklarina gére siralanisi degismemistir; ancak egitim
verisinde gorllen kelimelerin olasilik tahminleri azaltilmistir ve gdérilmeyen kelimelere

(inferior gibi) sifirdan farkl olasilik dederleri verilmistir.

Cizelge 2.5: was kelimesini takip eden kelimeler icin ELE yontemi tahminleri

Sira | Kelime | MLE ELE
1 not |0,065| 0,036
2 a 0,052 | 0,030
3 the 0,033 | 0,019
4 to 0,031 | 0,017

1482 | inferior 0 0,00003
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Diger 2-gram olaslliklarinin hesaplanmasina ayni sekilde devam edildiginde, 6rnek
olarak kullanilan she was inferior to both sisters ciimlesinin olasiigi 6,89x107%° olarak
bulunur. Ancak bu deger MLE tabanli 1-gram modelinde bulunan olasilik dederinden daha
kicliktlr ve aslinda ELE yontemiyle, goriilen olaylarin olasiliklarinin nasil azaltildiginin da
bir kanitidir.

Olasilik tahminleri dislk olsa da bu yéntem siralama alternatiflerinde kullanilabilir.
Ornedin MLE yéntemi, she was inferior to both sisters ve inferior to was both she sisters
ifadelerine, 1-gram modelinde ayni goriilme olasiigini atasa da ELE yontemi dodru bir
sekilde, ilk climlenin ikinci climleye oranla, Ingilizcede daha sik kullanilan bir ciimle oldugu

sonucuna varir.

2.3.3.3. Dogrulama tahmin yontemi

Onceki calismalardan MLE ydntemiyle, gériilmeyen olaylara atanan %46,5 degerinin
gereginden fazla oldugu, deneysel olarak test edilebilir. Bunun igin ayni kaynaktan olan bir
baska metin alinir ve egitim metninde r defa goriilen 2-gramlarin yeni metinde ne siklikta
gorildugine bakilir. Bu fikrin gergeklestiriimesi, dogrulama tahmin edicisi (held out
estimator) olarak bilinir (Jelinek ve Mercer 1985).

Dogrulama tahmin yonteminde, her n-gram icin wy,...., Wy;

Ci(wy,...., Wy) = egitim metnindeki wy,...., w, siklidi,

Ca(wy,...., Wy) = dogrulama (sonraki) metnindeki wy,...., w, sikhidi ve

N, = egitim metninde r sikhdindaki 2-gramlarin sayisi olarak tanimlansin. T,, egitim
metninde r defa gorilen bitiin n-gramlarin dogrulama (held out) metninde toplam

goriilme sayisidir ve asagidaki formiille hesaplanir:

T = > C,(W,eon W,) (2.8)
{Wisowy Wy 1Cp (Wi, Wy ) =T}
Tl’
P,(W,..... W, )= 7 C(Wipeioey W) = (2.9)

N xN

I
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Ayrica n-gramlarin ortalama sikhdi T. / N; olur ve bu n-gramlardan biri igin olasilik

tahmini P, (w,,...., w ) degerinin hesaplanmasiyla bulunur.

N-gram modellerinde dogrulama tahmin yonteminin kullanimi

Sonraki metin sikhdini tahmin etmede tek basina kullanilan C(wj,...., W,) n-gram
sikhginin yaninda, test kiimesinin olasiliklarini maksimize etmek amaciyla azaltiimis olasilik
tahminlerini bulmak igin test kiimesinde dogrulama tahmin yontemi kullanilir. Bu deneysel
Olciimler yardimiyla, egitim verisinde r defa goriilen n-gramlarin, test metninde hangi
siklikta gorildigl bulunur. Cizelge 2.4'deki fempiica deneysel tahminleri, bultin veri
yiginindaki 44 milyon 2-gramin, esit boyutta ve rassal olarak egitim ve test kiimesine
bolinmesiyle bulunmustur. Daha sonra egitim verisinde 22 milyon olan 2-gramlarin

sikliklari bulunmus ve test kiimesiyle dogrulama tahmini gergeklestirilmistir.

2.3.3.4. Modellerin gelistirilmesi ve test edilmesi igin veriler

Istatistiksel dil modellemede kullanilan verilerin test edilmesi énemli bir konudur.
Verilerin test edilmesiyle mevcut yontemin ne kadar iyi calistigi gdzlemlenebilir. Bu da
yalnizca, daha 6nce goriilmeyen verilerle olur. Genelde modeller fazla egitildiklerinde
ezberleme olayl gézlemlenmekte, beklenen olaylar egitim verilerindeki gibi olmakta ve
baska olaylara olasilik atanmamaktadir, bu yizden mevcut modeli farkli verilerde test
etmek dnemli hale gelmektedir. Bu testlerden en yaygini gapraz entropinin (cross entropy)
hesaplanmasidir. Capraz entropiyi hesaplamak igin biyiik bir metin érnegi alinir ve bu
metindeki her kelimenin entropisi model dogrultusunda hesaplanir. Bu hesaplamalar,
modelin kalitesi hakkinda bilgi ve dilin entropisi igin Ust sinir vermektedir. Fakat bunlarin
hepsi test verisinin, egitim verisinden bagimsiz oldugu ve dilin karmasikligini ortaya
koyacak kadar genis oldugu durumlarda gecerlidir. Eger egitim metninde test yapilirsa,
capraz entropi metnin gercek entropisinden daha disiik ¢ikar. Cogu durumda egitim
verisini ezberleyen ve sonraki kelimeyi 1 olasilikla tahmin eden modeller kurulabilir. Boyle
bir durumda gercekte dogru olmasa da MLE'nin mikemmel bir dil modelleme ydntemi

oldugu yanilgisina disilebilir. Bu yiizden, verilerle calisirken toplam kiime her zaman
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egitim ve test kiimesi olarak ayrilmalidir. Genelde, toplam verinin %5 — 10 gibi disiik bir
kismi test verisi olarak ayrlir, fakat bu veriler sonuglarin givenilir olmasi igin yeterli
olmaldir.

Codunlukla, farkl sebeplerden dolayi egitim ve test kiimesi yine kendi iglerinde ikiye
ayrilabilir. Dogrulama tahmin yonteminde oldudu gibi, codu istatistiksel dil modelleme
metotlarinda, egitim kimelerinin bir tanesinden gerekli bilgiler toplanir, digeriyle
dogrulama verisinde meydana gelebilecek olaylar g6z 6niinde bulundurularak, varsayilan
modeldeki belli parametrelerin tahmininde diizglinlestirme yapilir. Dogrulama verisi ilk
kullanilan egitim ve test kiimelerinden bagimsiz olmalidir. Normalde dogrulama verisinin
kullanildi§i asamada ilk egitim verisiyle yapilan tahminlerden daha az sayida parametre
tahmini yapildidi icin dogrulama verisi ilk egitim verisinden daha kiiglik olabilir. Yine de
parametrelerin gercedi yansitacak sekilde tahmin edilmesi icin yeterli veri olmalidir, aksi
takdirde 6nemli performans kayiplari meydana gelebilir (Chen ve Goodman 1996: sayfa
317'de gosterilmistir).

Istatistiksel dogal dil isleme arastirmasinda temel yapi; algoritmanin yazilmasi,
egitilmesi, test edilmesi, hatalarin bulunmasi, revize edilmesi ve ayni siirecin bircok defa
tekrarlanmasi seklindedir. Fakat bu islemler cok fazla tekrar edilirse test kiimesine olan
tarafsiz bakis agisi sonlanma egiliminde olacagdi gibi, degistirilen algoritmalarin tekrarl bir
sekilde denenmesi ve performanslarina bakilmasi, test kiimesi igeriginin yanl olarak
gozlemlenmesine sebep olabilir. Kisaca, revize edilen modellerin arka arkaya test edilmesi,
asin  egitime neden olmaktadir. Bu vylizden dogru vyaklasim, iki test kiimesinin
kullanilmasidir. Bunlardan biri, revize edilen modellerin izlendigi gelistirme test kiimesi
(development test set) ve digeri ise, algoritmanin performansiyla ilgili final sonuglarinin
uretildigi final kiimesidir; ancak final kiimesinin performansinin, gelistirme test kiimesinin
performansindan disiik olacagi géz éniine alinmalidir.

Test amaclh kullanilacak verinin nasil segilecedi ucu agik tartismali bir konu olmasina
ragmen temelde iki segenek vardir. Birinci yontem, bilgilerin (climleler veya n-gramlar)
veriler arasindan rassal olarak segilip test kiimesine katilmasi ve geri kalanlarin egitimde
kullanilmasidir. Egitim verisiyle test verisinin olabildigince benzer olmasi, bu segenegin
avantajidir. Ikinci yéntem, biiyiik bitisik yiginlarin test verisi olarak kiimelenmesidir. Bu

yontemin avantajl ise onceki yontemin aksine, egitim verisinden kiiglik farklarla ayrilan
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verilerin kullanimindan vazgecilmesidir. Boylece egditim kiimesindeki duraganligi yansitan
test kiimesinin kullanimi engellenmis olur. Yine de eder dogrulama tahmin y&ntemi
kullaniliyorsa, dogrulama verisinin test verisinden ayr segilmesi, en iyi stratejidir. Bu
sekilde dogrulama verisi test verisini en iyi sekilde yansitabilir.

Test etme sireci incelendiginde, onceki calismalarda yaygin olarak sistem tek test
verisi Uzerinde calistinir ve tek performans dederi elde edilirdi. Bu yontem, sistem
performansinin varyansini gostermediginden pek saglkl bir test etme yontemi degildir.
Daha iyi bir secenek ise, test verisinin daha kiguk (20 gibi) érneklere bélinmesi ve bu
kiicik drneklerin test sonuclarinin bulunmasidir. Bu sonuclardan yararlanarak ortalama
performans dederleri bulunabilir ve performansin degisme egilimini gbsteren varyansi
hesaplanabilir. Eger bu yontem egitim verisinin devam eden yiginlariyla kullanilirsa, verinin
farkli bolgelerinden alinan ufak test érneklerinin kullanilmasi, daha basarili sonuglar verir.

Bu sekilde islemlere devam edilirse bir sistem, kazara veya gercekten ortalamadan
yiksek sonuglar verebilir ve bu durum, degiskenligi yikselttigi gibi fark edilemeyedebilir.
Bu ylizden anlamli bir karsilastirmada sadece ortalamalarin baz alinmasi yeterli degildir.
Bunun yerine ortalamayi ve degiskenligi hesaba katan istatistiksel bir testin uygulanmasi,
guvenilir sonuglarin elde edilmesini saglar. Sadece istatistiksel test, rastlantisal farkllik
olasiigini reddederse, glivenilirlik diizeyiyle beraber bir sistemin digerinden daha iyi oldugu
sdylenebilir.

Cizelge 2.6'daki Ornekte iki sistemin karsilastinimasinda ¢ testinin kullanimi
goriilmektedir. Iki sistemin varyansinin ayni oldugu varsayimiyla (609 ve 526 birbirine

yakin degerler) érneklem varyansi s*nin toplu tahmini (pooled estimate) kullanilmistir.

Cizelge 2.6: Iki sistemin karsilastirimasinda ¢testinin kullanimi

Sistem 1 Sistem 2

Degerler 71,61,55,60,68,49 | 42,55,75,45,54,51
42,72,76,55,64 55,36,58,55,67

Toplam 609 526
n 11 11
Ortalama X, 55,4 47,8
S,-2 _ Z(xzf —x_,.)z 1375,4 1228,8
df 10 10
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Her veri kiimesinin ortalamasi hesaplandiginda, varyans hesabindaki payda ve
serbestlik dereceleri (11-1)+ (11-1) = 20 olarak bulunur. Bu veriler i1siginda sistem 1'in

sistem 2'den daha iyi oldugu hipotezini reddetmek icin « = 0,05 givenilirlik dizeyinde
kritik ¢ degeri ¢=1,725 olmalidir (20 serbestlik dereceli tek tarafli ¢ test icin). Fakat
ornekte ¢=1,56 <1,725 oldugundan, anlamlilik testi basarisiz olur ve degerlerin yiiksek

varyasyonundan dolayi, sistem 1'in daha iyi oldugu sdylenemez.

» 13754 +1228,8

Toplu s
10+10

~130,2

L_Xox 554478
42 \/2x130,2 ’
n 11

2.3.3.5. Capraz dogrulama yontemi

Daha 6nce de bahsedildigi gibi fempirical tahminleri, test verisinde gergekte ne olduguna
bakilarak olusturulmustur. Dogrulama tahmin yonteminde ayni etki, egitim verisinin ikiye
béliinmesiyle elde edilebilir. ilk kisimda sayma islemiyle baslangic tahminleri bulunur, diger
kissm ise bu tahminlerin aritiilmasinda kullanihir. Bu ydntemin tek maliyeti, baslangigtaki
egitim verisi azaldigindan, tahminlerin givenilirliginin de azalmasidir.

Egitim verisinin bir kisminin sikliklari saymada, diger kisminin da olasilik tahminlerini
diizglinlestirmede kullaniimasinin haricinde, egitim verisinin her iki kisminin baslangig
egitim verisi ve dogrulama verisi olarak kullanildigi daha etkili yontemler tercih edilebilir.
Genelde istatistikte bu yontemler gapraz dogrulama (cross—validation) adi altindadir.

Jelinek ve Mercer (1985) calismalarinda, 2 yonli capraz dogrulama yontemini
kullanmiglardir. N¢, egitim verisinin a kisminda r defa gériilen n-gram sayisi ve T, b

kisminin iginde bulunan, a kisminda goriilen toplam n-gram sayisi olarak tanimlanir. Hangi
kismin temel egitim verisi olarak kabul edildigi dikkate alinarak standart dogrulama
tahminleri asagidaki gibi hesaplanabilir.

01 10

P, (W, w, )= —veya—-—* ; C(Wy,...., Wp) =t 2.10
ho( 1 ) N:)XN yN:XN (1 n) ( )
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Daha etkili capraz dogrulama tahminleri, her iki parcada sayma ve diizgiinlestirme
islemlerinin yapilmasi ve sonrasinda N!’a karsi N!'deki kelimelerin oranlarinin alinarak, iki

kismin agirlikl ortalamasinin bulunmasiyla elde edilir.

TrOI + Trl 0

:m; C(Wl,...., Wn) =r (211)

Pia (Wpseo W)

Genis egitim verilerinde, egitim kiimesi Uzerinde gapraz dogrulama tahmin yontemi,
Cizelge 2.4'de de goruldigla gibi, dogrulama tahmin yonteminden daha iyi sonuglar
vermektedir. Ancak bu yontemde de dislik sikliklar problem olusturur. Yontem,
gorilmeyen olaylara yiiksek olasilik dederi atar ve bunun yaninda egitim kiimesinde
gorilen olaylarin beklenen sikliklarini daha diisiik hesaplar. Metin ikiye boliindiigiinde, N/2
boyutlu bir metinde bir nesnenin hangi siklikta gorildiigi, N/2 boyutlu veride r defa
goriilen bir olayin, N boyutlu veride iki katina cikacadi, varsayimiyla bulunabilir. Buna
ragmen, genelde egitim metninin bollinmesiyle dogrulama verisindeki goriilmeyen n-gram
ylizdesi ve buna paralel olarak goriilmeyen olaylarin olasiligi diismektedir. Bu yiizden
kiiglik editim kiimelerindeki sayma islemlerinin toplami, goériilmeyen n-gramlarin

olasiliklarinin fazla tahmin edilmesinde etkilidir.
2.3.3.6. Good — Turing tahmini

Good (1953) calismasinda Turing metodundan vyararlanmis ve 0Odgelerin binom
dagihimina sahip oldudgunu varsayarak bunlarin frekanslarini veya olasilik tahminlerini
belirlemistir. Bu metot, kapsamli sozliiklerden cekilen fazla sayida gdzlem igin uygun
olmakla beraber, kelimeler ve n-gramlar binom dadilimina sahip olmasalar da basarili
sonuglar Uretir. Good — Turing yonteminde olasilik tahmini, r* dlzeltilmis siklik olarak

distiniildigiinde, Ps= r*/ N seklindedir. Onceden gdzlemlenmis durumlar icin;

r :(r+1)E(Nr+1) (2.12)
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seklinde bulunur. Burada £, rassal bir degiskenin beklenen dederini gostermektedir ve
E(N;) / N dederi, goriilmeyen olaylar igin ayrilan toplam olasilik degeridir.

Deneysel tahminler kullanilarak, gdzlemlenen N, degeri E(N,) dederi yerine koyulabilir.
Ancak r'nin yilksek dederlerinde deneysel tahminler cok glivensiz olacagindan, bu
degistirme diizglin sekilde yapilamaz. Tahminlerdeki giivensizligi ortadan kaldirmak igin iki
farkli ¢oziim segenegdinden yararlanilabilir.

Ik alternatif, belli bir k sabiti ile sadece r<k sikliklari icin Good — Turing yéntemini
kullanarak yeniden tahmin yapmaktir. Dilstk frekansl kelimelerin cok fazla olmasindan
dolayl, tahminler icin sikliklarin gdzlenen frekansinin alinmasi dogru sonug verir, ayrica
yiksek siklikli kelimelerin MLE tahminleri de dogru olur, bu yilizden azaltmaya gerek
yoktur.

Diger alternatif ise (r, N;) gozlem dederleri baz alinarak bir S fonksiyonu olusturmak ve
tahminler igin S(r) fonksiyonunun diizglnlestiriimis degerlerini kullanmaktir. Goriilmeyen
olaylara ayrilan olasilik yigini N;/N, goriilmeyen olaylar arasinda diizgiince dagitilabilir veya
baska metotlar tarafindan da kullanilabilir (tahmin edicilerin kombine edilmesi). Sonug
olarak, goriilmeyen olaylar igin dizgin dagihimla olasiliklarin tahmin edilmesi asagidaki

formdl yardimiyla gerceklestirilebilir:

Eger C(wy,...., Wy) =1 >0;

P, (wl,....,wn)z% I ) G2 (2.13)

Eder C(wy,...., W) = 0;

o r*
P, (W w )—I_Z”N”“ , (2.14)
GT 19 b n NO NON

Gale ve Sampson (1995) yaptiklari calismada basit ve etkili bir yaklagim sergilemisler

ve yaklasimlar birlestirerek Basitlestirilmis Good — Turing metodunu gelistirmislerdir.
Diizgiinlestirme egrisi olarak (smoothing curve) N, = ar’egrisini kullanmislar (b<-1 ile
uygun hiperbolik iliski verir) ve bu esitligin logaritmik formu olan N, =a+blogr

formiliinde basit lineer regresyonla, A ve b dederlerini tahmin etmislerdir. Bu basit edri,
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yalnizca yiiksek r dederleri icin uygun oldugundan, disik r dederlerinde, direkt olarak
hesaplanan N, kullanilabilmektedir. Bu frekanslarla galisirken direkt tahminler, dogrudan
veya dizginlestirme fonksiyonuyla hesaplanan r* degerleri arasinda anlamli bir farklihk
olmayincaya kadar kullaniir ve daha sonra dilzglnlestiriimis tahminler, bitlin yliksek
frekanslar icin kullanilir. Basitlestiriimis Good — Turing metodu ile Cizelge 2.4'de fgr
stitununda gorildigi gibi basarili tahminler yapilabilmektedir.

Bu yaklasimlar altinda uygun olasilik dagiimlarini saglamak icin, bitiin tahminlerin
yeniden normallestiriimesi (renormalize) 6nemlidir. Yeniden normallestirme, ya gorilmeyen
olaylara atanan olasilik miktarinin dizeltilmesiyle veya goérilmeyen olaylarin olasilik
toplamlarinin Ny/N’de tutulup, goriilen olaylarin olasiliklarinin yeniden normallestiriimesiyle

gergeklestirilebilir.

Good — Turing tahmin yonteminin test verisinde kullanimi

Good — Turing yonteminde ilk adim, farkli sikliklarin frekanslarinin hesaplanmasidir.
Cizelge 2.7'de Austen verisinden elde edilen 2-gram ve 3-gramlarin sikliklarinin frekanslari
verilmistir (Sayilar Zipfian dagilimina gére benzer goziikebilir ancak yapinin detaylarinda
farklilk vardir ve kelimelerin sikhigi sayildigindan daha abartilidir). Cizelge 2.8'de de
yeniden tahmin edilen r* degerleri ve bunlara bagh olarak hesaplanan 2-gram olasiliklari
yer almaktadir.

2-gramlar icin, goriilmeyen 2-gramlara ayrilan olasilik N;/N = 138741/617091=0,2248
olarak bulunur. 2-gram uzayi, s6zliik boyutunun karesidir ve 199,252 adet 2-gram gordildr,
boylece diizgiin dagihmli tahminler kullanildiginda, her goriilmeyen 2-gram icin olasilik
tahmini 0,2248/(14585% — 199252) = 1,058x10~° olarak bulunur. 2-gram modeli icin sartl
olasilik tahminlerinin hesaplanmasinda; Good — Turing ydntemiyle hesaplanan 2-gram

olasiliklari ile MLE yontemiyle belirlenen 1-gram olasiliklari asagidaki gibi kullanilabilir:

for (personshe) 1,228

=0,0055
C (person) 223

P (she | person) =
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Cizelge 2.7: Austen yigininda 2-gram ve 3-gramlar igin frekans dagiimi sikliklari

2-gramlar 3-gramlar
r N, r N, r N, r N,
1 138741 28 90 1 404211 28 35
2 25413 29 120 2 32514 29 32
3 10531 30 86 3 10056 30 25
4 5997 31 98 4 4780 31 18
5 3565 32 99 5 2491 32 19
6 2486 6 1571
7 1754 1264 1 7 1088 189 1
8 1342 1366 1 8 749 202 1
9 1106 1917 1 9 582 214 1
10 896 2233 1 10 432 366 1
2507 1 378 1

Cizelge 2.8: 2-gramlar igin Good — Turing tahminleri, dizeltilmis sikliklar ve olasiliklar

r r* Per(.) r r* Per(.) r r* Per(.)
0 | 0,007 1,058x10® 8 6,942 | 1,134 x10° | 32 30,84 | 5035 x10”
1 | 0,3663 5,982x107 9 7,928 | 1,294 x107

2 | 1,228 2,004 x10°® 10 |8,916 | 1,456 x10™ | 1264 | 1263 | 0,002062

3 |2,122 3,465 x10°® 1366 | 1365 | 0,002228

4 | 3,058 4,993 x10°° 28 | 26,84 |4,383x10° | 1917 | 1916 | 0,003128

5 | 4,015 6,555 x10°° 29 | 27,84 | 4,546 x10° | 2233 | 2232 | 0,003644

6 | 4,984 8,138 x10°® 30 | 28,84 | 4,709 x10> | 2507 | 2506 | 0,004092
7 | 5,96 9,733 x10°® 31 | 29,84 |4,872x10° | 1264 | 1263 | 0,002062

Bu sekilde devam edildiginde Cizelge 2.4 ile karsilastinilabilen Cizelge 2.9'daki sonuglar elde

edilir.
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Cizelge 2.9: Persuasion verisindeki ciimle igin Good — Turing 2-gram siklik tahminleri

P (she | person) | 0,0055

P (was | she) 0,1217

P (inferior | was) | 6,9x10®

P (to | inferior) | 0,1806

P (both | to) 0,0003956
P (sisters | both) | 0,003874

Bu dederler carpilarak she was inferior to both sisters ve inferior to was both she
sisters ifadesi icin olasilik tahmini 1,278x107™ olarak bulunur. Elde edilen bu tahmin degeri
ELE yontemiyle bulunan tahmin dederinden daha yiiksek olsa da, goriilmeyen 2-gramlarin
diizgiin dagihma uydugu varsayimi problem olusturmaktadir.

Ney ve Essen (1993) ile Ney ve arkadaslari (1994) yaptiklari calismalarda, iki farkli
azaltma modeli dnermislerdir. Birinci model olarak Mutlak azaltma (Absolute discounting)
yonteminde, bitiin sifirdan farkli MLE sikliklari, kiiclik sabit bir & degerine indirgenir ve
kazanilan frekans, goriilmeyen olaylara diizgiin dagiima gore daditiir. Mutlak azaltma

asagidaki gibidir:

Eger C(wy,...., W,) = r ise ve B kiime sayisini gosterdiginde;
(r=38)/N ;r>0

P, (Wp,....w,)=1(B=N,)s diger (2.15)
N,N

Ikinci model olan dogrusal azaltmada (linear discounting) sifirdan farkli olan MLE
sikliklari, 1'den kiglik bir sabitle dlgeklendirilir ve kalan olasilik yigini yeni olaylar arasinda

dagitilir. Dogrusal azaltma asagidaki gibi hesaplanir:

Eger C(wy,...., W,) = rise;
(r—a)/N ;r>0

2.16
a/N, diger (2.16)

P(Wl,....,Wn)I{
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Bu tahmin yontemleriyle, goriilmeyen olaylara sifirdan farkli olarak kiclk bir € sayisi
kadar olaslilik atanir ve diger olasiliklar toplamlari 1'e esit olacak sekilde ayarlanir. Genelde
iyi bir & dederi tahmin edebilmek icin dogrulama verisinden yararlanilabilir. Mutlak azaltma
yaklasimi ve genisletilmis uygulamalar basarili olmasina ragmen, bunun yaninda dogrusal
azaltma yonteminin uygulanmasi daha zordur. Genelde, egitim verisinde sikliklar
ylkseldikge, dizeltiimemis MLE yontemi dodgrusal azaltma yodnteminden daha basarili
sonuglar Uretir.

Diger taraftan, Lidstone kuralinin kusurlu olmasinin sebebi modeldeki kiime (bin)
sayisina bagli olmasidir. Bazi bos kiimeler veri eksikliginden ortaya ciksa da, genelde daha
fazlasi yontemin isleyisinden kaynaklanmaktadir. Bunun yaninda Good — Turing metodunda
onceden gorilen olaylarin tahminleri kiime sayisina bagh dedildir. Ristad (1995) yaptidi
calismada, dodal siralamalarin sadece olasi kiimelerin bir altkiimesini kullandidi hipotezini
arastirmistir. Calismasinda goézlenen sikhdi C(wy,...., w,) = r olan bir n-gram igin olasilik

tahmini asadidaki gibidir:

r+1 N, =1
(N 515N, B)
r+ —
Py (W, w, )= N2+N+2(B—ON0) ;Ny>0 ve r>0 (2.17)
(B_No)(B_N0+1) .
diger
No(N* +N+2(B-N,))

Bu kuralin temel 6zelliklerinden biri Laplace kuralini, bir olayin her kiimede gorildigi
durumlarda azaltmasidir. Ayrica goriilmeyen olaylara ayrilan olasilik bly(kligl, deneme
sayisina bagh olarak azaldigi gibi kiime sayisindan bagimsizdir bu yilzden, genis

sozliiklerde dogru bir sekilde kullanilabilir.
2.3.4. Tahmin yontemlerinin birlestirilmesi
Anlatilan yéntemlerin hepsi, bir n-gramin 7 sikhgini kullanarak gelecek metin iginde en

iyi tahminle, gériilme olasiligini belirlemeye calismaktadir. Simdiye kadar gériilmemis veya

¢ok nadiren gorilme ihtimali olan bltlin n-gramlara ayni tahminlerin verilmesi yerine, n-
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gramin icinde bulunan (n—1)-gramlarin sikhidina bakilarak, daha iyi tahminler Uretilebilir.
Eder (n—1)-gramlar nadiren goriiliiyorsa, n-grama diisiik olasilik verilir. EGer (n—1)-gramlar
yeterli sikliktaysa, n-grama ylksek olasilik verilir. Fakat (n—1)-gramlar cok ylksek
sikliktaysa, gorilmeyen olaylara da olasilik dederi ayrilabilmesi icin olasilik degeri
disurlebilir. Church ve Gale (1991) yaptiklari calismada, goériilmeyen 2-gramlarin olasilik
tahminlerinin, bunlari olusturan 1-gramlarin olasiliklari agisindan nasil hesaplandigini
gostermislerdir. Yazarlar, gorilmeyen 2-gramlar igin P(w;)P(w;) ortak bir bagimsiz olasilik
degeri hesaplamislar ve buna bagl olarak 2-gramlari kiimeler halinde gruplamislardir.
Daha sonra da Good — Turing yontemini, normallestirilmis olasiliklari bulabilmek icin her
kiimede uygulamiglardir.

Daha oOnceden bahsedilen ydntemler gibi, gecmise dayanarak gelecek hakkinda
tahminler yapabilen araglar birlestirilerek, tahmin sonuclari iyilestirilebilir. Aslinda n-gram
modelleri igin farkl ydntemlerin birlestirilerek kullaniimasi, daha basarili sonuclarin elde
edilmesini saglar. Ornegin, MLE n-gram modeli ile basit dogrusal interpolasyon ydntemi
beraber kullanildiginda iyi bir dil modeli elde edilmektedir (Chen ve Goodman 1996). Sonug
olarak, onceden bahsedilen tahmin ydntemleri basit dogrusal intepolasyon, Katz geri
cekilme ve genel dogrusal interpolasyon teknikleri ile beraber kullanildiginda daha basarili

sonuglar elde edilebilir.

2.3.4.1. Basit dogrusal interpolasyon

3-gram modelindeki veri eksikligi problemini ¢dzmenin yollarindan biri, ayni sekilde
veri eksikligi bulunan 2-gram ve 1-gram modellerini karistirmaktir. Coklu olasilik
tahminlerinin oldugu her yerde bunlar arasinda bir lineer kombinasyon yapilir ve her birinin
katkisi agirliklandirilirsa, sonucta baska bir olasilik fonksiyonu elde edilir. Istatistiksel dil
modellemede buna dogrusal interpolasyon veya (sonlu) karisik modeller denir.
Fonksiyonlarin ara degerleri hesaplanirken hepsi en ayirici fonksiyonun iyilestirme bilgisinin
alt kiimesini kullanir (3-gram kombinasyonunda 2-gramlar ve 1l-gramlar gibi) ve metot
genelde gapraz dogrulama olarak bilinir. N-gram modellerini birlegtirmek icin en yaygin yol
0<Ai<1 ve 3; A\ =1 oldugunda asagidaki gibidir:
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Pi(Wn|Wn-2,Wn-1) =A1P1(Wn)+ AP2(Wn|Wn2,Wn-1)+ AsP3(Wn|Wp.1,Wn-2) (2.18)

Burada adirliklar elle belirlenebilecedi gibi, genelde en iyi sonuclari veren adirlk
kombinasyonlarinin kullaniimasi hedeflenir. Bu belirleme cesitli sayisal algoritmalarla
gerceklestirilebilir. Ornedin Chen ve Goodman (1996) calismalarinda Powell algoritmasini

kullanmislar ve bu basit kombinasyonun basarili sonuglar verdigini gostermislerdir.

2.3.4.2. Katz Geri Cekilme (Backing-off)

Geri cekilme modellerinde, modellerin &zellikleri kullanilarak birgok farkli model
gelistirilebilir. Model ne kadar detaylandirilirsa, kullanilan metin hakkinda o kadar glivenilir
bilgi sagladigi varsayilir. Geri cekilme modeli, dizgiinlestirme veya bilgi kaynaklarinin
kombinasyonunda kullanilabilir.

Geri cekilme modeli Katz (1987) tarafindan gelistirilmistir. Bir n-gram igin yapilan

tahmin, artan bir sekilde kisa gecmise geri donuglere izin verir.

(l _dw W ) C(Wi—nﬂ..“Wi) ;C(Wi_n+1""wi)
Py (Wi [ Wi Wiy) = B C(WHHI....WH) (2.19)
Wiingl Wi I)bo (Wi ’ Wi—n+2""wi-l ,dlgel’

Eder ilgilenilen n-gram k (k genelde 0 veya 1 olur) seferden fazla goriliiyorsa
formilin ilk sirasindaki gibi, n-gram tahminleri kullanihir. Ancak MLE tahmini belli bir
degere indirgendidginde (d fonksiyonuyla gosterilir), geri cekilme yontemiyle tahmin
edilecek olan goriilmeyen olaylarin olasiliklari icin olasilik yigini ayrilmis olur. Disik siradaki
modellere olasilik dederi ayriimasi igin MLE tahminleri azaltiimalidir. Azaltma miktarinin
belirlenmesinde, Good — Turing yonteminden veya Katz metodundan yararlanilabilir. Eger
egitim verisinde n-gramlar goériilmezse ya da k& defa veya daha az gorliirse, kisa n-
gramlardan biri tahmin igin kullanilir. Ayrica bu geri ¢ekilme olasiidi @ normallestirme
fonksiyonuyla carpilmalidir, boylece sadece azaltma siirecinden elde edilen olasilik yigini,
n-gramlar arasinda paylastinimis olur. Hemen 6nce gelen ge¢mis, yani (n—1)-gram

gorilmediginde formdildeki ilk sira, w'nin herhangi bir degeri icin uygulanamaz ve @ geri
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cekilme faktori 1 dederini alir. Eder hesaplamalar igin formiliin ikinci sirasi segilirse,
tahminler (n—1)-gram tahminleri yoluyla tekrarli olarak yapilir. Bu tekrarlar, bir 4-gram
modeliyle baslayip sonraki kelimeyi 1-gram sikliklariyla tahmin etmeyle son bulacak sekilde
azalarak devam edebilir.

Bu yontem, veri eksikliginde gegerli bir metot olmasina ragmen bazi durumlarda ¢ok
kotu tahminlere sebep olur. Eger herhangi bir wiw; 2-grami gok defa gorillrse ve wy genel
bir kelime olmasina ragmen www, 3-grami hig gorilmezse, bunun ©6nemli oldugu
varsayllmalidir. Hatta rutin olarak geri gekilme yonteminin uygulanip P(wi | w;) 2-gram
tahminiyle P(wy | h) tahminin gercgeklestiriimesi yerine, “dilbilgisel olarak sifir” seklinde
temsil edilmesi gerekmektedir. Rosenfeld ve Huang (1992) yaptiklar ¢alismada bu durumu
dizelten bir geri gekilme modeli gelistirmislerdir.

Geri gekilme algoritmasi, tahmine dayal olarak farkli sirada bir n-gram sectiginde veri
sayisini arttirdiindan, olasilik tahminlerinde ani degisikliklere sebep olur ve bu durum,

yontemin elestirilen tarafidir. Yine de yontem basit ve pratik oldugundan tercih edilebilir.
2.3.4.3. Genel dogrusal interpolasyon

Basit dogrusal interpolasyonda kullanilan agirliklar sadece birer sayidir; fakat bunun
yerine adirliklarin, gegmisin fonksiyonu olarak kullanildigi daha genel ve giigli modeller
tanimlanabilir. Olasilik fonksiyonu & ve genel formu A, olan bir dogrusal interpolasyon

modeli asadidaki gibi tanimlanabilir:

P,i(w|h)zzk:/1i(h)f’i(w4h); vh, 0<A(h)<1 ve Y A4(h)=1. (2.20)

i=1

Dogrusal interpolasyon, modellerin birlestiriimesinde cok genel bir yol oldugu igin
siklikla kullanilir. Fakat bu ydntem, farkli adirlikli gegmislerin ayrilmasinda dikkatli
olunmadigi takdirde tamamlayici modellerin kétii sonuclar vermesine sebep olur. Ornegin
Ai bir n-gram modelinin interpolasyonundaki katsayilar ise, 3-gram tahmininin iyi veya kotu

oldugu g6z ardi edilerek, 1-gram tahmini her zaman ayni adirlikla kullanilabilir.
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Genelde agirliklar bireysel gegmislerine gore kiimelenmezler. Her wW.n+1yi-1y iGin ayrik
bir Awin+1-1y €ditiimesi genelde uygun degildir, clnki veri eksikligi problemini
kotllestirebilir.  Bunun yerine, gecmislerin esdederlik siniflari  kullanilabilir. Bahl ve
arkadaglari  (1983), A degerinin  C(W(.n+1)i-ny)’e bagh olarak kimelere bdlinmesini
onermisler ve ayni frekanstaki biitlin gegmislerin parametrelerini baglamislardir.

Chen ve Goodman (1996) A parametrelerini kiimelere koymak yerine, sifir olmayan

eleman basina ortalama saylya gore gruplamanin daha iyi oldugunu géstermislerdir.

C(w (i-n+l)(i—l))
‘Wi :C (W (i—n+l)(i—l)) > 0‘

Burada Wint1 ....Wi.sW* n-gramlar icin, sifir olmayan sayilar Uzerinden hesaplanan
ortalama sayi alinir. Bu ydntemin calismasinin sebebi, dilin yapisi olabilir; ¢linkii gligli
yapisal kisitlamalar, birbirini takip eden kelimeler arasinda kurallar olusturur. Bazi n-
gramlar hi¢ goriilmedigi gibi, bazilan da dilin gramatik yapisina uymadigindan yeni bir
timce olusturduklarinda “dilbilgisel olarak sifir” adini alirlar. Ornedin Austen egitim
verisinde, great deal ve of that 2-gramlarinin ikisi de 178 defa gdrilmustir. Veri grubunda
of that ifadesi 115 farkh kelime tarafindan takip edilmis ve 1,55 ortalama sayisi (178/115)
elde edilmistir. Bu durum isim timcesinin sifat, zarf veya isim tarafindan uygun bir sekilde
takip edilebildiginin yaninda, herhangi bir kelimeyle yeni climleye baslanmasinin da olasi
oldugunu yansitir. Burada genelde fiiller olmak Uzere gok az “dilbilgisel olarak sifir” vardir.
Diger taraftan, great deal 36 kelime tarafindan takip edilmis ve ortalama sayisi 4,94 olarak
bulunmustur. Burada yeni bir climleye baslangic olasi oldugu gibi, dil bilgisi yapilari
badlaglar ve sifatlarin karsilastirmali halleri ile kisitlanmistir. Genele bakildiginda of
kelimesinin takip orani %38'dir. Yiksek ¢ikan ortalama dederi, bu 2-grami takip eden
“dilbilgisel olarak sifir” olan kelimelerin fazla sayida oldugunu gosterir ve bu durumda, yeni
gortilmemis kelimelere, bu metinde goériilme ihtimallerine dislk olasiliklarin verilmesi,

dogru bir yaklagimdir.
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2.3.4.4. Austen verisi icin dil modelleri

Austen verisi icin dil modelleri yapilandiriirken, interpolasyon ve geri cekilme
modellerinden yararlanilabilir. Manning ve Schiitze (1999), Katz yaklasimi temelinde Good
— Turing tahmin ydntemiyle geri ¢ekilme dil modellerini gelistirmislerdir. Daha sonra test
olarak Persuasion verisini

kiimesi kullanarak, bu modellerin capraz entropisini ve

caprasikligini hesaplamislardir. Cizelge 2.10'da calisma sonuglari goriilmektedir.

Cizelge 2.10: Persuasion verisinde test edilen Good — Turing tahminleriyle olusturulan geri
cekilme modelleri

Model | Capraz Entropi | Caprasikhk
2-gram 7.98 bit 252.3
3-gram 7.90 bit 239.1
4-gram 7.95 bit 247.0

Ayrica ornek tiimce igin her kelimenin olasilik tahmini ve kullanilan n-gram blydkligi
Cizelge 2.11'de verilmistir. Bu gizelgedeki 1-gram tahminleri, énceden hesaplanan MLE
tahminleridir. Diger iki tahmin ise geri ¢ekilme dil modelleri ile hesaplanmistir. Cizelgedeki
son siitunda ise verilen 6rnek tiimce icin modellerin hesapladidi tiim olasilik tahminleri yer

almaktadir.

Cizelge 2.11: Cesitli dil modellerine gore test climlecigi olasilik tahminleri

P(shelh) | P(was|h) | P(inferior|h) | P(to|h) P(both|h) | P(sisters|h) | Carpim
1-gram 0.011 0.015 0.0005 0.032 0.0005 0.0003 3.96x10™"
2-gram 0.00529 | 0.1219 | 0.0000159 | 0.183 0.000449 | 0.00372 3.14x10°%°
Kullanilan n | 2 2 1 2 2 2
3-gram 0.00529 | 0.0741 0.0000162 | 0.000384 | 0.000384 | 0.00323 1.44x107"
Kullanilan n | 2 3 1 2 2 2

Bu son calismayla beraber 1-gram olasilik tahminleri baglangictaki tahminlerden daha

yuksek cikmistir. 3-gram modeli, test verisindeki 2-gram modelinden daha iyi sonugclar

vermesine ragmen, 2-gram modeli daha yiiksek olasiliklar atamaktadir. Genele bakildiginda
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4-gram modeli, 3-gram modelinden daha diisiik performansa sahiptir ve bu durum egitim
verisinin 4-gram tahminleri icin yeterli blyUklikte olmamasindan dolayi, beklenen bir
sonuctur. Ayrica geri cekilme modellerinin, basit uzun tiimceleri gbz ardi ettigi icin gok
basarili oldugu sdylenemez ve uygun buyikliikte veri olsa dahi uzun n-gramlarda model,
kotilesme egilimi gostermektedir.

Sonug olarak, Good — Turing tahmin yontemi ile dogrusal interpolasyon veya geri
cekilme yontemleri bir arada kullanilarak veri eksikliginden kaynaklanan hatalar giderilebilir
ve basarill sonuglar elde edilebilir. Chen ve Goodman (1996, 1998) calismalarinda farkli
diizglinlestirme algoritmalarini  dederlendirmislerdir. Bu dederlendirmeler sonucunda
gelistirdikleri Kneser-Ney geri cekilme dlzgtinlestirmesinin farkl bir versiyonunun, en iyi
performansi verdigi sonucuna varmislardir (Chen ve Goodman 1998). Church ve Gale
(1991) vyaptiklari calismada 2 milyondan fazla kelimeye sahip bir metinde 2-gram
modellerini egitirken kullandiklari Good — Turing diizgiinlestirme metoduyla, Kneser-Ney
geri cekilme yontemiyle bulunan sonuclarin Otesine gegmislerdir. Sonuc¢ olarak basit
dizglinlestirme teknikleri bu tip calismalar icin uygun olsa da, optimal performansli

sistemlerin Uretilmesinde kullanimindan kaginiimalidir.

2.4. Karakter N-gram Yontemi

2.4.1. Genel bilgiler

Daha 6nce de bahsedildigi gibi N-gram dil modelleri, siradaki kelimenin goriiime
olasihginin ondan énceki n—1 kelimeye dayandigini varsayar. Karakter n-gram yontemi ise
ayni yaklagimi karakterlerin gorilme siralari igin yapmaktadir.

Karakter n-gram yonteminin literatlir taramasi yapildiginda daha cok dil tanimlama
calismalarinda kullanildigi goriilmektedir. Dil modellemede karakter n-gram metodlarinin
kullanimi Claude Shannon (1951) ile baglamistir. Yazar, calismasinda Ingilizce icin ardigik
karakter n-gram ve kelime n-gram tahminlerini tanimlamistir (McNamee ve Mayfield 2004).
Shannon’dan sonra karakter n-gram yéntemi pek ¢ok calismada kullaniimistir. McNamee ve
Mayfield (2004) calismalarinda cok dilli metin erisiminde karakter n-gram ydntemini

kullanarak, bu yéntemin diger dil modellerine kiyasla daha dogru erisim sagladigini ortaya
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koymuslardir. Liu ve Keselj (2007), web sayfalarinin igeriklerini karakter n-gram yontemiyle
belirleyerek, web kullanici dolagim yapilarini (navigation pattern) otomatik olarak
siniflandirmiglardir. Kamaris ve Stamatatos (2007) calismalarinda, arama motorlarinin
kalitesi arttirmak icin web sayfasi tiplerini belirlemede karakter n-gram ydntemini
kullanmiglardir. Chau ve arkadasglari (2009) Cin arama motorlarinda yapilan Cince
aramalarda karakter kullanimini arastirmiglardir. Karakter n-gram algoritmasi dilden
bagimsiz oldudu igin, yazarlar bu yontemi calismalarinda rahatlikla kullanabilmislerdir. Bu
calismalarin yaninda karakter n-gram ydntemi el yazisi tanimlamada da kullaniimis ve
basarili sonuclar elde edilmistir. (EI-Nasan ve Perrone 2002, Senda ve Yamada 2001).
Karakter n-gramdan farkli olarak N-gram ydntemi, dokiimanlarin benzerliklerinin
incelenmesinde ve kiimeleme calismalarinda kullanildigi gibi genelde buyiik boyutlu
metinlere uygulanir ve metin icinde kullanilan her kelimenin olasiliklari hesaplanarak elde
edilen sonuclar, takip eden kelimelerin gériilme olasiliklarina yansitilir. Fakat arama motoru
sorgularinda farkli bir durum séz konusudur. Sorgulardaki kelimeler arasi benzerlikler veya
yazim farklliklan, karakter diizeyinde bir incelemeyle yakalanabilir. Ek olarak, burada her
sorgu sadece bir o6nceki sorguyla iliskilidir, dolayisiyla butin sorgulari incelemek ve
bunlarin gorilme olasiliklarini hesaplamak mantikli degildir. Bu sebeple ardisik iki sorgu,
karakter bazinda incelenmis ve karakter n-gram ydntemiyle n adet karakterin gorilme
orani hesaplanarak, bu iki sorgunun ayni konu ile ilgili olup olmadigi tahminleri

gergeklestirilmistir.

2.4.2. YOontemin adimlan

Karakter n-gram ydnteminde, arama motoru sorgulari ilk énce kelimelerine ayrilir,
daha sonra bu kelimeler karakterlerine ayriir ve diger ayrnistirimis kelimelerin
karakterleriyle karsilastirilir. Kelimelerin karakterlerine ayrilmasi ile ilgili bir 6rnek “Uludag

Universitesi” ifadesi icin Cizelge 2.12'deki gibi verilebilir.
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Cizelge 2.12: Kelimelerin karakterlerine ayriimasi

Karakter n-gramlar
2-gram Ul lu ud da ag Un ni iv ve er rs si it te es si
3-gram Ulu lud uda dag Uni niv ive ver ers rsi sit ite tes esi
4-gram Ulud luda udag Univ nive iver vers ersi rsit site ites tesi

Yontemde kelimelerin karakterlerine ayrilmasi, N-gram yaklagimindan farkh tarafini
ortaya koymaktadir. Daha oOnce de bahsedildigi gibi N-gram yéntemi bir tlimcenin
kelimelerini belli bir n sayisina gére ayristirirken, karakter n-gram ydntemi bir kelimenin
karakterlerini belli bir n sayisina gére ayristirmaktadir. Ayristirma sonrasinda, karakter n-
gram yonteminin karsilastirilan ifadelerin benzer olup olmadigini belirleyebilmesi igin,
benzer karakterleri temsil eden bir degiskene ihtiyag vardir. Benzerlik orani olarak
tanimlanan bu ifade, karsilastirlan kelimelerde bulunan ortak n-gramlar temsil eder.
Bunlarin yaninda, karsilastirilan ifadelerin benzer oldugu karari bir esik degerine
dayandirilir ve benzerlik orani esik dederini astijinda ifadelerin benzer oldudu karari
verilirse, yonteme esneklik kazandirilabilir. Dolayisiyla kullaniciya bagh olan iki degisken, n
sayisi ve esik dederidir. Kullaniciya bagh olan bu degiskenler yardimiyla farkli n sayisi ve
esik degerleri icin deney sayisi arttirilabilir ve yontemin performansi dederlendirilirken daha
objektif analizler yapilabilir.

Sorgularin karsilastirimasi asamasinda, arama motorundan alinan ardisik iki sorgu tek
kelime barindirirsa karakter n-gram mevcut kelimeleri, belirlenen n sayisina gore
karakterlerine ayirir ve ayni olan karakter n-gramlari baz alarak benzerlik oranini hesaplar.
FAST arama motorundan alinan “cyberscan” ve “cybersc@n” ardisik iki sorgusu, Cizelge
2.13'deki gibi karakterlerine aynlabilir. Calismada kullanilan benzerlik orani formali
asagidaki gibidir:

Benzerlik Orani = Ayni n-gram sayisi/Toplam n-gram sayisi (2.21)
Sorgularin karakter 2-gramlari géz 6niine alindiginda benzerlik orani 6/8=0,75 olarak

hesaplanir. Eger kullanici esik dederini 0,7 olarak tanimlarsa, benzerlik orani esik

degerinden blylk oldudu igin, karakter n-gram yontemi bu ardisik sorgularin benzer
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oldugu kararini verir ve konu degisimi tahmini yapar. Dolayisiyla, ardisik sorgularin benzer
olup olmadiklari ve ydntemin tahminleri, kullanici tarafindan belirlenen n sayisina ve esik
degerine baghdir.

Gizelge 2.13: Ardisik iki sorgunun karsilastiriimasi

2-gram 3-gram 4-gram
cybersc@n | cyberscan | cybersc@n | cyberscan | cybersc@n | cyberscan

cy cy cyb cyb cybe cybe
yb yb ybe ybe yber yber
be be ber ber bers bers

er er ers ers ersc ersc

rs rs rsc rsc rsc@ rsca

sC SC sc@ sca sc@n scan
c@ ca c@n can
@n an

Arama motorundaki ardisik sorgularin tek kelimeden olustugu durumlarda, yontem
yukarida da bahsedildigi gibi sadece bu kelimelerin karakter n-gramlarini karsilastirir ve
aslinda kismen daha basittir. Ancak FAST ve Excite arama motorlarindan alinan sorgularin
codu bir kelimeden fazladir, dolayisiyla kelimelerin ve karakter n-gramlarin karsilastiriimasi
da biraz daha karmasiktir. Bu karmasikligi biraz olsun giderebilmek adina karakter n-
gramin ¢ok kelimeli sorgulara uygulanmasi asamasinda, sorgularda en az bir adet ayni
kelimenin olmasi durumunda iki sorgunun benzer oldugu varsayimi yapilmistir. Aslinda bu
mantikh bir yaklagimdir giinkii daha dnceden bahsedilen arama yapilarindan “yeni”, “ilgili
geri besleme” ve “diger” kategorileri haricinde arama yapisina sahip olan ardisik sorgularda
benzer kelimelerin bulundudu gériiliir. Istatistiksel yéntemler, hatali tahminlerini “yeni”
arama vyapisina sahip sorgularda vyaptiklari icin, sorgular bu arama yapisindan
cikarildiklarinda “sonraki sayfa”, “genellestirme”, “6zellestirme” veya “dizenleme” arama
yapilarindan birine dahil edilecek ve bu degisiklik hatali tahminleri énlemek adina yeterli
olacaktir. Kisaca karakter n-gram yontemi, belirli bir /7 sayisi ve esik dederine gore, birden
fazla kelime igeren ardisik iki sorguda, kelimeleri karsilastirarak benzer kelime sonucuna
variyorsa, bu ardisik iki sorgu icin konu devami tahmini yapmaktadir. Ornek olarak FAST
verisinde bulunan asadidaki sorgular ele alinsin:

gi = congress and social security

gi+1= congressional retirement
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Karakter n-gram yodntemi, sorgulari ilk dnce Sekil 2.1'deki gibi kelimelerine ayirir, daha
sonra her kelimenin karakter n-gramini Cizelge 2.14'deki gibi bulur. Karsilastirma
asamasinda yine Sekil 2.1'deki gibi ilk sorgunun ilk kelimesinin karakter n-gramlarini, ikinci
sorgunun bitiin kelimelerinin karakter n-gramlariyla sirasiyla karsilastirir. Bu asamada
karsilastirilan n-gramlarin benzerlik oranlar esik degerini gecerse, yontem benzer kelime
karari verir ve sorgularin da benzer oldugu sonucuna varir. Eger birinci sorgunun ilk
kelimesiyle bdyle bir sonug elde edilemezse ikinci kelimesinin karakter n-gramlari ele alinir
ve yine 6nceki adima benzer bir sekilde ikinci sorgunun ilk kelimesinden basglamak Uzere
bitlin kelimelerin n-gramlariyla karsilastirmalar yapilir. Bu islem, sorgulardaki kelimelere ait
n-gramlarin hepsi birbirleriyle karsilastinlip benzer sorgu veya aksi bir karar verilene kadar
devam eder. Anlatildi§i sekilde yontem, drnekteki iki sorgunun n-gramlarini karsilastirmis
ve “congress” ile “congressional” icin benzer kelime karari verdiginden bu sorgular dogru
bir sekilde konu devami olarak isaretlenmistir. Karsilastirma 3-gram ve 0,6 esik degeri igin

yapilmistir.

Gizelge 2.14: Ardisik iki sorgunun karsilastiriimasi

gi=congress Con-ong-ngr-gre-res-ess

gi+1= congressional | Con-ong-ngr-gre-res-ess-ssi-sio-ion-ona-nal

gi+1= retirement Ret-eti-tir-ire-rem-eme-men-ent

qi=and and

Qi+1= congressional | Con-ong-ngr-gre-res-ess-ssi-sio-ion-ona-nal
gi+1= retirement Ret-eti-tir-ire-rem-eme-men-ent

qi= social Soc-oci-cia-ial

gi+1= congressional | Con-ong-ngr-gre-res-ess-ssi-sio-ion-ona-nal

gi+1= retirement Ret-eti-tir-ire-rem-eme-men-ent

qi= security Sec-ecu-cur-uri-rit-ity

gi+1= congressional | Con-ong-ngr-gre-res-ess-ssi-sio-ion-ona-nal

gi+1= retirement Ret-eti-tir-ire-rem-eme-men-ent
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congress
congressional
and
- retirement
social
security

Sekil 2.1: Bir kelimeden fazla sorgularin karsilastiriima yontemi.

Karakter n-gram ydnteminin bir oturum dahilinde uygulanmasi ile ilgili algoritma adimlari
asagidaki gibidir:

Adim 0:i=1.

Adim 1: Karakter n-gram ydntemi, kullanicinin ayni oturum igindeki sorgularina uygulanir.
Sorgular sirasiyla “6nceki sorgu” (q;) ve “sonraki sorgu” (qi+;) olarak nitelendirilir.
Belirlenen ardisik iki sorgu, kelimelerine ayrilir ve her kelime bir bilgisayar programinda bir
diziye atanir.

Adim 2: Kelimeler segilen n biiylikligiine gore karakterlerine ayrilarak dizilere atanir.
Adim 3: Sorgulardaki kelimelerin dizi elemanlar diger bir ifadeyle n-gramlar, karsilastirilir.
Kelimelerdeki dizi elemanlarinin benzerlik orani, esik dederine esit veya daha blyiikse, bu
iki sorgu arasinda konu devami tahmini yapilir. E§er benzerlik orani esik degerinin altinda
kalirsa konu degisimi karari verilir.

Adim 4:i sayisinin dederi 1 arttinihir, i=i+1. Eger (q;) oturumun son sorgusu ise, algoritma

sonlandirilir, degilse karsilastirmaya devam edilir ve Adim 1’e geri dondildr.

2.4.3. Kullanilan veriler

Bu calismada kullanilan veriler, Excite (http://www.excite.com) ve FAST

(http://www.fast.com) arama motorlarindan alinmistir. Arama motorlarindan alinan



http://www.excite.com/
http://www.fast.com/
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verilerde arama motorlarini kullanan kullanicilar hakkinda bilgiler vardir. Bu bilgiler,
Internet Protokolii (Internet Protocol — IP) adresi, arama zamani ve sorgudan
olusmaktadir. Ozmutlu ve Cavdur (2005a) yaptiklar calismada, arama zamanlari arasindaki
farklardan yararlanarak, zaman araliklari (time interval — #) ile ayni IP adresine ait ardisik
aramalarda girilmis olan sorgulari inceleyerek bunlar arasindaki yapisal iliskileri gdsteren
arama yapisi (search pattern — sp) siniflarini tanimlamislardir. Tanimlanan siniflar Cizelge
2.15'de gosterilmektedir. Sorgulara ait bu bilgiler, sonraki calismalarda kullanilan
yontemlerin karar verme mekanizmalarinda baz aldiklar verileri olusturmustur (Ozmutlu ve
Cavdur 2005b, Ozmutlu 2006, Ozmutlu ve ark. 2006, Ozmutlu ve ark. 2007, Ozmutlu ve
ark. 2008a, Ozmutlu ve ark. 2008b, Ozmutlu ve ark. 2008c). Calismalarda uygulanan
yontemlerin  konu degisim kararlari, arama vyapilarinin ve zaman araliklarinin
kombinasyonlari temelinde incelenmis ve hatali dederlendirmelerin sebepleri daha iyi

arastirilabilmistir.

Cizelge 2.15: Sorgu bilgilerinden elde edilen arama yapisi ve zaman araligi siniflari.

Sinif | Zaman Araliklan (dk) | Sinif | 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 Duzenleme
6 25-30 6 | Ilgili Geri Besleme
7 30 + 7 Diger

Excite arama motorundan 1,7 milyon adet sorgu, Mayis 2001'de toplanmistir. Excite
veri kitligu yapisinda, girisler gelis sirasina gére olmaktadir. Her yeni kullaniciya tekil bir
numara (ID) atanmaktadir ve dolayisiyla yeni kullanicilar IDlerinden ayirt edilebilmektedir.
Ayrica Excite, her bir sorguya saati, dakikayl ve saniyeyi iceren zaman verisini atamaktadir.
Tekil kullanicl listesi hazirlanip, bu liste (izerinden Poisson drneklemesi yontemi ile tespit
edilen kullanicilarin tim arama kayitlan segilerek 10,256 adet sorgu kiimesi elde edilmistir

(Ozmutlu ve ark. 2002). Orneklem biiyiikliigii cok genis tutulamamistir, ¢linkii calisma
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sonuglarinin performans dederlendirmesi icin uzman tarafindan sorgularin gozden gegirilip
gergek bilgilerin elde edilmesi gerekmektedir.

FAST arama motorundan 1,257,891 adet sorgu 6—7 Subat 2001 tarihlerinde gelis
siralar korunarak toplanmistir. Bu arama motorunda da Excite arama motorunda oldugu
gibi her kullaniciya bir ID ve zaman verisi atanmaktadir. Toplam veri kiimesinden Poisson
orneklemesiyle (Ozmutlu ve ark. 2002) 10,007 adet sorgu segilmistir. Yeni konu tanilama
amaciyla yapilan ve ayni verileri kullanan 6nceki calismalarda da segilen veri setleri, egitim

ve test kiimesi olarak Cizelge 2.16'da gosterildigi gibi iki esit parcaya ayrilmistir.

Cizelge 2.16: Calismada kullanilan verilerin blyUklig

Arama Motoru Excite FAST
Bitln veri kiimesi 1,7 milyon | 1,257,891
Orneklem Kiimesi 10,256 10,007
Orneklem kiimesinin ilk kismi 5128 sorgu | 4997 sorgu
Orneklem kiimesinin ikinci kismi | 5128 sorgu | 5010 sorgu

Karakter n-gram yontemi, 6nceki yontemlerde de oldudu gibi karar verme asamasinda
bir oturumdaki sorgular baz alir. Oturum icindeki ardisik sorgulari karsilastirarak konu
degisimi veya konu devami karari verir. Bu yiizden, her oturumun son sorgusu karar
asamasinda degerlendirmeye alinamamistir. Anlatilanlar 1siginda calismalarda kullanilan
verilerin oturum sayilari belirlenmis ve her oturum icin degerlendirilen sorgu sayisi son
sorgu dahil edilmeyecek sekilde dizeltiimistir. Bu dlizeltme sonrasi karakter n-gram
tarafindan iki arama motorunda dederlendirilen sorgu sayilar Cizelge 2.17'deki gibidir.

Egitim kiimesi 6nceden gelistirilen istatistiksel yontemlerin egitiminde kullaniimis, daha
sonra bu ydntemler test kiimesi Uzerinde calistinlmistir. Karakter n-gram ydnteminin
performansinin 6nceki yontemlerle anlamli bir sekilde karsilastinlabilmesi igin, yontem

sadece test kiimesine uygulanmistir.



64

Cizelge 2.17: Degerlendirilen veri biyUklikleri

Sorgu Oturum Degerlendirilen

Sayisi Sayisi Sorgu Sayisi
Egitim [5128-Excite  |1858-Excite  |3270-Excite
Kiimesi [4997-Fast 437-Fast 4560-Fast
Test 5128-Excite 1734-Excite  |3394-Excite
Kiimesi |5010-Fast 526-Fast 4484-Fast
Toplam |10256-Excite |3592-Excite  |6664-Excite
Veri 10007-Fast 963-Fast 9044-Fast

Bu calismada sorgu; bir kullanicinin gerceklestirdidi bir veya daha fazla terimden
olusan arama kiimesi olarak ve oturum; bir kullanicinin bltiin sorgularini iceren kiime
olarak tanimlanmistir. Bir oturum tek bir sorgudan olusabildigi gibi cogu durumda birgok
sorgu barindirabilmektedir (Spink ve ark. 2001).

2.4.4. Verilerin uzman tarafindan degerlendirilmesi

Secilmis olan Excite ve FAST verileri, bir uzman tarafindan manuel olarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede uzman sorgulari incelemis ve her bir sorgunun
gercek konu degisimlerini ve devamliliklarini belirlemistir. Bu belirleme sayesinde
uygulanan tahmin yontemlerinin performans degerlendirmesi dogrulukla yapilabilmektedir.

Karakter n-gramin performans degerlendirmesi icin de bu asama ¢ok énemlidir.

2.4.5. Verilerin temizlenmesi

Arama motoru kullanicilari yaptiklari sorgularda, kelimelerin yaninda cesitli karakterler
ve Ingilizcede siklikla kullanilan, ifadeye anlam katan terimler de kullanmaktadirlar.
Kelimeler haricinde kullanilan bu terim ve karakterler, ydntemin yanlis tahminlerde
bulunmasina sebep olmaktadir. Ornek olarak arka arkaya gelen www.uludag.edu ve
www.uludag.edu.tr sorgular farkli kelime grubu olarak algilanip konu degisimi karari
verilebilmektedir. Ancak, gerekli temizlemelerden sonra kalan “uludag” ve “uludag”
terimlerinin ayni oldugu goriilmekte ve konu devami karari verilebilmektedir.

Verinin temizlenmesi agamasinda temizleme sirasi 6nem tagimaktadir. Sorgular *.”, *,”,

A\ / A\ oo\, 17 \ /Y N\ N\ \\Ir \N\\I/I \\ I 1T \\|II \\@GI \\Jrr \nu \\ I\ I/AA\Y n”
A A X S A A >" ve “www”, “http”,

r 7 4 4 4 I
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“Com", \\uk", \\auII, “edU", \\and", “Or", “On”, “Of", “at", \\inII, “a”, \\anII, \\for", \\toll gibi ifadeye
anlam katan; fakat konu degisikligine neden olmayan ve sikca kullanilan terimlerden
temizlenmistir. Bu terimlerin ortak olmasi, anlam bazinda konu devami niteliginde

olmayacadindan, olasi hatalarin 6nlenmesi adina sorgulardan cikartilmiglardir.

2.4.6. Notasyon

Calismada kullanilan terminoloji asadidaki gibidir:
Konu degisimi: tek kullanici oturumunda, sorgular arasinda bir konudan digerine gegis.
Konu devami: tek kullanici oturumunda, sorgular arasinda ayni konuda kalma.
Naesisim = Karakter n-gram tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilen sorgu sayisi.
Naevam : Karakter n-gram tarafindan konu devami olarak tahmin edilen sorgu sayisi.
Nyercex aecisim: Uzman tarafindan konu degisimi olarak isaretlenen sorgu sayisi.
Nyercek aevam: Uzman tarafindan konu devami olarak isaretlenen sorgu sayisi.
Naesisimsaosr: Hem karakter n-gram hem de uzman tarafindan konu degisimi olarak
isaretlenen sorgu sayisl.
Noevamsaosr: Hem karakter n-gram hem de uzman tarafindan konu devami olarak
isaretlenen sorgu sayisl.
A tipi Hata.: Karakter n-gram tarafindan konu degisimi olarak tahmin edilip gercekte konu
devami olan sorgu sayisi.
B tipi Hata: Karakter n-gram tarafindan konu devami olarak tahmin edilip gercekte konu
degisimi olan sorgu sayisi.

Yukaridaki notasyonlar arasi hesaplamalar asagidaki gibidir:

Nyercek dgegisin = Naegisimsdogru  + B tipl Hata (2.22)
Noercek devam = Neevam saogry + A tipl Hata (2.23)
Noegisim = Naegisims dogru + A tipl Hata (2.24)
Noevam = Nyevam 8dogru +B tipi Hata (2.25)

Performans degerlendirmeleri icin daha 6nceki anlam bazli olmayan calismalarda da

yer alan, Duyarliik (Precision-#) ve Anma (Recall-R) olgutleri kullaniimigtir. Boylelikle
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karakter n-gram yonteminin ayni performans Oolglitleriyle, diger anlam bazli olmayan
metotlarla karsilastinimasi mimkin olmaktadir. Bu &lgltlerle beraber bir uygunluk

fonksiyonu da £; dikkate alinmistir. Performans &lgutleri agagidaki gibi hesaplanir:

Paegisim = Naegisimg dogru | Notegisim (2.26)
Pdevam = Naevamé dogru | Netevam (2.27)
Raegism = Naegisimg dogru! Nyercek degisim (2.28)
Rievam = Naevams dogrul Noergex devam (2.29)
Fi gegisim = [(1+/7) PeegisimX Raegisiml/ [ SXPdegisim + Raegisim] (2.30)
Fygeam = [(1+) PaevamX Raevam]/[AXPaevam + Reevar] (2.31)

Konu degisimlerini yorumlayan duyarllik degeri (Pgegism), karakter n-gram yontemi
tarafindan dogru bir sekilde konu degisimi olarak isaretlenen sorgularin, yontem tarafindan
konu degisimi olarak tahmin edilen biitiin sorgu sayisina oranidir. Anma degeri olan
(Raegism) ise karakter n-gram yontemi tarafindan dogru bir sekilde konu degisimi olarak
isaretlenen sorgularin, uzman tarafindan belirlenen konu degisimlerine oranidir. Diger
taraftan konu devamlarini yorumlayan duyarliik degeri (Pgevam), karakter n-gram yontemi
tarafindan dogru bir sekilde konu devami olarak isaretlenen sorgularin, yéntem tarafindan
konu devami olarak tahmin edilen sorgu sayisina oranidir. Anma degeri olan (Rgevam) ise
karakter n-gram yontemi tarafindan dogru bir sekilde konu devami olarak isaretlenen
sorgularin, uzman tarafindan belirlenen konu devamlarina oranidir.

Alternatif ¢dzim algoritmalarn genellikle bir performans 6lgitinde (P veya R) iyilesme
sagladiginda diger Olgiitte kotiilesmeye neden olur. Bu nedenle, £ gegisim OIGULH, Pregisim Ve
Raesisim de@erlerini birlestirerek farkli sonuglarin saglikli kargilastirmasini saglamak amaciyla
kullanilir. Ayni sekilde Fs gevam OlGULH, Prevam V€ Raevam de@erleriyle performansi gosteren tek
bir deder elde edilmesini saglar. Bu galisgmada S parametresi konu degisimlerini tahmin
etmede gikan farkh tipteki hatalari 6lgllendirmek icin kullaniimig ve dnceki galismalarla
benzerligi korumak icin 1,3 olarak kabul edilmistir. Boylelikle yeni yontem ile ayni veriler
lzerinde calisan, ayni dlgltleri kullanan 6nceki yontemler arasinda saglikli karsilastirmalar

yapilabilecektir.
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3. ARASTIRMA SONUCLARI ve TARTISMA

3.1. Karakter N-gram Yontemi Sonuglan

Karakter n-gram ydntemi FAST ve Excite veri kimelerine uygulanmistir. Bu
uygulamada kullanilan sorgular, o©nceki yontemlerin test kiimesi olarak kullandigi
sorgulardir. Boylelikle karakter n-gram ve diger yontemlerin sonuglari gercekgi bir sekilde
karsilastirilabilir. Her iki arama motoru verilerinde, cesitli 77 ve esik dederleri icin deneyler
tekrarlanmistir. Sorgulardaki kelime uzunluklar dikkate alinarak ,7 dederi 1 — 4 arasinda ve
esik degeri 0,5 — 0,7 arasinda alinmistir. Bu deneylerin sonuglari Cizelge 3.1 — Cizelge
3.4'de gosterilmistir.

Karakter n-gram yonteminin Excite arama motorundan alinan verilerine uygulanmasi
sonucu olusturulan Cizelge 3.1’de uzman degerlendirmeleri ve karakter n-gram yontemi

sonuglari karsilastirma amaciyla bir arada verilmistir.

Cizelge 3.1: Excite verilerinde farkl n ve esik degerleri icin Karakter n-gram uygulamasi

sonuglari
Uzman Sonuglari
Ngram Disélle(ri Ndeﬁisim Ndevam Ngergekdeéisim Ngergekdevam Ndeﬁi im&dogru N dogru ?‘;::': ?‘:Itgl
0,5 200 3194 272 3122 69 2991 131 203
n=1 0,6 339 3055 272 3122 116 2899 223 156
0,7 495 2899 272 3122 180 2807 315 92
0,5 682 2713 272 3122 247 2688 434 26
n=2 0,6 724 2670 272 3122 261 2659 463 11
0,7 739 2655 272 3122 263 2646 476 9
0,5 752 2642 272 3122 262 2632 490 10
n=3 0,6 770 2624 272 3122 263 2615 507 9
0,7 778 2616 272 3122 264 2608 514 8
0,5 855 2539 272 3122 263 2530 592 9
n=4 0,6 866 2528 272 3122 264 2520 602 8
0,7 876 2518 272 3122 264 2510 612 8

Daha 6nceden de bahsedildigi gibi, calismada kullanilan Excite 6érnekleminin blydklig

10,256 iken oturumlarin son sorgularinin tahminlere katilamamasindan dolayi, toplam
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sorgu adedi 6,664'e diismustiir. Karakter n-gram yontemi, diger yontemlerle karsilastirma
yapabilmek amaciyla, test kiimesini olusturan 3,394 adet sorguya uygulanmistir. Yéntemin
konu degisikligi tahminleri degisik 7 ve esik dederleri icin farkhidir. Disilik esik degeri ve n
sayisl icin konu degisikligi tahmini daha az olmakla beraber bu tahminler 77 sayisi ve esik
dederi arttikca artar. Uzman tarafindan belirlenen konu degisikligi sayisi dikkate alindiginda
karakter n-gram yodnteminin 1-gram ve 0,5 esik dederi sonuclari haric, her zaman daha
fazla tahminler yaptigi goriilmektedir. Konu degisikligi tahminlerinin fazla yapiimasi, A tipi
hatanin artmasina sebep olmaktadir. Diger taraftan konu devami tahminleri incelendiginde
yontemin yine 1-gram ve 0,5 esik dederi sonuglari haric, mevcut konu devami
kararlarindan daha az konu devami tahmini yaptigi gorilmektedir. Hatta bu tahminler n
sayisl ve esik dederiyle ters orantiidir; n sayisi ve esik degeri arttikca yontemin konu
devami tahmin sayisi azalir ve uzman tarafindan belirlenen konu devami sayisinin altina
diser. Bu azalmayla beraber konu devami tahmininde yapilan hatalari yansitan B tipi
hatada da azalma oldugu goriilmektedir. Excite verisi icin Cizelge 3.2'de Duyarlilik ve Anma

degerleri ile uygunluk fonksiyonlari hesaplanmistir.

Cizelge 3.2: Excite verilerinde farkl n ve esik degerleri igin Karakter n-gram uygulamasinin
performans analizi

Ngram Di%trl Pdeﬁisim Pdevam Rdeﬁisim Rdevam FB(deji;im) FB(devam)
0,5 0,345 0,936 0,254 0,958 0,281 0,950
n=1 0,6 0,342 0,949 0,426 0,929 0,391 0,936
0,7 0,364 0,968 0,662 0,899 0,507 0,924
0,5 0,362 0,991 0,908 0,861 0,582 0,905
n=2 0,6 0,360 0,996 0,960 0,852 0,593 0,900
0,7 0,356 0,997 0,967 0,848 0,590 0,897
0,5 0,348 0,996 0,963 0,843 0,582 0,894
n=3 0,6 0,342 0,997 0,967 0,838 0,575 0,890
0,7 0,339 0,997 0,971 0,835 0,574 0,889
0,5 0,308 0,996 0,967 0,810 0,538 0,871
n=4 0,6 0,305 0,997 0,971 0,807 0,536 0,869
0,7 0,301 0,997 0,971 0,804 0,532 0,866

Cizelge 3.2 incelendiginde karakter n-gram ydnteminin, konu devami ve konu degisimi
tahminlerinin dogruluk oranlarinin, birbirleriyle ters orantili oldugu gériilmektedir. Ornedin

yontemin dogru tahmin ettigi konu devami orani 2-gram ve 0,7 esik dederi icin
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Raevam=0,848 iken konu degisimleri (Ryegism) %96,7 oraninda dogru tahmin edilmistir. Bu
dederler kabul edilebilir olmakla beraber farkli n-gram ve esik degerlerinde ydntemin
sonuglar koétilesmektedir. Ayni sekilde Cizelge 3.2 incelenmeye devam edilirse, performans
gostergeleri olan Fggegisim V€ Fsuevamy degerlerinde de basarili artiglar  gergeklestigi
gorilmektedir. Ornedin 2-gram ve 0,7 esik dederinde Fgpessimy dederi 0,59 olarak
bulunurken, Fggeam) degeri 0,897 olarak bulunmustur. Yine ayni sekilde bu performans
gostergelerindeki artislar n-grama ve esik dederine gore farkliliklar géstermektedir.

Karakter n-gram ydnteminin FAST verilerine uygulanmasi sonucu elde edilen tahminler
Cizelge 3.3'de verilmistir. FAST 6rnekleminin toplam blydkligi 10,007 iken dnceden de
bahsedildigi gibi oturumlarin son sorgularinin tahminlere katilamamasindan dolay! toplam
sorgu adedi 9,044'e dismdistiir. Karakter n-gram yontemi, diger yontemlerle

karsilastirilabilmek amaciyla, test kiimesini olusturan 4,484 adet sorguya uygulanmistir.

Cizelge 3.3: FAST verilerinde farkli n ve esik degerleri icin Karakter n-gram uygulamasi

sonuglari
Uzman Sonuglari
Ngram Disglle(l‘i Ndeﬁisim Ndevam Ngergekdeﬁisim Ngergekdevam Ndeﬁi im&dogru N dogru ?1;:!;' ?1;:.":
0,5 180 | 4304 310 4174 55 4049 125 | 255
n=1 0,6 302 | 4182 310 4174 103 3975 199 | 207
0,7 474 | 4010 310 4174 171 3871 303 | 139
0,5 710 | 3774 310 4174 277 3741 433 33
n=2 0,6 751 | 3733 310 4174 289 3712 462 21
0,7 770 | 3714 310 4174 295 3699 475 15
0,5 783 | 3701 310 4174 297 3688 486 13
n=3 0,6 800 | 3684 310 4174 303 3677 497 7
0,7 803 | 3681 310 4174 303 3674 500 7
0,5 917 | 3567 310 4174 303 3560 614 7
n=4 0,6 921 | 3563 310 4174 303 3556 618 7
0,7 924 | 3560 310 4174 303 3553 621 7

Karakter n-gram yonteminin konu degisikligi tahminleri, farkli 7 ve esik degerleri igin
degismektedir. Dislik esik dederi ve n sayisi igin konu degisikligi tahminleri adedi, 7 sayisi
ve esik degeri arttikca artmaktadir. Uzman tarafindan belirlenen konu degisikligi sayisi
dikkate alindiginda karakter n-gramin tahminlerinin fazla oldugu goériilmekte ve bu durum
da A tipi hatadaki artisi aciklamaktadir. Bununla beraber, konu devami tahminleri

incelendiginde elde edilen sonuglar uzman sonuglariyla karsilastirildiginda, yéntemin daha
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az sayida konu devami tahmini yaptigi gorilmektedir. Ayrica bu tahminler 7 sayisi ve esik
dederiyle ters orantiidir; n sayisi ve esik dederi arttikca yontemin konu devami tahmin
sayisl azalmakta ve uzman tarafindan belirlenen konu devami sayisinin altina diismektedir,
dolayisiyla B tipi hatada da azalma g6zlenmektedir. Cizelge 3.4'de FAST verisi icin karakter

n-gram yonteminin performans odlcltleri yer almaktadir.

Cizelge 3.4: FAST verilerinde farkli n ve esik degerleri igin karakter n-gram performans
degerlendirmesi

Ngram Disﬁtrl Pdeﬁisim Pdevam Rdeﬁisim Rdevam FB(deji;im} FB(devam)
0,5 0,306 0,941 0,177 0,970 0,210 0,959
n=1 0,6 0,341 0,951 0,332 0,952 0,335 0,952
0,7 0,361 0,965 0,552 0,927 0,461 0,941
0,5 0,390 0,991 0,894 0,896 0,604 0,929
n=2 0,6 0,385 0,994 0,932 0,889 0,610 0,926
0,7 0,383 0,996 0,952 0,886 0,613 0,924
0,5 0,379 0,996 0,958 0,884 0,611 0,922
n=3 0,6 0,379 0,998 0,977 0,881 0,616 0,921
0,7 0,377 0,998 0,977 0,880 0,614 0,921
0,5 0,330 0,998 0,977 0,853 0,566 0,902
n=4 0,6 0,329 0,998 0,977 0,852 0,564 0,901
0,7 0,328 0,998 0,977 0,851 0,563 0,900

Karakter n-gram yodnteminin FAST verileri igin gerceklestirdigi tahminlerde, Excite
verilerinde de oldugu gibi, konu devami ile konu degisimi tahminlerinin dogruluk oranlarinda
ters oranti s6z konusudur, dogru tahmin edilen konu degisimi sorgularinin ylizdesi artarken,
konu devami sorgularin dogru tahmin edilme yiizdesi diismektedir. Ornegin ydntemin dogru
tahmin ettigi konu devami sorgu sayisi orani 2-gram ve 0,7 esik dederi icin Rgevam=0,886
iken konu degisimi sorgu sayisi orani Rgegisim=0,952 olarak bulunmustur. Bu degerler kabul
edilebilir olmakla beraber farkli n-gram ve esik dederlerinde yontemin sonuglari
kotllesmektedir. Ayni sekilde Cizelge 3.4 incelenmeye devam edilirse, performans
gostergeleri olan Fguesisim) V€ Fsevamy degerlerinde de basarnli artiglar gergeklestigi
gorilmektedir. Ornedin 2-gram ve 0,7 esik dederinde Fpuegsimy degeri 0,613 olarak

bulunurken, Fgevam degeri 0,924 olarak bulunmustur.
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3.2. Istatistiksel Yontemin Secimi

Karakter bir

yapabilmek icin ayni verileri kullanan &énceki yontemlerin sonuclar ile karakter n-gram

n-gram yonteminin performans dederlendirmesini saglhkl sekilde
yonteminin tahminleri karsilastirilmistir. Bdylece, yapilan calismanin 6nceki arastirmalara
oranla hangi alanlarda basarili oldugu ve nerelerde eksik kaldigi ayrintih bir sekilde
gdzlemlenebilir. Bu amacla bugiine kadar yapilan, anlam bazll olmayan yeni konu tanilama
calismalarinin performans parametreleri karsilastiriimistir. Bu karsilastirmalar Excite verisi
icin Cizelge 3.5'de ve FAST verisi icin Cizelge 3.6'da 6zetlenmistir. Bu cizelgelere karakter n-

gram yonteminin basarili oldugu kombinasyonlar eklenmistir.

Cizelge 3.5: Excite verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglari

Analiz Konu Konu Dogru Dogru A B 2 -~
edilen | oceic | Devam Tahmin Tahmin | Tipi | Tipi : £ § § & §
Sorgu sag ISSI sl Edilen Edilen |Hata |Hata | ¥ n? S| & g 3
saylsi Y Y degisimler | devamlar e | ow
Uzman ¥ |3 9 | I T T D e
Sonuglari 3394 FIREN g 9,
SRS
Monte Nuegisim | N, Naegisimadogra |V dogru
Carlo 3394 = = = = 251 | 130 |0.36 |{0.53 |0.96 |0.92 |0.45 |0.94
Similasyonu 393 3001 142 2871
YSA Ndeg“i;im N, Ndeg“i im&dogru N, dogru
Sonuglar 3394 = = = = 217 | 35 D.5220.871 0.988 |0.93 [0.698 [0.95
(2008) 454 2940 237 2905
Karakter Ndeji;im Ny, Ndegﬁ' im&dogru |V, dodru
2-gram 3394 = = = = 476 9 D.356/0.967 |0.997 |0.848 |0.590 [0.897
Esik=0,7 739 2655 263 2646
Cizelge 3.5'de bagarili tahmin oranlarini veren Rgeam V€ Raegism degerleri

karsilastirildiginda, en dogru tahminlerin yapay sinir aglari yonteminin uygulanmasiyla elde

edildigi gorilmektedir (Ozmutlu ve ark. 2008c). Karakter n-gram ydnteminin performansi,

diger yontemlere gore daha disiik bulunmustur. Yanlis tahmin edilen konu degisimi

adedini veren A tipi hata degeri, diger yontemlerin bulgularinin iki katindan fazladir.

Ayni sekilde Cizelge 3.6'da da gorlldigu gibi, FAST verilerine uygulanan ydntemlerin

performans degerlendirmeleri yapildiginda en basarili tahminler yapay sinir aglari

yontemiyle elde edilmistir (Ozmutlu ve ark. 2008c). Karakter n-gram yodntemi ile FAST
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verisinde daha iyi sonuglar elde edilmesine ragmen yine de gegmis calismalara goére
iyilestirme saglanamamistir.

Sonug olarak karakter n-gram yontemi, diger yontemlerde olmayan hatalar ortaya
cikarmistir. Gercekte konu devami olan bircok sorguya konu degisimi tahmini yaparak
dogru tahmin etme yiizdelerini ve dolayisiyla performans olgitlerini disirmistiir. Bu
noktada karakter n-gram ydnteminin tahminlerde bulunurken, sorgulardaki kelimelerin
karakterlerinin yan yana gelme sikliklarini baz almasi hatalara sebep olmustur. Diger bir
ifadeyle, benzer olmayan kelimelerin benzer olan karakter n-gramlari, benzerlik oraninin
dederini arttirmakta ve belirlenen esik dederiyle karsilastiriididinda, kelimeler benzer

olmasa da konu devami karari verilmektedir.

Cizelge 3.6: FAST verilerine uygulanan yontemlerin analiz sonuglari

Analiz Konu Konu Dogru Dogru A B 2 -~
edilen o Tahmin | Tahmin | Tipi | Tipi g § H H ) §
Degisim |Devami . . & & H H 3 ]
Sorgu savis| savisi Edilen Edilen Hata |Hata 3 nzﬂ' & & 3 s
sayisi y YISl degisimler | devamlar o o w
Uzman ¥ o 3. X! | I D D e e
Sonuglari 4484 i s §» t E
s [T
YSA Naegisim | Na Voegisimdogrd Va dogru
Sonuglari 4484 = = = = 560 5 10.353 |0.984 0.999 |0.866 |0,635 | 0,903
(2005) 865 3619 305 3614
Monte Naegisim | N. Voegisimadogrd Ve dogiru
Carlo 4484 = = = = 201 173 |0.41 |{0.44 |0.96 [0.95 [0.43 | 0.95
imilasyonu 338 4146 137 3973
Sal‘tll Ndeji;im N, Vdeg'i im&dogrd Ve dogru
Olasiliklar 4484 = = = = 130 | 164 [0.529 (0.471 |0.961 |0.968 [0.491 | 0.966
276 4208 146 4044
Demster Naegisim | M. Voegisimadogrd V. dogru
Shafer 4484 = = = = 533 7 10.362 (0.977 |0.998 0.872 0.642 | 0.907
Teorisi 836 3648 303 3641
YSA Naegisim | Na. Voegisimedogrd Va dogru
Sonuglari 4484 = = = = 580 4 |0.345 [0.987 [0.998 [0.861 [0.583 | 0.907
(2008) 886 3598 306 3594
Karakter Ndeji;im N, Vdeg'i im&dogrd V. dogru
2-gram 4484 = = = = 475 | 15 (0.383 |0.952 |0.996 0.886 [0.613 | 0.924
Esik=0,7 770 3714 295 3699

Ikinci béliimde bahsedildigi gibi yeni konu tanilamada kullanilan yéntemlerin amaci,

konu degisimlerinin dogru sekilde tahmin edilmesi oldugundan, A tipi hatalar 6nem



73

kazanmaktadir. Ancak karakter n-gram yonteminde A tipi hatalar diger yontemlere oranla
daha yiiksek bulunmustur. Bu sebeple karakter n-gram yéntemi tek basina yeterli degildir.

Onceki ydntemlerin hatali olarak konu degisimi tahmini yaptigi sorgular incelendiginde,
bu hatalarin yazim farkliliklarindan kaynaklandigi tespit edilmis ve karakter n-gram
yonteminin, bu hatalar giderebilecek calisma algoritmasina sahip oldugu gorilmustdr.
Dolayisiyla 6nceki yontemlerden en basarili tahminleri gerceklestiren calismanin konu
degisimi tahmini yaptigi sorgulara, karakter n-gram algoritmasi uygulandigi takdirde, yazim
farkliiklarindan kaynaklanan hatalarin  giderilebilecedi 6ngorilmistir. Yukarida da
bahsedildigi gibi onceki yontemlerden en basarili tahminleri Greten yapay sinir aglari
oldugu igin, bu calismanin konu degisikligi karari verdigi sorgulara karakter n-gram

yontemi uygulanmistir.

3.3. Yapay Sinir Aglari Yontemi Sonugclan

Yapay sinir aglari yonteminde kullanilan verilerin hazirlik agsamasi tamamlanmis, yontemin

test kiimesi verilerine uygulanmasiyla tahminler elde edilmistir. Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8'de

Excite ve FAST verileri icin elde edilen sonuclar goriilmektedir (Ozmutlu ve ark. 2008c). Bu

gizelgeler incelendiginde A tipi hatalarin, Excite verisi igin 217 ve FAST verisi icin 580 adet

oldugu gordldr.

Cizelge 3.7: Excite verisinin ikinci yarisi igin Yapay sinir aglaryla bulunan konu degisim ve
konu devamlari sayisi

Analiz Konu Konu Dogru Dogru A B ? -~
edilen Tahmin | Tahmin | Tipi | Tipi £l £ E E B §
Degisim |Devami . . ) ) H H 2 3
Sorgu savisi savisi Edilen Edilen Hata |Hata 3 g? & & 3 s
sayisi y YIS \degisimler | devamlar e | oW
2 2
Ndeji;im Ndevam 5’ )‘E’
LA 330 = = Tul | Twd |27 |35 |0.522(0.871 [0.988 [0.93 [0.698 |0.95
¢ 454 (2040 | § | § N
= 2
Uzman ¥ ~ |3 o 1 . . |
Sonuglan | 3324 NI S
SR
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Yapay sinir adlari uygulamasinin hata yaptigi sorgular incelendiginde, bu sorgularin
arama yapilarinin, verilerin hazirlik asamasinda “yeni” olarak siniflandirildigi goérliir. Yapay
sinir aglari yontemi, sorgunun zaman araligi ne olursa olsun arama yapisi “yeni” ise konu
dedisimi tahmini yapar. Halbuki yazim hatalarinin veya farkliliklarinin hazirlik asamasinda
algilanmasi, bu sorgularin yontem tarafindan farkli dederlendirilmesine yol acar ve biiyiik
ihtimalle, zaman araligina da bagl olarak konu devami tahmini yapilir. Bu sebeple
karakter n-gram yontemi, yapay sinir aglarinin yaptigi tahminlerden konu degisimi olan
sorgulara uygulanmistir. Boylelikle hatali konu degisimi tahminlerini yansitan A tipi

hatalarin azaltiimasi hedeflenmistir.

Cizelge 3.8: FAST verisinin ikinci yarisi igin Yapay sinir aglariyla bulunan konu degisim ve
konu devamlari sayisi

Analiz Konu Konu Dogru Dogru A B
edilen Degisim  |Devami | Tahmin Tahmin | Tipi | Tipi £ E £ £ 'g: g
Sorgu sayisl saylsi Edilen Edilen [Hata |Hata 8 8 : s B 3
sayisl degisimler | devamlar e |l & | & | &£ u% &
YSA Nuegisim N, Nuegisimsadogru Ve dogru
Sonuclan 4484 = = = = 580 4 |0.345 |0.987 |0.998 |0.861 |0.583 [0.907
¢ 886 3598 306 3594
Uzman ¥ o I R .
Sonuglan | 484 ' s §»” E
& g

3.4. Karakter n-gram Yonteminin Yapay Sinir Aglari Sonuglarina Uygulanmasi

Yapay sinir aglar yonteminin kullandigi verilerin hazirhgr asamasinda dogru bir sekilde
arama vyapilarinin belirlenmesi, ydntemin tahminlerini iyilestirecektir. Bununla beraber
yontemin konu degisimi tahminlerine, karakter n-gram ydnteminin uygulanmasi, ayni
sonuglarin elde edilmesini sagladigi icin yapay sinir aglarinin konu degisimi tahminleri
karakter n-gram ydntemiyle giincellenmistir. iki yéntemin birlestiriimesiyle elde edilen
sonuglar, uzman sonuglariyla karsilastirlmis ve Excite ve FAST veri gruplar igin sirasiyla
Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10 elde edilmistir.

Genel olarak cizelgeler dederlendirildiginde, farkli n-gramlar ve esik degerleri icin
karakter n-gram yontemi tahminlerinin, yapay sinir aglarina kiyasla, her zaman daha az A

tipi hata icerdigi gorilmektedir. Bununla beraber B tipi hatalar n sayisi ve esik degerinin
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bliylimesiyle azalmig, ancak yapay sinir aglari yonteminin B tipi hatalarindan daha biyik

cikmiglardir. Fakat daha ©once de bahsedildigi gibi B tipi hatalar, ydntemlerin hatall

tahminlerinden

degil,

kaynaklanmaktadir.

konu

devami

olan

sorgulari

yakalayamamalarindan

Cizelge 3.9: Excite verisi icin Yapay Sinir Aglariyla birlikte karakter n-gram uygulamasinin

analizi
Esik A | B
Ngram deﬁeri Ndeﬁi;im Ndevam Ngergekdeﬁisim Ngergekdevam Ndeﬁisim&doﬁru Ndevam&doﬁru tlpl tlp'
hata | hata
0,5 114 3280 272 3122 62 3070 52 210
n=1 0,6 187 3207 272 3122 101 3036 86 171
0,7 280 3114 272 3122 159 3001 121 113
0,5 389 3005 272 3122 220 2953 169 52
n=2 0,6 724 2670 272 3122 261 2659 463 11
0,7 739 2655 272 3122 263 2646 476 9
0,5 417 2977 272 3122 233 2938 184 39
n=3 0,6 422 2972 272 3122 234 2934 188 38
0,7 423 2971 272 3122 235 2934 188 37
0,5 423 2971 272 3122 234 2933 189 38
n=4 0,6 425 2969 272 3122 235 2932 190 37
0,7 427 2967 272 3122 235 2930 192 37
YSA 454 2940 272 3122 237 2905 217 35

Cizelge 3.10: FAST verisi igin Yapay Sinir Aglariyla birlikte karakter n-gram uygulamasinin

analizi
Esik A | B
Ngram de§eri Ndeﬁi;im Ndevam Ngergekdeﬁisim Ngergekdevam Ndeﬁisim&doﬁru Ndevam&doﬁru tlpl tlp'
hata | hata
0,5 179 4305 310 4174 55 4050 124 255
n=1 0,6 301 4183 310 4174 103 3976 198 207
0,7 473 4011 310 4174 171 3872 302 139
0,5 707 3777 310 4174 277 3744 430 33
n=2 0,6 748 3736 310 4174 289 3715 459 21
0,7 767 3717 310 4174 295 3702 472 15
0,5 764 3720 310 4174 297 3707 467 13
n=3 0,6 781 3703 310 4174 303 3696 478 7
0,7 784 3700 310 4174 303 3693 481 7
0,5 790 3694 310 4174 303 3687 487 7
n=4 0,6 794 3690 310 4174 303 3683 491 7
0,7 795 3689 310 4174 303 3682 492 7
YSA 886 3598 310 4174 306 3593 580 4
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Her iki yontemde de kullanilan veri kimelerindeki sorgular ayrintili olarak
incelendiginde, yapay sinir aglar yonteminin yazim yanlislarindan dolayr konu degisimi
tahmini yaptigi sorgu sayisi Excite verisinde 38 adet ve FAST verisinde 71 adet oldugu
gorular. Karakter n-gram yonteminin destek olarak kullaniima amaci, bu hatalarin
yakalanmasidir.

Farkl esik degerleri ve n-gramlar igin yapilan uygulamalarin 6zetlenmesiyle olusturulan
Cizelge 3.11 ve C(Cizelge 3.12 incelendiginde, karakter n-gram yontemiyle yazim
farkliliklarindan kaynaklanan hatali tahminlerin ¢ogunun diizeltiimis oldugu gordldr.
Karakter n-gram sayesinde bu sorgular konu dedisimi yerine konu devami olarak
isaretlenmistir. A tipi hatalarin azaltimasinda énemli bir etken de bu hatalarin ortadan

kaldirilabilmesidir.

Cizelge 3.11: Yapay sinir aglarinin hatal tahmin ettigi 38 sorguda dogru tahmin edilme
saylsl

Esik degeri | 1-gram | 2-gram | 3-gram | 4-gram

0,5 38 37 33 31
0,6 37 34 30 27
0,7 37 33 29 25

Cizelge 3.12: Yapay sinir aglarinin hatali tahmin ettigi 71 sorguda dogru tahmin edilme
sayls|

Esik degeri | 1-gram | 2-gram | 3-gram | 4-gram

0,5 71 70 66 59
0,6 71 69 65 56
0,7 70 68 64 57

iki yontemin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglarin performans dlgiitleri
incelendiginde iyilesmelerin kaydedildigi goriliir. Cizelge 3.13 incelendiginde Excite verisi
igin duyarhlik olgltleri gesitli n-gram ve esik degerleri icin, yapay sinir aglar yontemine
gore daha yuksek bulunmustur. Bu artis karakter n-gram ydnteminin uygulanmasiyla

tahminlerin kalitesinin arttigini gdsterir.
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Cizelge 3.13: Excite verisi icin Karakter n-gram destekli ydntemin performans
degerlendirmesi

Esik

%oarti %oarti
Ngram deﬁeri Pdeﬁisim Pdevam Rdeﬁisim Rdevam FB(deji;im) FB(devam) 0 ¥ y ¥

Fadegisim) |  F(devam)

0,5 0,544 | 0,936 | 0,228 | 0,983 | 0,291 | 0,965 | -58,335 1,480
n=1 0,6 0,540 | 0,947 | 0,371 | 0,972 | 0,420 | 0,963 | -39,789 1,220
0,7 0,568 | 0,964 | 0,585 | 0,961 | 0,578 | 0,962 | -17,130 1,162
0,5 0,566 | 0,983 | 0,809 | 0,946 | 0,697 | 0,959 | -0,063 0,854
n=2 0,6 0,360 | 0,996 | 0,960 | 0,852 | 0,593 | 0,900 | -14,994 -5,358
0,7 0,356 | 0,997 | 0,967 | 0,848 | 0,590 | 0,897 | -15414 -5,643
0,5 0,559 | 0,987 | 0,857 | 0,941 | 0,715 | 0,958 2,461 0,683
n=3 0,6 0,555 | 0,987 | 0,860 | 0,940 | 0,714 | 0,957 2,318 0,606
0,7 0,556 | 0,988 | 0,864 | 0,940 | 0,716 | 0,957 | 2,639 0,619
0,5 0,553 | 0,987 | 0,860 | 0,939 | 0,713 | 0,957 2,202 0,584
n=4 0,6 0,553 | 0,988 | 0,864 | 0,939 | 0,715 | 0,957 2,406 0,574
0,7 0,550 | 0,988 | 0,864 | 0,939 | 0,713 | 0,956 2,175 0,530
YSA 0,522 | 0,988 | 0,871 | 0,930 | 0,698 | 0,951 | 0,000 0,000

Excite verisi igin Duyarliik ve Anma olgutlerinden Ruegisim dederi en ylksek 2-gram ve
0,7 esik degerinde 0,967 olarak bulunmustur ve bu deder Onceki yontemlerin dogru
tahmin oranindan daha fazladir. Bununla beraber Rgevam degeri, n dederi ve esik degeri
arttikca azalmasina ragmen konu devami tahmini oranlari her zaman yapay sinir aglari
yonteminden ve dolayisiyla 6nceki yontemlerden daha iyi bulunmustur. Ayni sekilde
Cizelge 3.13 incelenmeye devam edilirse, performans gostergeleri olan Fgegisim) Ve Faaevam)
degerlerinde de basarili artislar gerceklestigi gériilmektedir. Ornegin yapay sinir aglarinda
Fe(oesisimy degeri 0,698 iken bu 6lglit, 3-gram ve 0,7 esik degeri igin, karakter n-gram
yontemiyle 0,716 olarak elde edilmis ve konu degisimi tahminlerini gdsteren Fgegisim)
olgiitiinde, %?2,639luk bir iyilesme saglanmistir. Diger bir iyilesme Olgltii olan ve konu
devami tahminlerini gésteren Fgevam), Yapay sinir aglarinda 0,951 iken karakter n-gram ile
0,957 olarak bulunmus ve %0,619'luk bir artis elde edilmistir.

FAST veri grubu icin hesaplanan performans Olcltleri Cizelge 3.14'de
gorilmektedir. Duyarliik ve Anma dederleriyle birlikte uygunluk fonksiyonlarinin da yer
aldidi dederlendirmeler yapay sinir aglarinin sonuglariyla karsilastirildiginda, yine yapay
sinir aglaryla birlestirilen karakter n-gram ydnteminin, dnceki yapay sinir aglari sonuglarina
gore daha basarili tahminler yaptigi gozlenmistir. Ayrica gogu n-gram ve esik degeri igin

uygunluk fonksiyonunun (Fgizegisim Ve Fseram) hep daha iyi oldugu gorilmis ve bu
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dederlerle edilen en bilyik artis 3-gram ve 0,6 esik dederleri icin konu degisimi
tahminlerinde %6,987 ve konu devami tahminlerinde %1,863 olarak bulunmustur. Ancak,
konu degisimi sorgularinda dogru tahmin oranini gosteren Rgegisim degerinin en ylksek
degeri 0,977 olarak bulunmasina ragmen bu oranin yapay sinir aglari yonteminin dogru
tahmin oranindan daha disik oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte konu devami
tahminlerindeki dogruluk oranini yansitan Rgevam degeri, yontemde kullanilan biitiin n-gram
ve esik dederi kombinasyonlari igin yapay sinir aglari tahminlerinin dogruluk oranindan
daha fazla bulunmustur. Uygunluk fonksiyonlarinda pozitif yondeki artisin kaynadi, konu

devami tahminlerinin daha gercekgci sekilde yapiimasidir.

Cizelge 3.14: FAST verisi igin Karakter n-gram destekli ydntemin performans
degerlendirmesi

Esik
degeri

%artis %artis
Fadegisim) | Fa(devam)

0,5 0,307 | 0,941 | 0,177 | 0,970 | 0,210 | 0,959 | -63,947 5,703

n=1 0,6 0,342 | 0,951 | 0,332 | 0,953 | 0,336 | 0,952 | -42,469 4,899
0,7 0,362 | 0,965 | 0,552 | 0,928 | 0,461 | 0,941 | -20,966 3,743
0,5 0,392 | 0,991 | 0,894 | 0,897 | 0,605 | 0,930 3,687 2,481
n=2 0,6 0,386 | 0,994 | 0,932 | 0,890 | 0,611 | 0,926 4,692 2,073
0,7 0,385 | 0,996 | 0,952 | 0,887 | 0,615 | 0,925 5,292 1,895
0,5 0,389 | 0,997 | 0,958 | 0,888 | 0,620 | 0,926 | 6,253 2,005
n=3 0,6 0,388 | 0,998 | 0,977 | 0,885 | 0,625 | 0,924 6,987 1,863
0,7 0,386 | 0,998 | 0,977 | 0,885 | 0,623 | 0,924 6,742 1,808
0,5 0,384 | 0,998 | 0,977 | 0,883 | 0,620 | 0,923 6,254 1,700
n=4 0,6 0,382 | 0,998 | 0,977 | 0,882 | 0,618 | 0,922 5,932 1,627
0,7 0,381 | 0,998 | 0,977 | 0,882 | 0,618 | 0,922 5,852 1,609
YSA 0,345 | 0,999 | 0,987 | 0,861 | 0,584 | 0,907 0,000 0,000

Ngram Pdeﬁisim Pgevam Rdeﬁisim Ryevam FB(deg'i;im) FB(devam}
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SONUC

Bu calisma kapsaminda, arama motorlar kullanici oturumlarindaki konu degisikliklerini
inceleyen anlam bazli olmayan metotlar dederlendirmeye alinmis, yontemlerin konu
degisikligi tahmininde kullandiklari karar mekanizmalari detayl bir sekilde incelenmistir. Bu
yontemlerin, sorgularin es anlamli kelimeler veya yazim farkliliklari barindirmasi halinde,
konu devamhligini tespit edemedigi gozlemlenmistir. Ardisik sorgularda es anlaml
sozclklerin yontemler tarafindan tespit edilemeyip sorgularin konu degisimi olarak
isaretlenmesi hatasi anlam bazli bir sorun oldugundan, baz alinan gcalismalarla
giderilememektedir. Ancak sorgulardaki yazim farkhliklarini karakter n-gram yoéntemi ile
tespit etmek mimkiindlr. Bu asamada iki farkl yaklasim gelistirilmistir: (i) karakter n-gram
yonteminin Excite ve FAST verilerine uygulanmasi ve (ii) onceki calismalarda en iyi
performansi sergileyen yontem ile beraber karakter n-gram ydnteminin kullaniimasi. Bugtine
kadar yapilan anlam bazli olmayan yeni konu tanilama calismalar icinde en iyi ydntemin
yapay sinir aglari oldugu gorilmustir.

IIk olarak, yazim farkliliklarini kelimelerin anlamina bakmadan ayirt edebilen karakter n-
gram uygulamasi gerceklestirilmis; ancak yeni konu tanilamada anlam bazli olmayan ve ayni
veriler Uzerinde ayni performans parametreleriyle calisiimis ydntemlerden, daha kéti
sonuglar elde edilmistir. Alternatif olarak, yapay sinir aglarinin konu degisimi tahmini yaptigi
sorgulara karakter n-gram yontemi uygulanmig ve tahminler glincellenmistir. Bu sekilde
destek olarak kullanilan karakter n-gram yontemi ile gok daha iyi sonuclar elde edilmis ve
¢6zUim Onerilerine katkida bulunulmustur.

Bu galisma sonunda karakter n-gram ydnteminin konu degisiminin tespitinde tek basina
yeterli bir yontem olmadigi ve mevcut basarili yontemlerle beraber kullanildiginda, bu
yontemlerin eksik kaldigi noktalari tamamladigi gérilmistiir. Bundan sonraki calismalarda
karakter n-gram yonteminin tek basina yapilan uygulamalarindaki hatali tahminlerin
nedenleri arastinlabilir ve yeni algoritmalar gelistirilebilir, ayrica anlam bazli galigmalar da
yontemlere dahil edilerek eksiklikler tamamlanabilir ve gok daha basarili tahmin yontemleri

gelistirilebilir.
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EKLER

EK 1: Arama yapisi siniflarinin belirlenmesi icin kullanilan algoritma

Input: Queries Q..;, O;, O;+; (set of three subsequent queries)

Local: Q. current query (as a string)

0,, next query (as a string)

B={t|t e Q.andt € Q,}, the set of terms (terms determined using “space” as a divider) that are
common in both Q. and Q,

C={t|t € Q.and t ¢ Q,}, the set of terms, which appear in O, only

D={t|t g Q.and ¢t € Q,}, the set of terms, which appear in O, only

Output: Search Pattern, SP

begin

if (Qi = = ¢) then

if (i= = 1) then SP = Other,

else Q. = O, ;, // if Q; is empty (relevance feedback) then take the preceding query // (Q,.;) to analyze
the relationship

QVI = Qi+17

endif

else 0. = 0,

Qn = Qi+1’

endif

SP = other //default value

if (O, == ¢) then SP = Relevance Feedback endif // if the next query is empty then //it is relevance
feedback

if (O, = = Q,) then SP = Next Page endif

if (B #¢and C #¢gand D = =¢) then SP = Generalization endif

if (B #¢and C = = gand D = @) then SP = Specialization endif

if (B # ¢and C # ¢gand D #@) then SP = Reformulation endif

if (O, #0.and B #gand C = = gand D = = ¢) then SP = Reformulation endif

if (O, # ¢ and B = = ¢) then SP = New endif

end
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EK 2: A Tipi Hataya sebep olan sorgular, arama yapisi siniflari ve zaman

arahiklan

Sorgu ciftleri

-
-

(2]
v

hard drive format
+format +c:

Musical Theatre History
musical theatre history

Scholarships
Scholarship news

creston iowa
(southwestern iowa)

+surplus+electronics
+capacitor+surplus

AEROSMITH
Aerosmith

EDUCATION+Desert
Desert

image: dinosaurs
dinosaur AND eggs

www.wisconsin florists.com
florists

fechin inn
Fechin Inn

Screensaver
screen saver

Hotmail
hotmail.com

castrator-italy
burdizzo-castrator

hotels in istambul
istanbul

vergussm rtel
vergussmortel

www.virginblue.com.au
virgin blue airline

Eniac
ENIAC

disefio AND de AND planta AND de AND una AND
empresa AND industrializadora AND de AND vinos
vinos

U100 NN (00 | W0 N N O N0 N|CON|F Wi Wi WINN|- N~ W N

Uljco = U1jco NNjW LMo LT U= |~ UT|COUT|CONN|W U U= U1 U= U= 1|01 U1

Planaria
planaria+eyespot

pictures of world war 1
world+war+one-+information

+Independent +brewing +IBCO
+Independence +Brewing +Mousehead

Wor-Wic Community College
wor-wic community college

black planet
blackplanet

www.wal-mart.com
walmart.com

o Ul|lUl N0 DN - DN W N

o U= Ujco | T UTUT UT|W



http://www.wal-mart.com/
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e randolph mantooth
e Randolph Mantooth

[e) O]

= U

e msnbc.com
wsfa.commsnbc.com msnbc.com
e wsfa.commsnbc.com

(9]

D

e Lab Line incubators
lab-line instruments

atlanta,Georgia
sandy springs,georgia

cards.ocx
cards.tlb
cards AND vc
cards.dll

national geographic
nationalgeografic

telefonia
telefon a

skill-network
skill networks

O FEINUIION = N|= O A~

co Ul U1(UT U1|CO U1 U1 U1 UT|0C0 UT |
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EK 3: B Tipi Hataya sebep olan sorgular, arama yapisi siniflari ve zaman

arahiklan

Query pair TI SP
e hyman's AND Colorado 7 4
e cathedral AND spires AND garden AND gods 2 4
e Cadmus AND Point AND Of AND Purchase 5 4
e Cap AND Human AND Development 8 8
e sandy springs,Georgia 1 5
e georgia chamber of commerce,atlanta,georgia 2 5
¢ birmingham news 1 2
e Birmingham 1 1
e cotton AND harvester AND picture 7 4
e agri AND business 1 1
e farm AND equipment 6 4
e bobwhite AND quail AND history AND image 1 1
e solar AND cell 6 4
o free AND project AND management AND software 8
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