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ONSOZ

Bu tezde giiniimiizde yaygin kullanim1 olan internet arama motorlarinin sorgu
onerme Ozelliklerinin gelistirilmesine yonelik c¢alismalar yapilmis, gelismeler

saglanmis ve Onerilerde bulunulmustur.

Bu doktora calismasimin yapilmasinda gerekli ve en giizel imkanlar1 sunan
Turgut Ozal Universitesi'ne, ilgili ¢aligmalar icin cesaretlendiren ve desteklerini
esirgemeyen Prof. Dr. Ismail ERTURK'e, doktora caligsmasi siiresince kiymetli
destekleri, yonlendirmeleri ile calismalarin bu seviye gelmesini saglayan tez
danismanim Yrd. Dog. Dr. Rifat OZCAN'a, tez izleme komitesindeki diger iiyeler
olan ve cok degerli onerileri ve yonlendirmeleri ile doktora ¢alismasiin basariya
ulasmasinda biiyiik katkilar1 olan Dog¢. Dr. Yildiray YALMAN'a ve Dog. Dr. 1.
Sengdér ALTINGOVDE'ye, doktora ders siirecinde kiymetli bilgilerini paylasan Prof.
Dr. Ismail AVCIBAS, Dog. Dr. Unal GOKTAS, Doc. Dr. Vedat KIRAY ve Yrd. Dog.
Dr. Mehmet CANTURK'e, desteklerinden otiirii TUBITAK'a ve yogun calisma
temposu siiresince desteklerini esirgemeyen esime ve tim aileme tesekkiirlerimi
sunarim. Bu ¢aligma TUBITAK 113E065 numarali projesi (Arama Teknolojilerinin

Ik ve Orta Ogretim Ogrencilerine Gére Optimizasyonu) kapsaminda desteklenmistir.



ii

OZET

VIDINLI, i. Bahattin. Egitim Arama Motorunda Sorgu Onerme, Doktora
Tezi, Ankara, 2016.

Internet ortamindaki ve daha genis anlamiyla dijital ortamdaki veriler devasa
boyutlarda olup giinden giine veri miktar1 artmaktadir. Artan bu verilerde istenen
bilgiye ulasmak i¢in arama motorlar1 ¢ok Onemli bir islev gérmektedir. Arama
motorlari, kullanicilarin igine yarayabilecek yardimci bilgiler de sunmaktadir ki
bunlardan biri sorgu Onermelerdir. Bu tezde, arama motorlarinin sorgu Onerme
islevlerini gelistirici yontemler 6nerilmis, gerceklemeler yapilmis, deneyler yapilarak

sonuglar Olclilmiis ve deney sonuglarimin istatistiksel degerlendirmeleri yapilmistir.

Sorgu dnermeye yonelik olarak bir sorgu karsilastirma yontemi ve problem
indirgemesi  Onerilmistir. Sorgu Onerme algoritmalarinin  birlestirilerek  ve
gelistirilerek kullanilabilecegi bir sorgu dnerme cergeve mimarisi Onerilmistir. Bu
mimari i¢inde kullanilabilecek ve sorgularin c¢esitli 6zelliklerini (oturum, yol
frekanslar1 v.b.) kullanan sorgu 6nerme/siralama algoritmalar1 gelistirilmis ve mimari
icine entegre edilmistir. Ilk ve orta 6gretim ogrencilerinin kullandig1 gergek bir
egitim arama motorunun sorgu kayitlar1 veri seti olarak kullanilmistir. Sorgularin
egitimle ilgili 6zelliklerinin de (sorgunun dersi ve sinifi) kullanildig1 bu algoritmalar
ve mimari ger¢eklestirilmis ve rastgele secilen sorgu kiimesi i¢in sorgu Onermeleri
uretilmistir. Bunlar degerlendiriciler vasitasiyla basarim oranmi dlgmek suretiyle
degerlendirilmistir. Bu deney ve degerlendirme sonuglar1 kullanilarak basarim

artiglar1 hesaplanmis, elde edilen sonuglar istatistiksel metriklerle teyid edilmistir.

Yapilan ¢alisma ve deneyler neticesinde yeni Onerilen algoritma ve yontemlerin
literatiirde bilinen bir sorgu 6nerme yoOntemine gore belirgin bir sekilde ilerleme

kaydettigi gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler: Arama motoru, Sorgu onerme, Sorgu tamamlama
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ABSTRACT

VIDINLI, i. Bahattin. Query Suggestion on Educational Search Engines,
Doctorate Thesis, Ankara, 2016.

The amount of data in Internet and digital media is huge. Search engines play a
very important role in this increasing data by enabling us to reach the information we
need. While search engines are presenting users the links of datas that they search

for, they may also show users some extra information such as query suggestions.

In this thesis, methods and algorithms that improve the query suggestion
functionality of search engines are suggested, designed, implemented, tested and

results measured, verified by statistical methods.

A query comparison method and a reduction of problem of query suggestion is
suggested. A query suggestion framework is suggested, designed and implemented
where many query suggestion methods and algorithms can be merged and combined
in it. Query suggestion algorihtms designed and integrated into this query suggestion
framework. These algorithms uses some of features of queries (such as session, path
frequencies etc.) in a search engine query log, including some educational features
(such as course, grade). Query log of a real educational search engine used as data
set, which used by K12 students. Random queries are selected and query suggestion
algorithms are run to produce query suggestions. These suggestions are evaluated by
human assessors and scores of different algorithms are measured. The results of
evaluation are also verified by statistical methods. The results of tests, evaluation and
statistical verifications show that, new suggested framework and methos achive

better results compared to previous similar work in this field.

Keywords: Search engine, Query suggestion, Query recommendation, Query

autocompletion
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GIRIS

Dijital haberlesme, bilgisayar ve Internet ¢aginin yaygmlasmasi ile beraber
bilgi iiretimi ve bilgiye erisim imkanlar1 oldukc¢a artmistir. Bilgi {iretiminin
kolaylastig1 ve yayginlagtigi, genis kitlelerin kolayca ve kimi zaman da farkinda
olmadan bilgi iirettigi giiniimiizde Internet iizerindeki bilgi kaynaklari belki de
tahmin edilemeyecek kadar artmistir. Devasa boyutlara ulasan bilgi kaynaklarinda
bilgiye erisim ve ¢ikarim biiyiik 6nem arz etmektedir. Ozellikle internet ortamidaki
bilgi kaynaklarina kullanicilarin kolaylikla erisebilmesini saglamak icin genel
anlamda “Internet arama motorlar1” diye adlandirilan araglar gelistirilmistir. Internet
arama motorlar1, Internet iizerindeki kaynaklara ¢ok daha pratik olarak ulasmayi
saglayan Internetin olmazsa olmazlar1 haline gelmistir. Arama motorlari, Bilgi
Erisimi biliminin bir alt bilimi olan Web Bilgi Erisimi'nde bir ara¢ olarak

degerlendirilebilir.

Internet arama motorlar1 temel olarak, Internet iizerindeki iceriklerin
kullanicilar tarafindan kolayca bulunabilmesini saglayabilmek icin web sayfalarini
kaydederler. Daha sonra kullanicilar, arama motoru arayiiziinii kullanarak istedikleri
bilgi ya da internet sayfasina ulagmaya calisirlar. Kullanicilar arama motoruna,
aradiklar1 seye dair baz1 anahtar kelimeler (sorgu) verirler. Bu girdiye goére arama
motoru, internet adresleri listesi ile beraber bu adreslere dair bazi bilgileri (6zet v.b.)

gosterebilir.

Internetin yayginlasmasi ile ortaya ¢ikan arama motorlari, kullanicilarin islerini
bir hayli kolaylastirmis, internet adreslerinin ezberlenmesi veya sik kullanilanlara
kaydedilmesi ihtiyacin1 da ortadan kaldirmistir. Bu o kadar yaygimlagmistir ki,
kullanicilar artik en siradan, en bildikleri adreslere bile arama motorlarini kullanarak

erisir hale gelmislerdir.

Zaman igerisinde Internet arama motorlarinin kullanicilara sundugu bilgiler,
ihtiyaglar ve kullanim aligkanliklarina bagli olarak gelismis ve c¢esitlenmistir.

Kullanicinin aradigr bilgi ile ilgili internet sayfalarinin gosterilmesine ek olarak,
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aranilan konu ile ilgili olabilecek alternatif sorgularin kullaniciya sunulmasi faydali
olabilir. Bir bilgi boyutu olarak da adlandirilabilecek bu alternatif sorgular “sorgu
onerme” (query suggestion) olarak adlandirilabilir. Arama yapilan konu ile ilgili
“sorgu dnerme”lerinin yapilmasi, kullanicinin arama deneyimini gelistirebilecegi gibi

hedefe daha kisa stirede ulagmasini da saglayabilecektir.

a) Arama Motorlarinda Sorgu Onerme Problemi — Motivasyon (Motivation)

Kullanicilarin arama motorlarindaki yaptiklar: aramalar ¢cogunlukla kisa, yazim
hatali ya da eksik olabilmektedir (Cui, Wen, Nie, & Ma, 2003). Bu yiizden,
kullanicilar aradiklar1 sonuglari bulmakta zorlanabilmekte ya da yanlis yonlere
gidebilmektedir. Ogrenciler, gengler ve ¢ocuklar aradiklar1 bilgi igin sorgu
olusturmakta zorluk c¢ekebilmektedirler. Bu duruma bir ¢6ziim olmasi ag¢isindan,
arama motorlarinda (birinci boyut bilgi olarak gorebilecegimiz) normal arama
sonuglarina ek olarak, kullaniciya “sunu da arayabilirsiniz” ya da “sunu mu aramak
istediniz” seklinde sorulara cevap olarak baska aramalar Onerilmesi faydal
gorlilmiistiir. Bu sayede kullanicinin kisith bilgisine ragmen, alternatif kaynaklara da
ulagsma imkan1 dogabilmektedir. Kullanicilarin aradig: bilgi hakkinda smirl bilgi ya

da anahtar kelimeye sahip oldugu diisiiniiliirse, bu olduk¢a faydali olacaktir.

Ornegin, kullanic1 “ikizkenar iiggenler” aramas1 yaptiginda, bununla ilgili web
sayfalar1 listelenirken, alternatif aramalar olarak “matematik ikizkenar ii¢cgenler”,
“eskenar {liggenler”, “ikizkenar ticgenlerde agilar” gibi aramalarin kullaniciya
sunulmas1 faydali olabilir. Sekil 1'de hali hazirda kullanilan sorgu Onerme
arayiizlerinin bazi ¢esitlerine Ornekler verilmistir. S6z konusu seklin bir kismi,
literatiirde “sorgu tamamlama” (query autocompletion) olarak bilinen yardimci arag

olup, daha ¢ok yazilmaya baslanilan sorgunun devaminin tahmin edilmesine dayanur.
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Sekil 1: Arama Motorlarinda Sorgu Onermeye Ornekler

Sorgu Onerme ayni zamanda, gerek arama motorunun kullanici ihtiyacini
anlamaya yonelik, gerekse kullanicinin isini kolaylastirmaya yonelik bir “yardimci
arag (assistive feature)” olarak da goriilebilir (Parikh, Singh, & Sundaresan, 2013).
Arama motorlari, kullanici isteklerini karsilamak ve kullanicinin bilgi ihtiyaglarini,

niyetlerini anlamak i¢in bu tiir yardimci araglar kullanabilirler.



b) Katkilar

Sorgu onerme hakkinda yapilan bu tez calismasi ile bu alandaki yontemler

iizerinde fikir yiiritiilmiis, gelistirme, gergeklestirme ve deneyler yapilarak asagida

Ozetlenen belirgin geligsmeler saglanmistir:

“Sorgu Onerme” problemi yeniden tanimlanmis ve iki sorgunun

karsilastirilmasina indirgenmis, basitlestirilmistir.

Modiiler ve genisletilebilir bir sorgu énerme ¢ergeve mimarisi onerilmistir.
Bu mimari ile yeni ve birden c¢ok sorgu Onerme algoritmasi kolayca

eklenebilir ve birlestirilebilir.

Literatiirdeki genel amagcli bir sorgu 6nerme algoritmasinin performansi, ilk
ve orta Ogretim Ogrencileri tarafindan kullanilan gercek bir egitim arama
motoru sorgu kayitlar1 ilizerinde Ol¢iilmiistiir ve algoritmada yapilan bazi
degisikliklerle performansi arttirtlmagtir, yeni algoritmalarin

performanslariyla karsilastirilmistir.

Birden ¢ok sorgu Onerme algoritmasinin pratik ve modiiler bir sekilde

birlestirilebilecegi ve bunun performansi artiracagi gosterilmistir.

Sorgularin oturum (session), tiklama sayisi, frekansi v.b. 6zellikleri yaninda
egitimle ilgili sorgunun smnifi ve dersi Ozelliklerini kullanan yeni sorgu
onerme algoritmalar1 gelistirilmistir. Ayrica sorgu kayitlarindan elde edilen
sorgu ve tiklanan belgeler grafigindeki yollar1 dikkate alan 6zgiin yol frekans
algoritmalar1 Onerilmistir. Gelistirilen algoritmalar Onerilen ¢er¢ceve mimari

icine entegre edilmis ve kullanilmistir.

Yeni algoritmalarin birlesimi olan hibrid algoritmalar 6nerilmis ve bunlar
bahsedilen ¢er¢eve mimari igine entegre edilmis; hibrid algoritmalarda skor

temelli birlestirmenin daha basarili oldugu gosterilmistir.

Yeni algoritmalarin gerceklemesi yapilmis, bunlarla deney calismasi

gergeklestirilmis, Onerilen yeni algoritmalarin temel alinan algoritmalara gore
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basarim artiglar1  Ol¢lilmiis ve yapilan Olgiimler c¢esitli metriklerle

dogrulanmistir.

¢) Ana hatlar

Bu ¢alismanin ana hatlari, sorgu dnerme probleminin ¢éziimiine yonelik Teori
ve Yontem Onerisi ile bu yontemlere dayanilarak gerceklestirilen Deneyler'den
olugsmaktadir. Bu kapsamda, tez calismasi su bolimlerden olusmaktadir: Temel
Bilgiler ve Ilgili Calismalar béliimiinde sorgu dnerme konusunda gerekli olan temel
bilgilere yer verilmis ve literatiirde daha dnce yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.
Teori ve Yontem boliimiinde oOncelikle sorgu Onerme probleminin nasil
indirgendiginden ve yeniden tanimlandigindan bahsedilmistir. Sorgu Onerme
probleminin modiiler, pratik ve genisletilebilir bir mimaride ele alindigi, sorgu
onerme c¢er¢eve mimarisi hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica, gerceklestirilen ve
Onerilen sorgu Onerme algoritmalari sunulmustur. Deneyler boliimiinde,
gerceklestirilen  algoritmalarla  olusturulan  deney  ortamindan,  bunlarin
degerlendirilmesinden ve istatiksel sonuclarindan bahsedilmistir. Son bdliimde
calisma sonuglandirilmis ve ilerde yapilabilecek arastirmalar hakkinda fikirler ve

Oneriler sunulmustur.



BOLUM I

TEMEL BILGILER ve ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde arama motorlarinda sorgu onerme problemi hakkinda temel
bilgiler verilmis ve bu konuda literatiirde yapilmis caligmalar hakkinda bilgi
verilmistir. Onerilen ve yeni gelistirilen yontemlere gecmeden 6nce ilgili kavramlar
ve konu hakkinda bilgi verilmesi daha 6nce yapilan ¢alismalarin incelenmesi faydali

olacaktir.

1.1. TEMEL BILGILER

Arama motorlar1 temel olarak “Bilgi Erisimi (Information Retrieval)” biliminin
bir parcasi olarak goriilebilir. ilerleyen boliimlerde, konu ile ilgili temel bilgiler ve

kavramlar verilmistir.

1.1.1. BILGI ERISIMI (INFORMATION RETRIEVAL)

Bilgi erigimi, ¢ok genig anlamlar ihtiva edebilir ve herhangi bir ortamda yer
alan veriye erisim, s0z konusu verinin alinmasidir. Veri alinacak ortamlar ¢ok ¢esitli
olabilir. Dijital ortamlar (elektronik depolar, bilgisayar diskleri/sunuculari, cesitli
sinyal verileri v.b.), ya da fiziki ortamlar (kiitiiphanelerdeki kitaplar, fiziki
depolarimizdaki kayitlar, yazili veriler v.b.) bunlara 6rnek olarak verilebilir. S6z
konusu veri alindiktan sonra igerdigi veri iglenerek ¢esitli formatlara dontistiiriilebilir
ve yeni bilgiler elde edilebilir. Bu genis anlamla disiiniildiiglinde 6rnegin,
cebimizdeki ciizdandan bir kredi kartin1 alip {izerindeki numaranin okunmasi bile bir
Bilgi Erigimi olarak goriilebilir (Christopher D. Manning, Prabhakar Raghavan, &
Hinrich Schiitze, 2009).

Ozellikle dijital teknolojilerin ve bilgisayar aglarmin yayginlasmasi ile bilgiye
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erisim ¢ok onemli bir hal almig ve siirekli kullanilir olmustur. Hayatimizin hemen her
aninda, dijital/bilgisayar ortamlarinda iiretilen verilere erisim ve bunlarin islenmesi
ile ¢ok biliyiikk boyutlarda bilgi olusmus ve bu bilgilerin erisilmesi, islenmesi,

degerlendirilmesi ¢ok 6dnemli hal almistir.

1.1.2. WEB BILGI ERISIMI (WEB INFORMATION RETRIEVAL)

Web Bilgi Erisimi, o6zellikle Internet (web) iizerindeki verilere erisim
kastedilerek kullanilan, Bilgi Erisiminin bir alt konusu olarak goriilebilir. Bir iistteki
boliimde anlatildig: tizere, Bilgi Erisimi'nin alani (¢esitlilik agisindan) ¢ok genistir.
Halbuki Web Bilgi Erisimi'nde hedef veriler Internet iizerinde bulunmaktadir.
Internet iizerindeki verilerin elde edilerek depolanmasi, islenmesi ve iizerinde gesitli
islem ve sorgular yapilmasi ile bu verilerden faydalanmak miimkiin olmaktadir.
Internet Arama Motorlar1 bunun en belirgin 6rnegidir. Arama motoru olmayan, ancak
internet lizerindeki verileri alarak bir sekilde depolayan cesitli servisler de (web

crawler, web arsivleyici v.b.) buna dahildir.

Internet Arama Motorlari, Web Bilgi Erisimi'nin en belirgin ve yaygm
ornegidir. Bu, ayn1 zamanda, internet lizerindeki verilere teknik ya da bilim insani
olmayan normal kullanicilarin da erisimini miimkiin ve kolay kildigindan dolayz,

web bilgi erisimine ayr1 bir boyut kazandirmistir.

1.1.3. INTERNET ARAMA MOTORLARINA GIRIS

Internet (diinya ¢apinda ag, world wide web) 90'larda nemli bir bilgi kaynagi
olduktan bir slire sonra arama motorlari, internetteki bilgiye erisim kolayligini
artirmak amaciyla ortaya ¢ikmaya baslamistir. Kullanicilara ilgili web sayfalarinin
listesini gosterebilmek amaciyla, arama motorlari, internet {lizerindeki kaynaklar
gezinerek icerdigi bilgilerin Ozetini ve indeksini olusturur. Kaydedilen ve

indekslenen bu veriler kullanilarak, kullanicilarin ihtiyaglarina uyan bilgi kaynaklar
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gosterilir. Daha sonralar1 arama motorlar1 kullanicilara, sorduklar: bilgiyle ilgili ek
bilgiler, veriler sunmaya baslamislardir. Kullanicinin sordugu ilk sorguyla ilgili
olabilecek diger “sorgular” da bu ek bilgilerden olup, genellikle “sorgu onerme”

(query suggestion) olarak adlandirilirlar.

Arama motorlarin1  kullanan kullanicilarin = arama  aligkanliklarimi ~ ve
davraniglarini incelemek 6nem arz etmektedir (Jansen & Spink, 2006). Kullanicilarin
yaptig1 sorgular ¢ogunlukla kisa, yetersiz ve yanlis yazilabilmektedir (Cui et al.,
2003). Kullanicilar arama yaptig1 konuda yeterince bilgiye de sahip olmayabilirler.
Ozellikle ¢ocuklara ve &grencilere yonelik arama motoru tasarimi yapildiginda bu
durum 6nem arz etmektedir (Torres, Hiemstra, Weber, & Serdyukov, 2012). Bu tarz
geng ve 0grenciler aradiklar bilgi ile ilgili sorgularini hazirlamakta, yazmakta ya da
degistirmekte zorlanmaktadirlar (Babuscu & Ozcan, 2014). Bu sebeple, arama
motorlarinin kullanicilara ilgili olabilecek ek bilgiler sunmalar1 olduk¢a faydali

olabilir.

1.1.3.1. internet Arama Motorlarmn Cesitleri

Internet iizerinde arama imkam sunan baslica arama motoru gesitleri sunlardur:
1. Genel amagli web arama motorlari,
2. Dikey arama motorlar (bir amaca yonelik),
a) Ticari tirtin (emlak, oto, ikinci el v.b.) arama motorlari,
b) Fiyat arama motorlari,
c) Is/eleman arama motorlari,
d) Egitim arama motorlari,

e) Her tiir egyalar/cihazlar icin arama motorlar1 (internete bagh tiim
esyalarin arama motoru, webcam, ev, cihaz v.b. (internet of things);

Ornek: shodan.io ),



3. Meta arama motorlari

1.1.4. ARAMA MOTORLARINDA SORGU ONERME iLE iLGiLi TEMEL
KAVRAMLAR

Arama motorlarinda sorgu Onerme probleminde bagvurulan temel bazi
kavramlar 6rnek olarak asagida verilmistir. Burada verilen bilgi kaynaklarina ek

olarak, kullanilan arama motorunun liretebilecegi baska veriler de kullanilabilir.

1.1.4.1. Sorgu, ilk Sorgu, Sorgu Onerme, Arama Sonuclari, Dokiiman/URL

Kullanicinin arama motorunda yazarak arama yaptig1 metne “sorgu” ad1 verilir.
Kullanicilar aradigi konu hakkinda tam bilgi sahibi olmasa bile arama motorlarina
birtakim anahtar kelimeler yazarak “sorgu”lar yaparlar. Ornegin bir kullanic1 “ucak
bileti” ifadesini arama motoruna yazarak bu konuda bilgi sahibi olmak ister. Bir
arama motorunun birincil fonksiyonu olarak, kullaniciya aradigi konu ile ilgili
bilgiler iceren dokiiman/URL baglant1 bilgileri sunulur ki bunlara “arama sonuglar1”

denir.

Birgok kullanicinin girdigi sorgular, arama motorunun veri deposunda
kaydedilerek sorgu kayitlarini olusturur. Bir kullanici agisindan diisiiniildiigiinde, o
kullanicinin girdigi sorgu “ilk sorgu” (qi=quiia) olarak degerlendirilebilir. Bu ilk
sorgu'dan yola c¢ikilarak, kullanicinin ilgisini ¢ekebilecek, isini kolaylastirabilecek
baska sorgular arama motoru tarafindan (6rnegin bu tez calismasinda 6nerdigimiz
gibi) kullaniciya gosterilir. Arama motoru tarafindan kullaniciya gdsterilen bu ek
sorgulara “sorgu onerme” adi verilir. Sorgu 6nermeler ¢ogunlukla, (bir kullanicinin
girdigi) ilk sorgu'dan yola ¢ikilarak, diger kullanicilarin da yaptig1 sorgulardan da
yararlanilarak yapilir. ik sorgu ve sorgu Onermeleri Sekil 2'de 6rnek halinde

gosterilmistir. Bu konuda ilerleyen bdliimlerde bilgi verilmistir.
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Sekil 2: Ilk Sorgu ve Sorgu Onermelerine Ornek

Kullanicinin  bir sorgu yapmasin1 miiteakip arama motoru tarafindan
kullanicitya hem arama sonuglar1 hem de sorgu onermeleri gosterilir (baska bilgiler
de sunulabilir). Kullaniciya gosterilen arama sonuglari direk dokiiman bilgisi/linki
olabilecegi gibi, baska internet site adresi de olabilir. Her iki durumda da kullaniciya
gosterilen arama sonucuna URL denebilir. Kullanici bu arama sonuglarindan birisine
tikladiginda s6z konusu “sorgu”dan yola ¢ikarak, tikladig1 dokiiman/URL'ye gitmis

olur ve o sorgu ile dokiiman/URL arasinda bir ¢esit iliski olusmus olur.

1.1.4.2. Sorgu Kayitlar1 (Query Logs)

Kullanicilar bir arama motorunu kullandiklarinda, yaptiklari tiim aramalar ve
hatta tiim hareketler arka plandaki islemler tarafindan ¢ogunlukla kayit altina alinir.
Kullanicinin aradigi terimler, tiklamalari, sirayla ve hangi zamanda hangi
URL/dokiimana tikladiklari, miimkiin oldugu kadar hedef URL/dokiimanda ne kadar
kaldiklari, kullandiklar1 bilgisayar ve internet baglantisinin 6zellikleri (IP v.b.) hep
kayit altina alinabilir. Bu kayitlara kisaca “sorgu kayitlar1” (query logs) diyebiliriz.
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Cogunlukla kullanicilar tarafindan yapilan sorgulardan daha fazla bilgi kaydedilir.

Sorgu kayitlari, s6z konusu arama motoru ve sistemi tarafindan c¢esitli
formatlarda, kayit dosyasi (log) ya da veritabani (yapisal veya NoSQL) formatlarinda
kaydedilebilir. Daha sonra bu sorgu kayitlari, cesitli islemlerde ve arastirmalarda
kullamilabilir ki, sorgu 6nerme de bunlardan biridir. Ornegin fiyat/iiriin arama
motorlarindaki uygun “Uriin 6nerme” de yine bu sorgu kayitlar1 vasitasiyla gergcek

zamanli veya diger sekillerde yapilabilir.

1.1.4.3. Sorgu-Tiklama Grafigi (Query Click Graph, Query-URL Bipartite
Graph)

Sorgu kayitlar1 lizerinde c¢alisan sorgu Onerme algoritmalarimin onemli bir
boliimii bu sorgu kayitlarini bir tiklama grafigine doniistiirerek kullanirlar. Bu sayede
sorgu ve URL/dokiimanlarin gorsellestirilmesi ve ayni zamanda iliski kurularak
algoritmalar lizerinde kullanilmas1 daha pratik hale gelir. Sekil 3'de boyle bir grafik
gosterilmigtir.  Bu grafikte sorgulardan olusan bir diiglim grubu, tiklanan
URL/dokiimanlardan olusan bir diigiim grubu ile bunlar1 birbirine baglayan
baglantilar bulunmaktadir. Boyle bir grafige literatiirde “sorgu-URL ikili grafigi”
(query-URL bipartite graph) denmekte olup, bu tez ¢alismasinda kisaca ‘“‘sorgu
tiklama grafigi” olarak da kullanilmistir. Sorgu tiklama grafiginde genellikle sorgular
sol tarafta, URL/dokiimanlar sag tarafta bulunur ve bunlar1 birbirine baglayan
baglantilar/yollar bulunmaktadir. Sorgu tiklama grafiginde soldaki sorgulara ve
sagdaki URL/dokiimanlara “diiglim” de denir (node). Diigiimleri birbirine baglayan
baglantilara da “kenar” (edge) denir.

Bir kullanici bir sorguyu arama motorunda arayip onun sonuglarina tiklayinca,
o sorgudan kullanicinin tikladigrt URL ya da dokiimana dogru bir baglant1 olusur. Bu
sekilde sorgu diigiimleri ile URL/dokiiman diigiimleri arasinda baglantilar olusur. ilk
basta basit gibi goériinen bu baglantilar, tiim grafik olusturuldugunda c¢ok anlam
kazanir ve sorgular, URL/dokiimanlar ve bunlarin kendi ig¢inde bir takim iliskilere

isaret ederler. Olusturulan bu grafigin incelenmesi, degisik sekillerde gezilmesi ile
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sorgu ve URL/dokiimanlar arasinda cesitli bagintilar ortaya ¢ikarilabilmektedir.

Boliim 2 ve Boliim 3'te bu sorgu tiklama grafigi ve iliskiler kullanilarak var olan ve

<

gelistirilen algoritmalardan bahsedilmistir.

B b
Sekil 3: Sorgu-Tiklama Ikili Grafigi (Query URL
Bipartite Graph)

1.1.4.4. Dokiiman/Url Bilgileri ve Icerikleri (Content)

Arama motorlar1 veri depolarma ekledikleri dokiimanlarin ve web sitelerinin
iceriklerini ve bazi meta-data'larin1 kaydederler. Meta-data, ¢ogunlukla “bilgi
hakkinda bilgi” (data about data) olarak adlandirilmakta olup, hangi bilginin nerede
oldugunu tanimlar. Arama motorlari, genellikle gezindikleri (crawl ettikleri)
dokiimanlar hakkinda elde edebildikleri tiim meta-data ve igerikleri kaydederler. Bu
veriler daha sonra kullanictya arama sonuglarinin ve sorgu Onermelerinin

sunulmasinda (sonuglarda sayfa 6zetinin verilmesi gibi) kullanilir.



13

1.1.4.5. Capa Metni (Anchor Text)

Internetteki ~sitelerin  baglantilarinda, baglantinin  igerigini tanimlayan
cogunlukla kisa ama tanimlayici bir metin kullanilir ve buna capa metni (anchor
text) denir. Capa metni, cogunlukla verilen linkin igerigini tanimladigindan dolay1
ilgili sayfalar hakkinda (o sayfanin icerigi ¢ekilmemis olsa bile) bir fikir verebilir. Bu
sebeple arama motorlar1 tarafindan gerek arama sonuglarinin sunulmasinda gerekse

sorgu Onermelerin gosterilmesinde kullanilabilmektedir.

1.1.4.6. Kullanic1 Baglamn ve Ilgili Bilgileri

Arama motoru kullanicisinin yas, sinif, iilke, IP adresi, ID'si, baglami (user
context) gibi kullanict hakkinda cesitli bilgiler sunan veriler de arama motorlar1
tarafindan kullanilabilmektedir. Bu bilgiler, sunulacak igeriklerin (arama sonuglari,
sorgu onermeler v.b.) kisisellestirilmesinde, daha uygun igeriklerin sunulmasinda
kullanilmasiyla, daha basarili bir deneyim ortaya gikabilmektedir. Ornegin belirli bir
yasin altindaki kullaniciya onun anlayamayacagi iceriklerin sunulmasi ¢ok faydali

olmayacaktir.

1.2. SORGU ONERMEDE YAKLASIMLAR VE iLGILIi CALISMALAR

Sorgu Onerme literatiiriinde caligsmalar temel olarak iki boliime ayrilabilir
(Bhatia, Majumdar, & Mitra, 2011). Yakin zamanlardaki ¢aligmalarin bircogu (Arora
& Duhan, 2013; Baeza-Yates, Hurtado, & Mendoza, 2005; Bordogna, Campi, Psaila,
& Ronchi, 2012; Cao et al., 2008) sorgu Onermelerini iiretebilmek icin sorgu
kayitlarint kullanmaktadir. Diger bazi ¢aligmalar (Bhatia et al., 2011) bir sorgu
kaydina ihtiyag¢ duymaz ve web sayfalarinin igeriklerinde analiz yaparak sorgu

onermeleri liretmeye ¢alismaktadir.

Sorgu 6nermelerini liretmek i¢in kullanici baglam (context) bilgilerini kullanan

caligmalar da vardir (Cao et al., 2008; Huang, Chien, & Oyang, 2003). Kullanici
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bilgileri (yas, cinsiyet, kullaniciadi, IP adresi, araclar1 v.b.s), kullanicinin girdigi
onceki sorgular ve elde edilebilecek diger bazi bilgiler kullanic1 baglam bilgisi olarak

diistiniilebilir.

Sorgu onerme ilk baglarda “sorgu kiimeleme” ve “terim kiimeleme” (“Query
Clustering”, “Term Clustering”) seklinde ortaya ¢ikmistir (Lewis & Croft, 1990).
Daha sonraki ¢alismalar (Fonseca, Golgher, De Moura, & Ziviani, 2003; Wang &
Zhai, 2008) sorgu kayitlarin1 (query log) inceleyerek sorgular arasindaki iliski
kurallarini tesbit etmeye caligmaktadirlar. Birgok calisma (Baeza-Yates et al., 2005;
Mei, Zhou, & Church, 2008; Wen, Nie, & Zhang, 2001) ilgili sorgulari ve
dokiimanlar1 belirlemek i¢in arama kayitlarindan sorgu-tiklama ikili grafigini
(bipartite graph) olusturmaya ve sorgular arasindaki baglantilar1 ve ilgileri
belirlemeye caligmaktadirlar. Burada olusturulan ve kullanilan sorgu-tiklama ikili
grafigi, yapilan sorgulari temsil eden bir grup diiglim, tiklanan URL ya da
dokiimanlar1 temsil eden diger bir grup diiglim ve sorgudan URL/dokiimana dogru
bir tiklama olmasi durumunda arasindaki baglantidan olusmaktadir. Bu tez
caligmasinda bundan sonra bu grafige “sorgu tiklama grafigi” (query click graph)

denilmistir.

“Hitting Time” algoritmas1 (Mei et al., 2008) bu grafigi kullanarak ilgili
sorgular1 bulan yontemlere 6nemli bir drnektir. Bu algoritma kullanicinin ilk girdigi
sorgu ile (sorgu onermede kullanilacak) aday sorgular arasindaki gecis ihtimallerini
hesaplayarak sorgu 6nerme yapmaya caligmaktadir. Bu ihtimali hesaplarken, sorgular
ile URL/dokiimanlar arasindaki tiklama frekanslarini kullanmaktadir. Bu algoritma,
buradaki  calismamizin  sonuglarmm1  karsilastirmakta  kullandigimiz  ve

gergeklestirdigimiz bir yontem olup, detaylar1 Boliim 2.3.1'de anlatilmistir.

Sorgu tiklama grafigine alternatif olarak, (Boldi et al., 2008) sorgu kayitlarini
tarayarak “sorgu akis grafigini” (query-flow graph) Onermistir. Bu grafik sorgular
arasinda agirligi olan baglantilar icermektedir. Buradaki agirlik fonksiyonu sorgular
arasindaki icerik, oturum ve zamanla ilgili 6zelliklerden olusturulmaktadir. Sonraki

bir calismasinda (Boldi, Bonchi, Castillo, Donato, & Vigna, 2009) sorgu énerme igin,
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bu sorgu akis grafigi lizerinde rastgele yiiriiylise (random walk) dayali bir yontem

Onermektedirler.

(Wen et al.,, 2001) sorgulart iceriklerine ve tiklanan dokiimanlara gore
kiimelemekte ve bu kiimeleri de ilgili sorgular1 bulmakta kullanmaktadir. Sorgu
kayitlar1 sorgu-tiklama bilgilerinden daha fazla bilgi de igerebilir. Sorgu
sikligi/frekansi, sorgu zamani, sonug¢ sayilar1 v.b. ek bilgiler de sorgu kayitlarinda
bulunabilir ve sorgu 6nermede kullanilabilir (Silvestri, 2010). Bu tez ¢calismasinda da

bu 6zelliklerin bircogu kullanilmaistir.

Kiimeleme yontemi (clustering) (Meng, Huang, & Gu, 2014) calismasinda da
kullanilmistir. S6z konusu c¢alisma, benzer sorgulari se¢mek igin sorgularin
terimlerini ve tiklanan dokiimanlarin 6zelliklerini kullanmig, ayni1 zamanda bu iki
ozelligi/yontemi bir katsayi ile lineer olarak basitce bir arada kullanmanin yolunu da

onermistir.

Sorgu 6nermede Onemli diger bir metod da icerik analizidir. (Bhatia et al.,
2011; Kraft & Zien, 2004) calismasinda sorgularin, dokiimanlarin, dokiiman
Ozetlerinin veya capalarin (anchor text) igerikleri benzer sorgularin bulunmasinda
kullanilmistir. Bu yontemler ayni zamanda, sorgu tiklama kayitlarinin olmadigi

durumlarda da kullanilabilir.

Sorgu Onermenin diger temel bir ¢esidi de “sorgu genisletme’dir (query
expansion). Kullanicinin girdigi sorguya ilgili bazi terimlerin eklenmesi bir¢ok
durumda faydali olabilir (Cui et al., 2003) ve diger yontemlere gore uygulamasi daha

basit olabilir.

Sorgu 6nerme, kullanicilarin kendileri tarafindan yapilan “sorgu diizeltme’nin
diger bir ¢esidi olarak da goriilebilir. Diger bir tabirle, sorgu 6nerme, arama motoru
tarafindan otomatik olarak yapilan ve kullaniciya hazir sekilde sunulan bir “sorgu

diizeltme” (query reformulation) olarak degerlendirilebilir.

2 (194

Literatiirde sorgu diizeltmeler “genellestirme (generalization)”, “Ozellestirme

(specialization)”, “hata diizeltme (error correction)” ve “paralel hareket (parallel
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move)” v.b. diye adlandirilabilecek farkl kategorilere ayrilmistir (Silvestri, 2010). Bu
sorgu diizeltme tiplerine “sozlik eslestirme (vocabulary match)”, “muglaklig
giderme (disambiguation)” gibi kategorileri ekleyenler de olmustur (Parikh et al.,
2013). Yapilan sorgu tiplerinin arastirildig: bir caligmada (He et al., 2009) bunlara ek
olarak “Tekrarlanan sorgular” ve “Esanlamli kullanim1” eklenmistir. Bu ¢aligmalar
cogunlukla, kullanicilarin sorgu diizeltme ihtiyaclarini anlamak ve ¢oziimler iiretmek
adina  yapilmistir, zira kullanicilarin =~ 6nemli  bir kismimin  sorgulari
degistirme/diizeltme ihtiyact hissettigi goriilmiistiir. Ornegin, bilyiik bir sorgu
kaydinin analizi neticesinde, kullanicilarin %46's1n1n sorgularini
diizelttigi/degistirdigi gozlenmistir (Jansen & Spink, 2006). Kullanicilarin sorgularini
nasil diizelttigine dair Bayesian agina dayali bir olasilik yaklagimi ¢alismasi da

yapilmustir (Lau, Tessa, Horvitz, 1999).

Geng kullanicilarin, ¢ocuklarin ve 6grencilerin arama motorlarint kullanma
aligkanliklarina yonelik yeni ¢alismalar (Torres, Weber, & Hiemstra, 2014; Usta,
Altingovde, Vidinli, Ozcan, & Ulusoy, 2014) ve bu genglere yonelik yeni teknik
gelistirme calismalar1 vardir (Torres et al., 2012). Daha 6nce bahsedildigi gibi, geng
kullanicilar sorgular1 degistirmede ve diizeltmede zorluk yasmaktadirlar (Babuscu &
Ozcan, 2014) ve bu kullanicilar igin sorgu Onerme ve sorgu tamamlama
mekanizmalar1 daha biiylik bir ihtiyactir. Bu tez calismasinda, genellikle 5 ila 8.

smiflar tarafindan kullanilan bir egitim arama motorunun verileri kullanilmistir.

(Torres et al., 2012) tarafindan yapilan cocuklara yonelik sorgu Onerme
calismasinin bu alanda ilklerden oldugu bilinmektedir. Ogrencilerin bilgiye erisim
ihtiyaglaria yonelik olarak yapilan bir ¢alismada (Yilmazel, 2011) sorgu kayitlarim
baz alan bir sorgu 6nerme yontemi, Tiirkiye’deki iiniversite dgrencilerinin kullandig1
uzaktan egitim igeriklerinde kullanilan bir arama motorunda kullanilmistir. Bir
oturumda ne kadar beraber arandigina gore sorgular arasindaki benzerliklerin
hesaplandigt (Apache Mahout araci ile) isbirlik¢i filtrelemeyi (collaborative
filtering) temel alan bir yaklasim kullanilmistir. S6z konusu g¢alismada, sadece
sorgulara ait oturum bilgileri kullanilmis, egitimle ilgili 6zellikler kullanilmamustir.

Bu tez calismasinda ise, sorgu kayitlari, oturum bilgileri, kullanic1 bilgileri ve
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egitimle ilgili 6zelliklerin kullanildig1 algoritmalar ve bu algoritmalarin beraberce

kullanilmasina imkan veren modiiler bir ¢cer¢ceve mimari 6nerilmistir.



BOLUM 11

TEORIi ve YONTEM

2.1. SORGU ONERME PROBLEMININ iINDIRGENMESIi

Mevcut caligmalar, belirgin algoritma ve yontemler Boliim 1'de incelenmistir.
Bu algoritmalara bakildiginda, yerine gore cok biiyiik olabilen sorgu-URL ikili
grafiginden yola ¢ikarak veya belgelerin/sorgularin icerik analizini yaparak birtakim
sorgu onermelerinin tiretilmeye c¢alistig1 goriilecektir. Bu tarz yaklagimlarin hepsinde,
iretilmesi beklenen sorgu 6nermelerinin verilen girig bilgilerinden (sorgu-URL ikili
grafigi, icerik v.b.) yola ¢ikilarak algoritmaya has yaklagim ile belirli bir yontem ve
adim olmaksizin, ¢cogu zaman da karmasik bir sekilde iiretildigi goriilmektedir. Bu
algoritmalarin kendi iginde bir yontemi olsa da, sorgu dnerme probleminin ¢dziimiine

yonelik belirgin, agik ve basit (straightforward), genel gecer bir yontemleri yoktur.

Yapilan c¢alismalarda da hazirlik anlaminda ¢esitli algoritmalar {iretilmis ve bu
sirada, sorgu Onerme algoritmalarinin gelistirilmesinde kullanilabilecek genel geger
bir problem indirgemesinin faydali olacagi degerlendirilmistir. Buna gore, sorgu
onerme problemi, sadece “iki sorgunun karsilastirilmasi” problemine indirgenebilir.
Binlerce ya da milyonlarca sorgu kayitlarina, sorgu-URL ikili grafigine gore
diisiiniildiigiinde, sadece iki sorgunun benzerligini aramak ve 6l¢meye calismak, iki

sorguyu karsilastirmak acik bir sekilde problemin kolaylastiriimasini saglamaktadir.

Sekil 4'de, s6z konusu sorgu karsilagtirma yontemi gorsellestirilmistir.
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Sorgu Onerme Adaylari
Initial query (q)
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Skorlarn (Puanlar)
Hesapla

Sekil 4: Sorgularin Karsilastirilmasi Yontemi

Bu yaklasimin su avantajlar1 vardir:

* Sorgu Onerme problemi, acik bir sekilde “iki sorgunun (ilk sorgu ve aday

sorgu) karsilagtirilmas1” problemine indirgenmektedir,

o Iki sorgu bircok basit, acik ve diizgiin (straightforward) metodlar sayesinde

karsilastirilabilir,

* Birden ¢ok sorgu karsilastirma metodu kolaylikla birlestirilebilir, (iki sorgu

karsilastirilirken, 6zellikleri dl¢tiliirken)
* Bu yaklasim kolayca gelistirilebilir bir mimaridedir,

* Bu yaklasimla, var olan ve yeni metodlarin detaylarinin gézlenmesi, hata
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ayiklamasi ve gelistirilmesinin daha kolay olmasi beklenir,

Bu problem indirgemesi sayesinde, bir gelistirici sadece iki sorgunun
karsilastirilmasima kafa yoracaktir. Su da unutulmamalidir ki, bu karsilastirma
sorgularin  Oonermede siralanmasi i¢indir ve her zaman iki sorgunun
benzerligi/ilgililigi anlamina gelmeyebilir, karsilagtirilacak sorgularin  diger
ozellikleri de olgiilebilir. Ornegin aday sorgularin ilk sorguya ¢ok benzer olmasi
durumunda, farklilastirma (diversification) arzu edilen bir seydir ve bu sefer
ilgililik/benzerlik degil, cesitli 6zellikleri ile farklilik dlgtilebilir ve karsilastirilabilir.
Bu yontem, sorgu Onermedeki “farklilastirma (diversification)” amacina yonelik

olarak kullanilabilir.

Bu yontem, diger bilim dallarinda da siralamanin zaman zaman zor/karisik
oldugu durumlarda ve problemlerde kullanilabilir. Literatirde “Sinanoglu
Indirgemesi” olarak bilinen ydntemde de (Sinanoglu, 1988), benzer sekilde bir
problem/teoremin indirgenmesi amag¢lanmistir ki, bu tiir problem indirgemeleri kendi

alanlarinda ¢ok faydali olabilmektedir.

Bu yaklasim, (eklemeli siralama gibi (insertion sort)) sayilarin sirali listedeki
sayilarla karsilastirildigl say1 siralama algoritmalarina da benzer olarak goriilebilir.
Bu tez calismasinda, bu basit karsilastirma yonteminin arama motorlarindaki sorgu
onerme probleminde uygulanabilecegi gosterilmistir. Sorgu karsilagtirmanin nasil
yapildigina, hangi o6zelliklerin kullanilabildigine dair detayli bilgiler, algoritma

onerilerinin ve ger¢eklemelerinin yapildigi Boliim 2.3'de verilmistir.

Bu tez ¢calismasindaki algoritmalarimizda temel olarak bu yaklagim kullanilmis
ve sorgu Onerme algoritmalarinin gerek tasariminda gerekse gerceklestirilmesinde
oldukca verimli oldugu gosterilmistir. Bu yaklasimla, sorgu 6nerme algoritmalarinin
gelistirilmesi ve birlestirilerek hibrid olarak kullanilmasi da miimkiindiir. Bu
karsilagtirma metodu, sonraki boliimde Onerilen ¢erceve mimari yapida da

kullanilmistir.
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2.2. SORGU ONERME CERCEVE YAPISI/MIMARISI

Bu boliimde, onerdigimiz ve calismalarimizda basariyla kullandigimiz sorgu

Onerme mimari yapisi anlatilmistir.

Bir onceki boliimde, sorgu Onerme problemine en temelde bir yaklagim
sergilenmis ve problemin indirgenmesine yonelik bir dnermede bulunulmustu. Bu,
sorgu onerme problemine farkli bir bakis acisi ile yaklasma ve ¢Ozlimiine yonelik
olarak basitlestirici bir Onerme idi. Yaptigimiz ¢aligmalarda, bu problem
indirgemesine ek olarak sorgu Onermenin daha sistematik, daha planli ve
gelistirilebilir yapilabilmesi i¢in genel bir cerceve yapinin uygulanmasinin faydali

olacag1 goriilmiis ve bu yonde ¢alismalar yapilmistir.

Sorgu Onermenin gelistirilebilmesi i¢in modiiler, sistematik, basit ve ayni
zamanda bir o kadar da efektif bir ¢cerceve yap1 onerilmistir. Bu ¢erceve yapi, farkl
sorgu Onerme algoritmalarinin da birlikte entegre edilmesiyle kolayca
gelistirilebilecek sekilde modiiler bir mimaride olup sorgu 6nerme probleminin
coziimiini de kolaylastirmakta, sistematiklestirmektedir. Farkli algoritmalar bu
mimari igerisinde kolaylikla kullanilabilir ve bu sayede de farkli algoritmalar

birlestirilebilir veya karsilastirilabilir.

Bu mimari, kisaca ana iki asamadan olusmaktadir: se¢ ve sirala. Bu iki ana
asama, sorgu onerme adaylarinin se¢ilmesi ve siralanmasidir. Bu ana asamalara gore
nispeten daha kiiciik bazi asamalar sorgu Onermenin kalitesini artirmak igin
eklenebilir. Segme sonrasi genel kontrol asamasi ve siralama sonrasi son kontrol

asamalar1 bu amagla eklenmistir. Onerilen mimari yap1 su asamalar1 icermektedir:
1. Aday sorgu onermelerini belirle/se¢ (Ana/major asama)
2. Genel Kontroller (Istege bagli asama)

3. Secilen sorgu 6nermelerinin bir veya daha fazla algoritma ile siralanmasi

(Ana asama)

4. Son kontroller (Istege bagli asama)
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a) Sorgu degistirme, genellestirme ve farklilastirma (Refinement,

generalization, diversification) (istege bagli asama)

b) Yeniden siralama, son islemler (istege bagl asama)

Bu yapinin olusturulmasinda etken olan sebepler ve olusan fikirler su sekilde

siralanabilir:

» Siralamadan 6nce, sorgularin secilmesi agamasinin ayr1 bir adimda yapilmasi
ve digerinden ayr1 diisiiniilmesinde fayda bulunmaktadir. Sorgu adaylarinin
secilmesinde, grafik gezinme algoritmalarindan DFS (Depth First Search,
Derinlemesine Arama) veya BFS'den (Breadth First Search, Genislemesine
Arama) istifade edilebilir. Bu aday sorgusu se¢me adimi, diger adimlardan
tamamen ayri, farkli bir adimdir. Bu adimin amaci, muhtemel sorgu
onermelerinin arastirilarak bulunmasidir. En genel anlamda, eldeki tiim sorgu
onermeleri (tim giris kiimesi), aday sorgular olarak ele almabilir (aday
sorgular=tiim sorgular), ancak bu durum ¢ok yiiksek islem gicii

gerektirecektir.

* Genel kontroller asamasi1, major bir asama olmamakla birlikte, aday sorgular
arasinda olabilecek hatali ve faydasiz sorgularin temizlenmesinde
kullanilabilir. Cok kisa sorgularin, ¢ok uzun sorgularin veya yanlig yazilan
sorgularin temizlenmesi buna o6rnek olarak verilebilir. Kullanicinin sordugu

ilk sorguya ¢ok benzeyen sorgular da burada elenebilir.

e Hazirlanan “aday sorgularin” siralanmasi, sonraki major asamadir. Bu
asamada, simdiye kadarki bilinen yontemler kullanilabilecegi gibi, yeni
yontemler de kullanilabilir. B6liim 2.1'de bahsettigimiz “sorgu karsilastirma”
ve Boliim 2.3'deki teknikler gibi gelistirdigimiz yeni yontemler bu asamada
kullanilmistir. Birden fazla metodun bu asamada beraberce kullanilmasi da
miimkiin ve Onerilmektedir. Calismalarimizda egitim arama motorlarinin

ozelliklerini (ders, smif v.b.) kullanan ve diger sorgu 6zelliklerini kullanan
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farkli yontemler bu agsamada bir arada (hibrid bir sekilde) kullanilmistir.

* Siralama asamasindan sonra, en azindan simdilik major bir asama olmayan
bir adim da, sorgu degistirme, genellestirme ve farklilastirma gibi
prosediirlerdir. Siralama asamasindan sonra, normalde siralamada en {ist
siralarda bulunan aday sorgular kullaniciya gosterilir. Ancak kullaniciya
gostermeden hemen Once, bahsedilen degistirme, genellestirme ve
farklilagtirma islemlerini, ayn1 zamanda son kontrolleri yapmak ve gerekirse

yeniden siralamak faydali olabilmektedir.

 Olusturulan bu gerceve yapimin en dnemli bir 6zelligi, “Sorgu Onerme” igin
gerekli olan adimlar1 pargalara bolmesi ve daha kolay ¢oziilebilir problemler
haline getirmesidir. Bu sayede egitim arama motorlarinda, sorgu loglarinda
bulunabilecek hemen her tir o6zellik, kolaylikla sorgu Onerme'de

kullanilabilecektir.

* Sorgu siralama asamasinda, “sorgu karsilagtirma” teknigi 6nerilmektedir. Bu
teknik sayesinde, siralama asamasi da kendi i¢inde kolaylasmaktadir. Ayni
zamanda, egitim arama motorundaki Ozelliklerin birlestirilerek veya tek
basma kullanilabilmesi miimkiin olmaktadir. Calismalarimizda sorgu

karsilagtirma yontemi kullanilmistir.

Sekil 5'de, cerceve mimarimin genel hatlar1 6zet olarak gosterilmistir.
Onerdigimiz sorgu énerme mimari yapisinin bu asamalarinin detaylar ilerleyen alt

boliimlerde anlatilmistir.
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Sekil 5: Sorgu Onerme Cerceve Mimarisi
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2.2.1. Sorgu Secimi/Bulunmasi Asamasi

Bu asama, sorgu 6nerme mimarimizin birinci ana agamasidir. DFS, BFS gibi
bilinen yontemlerle yapilabilir. Burada amag, sorgularin siralanmasi asamasinda
kullanilacak olan ya da, sorgu Onermesi yapilacak olan ‘“aday oOnermelerin”
belirlenmesi, bulunmasidir. Aday 6nermelerin bulunmasi tamamen ayri bir asama
olup bagka yeni yontemlerle de belirlenebilir. Sorgu 6nerme mimarimizde baz alinan
ve hedeflenen bir yaklasim da “kavramlarin ayrilmasi”dir (Separation of
Concerns/Concepts). Bu yaklasim sebebiyle, sorgu adaylarinin sec¢ilmesi asamasi

diger asamalardan ayr1 degerlendirilebilir.

Bu asamada yeni yontem Onerilmemis, var olan ikili aga¢ gezinme
yontemlerinden DFS (Depth First Search) ve BFS (Breadth First Search)
kullanilmistir. Her ikisi de grafik teorisinde grafik gezinme yontemleridir. Sorgu-url
grafigi lizerinde yapilacak bir DFS veya BFS gezinme, aday sorgularin bulunmasina
imkan verecektir. Bir agacin DFS ile gezinmesi Sekil 6'da, BFS ile gezinmesi Sekil

7'de 6rnek olarak gosterilmistir.

2 @ ©
3 © OX®

@ © 19

Sekil 6: Ornek: Bir Adacin DFS ile Gezilme Asamalari
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OXD 1) @2

Sekil 7: Ornek: Bir Agacin BFS ile Gezilme Asamalari

Her ne kadar bu tez ¢alismasinda sorgu secimi/bulunmasi i¢in bagka yontemler
kullanilmamissa da, igerik analizi ya da var olan sorgu terimlerinin kullanilmasi ile
yeni aday sorgularinin dnerilebilecegi diisiiniilmektedir. Yapilan ¢alismalarda BFS ile
gezinme yOnteminin ilgili sorgularin bulunmasinda daha basarili olabilecegi

gosterilmigtir.

Sorgular DFS veya BFS ile se¢ilmek {lizere grafik gezinirken, kullanicinin
sordugu ilk sorgu ile dersi bilgisi farkli olan sorgular listeye alinmamistir. Bu islem
ilk sorgu ile muhtemel adayin ders bilgisi tesbit edilebiliyorsa yapilmis, ikisinden
herhangi birinin dersi tesbit edilemiyorsa, aday sorgulara eklenmistir. Ders bilgisinin

tesbiti ile ilgili bilgi B6liim 2.3.5.2'de detayli bilgi verilmistir.

2.2.2. Siralama Oncesi Genel Kontroller

Yapilan c¢aligmalarda, kullanicilarin  egitim arama motoruna girdikleri
sorgulardan bir kisminin hatali, ¢ok uzun ya da ¢ok kisa oldugu goriilmiistiir. Bu

sebeple, bir dnceki ana adimda cesitli yontemlerle se¢ilen sorgu onerme adaylarinin
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siralanmaya geg¢ilmesinden ©nce, bazi temel kontrollerin yapilmasinda fayda
bulunmaktadir. Bu genel kontrol agamasinda, anormal olarak goriilen bu sorgularin
siralamaya gecmeden Once elenmesi amaglanmistir. Bu asama major bir asama
olmamakla birlikte, nihai sorgu Onermelerin kalitesini ylikselttigi goriilmiistiir.
Burada bahsedilen kontroller, yapilacak daha fazla test, deney ve gozlemle

gelistirilebilir, artirilabilir.

Yapilan ¢aligmalarda asagidaki temel kontrollerin yapilmasi faydal goriilmiis

ve uygulanmistir:
1. Cok sayida kelime barindiran ya da ¢ok biiyiik sorgular elenmistir,
a) 8 kelimeden uzun sorgular,
b) 110 karakterden uzun sorgular,
c¢) Bir kelimede 60'dan fazla karakter olan sorgular (¢ogu hatali sorgudur),

2. Cok kiiciik sorgular elenmistir (3 karakterden kiiclik olanlar). Bunlarin

genellikle hatali sorgular oldugu goriilmiistiir,

3. Sorulan ilk sorgunun bir alt kiimesi olan sorgular elenmistir. Ornegin,
kullanict “matematik iiggen sekiller” sorduysa, “matematik tiggen” seklinde

gelen sorgu Onermeleri elenmistir,
4. Cok genel sorgular, genel anlam ifade edenler elenmistir.

a) Bunun i¢in bir “genel terimler” dizisi olusturulmus, bu diziye su sorgular
eklenmistir: ['konu anlatimi', '6zet', 'vitamin oyun', 'sinif', 'konular', 'tarih',
'sorular', 'soru', 'vitaminde oyunlar', 'konu anlatimi', 'konu anlatimlar1',
'konu ozetleri', 'anlatimli soru ¢dzlimleri', 'matematik oyunlar1', 'egitici
oyunlar', 'interaktif etkinlik', 'etkinlik’, 'oyunlar', 'oyun', 'oyun oyna', 'fen’,
'tiirkge', 'turkce', 'matematik’, 'sosyal bilgiler', 'sosyal’, 'fen bilimleri', 'fen
ve teknoloji', ‘'alistirma', 'canlandirma', ‘'daha', ‘arastirma’, 'konu',
'etkilesimli', 'interaktif etkinlikler', 'alistirmalar', 'interaktif', "vitamin'de

ara", 'boy', 'int', 'anasayfa', 'ana sayfa', 'ana sayfa', 'ana sayfa', 'oyu', 'fen
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oyun', 'ders', 'test ¢6z', 'test', 'mat’, 'oyunla', '6zet', 'fen ve', 'test ¢oz',

'caligmalar’, 'fen bilgisi', 'konu anlatim', "].

b) Bu genel sorgular, yapilan ¢alismalarda tesbit edilen ve ¢ok genel veya

anlamsiz sonuglar iiretebilen sorgulardir.

5. Ilk sorulan sorgunun dersi belliyse, sorgu adaylarindaki farkli derse ait
sorgular elenmistir. Bu sayede, egitimle ilgili bir sorguda, farkli dersin

onermelerinin kullaniciya gosterilmesi 6nlenmistir.

a) Ornegin, kullanic1 “matematik iicgen agilar” sorduysa, kendisine tarihle

ilgili sorgularin 6nerilmesinin biiyiik 6l¢iide Oniine gecilmistir.

b) Eger ilk sorgu veya aday sorgularin ders bilgisi belirlenemediyse, o

zaman bu eleme yapilmamustir.

Yapilan bu caligma ile birtakim hatali ya da cok genel sorgularin nasil
elenebilecegi gosterilmis olup, buna benzer kural ve islemler, yapilacak testler ve

deneylerle arttirilabilir.

2.2.3. Siralama Asamasi

Cerceve mimarinin siralama asamasi, olmazsa olmaz ana bir asama olup, bu
asamaya gonderilen aday sorgu Onermelerinin bir veya daha fazla algoritma
kullanilarak siralanmasi amacglanmistir. Bu asamada birden c¢ok algoritmanin

skorlari/siralari birlestirilebilmektedir.

Oncelikle alt metodlara gore skorlar belirlenmeli, daha sonra bunlarin gesitli
yontemlerle siralamasi yapilmalidir. Siralama agamasiin genel yapisi Sekil 8'de

gosterilmis, siralamaya ait ilerleyen boliimlerde detaylar verilmistir.
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Aday Sorgular

Algoritma,A

Skorlarin
Birlestiriimesi

Sekil 8: Sorgu Onerme Cerceve Mimarisi Siralama Katmani

2.2.3.1. Alt Katmanda Bir Ozellige Gore Skorlarin Belirlenmesi

Cergeve yapi'da siralama yapilabilmesi i¢in, oncelikle sorgulara yonelik ¢esitli
ozelliklerin skorlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Skorlar belirlendikten sonra, bir
sonraki boliimde anlatildig1 iizere bir veya daha fazla alt algoritma birlestirilerek bir

siralama yapilabilir. Sorgulara ait sorgu frekansi, oturum sayis1 (Bolim 2.3) v.b.
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cesitli Ozelliklerin skorlar1 sorgu kayitlarindan direk olarak ya da cesitli
hesaplamalarla belirlendikten sonra, bir sonraki bdliimde anlatildigi iizere
birlestirilebilecektir. Bu tez c¢alismasinda, kullanilabilecek o6zellikler ve bunlarin

hesaplanma yontemleri Boliim 2.3'de daha detayli anlatilmstir.

2.2.3.2. Cerceve Yapi'da Siralama

Bu boliimde, onerilen “Sorgu Onerme cerceve yapisinin” siralama asamasi
anlatilmistir. Cergeve yapimin bir asamasi olan siralama katmani, diger boliimlerde
(Bolim 2.2.3.1, Boliim 2.3 v.b.) anlatilan diger siralama algoritmalarin1 kullanarak
birlestirmektedir. Bu sebeple, alt katmanlardaki siralama algoritmalarinin detaylar
bu boliimde gosterilmemis, ¢erceve yapinin siralama asamasinda alt katmanlardaki

siralamalarin nasil birlestirildigi anlatilmastir.
Siralama asamasinin alt basamaklari sdyle 6zetlenebilir:

1. Sorgu 6nerme adaylarini alt katman algoritmalarima gondererek skorlarini

belirle veya siralamalarini yaptir (bir 6nceki boliimde anlatilan agsama),

2. Alt katmandan gelen siralama/skor sonuglarint Vi, V... seklinde vektorler

halinde al.

3. Gelen Vi, V,... vektor verilerini, Bolim 2.2.3.2.1'de gosterilen siralama

birlestirme algoritmalarindan biriyle birlestirerek nihai siralamay1 olustur.

Alt katmanlarda (algoritmalarda) yapilan siralamalar Vi, V, ... seklinde
vektdrlerde saklanarak buraya gonderilir. Ornegin, kullanicinin “matematik {icgen
sekiller” ilk sorgusunu (qi=Qiniiar) €8itim arama motorunda girdigini varsayalim. Bu
durumda, bu katmana gelen aday sorgu Onermeleri ve bunlara karsilik iretilen
siralama skorlar1 vektorleri asagidaki gibi olabilir (bir alt metod icin 6rnektir, baska

sekillerde de vektorler olusturulabilir):
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matematik sekiller 1 4
Aday Sorgular =| U¢gen sekiller =| 92
liggenler matematik | |q,
ticgenler acilar | lq,

q,ile q;nin benzerlik skoru .Sql
SV = q,ile q;nin benzerlik skoru|_|Sq,
! q,ile q;ninbenzerlik skoru| |Sq,

q,ile g;ninbenzerlik skoru| |Sq,

Burada belirtilen V; vektorii, alt katmandaki tek bir siralama algoritmasi
tarafindan {tretilen bir vektordiir. Ana siralama asamasi, birden fazla siralama
algoritmalar1 icerebilir. Birden fazla siralama algoritmasi tarafindan iiretilen siralama
skorlar1, Vi, V,, V3 gibi vektorlerde ayr1 ayri saklanabilir. Bu durumda, ayr ayri
hesaplanan siralama vektorleri agagidaki Boliim 2.2.3.2.1'deki “siralama birlestirme

yontemleri (rank aggregation methods)’nden biriyle birlestirilebilir.

Birden fazla algoritmanin birlestirildigi bu yonteme, hibrid siralama da
diyebiliriz. Bu siralama ydntemi ve cergeve yapi ile, birden fazla, hatta ¢ok sayida
siralama algoritmasinin kolayca ve efektif bir sekilde birlestirilmesi miimkiindiir.
Ayni1 zamanda, farkl kisiler ya da gruplar tarafindan gelistirilebilecek olan siralama
algoritmalarmin hem karsilastirilmas: hem de ortak bir ¢erceve yapida kullanilmasi
miimkiin hale gelmistir. Bu sayede, “Sorgu Onerme” konusunun tamamina hakim

olmayanlarin da bu konuya algoritma tiretmeleri miimkiin hale gelmistir.

2.2.3.2.1. Siralama Birlestirme Yontemleri (Rank Aggregation Methods)

Siralama birlestirme yoOntemleri en azindan iki kategoriye ayrilabilir; skor
temelli birlestirme ve sira temelli birlestirme (Renda & Straccia, 2003). Baska
siralama birlestirme yOntemleri bu asamada de onerilebilir ya da kullanilabilir. Bu
calisgmamizda bu iki gesit (toplamda 4 tane) birlestirme yontemleri gerceklenmis ve

test edilmistir.
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2.2.3.2.1.1. Agirhikh Skor Temelli Birlestirme Yontemleri (Weighted Score Based
Aggregation)

Bu ¢alismamizda, farkli algoritmalardan (alt metodlardan) elde edilen skorlarin
birlestirilmesine, bu sayede farkli metodlarin bagarimlarinin kullanilmasina
calisilmigtir. Bunun igin akla gelen ilk ve en basit hali sudur (dezavantajlar1 asagida

belirtilecektir):

algoritma sayisi

Birlestirilmis Siralama Vektéri=V ,+V ,+..+V = Z Vv

i=1

i

Yapilan caligmalarda farkli alt algoritmalardan gelen skorlarin araliklarinin
birbirinden ¢ok farkli oldugu gozlenmistir. Ornegin bir algoritma 0-10 arasinda deger
iiretebilirken, bir baskast 0-1000 arasi deger iretebilir. Bu durumda, birden fazla
algoritma vektoriiniin toplanmast anlamini yitirecek, kiiciik aralikli algoritmanin bir
etkisi kalmayacaktir. Bu sebeple, her bir alt algoritmadan gelen skor vektoriiniin
normalizasyonunun alinmasit diisiiniilmiistiir; bu durumda s6z konusu birlestirme

formiili su hal alacaktir:

Birlestirilmis Siralama Vektorii=Norm (V,)+Norm(V,)+...+ Norm(V )

algoritma sayisi
= Z Norm(V )

i=1

Ayn1 zamanda yapilan testlerde ve gozlemlerde, bazi alt algoritmalarin
digerlerine gore daha basarili olabilecegi gozlenmis, alt algoritmalarin basarim
oranlarini dikkate alabilmek i¢in her bir algoritmaya, kendi bagarim oranima gore bir
katsay1 verilebilecegi degerlendirilmistir. Normalizasyonu alinmis her bir vektoriin
ayni zamanda bir katsay1 ile yeniden oOl¢eklenmesi ile, basarili oldugu bilinen
algoritmalarin sonug {iizerindeki etkisinin artirilmasi hedeflenmistir. Bu durumda
birlestirilmis skorlarin, farkli algoritmalardan elde edilen skorlarin agirlikli olarak

toplanmasi ile, asagidaki formiille elde edilebilecegi onerilmis/kullanilmistir:



33

Nihai Siralama Vektorii =k, - Norm (V,)+k,- Norm(V ,)+...+k,-Norm(V,)

algoritma sayisi
= Z k- Norm(V,)

i=1

Burada belirtilen Norm fonksiyonu, her bir siralama alt algoritmasindan gelen
degerleri 0 ile 1 arasinda yeniden Olcekleyen bir fonksiyon olup, soyle formiilize

edilebilir;

X

Norm(V )={ | Vxev}

max (V)

Farkli siralama algoritmalarindan gelen verilerin yeniden 6l¢eklenmesi ile, hem
bu alt algoritmalar birbirleriyle karsilastirilabilir olmus, hem de nihai siralama tek bir
alt-algoritma sonucu ile fazla etkilenmemistir. Ozellikle bazi alt siralama
algoritmalariin iiretebilecegi ¢ok yiiksek ya da hatali degerler g6z dniine alinirsa, bu
durum 6nemli bir normalizasyon sebebi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yapilan bu islem
ile, tek bir algoritmadaki hata ya da hatali/yanli deger sebebiyle genel siralama fazla
bozulmamaktadir. Bazi algoritmalarin farkli giris verilerinde farkli tepkiler
verebilecegi diisiiniiliirse, bunun faydasi daha iyi anlasilmaktadir. Yaptigimiz ¢alisma
ve testlerde (Boliim 2.3, Boliim 3 ve digerleri), farkli siralama algoritmalarmin farkl
veri kiimelerinde, sorgu tipine, sorgu loglarina gore farkli basari oranlar1 yakaladigi
goriilmiistiir. Yapilan bu normalizasyon c¢alismasi ile, bu farklar da yumusatilmakta,

hatalar azaltilmaktadir.

Baz1 algoritmalardaki yiiksek skorlar, logaritmik bir normalizasyon

uygulayarak da giderilebilir. Bu durumda, s6z konusu formiil su hal alir:

Nihai Siralama Vektérii=k,-Norm(log(V,))+k,-Norm(log(V,))+...+k,-Norm(log(V,))

algoritma sayisi

= X k-Norm(log(V))

i=1

Tiim skor vektorlerinin logaritmik olmasi da sart degildir. Bu, alt

siralama/degerlendirme/skorlama algoritmalarinin {irettigi veriye gore degisir. Eger
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iiretilen veriler ¢cok degiskenlik arz ediyorsa, normalizasyon fonksiyonuna ek olarak
logaritmik skala uygulamak faydali olabilir. Yapilan testlerde, ¢ok degisik sonuglar

iiretebilen siralama algoritmalar1 i¢in logaritmik hesaplama yontemi uygulanmustir.

Bu formiilde kullanilan ki,k. ... katsayilari, s6z konusu algoritmalardan
bazilarinin etkisini bilerek ve belli Ol¢ii igerisinde artirmak veya azaltmak igin
kullanilabilir. Varsayilan olarak bu katsayilar 1 alinabilir. Yapilan testlerde, bazi
algoritmalarin sonuglarda daha etkili oldugu gozlendiginden dolay1 katsayilari
ylksek tutulurken, bazi algoritmalar i¢in diisik tutulmustur. Katsayilar aym
zamanda, bir siralama algoritmasi havuzu olustugunda ayni kod altyapisi ile
algoritmalarin bazilarm sifirlayarak yani etkisini yok ederek sistemin denenmesini
ya da kullanilmasin1 miimkiin hale getirmislerdir. Ornegin Boéliim  3.3'deki
caligmalarda ilk baslarda kullanilan katsayilar toplam 13 adet siralama algoritmasi
icin [-3, 2, 2, 1, 0.5, 0.5, 1, 2, 0, 0, 1, 4, 8]'dir. Bunlarin detaylar1 B6lim 3.3'de

verilmistir.

Bolim 3.3'deki testlerde bazi katsayilar belirlenmistir. Ancak bazi
algoritmalarin farkli giris kiimeleri lizerinde daha iyi sonuclar iiretebildigi, ama ayni1
algoritmalarin farkli durumlarda ayni basariy1 elde edemedigi gozlenmistir. Yani ayni
ve sabit katsayilar kiimesinin, tiim sorgu onermeleri i¢in kullanilmasi her zaman
mantikli olmayabilir. Bu sebeple, olusturulacak “Egitim arama motoru sorgu
onermelerinin (SO)” bir kisminimn bir katsay1 seti tarafindan belirlenmesi, diger bir
kismmin ise baska bir katsay1 seti tarafindan belirlenmesi faydali olabilecektir.
Ornegin ilk 8-10 sorgu dnermesi icin bir katsay1 seti, kalan 10-15. sorgu dnermesi
icin de farkli bir katsay1 kullanilabilir. Bu sekilde, kaliteli sorgu dnermelerinin ilk 15
sorgu o&nermesinde (SO) bulunmasi sansi artirilmis olmaktadir. Bununla ilgili

gelistirilen ve Onerilen formiil soyledir:

algoritma sayis
Birinci grup SO i¢in Nihai Skor Vektérii=FSV,= Z k,Norm(V )

i=1

algoritma sayist
Ikinci grup SO icin Nihai Skor Vektori =FSV,= Y.  k,-Norm(V,)

i=1
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(logaritmik hesaplamanin Norm fonksiyonu i¢ine tagindigi varsayilmistir.)

Buradaki kii katsayilar1 birinci grup katsayilar, ko katsayilari da ikinci grup
katsayilardir. FSV, vektorii, ilk 8-10 sorgu onermenin (SO) segilmesi igin
kullanilacak, FSV, vektorii de kalan 2-6 sorgunun secilmesi i¢in kullanilacaktir
(Toplam 10-15 SO gésterilecegi varsayilirsa). Eger her iki kiimede de var olan SO'ler
varsa, onlarin birlestirilerek tek bir kiime gosterilmesi faydali olacaktir. Bu yontem
ile, farkli katsayilardan olusan iki farkli hibrid metod birlestirerek daha saglikli
sonuglar elde edilebilir. Bu yontemin faydasi olabilecegi diisiiniilmekle birlikte,
yapilan ¢aligma ve testlerde bu sekilde iki ayr1 katsay1 kiimesi kullanilmamus, ileride

yapilabilecek bir ¢caligma olarak birakilmaistir.

2.2.3.2.1.2. Sira Temelli Birlestirme Yontemleri (Rank Based Aggregation)

Bu birlestirme yontemlerinde, alt yontemlerin olusturdugu sonuglarin skorlari
yerine, siralamalar1 (rank) kullanilir. Bu tez ¢alismasinda, Borda Count, Weighted
Borda Count ve Weighted Voting metodlari ile birlestirmeler gerceklenmis ve testleri

yapilmustir.

2.2.3.2.1.2.1. Borda Count

Borda Count metodu (Borda, 1781; Dwork, Kumar, Naor, & Sivakumar, 2001)
alt yontemlerin sonuglarini, her bir sonucu, bulundugu pozisyona gore
agirliklandirarak birlestiren bir metoddur. Her bir alt metodun sonuglarinin
puani/skoru hesaplama 6rnegi ve formiilii Tablo 1'de gosterilmistir. Her bir alt
metoddaki sonuglarin puani bu tabloya gore hesaplanir, sonra bu puanlar toplanarak,
toplam puana gore tekrar bir siralama yapilarak nihai sonu¢ kiimesi olusturulur. Bu

metod, yapilan ¢alisma ve testlerde Hibrid-2-Borda adiyla gosterilmistir.
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Tablo 1: Borda Count Puanlama Formiilii Hesaplama Ornegi

Alt Metod Sorgu Onerme  Formiil

Siralamasi Adaylar (n=aday sayis1) uan
1 query 1 n 5
2 query 2 n-1 4
3 query 3 n-2 3
4 query 4 n-3 2
5 query 5 n-4 1

Tablo 1'de gosterilen formiiliin daha genel hali soyle ifade edilebilir:

Puan,=Sonug Sayis1—sira;+1

2.2.3.2.1.2.2. Weighted Borda Count

Bu, bir 6nceki Borda Count metodunun hafif degistirilmis halidir (Aslam &
Montague, 2001). Borda Count metoduna ek olarak, her bir alt metod ayrica bir
katsay1 ile agirliklandirilarak hesaplanir. Bu, Bolim 2.2.3.2.1.1'deki agirlikli skor
temelli birlestirme yontemine benzer sekilde katsayilarla yapilir. Bu yontemin
hesaplama 6rnegi ve formiilii Tablo 2'de gosterilmistir. Bu yontem de denenmis,
basarimi dl¢lilmiis, sonuglar Boliim 3'de verilmistir. Bu tez ¢aligmasinda verilen figiir

ve tablolarda bu yontem “Hibrid-3-Weighted Borda Count” olarak isimlendirilmistir.
Tabloda 6rnegi gosterilen formiiliin daha genel hali soyle ifade edilebilir:
Puan,=k-(Sonuc Sayis1 —sira;+1)

burada k=alt metodun katsayisidir.
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Tablo 2: Weighted Borda Count Puanlama Formiilii Hesaplama Ornegi

Alt Metod (S')?lrfrlllne ﬁ;ttsi/;i?d Fo_rrnl'jl uan .C)Fnek k=2

Siralamasi Adaylari (agirhi) (n=aday sayis1) i¢in Puan

1 query 1 k k*n k*5 10

2 query 2 k k*(n-1) k*4 8

3 query 3 k k*(n-2) k*3 6

4 query 4 k k*(n-3) k*2 4

5 query 5 k k*(n-4) k*1 2
2.2.3.2.1.2.3. Simple Voting

Simple Voting metodu, digerlerine gdére ¢ok daha basit bir metod olup, bir
sorgu aday1, alt metodlarin sonuglarinda sadece varsa bir puan verilir. Yani sorgu
adaymnin alt metodun sonuglarindaki sirasi dikkate alinmaz. Bu ydntem, bizim

calismalarimizda kullanilmamuistir.

2.2.3.2.1.2.4. Weighted Voting

Bir 6nceki Simple Voting yonteminin biraz gelismis hali olup, her alt metoda

ayrica bir agirlik verilir. Calismalarimizda bu yontem de test edilmistir.

2.2.3.2.2. Siralama Birlestirme Yontemlerinin Se¢cimi

Bu caligmanin amaci, siralama birlestirme yontemlerini Olgmek ya da
kiyaslamak degildir. Ancak cerceve yapi igerisindeki hibrid metodlarda birden fazla
alt metodun birlestirilebilmesi i¢in uygun bir birlestirme yonteminin secilmesi
gerekmektedir. Yapilan ilk testlerde, skor temelli birlestirme yonteminin performansi
gozlenmistir. Skor temelli birlestirmenin faydasi literatiirde de belirtilmistir; (Renda
& Straccia, 2003) c¢alismasinda, bir meta arama motorunda skor temelli birlestirme

metodlarinin daha basarili oldugu belirtilmistir.
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Skor temelli birlestirme yonteminin, sira temelli birlestirme yonteminden daha
basarili oldugu soylenebilir. Skorlarin var oldugu, ya da hesaplanabildigi durumlarda
skor temelli birlestirme yonteminin daha basarili oldugu deney sonuglarinda da
gorlilmiistiir. Sadece, skorlarin hesaplanamadigi, alt metodlardaki siralamalarin elde
var oldugu durumlarda sira temelli birlestirme tercih edilmelidir. Skorlarin
bulundugu/hesaplanabildigi  durumlarda ise, daha hassas  hesaplamalar
yapilabildiginden dolay1, skor temelli birlestirme tercih edilmelidir. Onerilen
sorgularin skorlari, ayr1 bir bilgi boyutu olarak da goriilebilir. Tablo 3'de goriilen

stralt listeyi géz Oniine alalim,

Tablo 3: Ornek Sorgu Onermeleri ve Skorlar

Sira Sorgu Onermesi (Sbki(r)rme toda gore)
1 American airline 0.9
2 Airline tickets 0.2
3 Airline bus 0.1

Bu sorgu 6nermelerinin degerlendirilmesi, baska bir metodla birlestirilmesi igin
sadece siralamalar kullanilirsa, ikinci siradaki sorgu onerme adayimin degeri birinci
siradakine ¢ok yakindir. Ancak, bu sorgu Onermelerinin skorlar1 varsa (ya da
hesaplanabiliyorsa) o zaman ikinci siradaki dnermenin degeri birinci siradakinden
cok daha azdir. Eger sadece bir tane metod kullaniliyorsa, o zaman bunun bir 6nemi
yoktur, zira ister siralama pozisyonu ile, ister skor ile bakilsin siralama
degismemektedir. Ancak birden fazla alt metodun birlestirilmesi s6z konusu ise
(6zellikle ¢cok sayida metod varsa) alt metodlardaki sorgu Onermelerinin skorlari,
nihai siralamay1 ¢ok etkilediklerinden dolay1 ¢ok 6nem arz eder hale gelmektedir. Bu
fikirden yola c¢ikilarak c¢erceve yapimizda “sorgularin karsilastirilmasi” yontemi
Onerilmis ve sorgu onermelerinin skorlar1 6ncelikli olarak kullanilmigtir. Boliim 3'te
gosterildigi tlizere skor temelli birlestirme yontemi ile daha basarili sonuglar elde

edilmistir.
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2.3. ONERILEN/GERCEKLESTIRiILEN SORGU ONERME/SIRALAMA
ALGORITMALARI

Yapilan ¢aligmalarda, egitim arama motorunda kullanilabilecek olan sorgularin
ozellikleri arastirilmis, lizerinde algoritmalar gelistirilmis ve bulunan bu algoritmalar
onerilen Sorgu Onerme (SO) Cergeve Yapisi'nda kullanilmistir. Bulunan ve var olan
sorgu  Ozellikleri, detaylarn1  ilgili  boliimlerde  belirtilen  yontemlerle
“deger”lendirilmis, rakamsal olarak ifade edilmistir. Rakamsal olarak bulunan sorgu
ozelliklerinden yola c¢ikilarak sorgu karsilastirmalart yapilmis ve nihai olarak da

Sorgu Onerme amacli siralamalar iiretilmistir.

Sorgularin karsilastirilmasi icin, sorgulara bir deger atfedilmesi, rakamsal
olarak sorgularin belirtilmesi gerekmektedir. Tek basina bir sorgunun rakamsal bir
degeri olabilecegi gibi, dnerilecek sorgu ile (SO iirettigimiz) ilk sorgunun arasindaki
bir karsilastirma degeri de kullanilabilir. Sorgulara rakamsal olarak deger vermek
icin egitim arama motoru kayitlarindan asagidaki ozellikler ¢ikarilmis ve

kullantlmistir:
1. Sorgularin Hitting Time skorlari, (Mei et al., 2008)
2. Sorgularin oturum sayilari (session count),
3. Sorgularin oturumlardaki yakinliklar1 (session proximity),
4. Sorgularin tiklanma sayilar1 (number of clicks),
5. Sorgularin sorgulanma miktar1 (query count),
6. Iki sorgunun (8gretimdeki) smif bilgisinin benzerligi (grade similarity),

7. Sorgu sonuglar1 sayis1 (Ornegin, ¢ok nadir ya da yanlis bir sorgu, ¢ok az veya

sifir sonu¢ dondiirebilir),
8. Kag kullanicinin o sorguyu tikladig1 (query click count),
9. Tiklanan url/dokiimanda harcanan zaman (dwell time),

10. Sorgudan sorguya gegisteki yol frekanslar1 (Boliim 2.3.3) (path-frequency
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scores).

Bu ozelliklerin bazilar1 miiteakip boliimlerde daha detayli anlatilmistir. Bu
algoritmalarin ¢ogunda Boliim 2.2'de bahsedilen c¢erceve yapi1 ve “sorgu
karsilagtirma” teknigi kullanilmistir. Sorgu degerleme ve karsilastirma, Boliim 2.1'de
belirtildigi gibi ilk sorgu (¢q;=q initial) ile aday sorgular arasinda yapilmistir. Sorgu
karsilagtirmada, yukarida bahsedilen Ozellikler ile, bulunacak bagka karsilastirma
yontemleri de kullanilabilir. Ilerleyen béliimlerde, bu ¢alisma kapsaminda

karsilagtirmada kullanilan yontemler anlatilmastir.

Elimizde bir “Aday Sorgu Onermeleri” bulundugundan dolay:, her bir

algoritmanin Sorgu karsilastirma deger vektorii s0yle olabilir:

q:

Aday Sorgular= 92
E

s

q,ile q; sorgusunun karsilastirmast| |Sq,

= Deger Vekotri=V = q,ile q; sorgusunun karsilagtirmasi|_| Sq,
q,ile q, sorgusunun karsilastirmast| |Sq,

qsile q; sorgusunun karsilastirmast| |Sq,

Burada bulunan vektor, Bo6lim 2.2.3'de belirtilen nihai siralamanin
hesaplanmasinda kullanilabilecektir. Bu yontemin O6rnek ve detay1r ilerleyen

boliimlerde verilmistir.

2.3.1. Hitting Time

Bu alt boliimdeki gergeklestirmeler, tamamen ilgili galismada (Mei et al., 2008)
Onerilen yontemler baz alinarak yapilmis, gelistirilen diger yontemlerle

karsilastirmak ve desteklemek i¢in kullanilmistir.

S6z konusu calismada belirtilen modelde, V, adindaki sorgular kiimesi, V>

adindaki URL/dokiimanlar kiimesi ve bunlar1 baglayan E adindaki kenarlar
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kiimesinden olusan bir G grafigi tanimlanmistir. Eger V, kiimesindeki bir i
sorgusundan V, kiimesindeki k dokiimanina/url'sine bir tiklama varsa, i'den k'ya bir
“kenar” vardir denilir ve bu kenara i'den k'ya yapilan tiklama sayisinca bir sayisal
deger verilerek w(i,k) diye gosterilir (w=weight, agirlik, frekans, say1). Bu sekilde,
tim egitim arama motoru logu kullanilarak, ya da en azindan bir kism1 kullanilarak
bir G grafigi olusturulur. Bu grafikte, hangi sorgulardan hangi dokiimanlara

tiklandig1 ve ne kadar tiklandig1 bilgisi bulunacaktir.

Kullanicinin egitim arama motoruna girdigi sorgudan (qi=q initial) yola
cikilarak ve G grafigi DFS (Depth First Search, derinlemesine dolasim) metoduyla
gezilerek bir alt-grafik olusturulur. Alt grafik olusturulurken, 6nceden belirlenen,
limitli bir sayidaki sorgu almir (aksi takdirde sonsuz ya da ¢ok biiyiik bir alt-grafik
olusacaktir). Bu durumda, s6z konusu makale/¢alismaya gore, V, kiimesindeki bir i
sorgusundan V, kiimesindeki bir j dokiimanina gitme/ulagsma ihtimali su sekilde

tanimlanmuistir:

p;= ZkevZ

w(i,k)vv(k,j))
d, d,

1

veya, fonksiyonel olarak:

py= Zkev2

ngk) W(C’l‘k’j))=zkesz(i’f’k)

1

burada: F(i,j,k):w(”k> wi(k,j)
d_ d,

bu formiillerdeki d; ve di soyle tanimlanmustir:
d,.:zjevzw(i, j) yani: i'inci sorgu'dan ¢ikan ve tiim dokiimanlara giden
tiklamalar toplamu,
dk:ziev w(i,k) yani: tim sorgulardan ¢ikan ve k'mci dokiimana giden
tiklamalar toplami,

V: sorgular kiimesi,
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V,: dokiiman/URL kiimesi

w(i,k): 1'inci sorgudan k'inci dokiiman/url'ye giden tiklama toplami,

i€V, ,keV,

S6z konusu ¢alisma/makalede onerilen hesaplamaya gore, V, kiimesindeki her

bir sorgu i¢in su yinelemeli hesaplama yapilir:

hi(t+1)=(2 pih;(t)

Jj#s

+1

s: ilk sorgu (q;)

Bu yinelemeli hesabi, belirli bir dongii adedince ¢alistirdiktan sonra, bulunan
degerler kiigiikten biiylige dogru siralanarak kullaniciya sunulur. Burada, kiigiik

degerliler en tistte gosterilir.

Bu hesaplamalar, s6z konusu makalede Onerilen hesaplamalar olup,
caligmalarimizda karsilastirma yapmak ve hibrid metodda kullanilmak {izere
ger¢ceklemesi yapilmistir. S6z konusu makalenin basinda bu hesap normalde olasilik
hesaplamalari ile yapilmis, ancak bu hesaplardaki matris boyutlar1 V, ve V, ile dogru
orantili olacagindan ve ¢ok yiiksek is giicii gerektireceginden dolay1 basitlestirilerek

yukaridaki yinelemeli basit hesap yontemi Onerilmistir.

Normalde orijinal makalede grafikte gezinme yontemi olarak DFS
kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalarimizda ise, hem DFS hem de BFS yontemleriyle
calisilmis ve test edilmis, sonuglart da Bolim 3'deki test sonuglarinda gdsterilmistir.

Bu test sonuglarinda, yeni gelistirilen yontemlerin basarim oranlar1 gériilmektedir.

2.3.2. Oturum Bilgisini Kullanan Algoritmalar

Bu algoritmalar, e8itim arama motorunun sorgu loglarindan iiretilen oturum
bilgilerini kullanmaktadir. Sorgu kayitlarindaki ayn1 kullanicidan gelen ve aralarinda
en fazla 30 dakika siire bulunan sorgular bir oturum kabul edilmistir. Olusturulan

oturum bilgileri veritabaninda yeni bir tabloya kaydedilerek burada belirtilen
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algoritmalarda kullanilmigtir. Oturum bilgisi bir defaligina tiim kayitlar igin tiretilmis

ve sonrasinda veritabanindan hazir olarak kullanilmistir.

2.3.2.1. Oturum Sayis1 Algoritmasi

Bu algoritmada, ilk sorgu ile aday sorgularin her birinin ayn1 oturum i¢inde var
oldugu oturumlar sayilir. Yani, her bir aday sorgu i¢in, o sorgu ile ilk sorgunun
beraberce i¢cinde bulundugu oturum sayist bulunmalidir. Daha 6nce belirtildigine
benzer sekilde, dort tane aday sorgu oldugunu varsayalim (normalde ¢ok daha fazla

olur). Bu durumda su sekilde bir “aday sorgular” matrisi ve Deger Vektorii

olusturulur:
q,
Aday Sorgular= >
qs
a,
q,veq,beraber var olan oturumsayist | | Sq,
= Deger Vektori=V = q,veq;beraber var olan oturumsayist | _| Sq,

q,veq beraber var olan oturumsayist | | Sq,
q4ve q;beraber var olanoturum sayisi| |Sq,

Bu vektor, direk olarak Bo6lim 2.2'de belirtilen c¢ergeve yapida ve
hesaplamasinda kullanilabilir. Normalde, aday sorgu sayisi, islem kapasitesine de
bagiml olarak 4'den ¢ok daha yiiksek olur. Yapilan caligmalarda ve testlerde 300
olarak alinmistir. Bu ayn1 zamanda, var olan egitim arama motoru logu boyutu ile de

dogru orantilidir. Daha detayl bilgi Boliim 3'de verilmistir.

Algoritma s6zde kodu sOyledir:

sessions « determine user sessions from query logs()
query Candidate Query Suggestions (CQS)
// Icinde g initial ve query ikisi birden bulunan oturumlari bul

count « 0
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session Sessions:
query and g initial session:

count « count + 1

list « list + count
END FOR
resulting list in decending order

TOP N RESULTS

Bu algoritma, bir sonraki bdliimde anlatilan oturum yakinligi (session
proximity) algoritmasina gore ¢ok daha basit olup, sadece oturumlardaki ortak sorgu
adetlerini sayar. Oturum yakinlig1 algoritmasi kullanildiginda, burada anlatilan
oturum sayist algoritmasi daha az hassas ve gereksiz kalmaktadir. Bu metod, sorgu
onerme g¢erceve yapisinin ve sorgu karsilastirma tekniginin kullanilisini en temel
olarak gostermek amaciyla test edilmis ve gosterilmistir. Burada, her bir aday sorgu
i¢in rakamsal bir deger iiretilmektedir. Onerilen sorgu karsilastirma tekniginde buna
benzer sekilde aday sorgulari ile ilk sorgunun rakamsal karsilagtirmalart baz

alinmaktadir.

2.3.2.2. Oturum Yakinhg: Algoritmasi

Bu algoritma, bir onceki boliimde bahsedilen oturum sayist algoritmasinin
biraz gelistirilmis ve hassaslastirilmis halidir. Oncekinde iki sorgunun (aday sorgu ve
ilk girilen sorgu) ayn1 oturum igerisinde gegmesi aranirken, bunda ise ayn1 zamanda
bu iki sorgu arasindaki uzaklik Olciilmekte, bdylece sorgularin birbirleriyle olan
benzerlik ya da ilgileri tahmin edilmeye calisilmaktadir. Ayn1 oturum igerisinde
birbirine daha yakin olan iki sorgunun daha ilgili olabilecegi varsayimindan hareket

edilmistir.

Sekil 9'da, oturum yakinligi algoritmasinin ana fikri temsili olarak

gosterilmistir. Asagida da algoritmanin sdzde kodu verilmistir. S6z konusu sekildeki
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kisaltmalar sunlar1 ifade etmektedir:
q1,92,935 ----- : Tlgili oturumdaki sorgular (q: ve q.'yi de igerir)
Qi (Qinitr): Kullanicinin arama motoruna girdigi ilk sorgu,
gc: Sorgu 6onerme adaylarindan birisi

(Bu hesap, her sorgu 6nerme aday1 igin yapilmaktadir)

Skor

SR CHICHICAL - ICACAICAICACHICASED
IRCHL . CCRCACACNCH CACARETY

S CNCACNCN  ICACHCACHCANPT
SENCNCN JENCACACACHCA

Toplam skor (q,q_)= 1.89

Sekil 9: Oturum Yakinligi Algoritmast Temsili Gosterim

Algoritmanin s6zde kodu soyledir:

list « empty list []
Sessions « determine user sessions from query logs()
FOR query IN Candidate Query Suggestions (CQS)
score « 0
FOR session IN Sessions:
IF session have both g initial and query in it:

distance « Find distance of g initial and query in this
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session

score « score + 1l/distance

list « list + score
END FOR
resulting list consisting of score elements

TOP N RESULTS

Oturum yakinlig1 algoritmasini asagidaki hesaplamalarla da ifade edebiliriz:
Sus=Set of User Sessions (Kullanici oturumlar1 kiimesi)

S=A session in Sus (bu kiimedeki bir oturum)

Sqgsc=Set of Query Suggestion Candidates (sorgu dnerme adaylar1 kiimesi)

Sgsc igerisindeki her bir sorgu i¢in, yani her bir sorgu dnerme aday1 igin su

degerleme/skor hesaplanir:

oturum sayisi 1

Oturum Yakinhgt Dederi(q)=
k; pos(S,.,q,)—pos(S;.q)
q7#q
q;ESKNGES

Burada, pos(Sk,q) ifadesi, q sorgusunun Sy oturumu igerisindeki pozisyonu,

konumunu ifade etmektedir.

Elde edilen oturum yakinlig1 degerleri ile elde edilen vektor, biiyiikten kiiclige
dogru siralanip en istteki n deger alinirsa, bu metodla sorgu énerme sonuglari elde
edilmis olur. Ayn1 zamanda, bu vektdr, Bolim 2.2.3'de anlatildig1 {lizere diger
yontemlerin vektorleriyle de belli katsayilar kullanilarak birlestirilerek de sorgu

Onermeleri elde edilebilir.

Yapilan c¢aligmalarda, oturum yakinligi ve oturum sayilart algoritmalarindan
gelen degerlerin 6nemli bir kisminin sifir oldugu (yani Qimisa ile sorgu Onerme

adaylarinin ayni oturum igerisinde ge¢me ihtimalinin diisiik oldugu) gozlenmis,
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ancak bu yontemlerin diger yontemlerle beraber kullanilmasi durumunda basarimi

artirdig1 gorilmistiir.

Bu yontem, yeterli miktarda oturum bilgisi var oldugunda makul sonuglar
uiretebilmektedir. Genelde normal beklenen sonuglar iiretmekle beraber, drnegin
kullanicinin yanlig olan bir sorgusunu diizeltmesi gibi durumlarda hatali 6nerme
yapabilmektedir. Hatali 6nerme ile dogru olan Onerme ayni oturum igerisinde
gectiginden dolayr, — diger baz1 sartlara da baghh olarak — biraz hatal
caligabilmektedir. Bu sorunu asabilmek icin, diger yontemlerle birlikte kullanim bir

¢Oziim olabilir.

2.3.3. Yol Frekans Degeri Algoritmalari

Kullanicilarin arama ve sonuclara tiklamalari query-URL grafigi seklinde
gosterilmektedir (Bolim 1.1.4.3). Bu boliimdeki yontemler, kullanicilar bu grafikte
(bir anlamda) gezindik¢e ortaya cikan yol ve frekanslar1 (tiklama sayilarini)
kullanmaktadir. Bu boliimlerde tiklama yolu ve gelistirilen ilgili algoritmalar

hakkinda bilgiler verilecektir.

2.3.3.1. Grafik Icerisindeki Tiklama Yolu

Bir kullanict egitim arama motorunda bir “q,” sorgusu yapip bir arama
sonucuna (URL/LO, Egitim Dokiimani, Learning Object) tikladiginda, q,'den LO,'e
dogru bir yol olustugu varsayilir. Bagka bazi kullanicilar da g, sorgusunu arayip LO,
egitim dokiimanina tiklayabilir, ki bu durumda da q. ile LO, arasinda bir yol-iliski
olusur. Ayn1 egitim dokiimanma farkl iki sorgu ile ulasildigindan dolay1, bu durum
q: sorgusu ile g» sorgusu arasinda bir iligki olugturmaktadir. Burada olusan tiklama

“yolu” soyle gosterilebilir:
qQ — LO, — qz

Aynen q; sorgusundan ¢, sorgusuna gecildigi gibi, q» sorgusundan da benzer
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sekilde g; sorgusuna gegcilebilir. Bu durum soyle gosterilebilir:
qi — LO| — qJz —LO, —(3

Buradaki gosterimde (notasyonda) tiklanan egitim dokiimani bilgisini atlarsak,

kisaca sOyle de gosterilebilir:

Q1 = Q=3

Buna “tiklama yolu” diyebiliriz. Bu tiklama yolunda {i¢ tane diiglim (nod) iki
tane de kenar (edge) vardir. Bu bilgiler 1s1ginda q; ile gs'tin belirli bir dereceye kadar
iligkisi vardir denebilir. Tiklama yolu {lizerindeki bu sorgularin birbirleriyle iliskisi
ayn1 zamanda kag¢ defa tiklandiklariyla, yani frekanslariyla da ilgilidir. Ne kadar ¢cok
tiklanmigsa, o kadar ¢ok iligki vardir. Ancak, bu yolun uzunlugu ne kadar uzunsa da o
kadar iligki azalir. Eger tiklama sayilarini parantez igerisinde gosterirsek ve iki farkl

yol var oldugunu diisiiniirsek, yukaridaki yol/gosterim soyle bir hal alir:

yol 1: qi (2)— g2 (3)—qs

yol 2: g4 (12)— gs (15)—qs

Bu iki yol bilgisinden, qs4 sorgusunun ge¢'ya olan iliskisinin q;'in qs'e olan
iliskisinden/benzerliginden ¢ok daha fazla oldugu agikca anlasilmaktadir (ayn1 yol
uzunlugu oldugu varsayildiginda). Bu durum tartisilabilir. Ornegin navigasyon
amacli ¢ok genel sorgularda bu durum biraz degisebilir. Benzer sekilde, yol

uzunlugunun sorgular arasindaki iliskisine etkisini anlamak i¢in sdyle bir drnek

verebiliriz: Su sekilde iki tiklama yolu diislinelim:
yol 1: qi (10)— g2 (10)—qs
yol 2: : (10)— gs (10)—qs (10)—qy

Burada, q; sorgusunun qg.'ye olan iligkisinin, qs—qy iliskisinden daha kuvvetli
oldugu soylenebilir. Zira gs'den g;'ye giderken daha fazla atlama noktasi vardir

(benzer tik sayilar1 oldugu varsayildiginda).

Bu temel gosterim ve bilgi bizi “yol frekanslari” ile ilgili ilerleyen

boliimlerdeki algoritmalarin olusturulmasini saglamistir.
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2.3.3.2. Yol Frekanslarimin Kullanmildig1 Algoritmalar

Egitim arama motoru sorgu kayitlarindan tiretilen oturum bilgileri {izerinde
yapilan c¢alismalarda “yol-frekans” bilgilerinin kullanildigi dért farkli algoritma
gelistirilmistir. Hesaplamalar ayni tiklama yolu iizerinde, farkli sekilde yapilmistir.
Buradaki amag, ilk basta kullanicinin girdigi sorgu ile aday sorgu Onermesi

arasindaki iliskiyi 6lgebilmektir.

Yol frekanslari lizerinde bu algoritmalarin ¢alistirilabilmesi i¢in, dncelikle her
bir aday sorgu i¢in, ilk sorgu ile aday sorgu arasindaki tiim “yol”larin belirlenmesi
gerekir. Bu amagcla, kullanict tiklamalarmin kaydedildigi kayitlardan istifade
edilmistir. Hesaplama yapilan her bir yolun basinda iniia, Sonunda ise aday sorgu

onermesi vardir (tersi de ayni sonucu dondiiriir).
Su sekilde bir tiklama yolu (click-path) oldugunu varsayalim:
q —(f))— LO —(f2)— quex (f1,f2: tiklama sayisi/frekansi)

Burada bir ilk sorgu, tiklanan bir egitim dokiimani (LO: Learning Object) ve
ayni egitim dokiimanina tiklamasi var olan baska bir sorgu (qQuex) vardir. Bu

gosterimi, egitim dokiimani bilgilerini atilarak su sekilde kisaltilmistir:
q _(f)_)qnext 5 f=(f1+f2)/2
Eger birden fazla asama varsa:

g—qi — @ — qe (4=Qinitat, qc=Candidate Query Suggestion=Sorgu
Onerme Aday1)

Burada dort sorgu arasinda ii¢ tane yol pargasi, dolayisiyla da {i¢ tane tiklama

frekans: vardir.

Daha somut bir 6rnek vermek gerekirse, kullanicilarin soyle bir sorgu kaydina

sahip oldugunu ve bu yol bilgisinin sorgu kayitlarindan ¢ikarildigini varsayalim:

acilarina gore iicgenler —(4.5)— tliggen ¢izimi —(23.5)— liggen ¢esitleri —

(5.0)— matematik noktalarin birbirine gore uyumu —(3.5)— paralel iki dogru
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Buradaki tiklama frekanslart degerleri soyledir: [4.5, 23.5, 5.0, 3.5]

Verilen bu 6n bilgilere gore, qi ile q. arasindaki iliski, ikisi arasindaki tiklama
yolunun frekanslariyla dlgiilebilir. Ikisi arasindaki iliski degeri (rakamsal deger)
frekans/tiklama sayisi ile dogru orantili iken, iki sorgu arasindaki yolun uzunlugu ile
(dogrusal veya iislii olarak) ters orantilidir. Bu iki durum ayri ayri1 ele alinmistir: yol
ile dogrusal ters orantili olmas1 ve yol ile iislii ters orantili olmasi. Bu hesaplamalar

su Onsezi ve varsayimla yapilmistir:

* kullanicilar yol iizerinde ne kadar tiklarsa, o kadar q; ile q. ilgilidir,
* tiklama yolu ne kadar kisa ise, q; ile q. o kadar ilgilidir.

Bu varsayimlar ve c¢ikarimlardan yola cikilarak Onerilen ve olusturulan
algoritma formiilleri Tablo 4'de verilmistir. Ilk sorgudan aday sorgu onermesine
giden yol sayis1 birden fazla olabilir. Bu nedenle algoritmalar bu ¢oklu-yolu
kullanabilir veya kullanmayabilir. Sadece tek yolu kullanan algoritmalar, grafigin

gezilmesi sirasinda bulunan ilk yolu kullanmaktadir.

Ayni zamanda, yol iizerindeki her bir basamagin hesaplamalardaki agirligi,
frekans ile islem yaparken farkli da olabilir. Bu sayede ilgili olan sorgular daha

belirgin bulunabilmektedir.
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Tablo 4: Yol Frekanslar1 Algoritmalarinin Cesitleri

Yol-Frekans Coklu Yol Y;)rl alarnim
Algoritma nosu kullaniyor i s Formiil
atsayisi-
# mu? . 1x
agirhig
len|path| ’
Algoritma 1 Hayir Sabit=1 Z(:) Fr{ path g ))
Skor ,=—=
len|path|
len|path| ‘
Algoritma 2 Hayir Sabit=1 ; kr (p ath|j ))
Skor ,=— 5
\len| path)|
len| path,|
Yol number of paths Fr athi( . .2_j
Agoritma3  Ever o pemm sqapss 2 Fr|pathi )
pozisyonuyla - gyop = Y
ters orantih=2 =~ ]en( path,-)
len|path; |
Yol number of paths Fr athi( ) * 2_j
Meormad  Eveo OB et gy FriPal]]
ters orantili=27 Ors= pr (len(path,.) )2
Tablo 4'de kullanilan:

path(j): Yol'un j'inci pargasini,

Fr(path(j)): Yol'un j'inci parcasimin frekansi, yani tiklanma sayisini

gostermektedir. Ornegin yukaridaki 6rnekte q; ile q; arasindaki frekans 4.5'dir.

Birinci ve ikinci algoritmalar her bir yol parcasina sabit “bir” agirhgim
vermistir. Halbuki {igiincii ve dordiincii algoritmalar, yol parcasinin pozisyonuyla ters
orantili olarak, her birisine farkli bir agirlik vermistir. Bu durumda, yolun
baslangicindaki sorguya yakin olan yol pargalarinin katsayisi, agirligi daha fazladir;

ornegin, yolun baglangicindaki 20 tiklama, sonraki pozisyonlardaki 20 tiklamadan
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daha agirliklidir. Ayn1 metod, ilk iki algoritmaya da uygulanabilir ve yeni iki
algoritma elde edilebilir, test edilebilir. Yapilan c¢alismalarda, egitim arama
motorundan elde edilen loglar ve yollar vasitasiyla, bir sorgudan digerine ge¢me
ihtimalleri bu dort yontemle hesaplanarak test edilmis, en son deney ¢alismasinda da
lic ve dordiincii yontem iizerinden diger yontemler karsilastirilmis, sonuglar Boliim

3.4'de gosterilmistir. Bu hesaplamalara gore;
Yukaridaki 6rnek icin frekans degerleri: [4.5, 23.5, 5.0, 3.5]
Algoritma 1'in sonug skoru/degeri: 4.484375
Algoritma 2'nin sonug¢ degeri=Algoritma 1'in degeri / uzunluk =1.12109375

Sorgu-dokiiman grafiginde (Query-Url graph) bir sorgudan digerine dogru
gezinirken, izlenen yol uzadik¢a sorgular arasindaki ilgi degerinin azalacagi sezgisel
olarak, agikca anlasilmaktadir. Bu sebeple, ikinci algoritmanin birinci algoritmadan

daha iyi oldugu anlagilmaktadir.

Asagida bir sorgudan digerine giden ¢oklu yol 6rnegi goriilmektedir:

Cepre

“acilarma gore tiggenler” sorgusundan ‘“‘genis ag¢1” sorgusuna giden “tim

yollar”
Yol: 0

acilarina gore iicgenler —(4.5)— tliggen ¢izimi —(23.5)— tliggen cesitleri —

(5.5)— genis ag1
Frekanslar: [4.5, 23.5, 5.5]
Yol Degeri (3. alg.): 5.875

Yol Degeri2 (4. alg.): 1.9583

Yol: 1

acilarma gore tiggenler —(4.5)— liggen ¢izimi —(2.0)— genis ac1
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Frekanslar: [4.5, 2.0]
Yol Degeri (3. alg.): 2.75

Yol Degeri2 (4. alg.): 1.375

Yol Toplam Degeri (3. alg.): 8.625

Yol Toplam Degeri2 (4. alg.): 3.33

2.3.4. Yol Frekanslar: Algoritmasinin Hitting Time Algoritmasindan Farki

Yol frekanslar1 ve Hitting Time algoritmalar1 sorgu-URL tiklamalarini
kullanarak g¢aligmaktadir. Bu boliimde, bu algoritmalarin ayni veri {izerinde nasil
farkl1 calistigi anlatilmistir. Deneylerde incelenen Hitting Time algoritmasi bir
sorgudan digerine “gecis ihtimallerini” hesaplamaya calismaktadir. Ornegin, query
i'den (qi), k URL'sine dogru hareket edildigini varsayalim (Boliim 2.3.1'de oldugu
gibi). Bu durumda, i sorgusundan k URL'sine gecis ihtimali su sekilde hesaplanir:
wi(i,k)

d

i

Gecis Thtimali=

burada d; su sekilde hesaplanir:
dl:Z:jevz w(i,j) yani: i'inci sorgu'dan ¢ikan ve tiim dokiimanlara giden
tiklamalar toplamu,
w(i,k): i'inci sorgudan k'mc1 dokiiman/url'ye giden tiklama toplamidir.

Buna gore, 1 sorgusundan ¢ikan tiim tiklamalar hesaba katilmaktadir, ki ihtimal
hesab1 bunu gerektirmektedir. Bu tez calismasinda oOnerilen yol frekanslari
metodunda ise, ihtimaller kullanilmamakta, bunun yerine i sorgusundan k URL'sine
giden tiklamalar/yollar kullanilmaktadir (varsa birden fazla yollar kullanilarak).

Tiklama miktarlari, ilk sorguya uzakliga gore de agirliklandirilmakta, ilk sorguya
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yakin olan sorgulara daha yiiksek skor verilmektedir.

2.3.5. Egitimle Ilgili Ozellikleri Kullanan Sorgu Onerme Algoritmalar

Bu boliimde, sorgularin egitimle ilgili 6zelliklerini kullanan algoritmalardan

bahsedilmistir.

2.3.5.1. Simf Benzerligi

Burada bahsedilen smif, 6grencinin okuldaki simnifidir, makine 6grenmedeki

siniflandirmada kullanilan sinif degildir.

Bu algoritmalar, arama sonuglarinda gosterilen dokiimanlarin (LO: Learning
Object) smif bilgilerini kullanir. ki sorgu arasindaki benzerlik/ilginin tesbiti icin
arama kayitlart kullanilarak her bir sorgu i¢in bir arama simiile edilir. Arama
sonuglarindaki siif bilgisi alinir. Benzer sinif bilgileri bulunan sorgular benzer kabul
edilir ve bir deger/skor verilir. Bu sekilde tiim aday sorgular orijinal sorgu ile
karsilastirildiginda, en yliksek skorlu olanlar secilebilir. Bu yontem tek basina ¢ok
yeterli olmasa da, diger yontemlerle birlikte kullanildiginda basarili sonuglar

verebilir ve ayn1 zamanda ilgisiz sorgularin elenmesinde kullanilabilir.

Sorgu dnerme ¢ergeve yapimizda oldugu gibi ilk girilen sorgu ve aday sorgular
bu islem i¢in girig olarak alinir. Asagida “sinif benzerligi i¢cin” s6zde koda benzer

basamaklar gosterilmistir:
1. Ilk sorgu igin arama simiilasyonu yap ve ¢ikan dokiimanlarin smiflarini belirle
2. Her bir aday sorgu igin:

a) Arama simiilasyonu yap ve ¢ikan dokiimanlarin siniflarini belirle, Bir dokiiman
birden fazla sinif ile eslestirilmis olabilir, yani bir dokiiman birden fazla sinifta

kullanilabilir.

b)Her bir sinif i¢in kag tane dokiiman listelendigini belirle,
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¢) Aday sorgu ile ilk sorgunun ayni siifa ait dokiiman ortakliklarini belirlemek

i¢in: sayilarini ¢arp ve bu carpimlar topla. Bu sekilde, daha fazla ortak siif

iceren sorgular daha ytiksek skora sahip olacaktir.

2. Cikan sonuglar1 biiytikten kiiclige dogru sirala, en iistteki n degeri al.

So6zde kod su sekildedir:
list « empty list []

grades_initial « Ilk sorgu ig¢in arama simiilasyonu yap, ilk sorgunun

siniflarini belirle
grade grades initial:

count i(grade) < sinif listesinde “grade” olan dokimanlari say

query Aday Sorgu &nermeleri

Grades « “query” ic¢in arama simiilasyonu yap, siniflari belirle

sum (query) « O
grade Grades:

count2 (grade) « sinif listesinde “grade” olan dokiimanlari say
mult « count2(grade) * count i (grade)

sum(query) « sum(query) + mult

list « list + sum(query)

END FOR

list « list listesini biiylkten kiicige dogru sirala

list listesinden en Ustteki n eleman

Bu s6zde kodda anlatilan yontem formiilize edilirse, s0yle ifade edilir:
S1oq= q sorgusu yapildiginda gosterilen egitim dokiimanlar1 kiimesi

Sqsc=Sorgu dnermeleri kiimesi (Set of Query Suggestion Candidates)

qi = Kullanic1 tarafindan ilk basta girilen sorgu (qinitiat)

Stoq= Qi (qiniia) sorgusu yapildiginda gosterilen egitim dokiimanlar1 kiimesi
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Sqsc'de bulunan her sorgu i¢in su hesaplama yapilir:

ng

Rank(q,q)=Y’ ZF (q,k,j) ZF (q;.k, j)

k=1\j=
where,
(q,k,j)= 1 Eger q sorgusunun j'inci arama sonucundaki dokiimanin k sinifi varsa
PRAS] -

0  Aksi halde
Her bir arama sonucundaki egitim dokiimanmin birden fazla sinif bilgisi

olabilecegi unutulmamalidir. Burada,
ng=Muhtemel sinif sayis1 (number of grades)
nr=Arama sonugclari sayisi (q ve q; i¢in, hangisi biiyiikse) (number of results)

Bu hesaplama, iki sorgu arasinda ne kadar ortak smif bilgisi oldugunu gosteren
sayisal bir deger olusmasimi saglayacaktir. Bu sayede, Bolim 2.2.3'de belirtilen
siralama metodu kullanilabilecektir. ki sorgu daha fazla ortak smifa sahip oldugunda
bu sayisal deger daha biiyiik olacaktir. Bu sayede, bu algoritmanin farkli siniflara ait

sorgular1 biiyiik oranda elemesi beklenebilir.

2.3.5.2. Ders Bilgisi

Egitim arama motorlari, kullanicinin kaptig1 arama ve tiklamalarin egitimle
ilgili bilgilerini de genellikle sorgu kayitlarinda barindirmakta ve veri olarak
sunmaktadir. Egitimle ilgili bilgiler tiklanilan ders, sinif, konu v.b. olabilir. Bir
dokiiman'm (LO) ders bilgisi kayitli olabilir, bilinebilir. Ancak, kullanicinin yaptigi
bir sorgunun ders bilgisi direk olarak bulunmamakta olup, bu bilginin dokiiman veya

diger verilerden elde edilmesi gerekmektedir.

Yapilan caligmalarda, egitim dokiimanlarinin ait oldugu ders bilgisi de
kullanilmistir.  Kullanicinin  tikladigi  dokiimanlarin  ders bilgisi kullanilarak,
kullanicinin  yazdigr sorgunun ait oldugu, olabilecegi ders tahmin edilmeye
calistlmistir. Sorgularin ders bilgisi elde edildiginde, ilk sorgu ile aday sorgularin

dersleri karsilastirilarak skorlama ya da ayni dersten sorgularin gosterilmesi yoluna



57
gidilebilir.

Yapilan ¢alismalarda, ilk sorgunun ders bilgisi ve aday sorgunun ders bilgisi
tesbit edilebildigi zaman, dersleri farkli olanlar sorgu Onerme sonuglarindan
cikartlmistir. Sorgu Onerme sonuglarindan ¢ikarma, en son siralama asamasinda,
genel kontroller asamasinda yapilabilecegi gibi, grafik olusturma asamasinda da
yapilabilir. Yapilan son ¢alismalarda, grafik olusturulurken dersi farkli olanlarin
elenmesi yoluna gidilmistir. Bu sekilde, birbiriyle ilgisiz, dersi tamamen farkli olan

sorgularin Onerilmemesine ¢alisilmistir. Eger sorgularin dersi tesbit edilemezse

herhangi bir eleme yapilmamastir.

Bir sorgunun ders bilgisini tesbit eden sézde kod su sekildedir:

V74

output «
lo courses « Aramayil simiile et, arama sonuclarindaki ders bilgilerini al
course counts « ders isimlerinin bulundudu ilk basta sifir olan isimli dizi
(named array)
lo lo_courses:
course counts[lo ders adi]+= 1/(lo sirasi)
// sonuglarda gdsterim sirasina gore usttekilere daha ylksek puan ver.

END FOR

course counts bilyiiklugi=0:
output « “”

course counts biuytuklugi=1:

output < course counts icindeki ilk elemanin dersi

total « tim ders sayilarini topla
count course counts:
(count/total)>0.8:

//toplam sayinin %$80ine sahip olan ders, aradigimiz derstir.

output < bu dersin adi



58
output
Bu fonksiyonun ¢iktist bos olabilir ve bu, ders bilgisinin belirlenemedigi
anlamma gelir. Bu durumda, ilgili algoritmalarda ders bilgisi kullanilmayacak, goz
Oniine alimmayacaktir. Yukaridaki sézde kodda anlatilan yontem formiilize edilirse,
sOyle ifade edilebilir:

Destek,(q)=Y_ G(q,c,j)
j=1
burada,

g sorgusu i¢in j'inci siradaki dokiiman/url c dersi ile ilgiliyse

1
Glg.c.j)={j
0  Aksi takdirde
ve nr arama sonucu sayisini ifade etmektedir (number of results)

Destek.(q)

> Destek_(q)
c=1

burada nc ders sayisini ifade etmektedir (number of courses)

Destek Orani,(q)=

Bu destek oran1 (support ratio) bilgisine gore, belirli bir oranin istiindeki ders,
q sorgusunun dersi olarak kabul edilebilir. Yapilan ¢calismalarda 0.8 orani bunun i¢in
kullanilmistir. Yani, arama sonuglarindaki dokiimanlarin derslerinin yaklasik %80 ve
daha fazlas1 hangi derse ait ise, kullanicinin girmis oldugu sorgu da o derse aittir
olarak kabul edilmistir. Hem kullanicinin girdigi sorgu, hem de aday sorgular i¢in bu

sekilde, her sorgunun dersi belirlenmistir.

2.3.6. Karma (Hibrid) Algoritmalar

Bolim 2.2.3'de belirtildigi iizere, birden fazla algoritma siralama skorlari,
yapilacak testlerle belirlenecek katsayilarla normalize edilerek hibrid algoritmalar

olusturulabilir. Hibrid algoritmalar hakkinda detayli bilgi Boliim 2.2.3'de verilmistir.



BOLUM I11

DENEYLER, BULGULAR ve SONUCLARI

3.1. DENEY ORTAMI ve VERI KUMESI

Onceki boliimlerde anlatilan sorgu énerme gergeve yapisi ve ilgili algoritmalar,
sorgu kayitlar1 kiimesinden rastgele bazi sorgular secilerek denenmistir. Bu rastgele
sorgulardan tiretilen sorgu Onermeleri kaydedilip, dogruluk ve kalitelerine gore
degerlendirilmistir. Veri kiimesi, testler-deneyler ve degerlendirme siireci ilerleyen

boliimlerde detayli olarak anlatilmistir.

Sebit firmasia ait Vitamin egitim platformundaki egitim arama motorunun
arama kayitlar1 (query log) kullanilmistir. Arama kayitlari, kullanicilar tarafindan
yapilan aramalari, bu aramalarda tiklanan egitim dokiimanlarint ve egitim

dokiimanlar1 hakkinda sinif, ders gibi bazi ek bilgileri igermektedir.

Gergeklestirilen algoritmalar tamamen sorgu-dokiiman grafigini kullandigindan
dolay1, sorgu ve tiklama kayitlar1 biliylikk Oneme sahiptir. Var olan ve yeni
gelistirilen/gelistirilebilecek algoritmalarin basarim oranlarinin bu veri kiimesinin

boyutu ve kalitesinin artmasiyla daha da artacagi tahmin edilmektedir.

Kullanilan verilerde 325,241 tanesi tiklanmis 2,028,395 adet sorgu kaydi,
6,520 adet egitim dokiimani, 52,635 adet benzersiz sorgu, 52,713 kullanict ve
150,214 adet (icinde birden fazla arama olan) oturum bilgisi vardir. Bu veriler séz
sonusu arama motorunun Aralik-2013 ile May1s-2014 arasindaki sorgu kayitlarindan

elde edilmistir.

3.1.1. Deneyde Kullanilan Araglar

Deneylerin gerceklestirilmesinde kullanilan belli bagli araglar Tablo 5'de
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belirtilmistir.

Tablo 5: Deneyde ve Tez Yaziminda Kullanilan Araclar
Amac / Nerede Kullamldig1 Arac
Verilerin alindig orijinal veritabam Mongo DB

Verilerin islemede kullamildig: ve aktarildig:

iligkisel veritaban Mariadb (Mysql eslenigi)

Yazilimlarin gerceklendigi dil Python

Degerlendirme web arayiizii yazilimi Python

P-test yapmak i¢in kullanilan Python

kiitiiphanesi Scipy kiitiiphanesinden Stats modiilii

Ubuntu 15.10 ve Redhat (ayr ayn ikisinde

Deneylerin gerceklendigi isletim sistemi de gl enm oG]

3.2. GELISTIRILEN YAZILIM(LAR)

Tasarimi ve hesaplamalar1 yapilan ve sdzde kodlar1 hazirlanan algoritmalar
python dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Algoritmalar kendi baslarina
caligabildikleri  gibi, Onerilen sorgu Onerme c¢ergeve yapist ile de

kullanilabilmektedirler.

Gelistirilen yazilim, interaktif olarak veya direk ¢ikt1 verecek sekilde
fonksiyonel olarak calisabilmektedir. Interaktif olarak ¢alistiginda, giris sorgusunu
alarak, sorgu Onermelerini hesaplamakta, sorgu Onermeleriyle beraber Onerilen her
bir sorgunun tiim algoritmalardaki skorlarim1 ekrana yazarak kontrol ve
degerlendirme, hata ayiklama (debug) imkanlar1 sunmaktadir. Ornek iki program
ciktist Sekil 10 ve Sekil 11'da verilmistir (aradaki debug ve bilgi ¢iktilar1 atlanmus,

sonug kismi gosterilmistir).



12:01:32 ht4 bitti../301

12:01:32 algl 3 2 bitti

12:01:32 sort combined3.2: adaylar sayisi: 297

Eleme dncesi aday uzunlukl: 297

Eleme dncesi aday uzunluk: 297 2 3

Eleme sonrasi aday uzunluk*: 906

Kullanilan metodlar ve katsayilari: (Toplam 13 adet metod, top dederi:25.@)

Metod: hitting time skorlari katsayisi: -3 toplama orani:

Metod: session proximity katsayisi: toplama orani:

Metod: tik sayilari (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: sorgu sayilari (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: sinif benzerlikleri (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: result sayilari (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: user sayilari (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: Dwell time (logaritmik) katsayisi: toplama orani:

Metod: Tik/Sorgu orani katsayisi: toplama orani:

Metod: yeni3 = multiple (path{j)#*2~-j)}/len katsayisi: toplama orani:

Metod: yeni4 = multiple (path(j)*2~-j)/len~2 katsayisi: toplama orani:

orjinal (Onermesi hazirlanacak) Sorgu: "bedir savagi" Dersi: "Sosyal Bilgiler"

sno  AnaSkor Sorgu Onerme Dersi Hitting SessProx Tik# Sorgu# SinifBen Result# User# dwellT

1) .525 "ipek yolunda tirkler" Sosyal Bilgile 9.890 0. 10. 10. .931 .931 7.

2) .746 "hendek savasi" Sosyal Bilgile .505 6. . 402 .0e0

3) .816 "islam tarihi® Sosyal Bilgile .833 10. 683 .755

4) .531 "ilk tirk islam devletleri® Sosyal Bilgile .B69 10. .434 .322

5) .412 "islamiyetin dogusu ve yayilisi" Sosyal Bilgile .691 .807 .524

6) .293 "ipek yolu" Sosyal Bilgile .916 .568 .392
.677 "islamiyet" L7133 585 585
.342 "islamiyetin dogusu" Sosyal Bilgile .687 987 459
.948 "ilk misliman tdrk devletleri® Sosyal Bilgile .908 .372 .0oe
.227 "dandanakan savasi" Sosyal Bilgile .687 461 .Bee
.784 "talas savasi" Sosyal Bilgile .709 .977 .907
.517 "kok tirkler" Sosyal Bilgile .803 .494 .322
.371 "uhud savasi" .798 008 008
.880 "malazgirt savasi" .945 428 459
.374 "dort halife donemi® .786 . 768 .087
.225 "islamiyetin yayilisi" .751 .700 .0ee
.933 "tiirk islam devletleri® .861 .391 2.585
.889 "savas" .943 958 358
.752 "ilk tirk devleti" Bilgile .925 822 322
.298 "harita" .975 .328 771
.152 "hicret nedir" Bilgile .702 .954 .Boe
.636 "ilk tirk devletleri® Bilgile .919 .918 608
.568 "dort halife" .742 . 2085 .17
.504 "selcuklu devleti" .950 643 170
.415 "hak ve sorumluluklarimiz"® Bilgile .972 .666 .322
.347 "savasglar" .925 .671 .17
.211 "tiirk islam bilginleri® Bilgile .928 .494 .907
.146 "hz muhammed" Bilgile .729 .363 .322
.084 "biiyik selcuklu devleti® .957 .937 .781

"tirk tarihine yolculuk" .218 .858
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Cache degerlerini diske kaydediyor.. Frekanslar degismemis, kaydetmiyor..

Bitti

(s)tandart, (s2)standart2, yl:yenil,y2,y3,y4, (h)ittingtime, (d)welltime, (c)ustom dederler, (r)esulta gére, (session) proximity,tik/sorgu (oran)i, (g)uit/return
Hangi metoda gére siralasin?f]

Sekil 10: Gelistirilen Programin Ornek Ciktis



12:04:16 ht4 bitti../301

12:04:16 algl 3 2 bitti

12:04:16 sort combined3.2: adaylar sayisi: 288
Eleme dncesi aday uzunlukl: 288
Eleme dncesi aday uzunluk: 288 2 3
Eleme sonrasl aday uzunluk*: 80
Kullanilan metodlar ve katsayilari: (Toplam 13 adet metod, top dederi:25.0)
Metod: hitting time skorlari katsayisi: - toplama orani:
Metod: session proximity katsayisi: 2 toplama orani:
Metod: tik sayilari (logaritmik) katsayisi: 2 toplama orani:
Metod: sorgu sayilari (logaritmik) katsayisi: 1 toplama orani:
Metod: sinif benzerlikleri (logaritmik) katsayisi: 8.5 toplama orani:
Metod: result sayilari (logaritmik) katsayisi: ©.5 toplama orani:
Metod: user sayilari (logaritmik) katsayisi: 1 toplama orani:
Metod: Dwell time (logaritmik) katsayisi: 2 toplama orani:
Metod: Tik/Sorgu orani katsayisi: 1 toplama orani:
Metod: yeni3 = multiple (path(j)*2*-j)/len katsayisi: 4 toplama orani:
Metod: yeni4 = multiple (path(j)*2*-j)/len"2 katsayisi: 8 toplama orani:
Orjinal (Onermesi hazirlanacak) Sorgu: "erzurum kongresi" Dersi: "Inkilap"
Sno AnaSkor Sorgu Onerme Dersi Hitting SessProx Tik# Sorgu# SinifBen Result# User# dwellT Yenil Yeni2 Tik/Sor Yeni3 Y4
1) 15.247 "maarif kongresi" Inkilap 8.855 0. 8. .811 907 8. .5 .5 0. .5

2) 13.449 "sivas kongresi® Inkilap .312 16. .797 585
3) 10.138 "milli miicadele" ) 443 594 735
4) .648 "misak-1 milli kararlari" Inkilap .099 681 858
5) .956 "milli uyanis" Inkilap 522 492 459
6) .198 "inkilap" ) 460 819 248
7) .927 "ya istiklal ya dlim" Inkilap 670 959 977
8) .836 "amasya genelgesi” inkilap 501 358 170
9) .812 "havza genelgesi” inkilap 078 6560 755
10) .249 "maarif kongresi nedir" 619 952 907
11) .158 "dogu cephesi” inkilap 865 613 322
12) .151 "savas" 824 958 358
13) .901 "mustafa kemal hayati” Inkalap 789 280 000
14) .858 "canakkale cephesi” Inkalap 873 827 322
15) .601 "kurtulus savasi" 820 520 109
16) .567 "bir kahraman doguyor" Inkilap 838 521 087
17) 475 "e okul" 485 985 585
18) .467 "mudanya ategkes anlagmasi" Inkilap 872 902 178
19) .315 "izmir iktisat kongresi" Inkilap PYE] LE] 178
20) .311 “"amasya gorusmeleri" Inkilap 643 528 459
21) .307 “"sakarya meydan muharebesi" Inkilap ] 780 615
22) .223 "atatirkdn hayati® 946 283 a7
23) .142 vistiklal milletimindir® Inkilap 666 367 000
24) .135 "su dongudsi” 970 641 728
25) .B61 "kitahya eskisehir savaslari" Inkalap 763 621 907
26) .B34 "trablusgarp savasi" 818 641 755
27) .29 "gagdas tilrkiye yolunda adimlar" inkalap 880 884 459
28) .824 "sirali caligmalar" .971 .197 5.644
29) .819 "dogu cephesi sehirleri® . 869 .53 2.585
"ingiliz somirgeciligi" .222  4.392
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Cache degerlerini diske kaydediyor.. Frekanslari kaydedecekti, ama inter mode dolayisiyla kaydetmedi..

Bitti

(s)tandart, (s2)standart2, yl:yenil,y2,y3,y4, (h)ittingtime, (d)welltime, (c)ustom degerler, (r)esulta gore, (session) proximity,tik/sorgu (oran)i, (q)uit/return
Hangi metoda gére siralasin?f]

Sekil 11: Gelistirilen Programin Ornek Ciktis
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S6z konusu sekillerde iki sorgunun ¢iktilar1 goriilmektedir. Ciktilarin
siitunlarinda en solda sira nosu, sonraki siitunda o anda siralama yapilan metod veya
metodlar neyse onun skorlari, sorgu 6nermesi, sorgunun dersi ve o sorgunun tiim
metodlardaki skor degerleri bulunmaktadir. Yazilan bu skor degerleri sayesinde varsa
hatalar goriilebilmekte, yeni diizeltmeler ve gelistirmeler tasarlanabilmektedir. Skor
degerlerinin bir¢ogunun logaritmik olcekte yazildigr unutulmamalidir. Ciktinin en
son sltununda orijinal sorgudan Onerilen sorguya ka¢ tane yol (path) oldugu

goriilmektedir ki, bu yol frekanslar1 algoritmalarinda kullanilmaktadir.

Gergeklestirilen yazilimla, asagida tekrar hangi algoritma ile siralama
yapilacagi belirtilerek, hizli bir sekilde ayni sorgunun farkli algoritmalarla 6nermeleri
alimabilmektedir. Bu sayede, hangi algoritmalarin daha verimli c¢alistig1 tesbit
edilmeye caligilmistir. Hibrid algoritmanin katsayilar1 da buradaki v.b. denemeler

sayesinde yaklasik olarak belirlenmistir.

Normalde kullanicilara genellikle 10 sorgu onermesi gosterilmekle beraber,
gelistirme asamasinda hatalar1 gorebilmek ve muhtemel daha dogru Onermeleri
gorebilmek adina 30 sorgu dnermesi gosterilmistir. Sonraki boliimdeki testlerimizde

kullanicilara sormak i¢in 10 sorgu 6nermesi kullanilmigtir.

3.2.1. Web Servis

Gelistirilen algoritma ve konsol yazilimlarina ek olarak, ayni sorgu onerme
algoritmalarmin  bagska yazilim ve arama motorlarindan ¢agrilabilmesini

kolaylastirmak amaciyla bir web servis hazirlanmistir. Web servis ile,

http://ipadresi/gs/fiiller seklinde bir sorgu cagrilabilmekte ve sorgu sonuclart web
servisi araciligiyla alinabilerek istenen programda ya da mobil uygulamada

kullanilabilmektedir.


http://xxxxx/qs/fiiller
http://xxxxx/qs/fiiller
http://xxxxx/qs/fiiller

3.3.

1))

2)

3)

4)

S)

6)

7)

8)

3.3.1.
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DENEY PROSEDURU

Test-deney agamalari su sekilde sirayla 6zetlenebilir:

Sorgu kayitlarinin yapisal veritabanina (verideposuna)

kaydedilmesi/aktarilmast,
Oturum bilgilerinin bulunmasi/olusturulmasi,

Rastgele olarak, sik kullanilan, nadir kullanilan ve orta kullanima sahip

sorgularin secilmesi,

Hibrid sorgular i¢in Cross-Validation teknigi ve maniiel yontem ile parametre

belirlenmesi (B6lim 3.3.5),

Secilen rastgele sorgular i¢in en az sekiz farkli sorgu 6nerme algoritmasi ile

sorgu onermelerinin liretilmesi ve bunlarin verideposuna kaydedilmesi,

Uretilerek verideposuna kaydedilen sorgu onerme'lerin

degerlendiriciler/anketdrler vasitasiyla elle degerlendirilmesi,

Algoritmalara ve sorgu tiplerine (sik, orta, nadir kullanilan sorgular) gore,

degisik metriklerle basarim oranlarinin hesaplanmasi
Istatistiksel belirginlik testlerinin yapilmasi

Miiteakip boliimlerde bu asamalar daha detayli anlatilmistir.

Verilerin On Islemesi ve Veritabanina Kaydedilmesi

Sorgu Onerme c¢aligmalarinda kullanilan sorgu kayitlar1 Oncelikle, kolay

kullanim ve analiz amaciyla mysql gibi “iliskisel” (relational) bir yapiya

doniistiiriilmiis, daha sonra bu verilerin analiz edilmesiyle “Sorgu Onerme”

algori

tmalar1  gelistirilmis ve denenmistir. Ilerleyen boliimlerde yapilan bu

caligmalarla ilgili detayl1 bilgiler verilmistir.

Bir egitim arama motorunun temin edilen arama ve tiklama kayitlar
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incelenmis, bu kayitlar orijinal tasariminda mongodb veritabaninda iliskisel olmayan
bliyiik veri (non-relational bigtable) mimarisinde tutulmakta iken, mysql uyumlu bir
veritaban1 formatina (mariadb, relational SQL) aktarilmis, bu sayede cesitli
istatistiklerin daha rahat c¢ikarilmasi, arama kayitlarinin daha rahat islenmesi

amaglanmustur.

Egitim arama motoru kayitlarinda daha ¢ok sorgu-tiklama kayitlar1 kullanilmis,

bunlar iizerinde islem yapilmistir.

3.3.2. Sorgu Oturumlarimin Olusturulmasi

Gelistirilen SO algoritmalarinda sorgu oturumu bilgisi kullanildigindan dolay1
oturum bilgisinin olusturulmasi1 gerekmektedir. Sorgu veritabani analiz edilerek,
kullanict oturumlari belirlenmistir. Literatiirde genel kabul gordiigii tizere (Torres &
Weber, 2011), art arda 30 dakika i¢inde gelen sorgular ayni oturumun birer pargasi
gibi diisiiniilmiistiir. Iki sorgu arasindaki zaman farki 30 dakikadan daha ¢ok ise, o
zaman farkli oturumlarin {iyesi gibi diisiintilmiislerdir. Oturum 6zelliklerini kullanan
Onerilen algoritmalar (oturum sayis1 ve oturum yakinligi) kullanicilarin girdigi ilk
sorgu ile aday sorgularin ayni oturum i¢inde yer almalarini gerektirdiginden dolay1
sadece en az iki sorguya sahip olan oturumlar gbz Oniine alinmistir. Yapilan
caligmada, en az iki sorguya sahip toplam 150,214 adet oturum bilgisi bulundugu

gbzlenmistir.

3.3.3. Sorgularin Secilmesi ve Sorgu Onermenin Simiilasyonu

Uretilecek sorgu dnermelerin degerlendirilmesi ve kalitesinin dlgiilmesi gergek
kisiler tarafindan elle yapilmas: gerekmektedir. Bu sekilde elle SO'lerinin
degerlendirilmesi zaman alic1 bir is oldugundan dolayi, tiim sorgular iizerinde
uygulanmast zordur. Bu sebeple, sadece belirli sayida sorgular segilerek sorgu

onermeleri TUretilmis ve bunlarin degerlendirmeleri ger¢ek kisiler tarafindan
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yapilmistir.

Sik kullanilan sorgulardan 20 tane, nadir kullanilanlardan 20 tane ve bunlarin
arasinda olanlardan 20'ser tane olmak iizere toplam 60 sorgu, sorgu kayitlari
veritabanindan bir yazilim pargacig: ile rastgele secilmistir. Burada amag, degisken

frekansli (kullanim siklig1 olan) sorgularin basarimlarinin dl¢iilmesidir.

Sorgular secilirken sik, nadir ve bunlarin arasinda olmasi ile ilgili kriterler

Tablo 6'da gosterilmistir.

Tablo 6: Sorgu Secimi ile ilgili Kriterler

Sorgu Tipi En az tuiklama sayisi En cok tiklama sayisi
Nadir sorgular (Tail) 5 20
Orta kullammli sorgular (Torso) 21 500
Sik kullanilan sorgular (Head) 501 00

5 tiklamadan az tik ¢ceken sorgular dahil edilmemistir, zira bunlarin ¢gogunlukla

hatali sorgular igerdigi gézlenmistir.

Rastgele secilen bu sorgular kullanilarak her bir sorgu igin sorgu dnermeleri
(bir sonraki Bolim 3.3.4'de Ozetlenen) farkli algoritmalarla hesaplanarak yine
veritabanina kaydedilmistir. Her bir sorgu 6nerme simiilasyonu i¢in 10 tane sorgu

Onerme iiretilmistir.

3.3.4. Gergeklenip Test Edilen Algoritmalar

Bu tez calismasinda, sorgu 6nerme ve skorlama yapan 10 farkli algoritma (yol
frekanslar1  algoritmalarimin  farkli  versiyonlar1 g6z Oniine alinirsa 13)
onerilmig/kullanilmig, bu algoritmalarin birlestirilerek olarak kullanilabilmesi i¢in de
4 farkli birlestirme yontemi ile hibrid yontemler Onerilmistir. Bu sorgu onerme
algoritmalarinin ya da birlestirme yoOntemlerinin herhangi bir kombinasyonu

kullanilabilir. Bu algoritmalardan asagidaki 8 tanesi deney c¢alismalarimizda
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kullanilmis, performans sonuglart hesaplanmis ve sonuglari degerlendirilmistir:
1. Hibrid olmayan algoritmalar:

a) DFS grafik gezinme metodunu kullanan Hitting Time algoritmas1 (HT-
DFS), (Mei et al., 2008) makalesinde orijinali belirtilen algoritmanin ¢ok
benzeridir. Orijinalinde olmamasina ragmen bu algoritmaya genel

kontroller uygulanmistir (B6liim 2.3.1),

b) BFS grafik gezinme metodunu kullanan Hitting Time algoritmas1 (HT-
BFS),

¢) Yol Frekanslarn 3. Algoritmasi (PF3) (Boliim 2.3.3.2),

d) Yol Frekanslan 4. Algoritmasi (PF4) (Boliim 2.3.3.2),
2. Hibrid Algoritmalar:

a) Hybrid-1-BFS (skor temelli birlestirme kullanir),

b) Hybrid-2-Borda Count,

c) Hybrid-3-Weighted Borda Count,

d) Hybrid-4-Weighted Voting,

Hitting Time (Mei et al., 2008) makalesinde belirtilen algoritma olup, digerleri
bu tez caligmasinda Onerilmistir. Hitting Time igin orijinal algoritmada grafik
gezinme metodu olarak DFS kullanilmakla beraber, BFS grafik gezinme metodunun
kullanildig1 algoritma da denenmis, BFS grafik gezinme metodunun DFS'e gore daha
basarili sonuclar iirettigi gosterilmistir. Tiim algoritmalar i¢in anlamsiz ve hatali
sorgularin elenebilmesi i¢in genel kontroller (Bolim 2.2.2) calistirilmistir. Genel
kontroller, Hitting Time algoritmasina da uygulanmis olup, bu sebeple orijinal

algoritmasindan biraz farklidur.

Testi yapilan her bir algoritma icin (20 nadir, 20 orta, 20 sik kullanilan olmak
iizere) 60 sorgudan olusan sorgu 6rneklem kiimemizdeki her bir sorgu i¢in top-10

sorgu Onerme iretilmistir. Yani ayn1 60 sorguluk setin, her bir algoritma i¢in ayr1 ayri
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sorgu Onermeleri iretilmistir. Her sorgu Onermesi icin ilgililik skorlart
degerlendiriciler tarafindan belirlendikten sonra, her algoritma ve sorgu i¢in bagsarim
oranlar1 Ol¢lilmiistiir. Sorgu 6nermelerinin degerlendirmeleri, yaslar1 30-40 arasinda
degisen ve arama motorlarina asina olan ikisi bilgisayar bilimleri doktora dgrencisi,
birisi lise Ogretmeni, birisi de {iniversite Ogretim {iyesi olmak iizere dort kisi

tarafindan yapilmistir.

3.3.5. Hibrid Metodlar icin Parametre Belirleme

Borda Count haricindeki hibrid algoritmalar, alt metodlarin birlestirilmesinde
kullanilan katsayilarin (parametrelerin) belirlenmesini gerektirmektedir. Parametre

belirleme i¢in asagidaki yontemler kullanilmistir.

3.3.5.1. Cross-Validation Teknigi ile Parametre Belirleme

Oncelikle parametre belirleme i¢in “Cross-Validation” teknigi kullanilmustir.
Cross-Validation uygulamak i¢in bu deney setine 60 sorgu alinmis, her biri 15
sorgudan olusan 4 tane kiime olusturulmustur. Her bir kiime icin, sorgularin
basarimlari, hibrid metodlarda kullanilan (ama kendisi hibrid olmayan) tim alt
metodlar (Bolim 2.3) i¢in hesaplanmig, bu basarimlar o alt metodlarin hibrid
metoddaki katsayisi olarak kullanilmistir. Bir kiime i¢in belirlenen katsayilarla, kalan
3 kiimenin hibrid metoda goére basarimi hesaplanmistir. Bu islem tiim kiimeler i¢in

yapildiktan sonra, bulunan hibrid basarimlarinin ortalamasi alinmistir.

Konunun daha net anlasilabilmesi i¢in Cross-Validation teknigindeki kiimelere

bolme islemi Tablo 7'de gosterilmis olup, yapilan islem adim adim su sekildedir:
Deney seti: 60 sorgu,

Deney setinin kiimelere ayrilmasi: her biri 15 sorgudan olusan set a, set b,

set_c, set_d kiimeleri,
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Bir kiime i¢in, 6rnegin set_a i¢in uygulanan asamalar:
1. set a kiimesi i¢in, alt metodlar kullanilarak sorgu 6nermelerinin iiretilmesi,

2. Tim alt metodlar i¢in set a'daki sorgu Onermelerin degerlendirici insanlar

tarafindan degerlendirilmesi, skorlanmasi,
3. Alt metodlar i¢in ortalama ilgililik degerlerinin hesaplanmasi,
4. Alt metodlarin ortalama ilgililiginin, o metod i¢in katsay1 olarak kullanilmasi,

5. set btset ct+set d kiimeleri i¢in bir Onceki adimda belirlenen katsayilari

kullanan hibrid metodlarla sorgu 6nermelerin iiretilmesi,

6. set btset ct+set d kiimeleri i¢in hibrid metodlarla iiretilen sorgu énermelerin

degerlendirici insanlar tarafindan degerlendirilmesi, skorlanmasi,
7. Hibrid metodlar i¢in ortalama performansin hesaplanmasi,

Burada anlatilan adimlar her bir kiime (set_a, set b, set c, set d) i¢in ayr1 ayri
tekrar edilir, elde edilen hibrid sonuglarin ortalamas: alinir. Bu sekilde, hibrid
metodlar i¢in optimum parametre belirlenmeye calisilmistir. Ancak, bu yontemle
bulunan hibrid basarim oranlari, bir alt metod olan Yol Frekanslari-3 metodunun
basarimini gegcememistir. Bu sebeple, kullanilan hibrid metodlarin daha basarili

olabilmesi i¢in bir sonraki B6liim 3.3.5.2'de anlatilan yontem uygulanmaigtir.

Tablo 7: Cross-Validation Tekniginin Uygulanmasi igin Verinin Béliinmesi

Alt metodlarin “ortalama ilgililiginin”

olciilebilmesi icin sorgu dnermeleri Belirlenen parametrelerle hibrid metod
tiretilecek kiime performanslari belirlenecek kiimeler
(egitim verisi (training data))

set_a (15 sorgu) set_b, set_c, set_d (45 sorgu)
set_b (15 sorgu) set_a, set_c, set_d (45 sorgu)
set_c (15 sorgu) set_a, set_b, set_d (45 sorgu)

set_d (15 sorgu) set_a, set_b, set_c (45 sorgu)
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3.3.5.2. Maniiel Parametre Belirleme

Cross-validation teknigi ile belirlenen parametrelerin istenen basariy1
yakalayamamasi sebebiyle, testler sirasindaki tecriibelere ve gozlemlere dayanarak,
elle ve deneme yanilma yontemiyle parametre belirleme yapilmistir. Test edilen 13
farkl1 alt algoritma (ve buna bagli olarak belirlenmesi gereken 13 parametre)
oldugundan dolay1, parametrelerin tiim kombinasyonlarinin denenmesi zaman alict

olacaktir. Bu sebeple, su sekilde bir yontem uygulanmistir:

Cross-validation testinden elde edilen, 13 farkli alt algoritmanin bagarim
oranlar1 kullanilarak, 6ncelikle en basarili 4 algoritmanin (Yol Frekanslari-3, Hitting
Time, Oturum Yakinligi, Tik Sayist) farkli kombinasyonlar1 makul bir aralik arasinda
denenmis, Hybrid-1, Hybrid-3 Weighted Borda ve Hybrid-4 Weighted Voting
algoritmalarinin her biri i¢in en iyi parametreler (alt metod katsayilar1) belirlenmistir
(Hybrid2 Borda Count algoritmasinin katsayis1 olmadigindan, gerceklemede sabit

olarak 1 alinmistir).

Hibrid metodlarda daha yiiksek basarim oranlarinin yakalanmasi i¢cin baska
parametre belirleme yontemlerinin kullanilmasi ya da gelistirilmesi miimkiin olmakla
birlikte, bu ¢aligmanin kapsami haricinde goriildiigiinden ileride yapilabilecek bir
caligma olarak birakilmistir. Bu tez ¢alismasinda belirlenen katsayilar en iyi/optimum
olmayabilir. Ancak bu halleriyle bile (Boliim 3.4'de goriildiigii iizere) temel alinan ve

karsilastirilan yonteme (HT) gore ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmistir.

3.3.6. Sorgu Onermelerin Degerlendirilmesi

Rastgele sorgulardan farkli algoritmalarla iiretilen ve veritabanina kaydedilen
sorgu Onermelerinin degerlendirilebilmesi i¢in basit ama etkili bir web araylizii
hazirlanmistir. Degerlendiriciler bir kullaniciad: ile sisteme giris yapmis ve her bir
sorgu Onermesi igin “Cok Ilgili”, “ilgili”, “Kotii/Az ilgili”, “Tamamen ilgisiz”
seceneklerinden birini segmistir. Web arayiiziiniin bir ekran goriintiisii Sekil 12'de

gosterilmistir.
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Degerlendirmelerin web arayiiziinde ve kaydedilen veritabaninda 0-3 arasinda
(3: Cok 1lgili) degerleri olusmustur. Her bir sorgunun farkli dort algoritma tarafindan
hesaplanan farkli onermeleri, farkli degerlendiriciler tarafindan puanlanmistir. Her
bir algoritma ve sorgu her bir degerlendirici tarafindan bir defa puanlanmistir.
Degerlendirme arayiiziiniin sonuglar1 puan, algoritma ve sorgunun tipi (nadir, ¢ok

kullanilan, orta) ile beraber kaydedilmistir.

Sorgu/Arama: atom nedir

No Sorgu Onermeleri Puanlama
1 atom bilim insanlari Cok iyi lyi (Kot  Gok kéti, ilgisiz ders
| 2 | ingilizce konu anlatimi sesli Cok iyi lyi © Kot Cok kdéti, ilgisiz ders |
| 3 | atom tasi Cokiyi *'lyi ( Koéth  Cok kétd, ilgisiz ders |
4 | fen ve teknoloji atom Cok iyi lyi © Koétl Cok kotd, ilgisiz ders
5 | tarih boyunca atom kavrami Cokiyi «'lyi ( Kétl  Cok kétd, ilgisiz ders
6 | atomun kesfi Cok iyi lyi ( Koti Cok kétd, ilgisiz ders
7 | atom dan kiguk cisim Cok iyi lyi © Kétl  Cok kétd, ilgisiz ders
8 _ bohr atom modeli Cok iyi lyi ( Kétd Cok kotd, ilgisiz ders |
9 - atom fikirleri Cokiyi lyi ( Kéti  Cok kéti, ilgisiz ders |
10 | glnes enerjisinin 1siya dénlisimi | Cok iyi lyi ( Ko&th Cok kdétd, ilgisiz ders |

Kaydet / ileri ->>

Sekil 12: Sorgu Onerme Dederlendirme/Anket Arayiizii

Degerlendiriciler sorgu dnermelerini puanlarken, 6nerme {iretilirken kullanilan

algoritmadan habersizdirler. Bu sayede, degerlendiriciler tiim Onermelere karsi

objektif olmak durumunda olmuslardir.

Degerlendirmede  kullanilan  ilgililik  skorlari/puanlama  Tablo  8'de
gosterilmistir. Degerlendiriciler, dersi tamamen farkli olan 6nermeler i¢in 0 puan
kullanmis, eger dersi ayni1 ise en az 1 puan kullanmistir. Degerlendiricilerin verdigi

puanlarla ilgili kappa mutabakatlar1 Boliim 3.4.1'de anlatilmistir.
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Tablo 8: Degerlendirmede Kullanilan Puanlamalar

Skor/Puan Anlami

0 Cok kotii, tamamen ilgisiz, ders harici
1 Koti, biraz ilgili

2 Iyi, ilgili

3 Gok iyi, cok ilgili

3.4. BULGULAR VE DENEY SONUCLARI

Bu boliimde, gerceklestirilen deney ve degerlendirme sonuglart sunulmustur.
Oncelikle, dort degerlendirici arasindaki mutabakatlar Cohen's Kappa &lgiitii/metrigi
ile analiz edilmistir. Daha sonra, gelistirilen sorgu 6nerme algoritmalarinin basarim
performansi ortalama basarim ve DCG (Discounted Cumulative Gain) olmak tizere
iki farkli metrikle Olglilmiistiir. En son olarak, elde edilen sonuglar iizerinde

istatistiksel basarim testleri (statistical significance tests) uygulanmistir.

3.4.1. Degerlendirici Mutabakatlari

Kappa agirlikli istatistigi (Cohen, 1968) bir deney/anket ¢alismasinda iki
degerlendirici arasindaki mutabakati, degerlendirmede ne kadar mutabik kaldiklarini
Olger. Yapilan deney c¢aligmasi sonucu, degerlendiricilerin ikiserli gruplar halinde
agirlikli Kappa degeri hesaplanmis ve daha sonra bunlarin ortalamasi hesaplanmastir.
Ortalama Cohen Kappa degeri 0.37 olarak hesaplanmis olup bu deger makul bir
mutabakat olarak degerlendirilmektedir (Landis & Koch, 1977). Bu hesaplama
yonteminde, sifirin altindaki degerler bir mutabakat olmadigini, sifirin iistiindeki
degerler bir miktar mutabakat oldugunu ve 1 degeri de miikemmel mutabakat olarak
ideal durumu gosterir. Yapilan bu hesaplama ile, uygulanan deney/anket sonuglarinda

makul bir seviyede mutabakat oldugu gdsterilmistir.
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Kappa mutabakatinin degerlendirilmesi icin Onerilen 0lgiit Tablo 9'da
gosterilmistir (Landis & Koch, 1977). Bu tabloya gore 0.37 olarak olgiilen kappa

degeri makul mutabakat araliginin iist sinirina yakindir.

Tablo 9: Kappa Mutabakatinin Degerlendirilmesi

Kappa degeri (k) Mutabakat
(Agreement)
<0 Zayif (Poor)
0-0.20 Hafif (Slight)
0.21 - 0.40 Makul (Fair)
0.41-0.60 Orta (Moderate)
0.61-0.80 Yiiksek (Substantial)
0.81 -1.00 Miikemmel (Almost perfect)

3.4.2. Yeni Algoritmalarin Performanslar

Deneyi yapilan sorgu dnerme algoritmalarinin performanslart iki farkli metrik
(6lgiit) kullamlarak olciilmiistiir. 1lk metrik, her bir algoritma igin, sorgu
onermelerine verilen (0 ile 3 arasindaki) degerlendirici puanlamalarina dayanan
ortalama ilgililik (average relevance) degerini kullanir. Her bir algoritma i¢in ayrica,
(nadir, orta ve sik kullanilanlar olmak iizere) farkli frekanslardaki basarim oranlar1 da
hesaplanmustir. Ikinci metrik olarak, sorgu énermelerinin siralamalarmnin da hesaba
katildigt NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain)'e gore bagsarim oranlari

Olctilmiistiir.

3.4.2.1. Ortalama Basarim Olciimii

Oncelikle her bir sorguya ait ortalama ilgililik hesaplanmis, daha sonra her bir

algoritma i¢in, o algoritmaya ait sorgularin ortalamasi alinmak suretiyle algoritmanin
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ortalama 1ilgililik degeri hesaplanmigtir. Tablolarda ve grafiklerde isimleri ve

kisaltmalar1 verilen yontemlerin kisa agiklamalar1 Tablo 10'da verilmistir.

Tablo 10: Kisaltma ve Yontem Aciklamalari

Kisaltma Uzun ismi Aciklamasi
(varsa)
HT-BFS Hitting Time BFS BEFS algoritmasini kullanan Hitting Time
HT-DFS Hitting Time DFS DFS algoritmasini kullanan Hitting Time
PF3-BFS Path Freq-3 BFS BES ile Yol Frekanslari-3 algoritmasi
PF4-BFS Path Freq-4 BFS BES ile Yol Frekanslari-4 algoritmasi

. BES ile gezilen, Agirlikli skor temelli
Hyb1 gy’ S birlestirme yapilan hibrid algoritma

. BES ile gezilen, Borda Count temelli
Hyb2-Bo pryorid gegirda birlestirme yapilan hibrid algoritma (bu

Count 4
yontemde katsay1 yoktur)
Hvb3-WBo Hybrid-3 Weighted = BFS ile gezilen, Weighted Borda Count
y Borda Count temelli birlestirme yapilan hibrid algoritma

Hybd-WV Hybrid-4 Weighted = BFS ile gezilen, Weighted Voting temelli

Voting

birlegtirme yapilan hibrid algoritma

Test edilen algoritmalardaki basarimlar ve iyilesme oranlart Sekil 13 ve

miiteakip sekillerde gosterilmistir. Sekil 13'de goriildiigii lizere, en diisiik basarim

oram Hitting Time-DFS metodunda elde edilmistir. Onerilen Yol Frekanslar1 ve

Hibrid algoritmalar en yiliksek basarim oranlarini yakalamaktadir. Hibrid olmayan

metodlarda Yol Frekanslari-3 algoritmasi en i1yi performans: yakalarken, Hibrid-1

algoritmasi tiimii icinde en basarilisidir.

Sekil 14'de, yeni Onerilen algoritmalarin, Hitting Time-DFS algoritmasina gore

basarim artiglar1 gosterilmistir. Goriildiigii iizere yeni metodlar, onceki Hitting Time-

DFS yontemine gore %66-90 arasinda basarim artis1 saglamaktadirlar.

Yapilan ayr bir testte, yeni onerilen ve gergeklestirilen algoritmalar tarafindan

iiretilen Onermeler ayrica incelenmis ve genel kontroller kullanilmasa bile, eski
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metodlarda Onerilen bazi hatali/anlamsiz  sorgularin  bu yeni ydntemlerde
gosterilmedigi, elendigi goézlenmistir. Bu acidan, genel kontroller (Bolim 2.2.2)
olmaksizin veya zayif kontrollere ragmen bile yeni yontemlerde sonuglarin anlamli

oldugu gozlenmistir.

2.0r ' T T ' T ' ' T T ' T

Ortalama llgililik Seviyesi
(Average Relevance Level)
o T b‘l T
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Sekil 13: Sorgu Onerme Algoritmalarinin Ortalama Ilgililik Skorlari
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Sekil 14: Yeni Algoritmalarin temel Hitting Time DFS'e Gore Ortalama
Ilgililik Skor Artis Yiizdeleri

Hibrid-1 algoritmasi, %90 basarim artis1 ile, tiim algoritmalardan {istiin
basarim sergilemistir. Skor temelli birlestirme kullanan bu algoritmanin bu basarima,
skor temelli birlestirme yonteminin sira temelli birlestirmeden daha basarili oldugunu

gostermektedir.

Her bir metodun kendi igerisinde farkli sorgu tipleri (nadir, sik kullanilan, orta
sorgular) i¢in performanslart Sekil 15'de skor olarak gosterilmekte, Sekil 16'da
Hitting Time-DFS'e gore yiizde artis1 olarak gosterilmektedir. Tiim algoritmalar igin,
sik kullanilan sorgularda basarimlarin o algoritmanin kendi i¢inde en yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum, sik kullanilan sorgular i¢in eldeki veri boyutu orta ve nadir
kullanilan sorgulardan daha fazla oldugundan kaynaklanabilir. Tiim algoritmalar ve
sorgu tipleri i¢in, yeni algoritmalarin daha basarili oldugu Sekil 15 ve Sekil 16'dan
goriilmektedir. Hitting Time-BFS algoritmasinin, sik kullanilan sorgular i¢in Hibrid-

I'e ¢ok yakin basarim gosterdigi goriilmektedir. Hitting Time-BFS, orijinal Hitting
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Time algoritmasimin hafif degistirilerek BFS grafik gezinme yonteminin kullanildig:

algoritmadir.

Nadir kullanilan sorgularla orta sorgularin basarimlarinin her algoritmanin
kendi i¢inde benzer oldugu goriilmektedir. Yol frekanslar1 ve hibrid algoritmalar i¢in
nadir kullanilan sorgularin bagarimlari orta kullanilanlara gore hafif daha iyidir.
Halbuki, Hitting Time DFS ve BFS metodlar i¢in nadir kullanilan sorgular en az
basarima sahiptir. Hibrid metodlar i¢in nadir sorgularin daha basarili olmasi, ¢erceve
yapida oOnerildigi iizere, birden fazla metodun birlestirilmesinin faydali oldugunu

gostermektedir.

Sekil 16'da goriildiigii lizere tamamen yeni gelistirilen algoritmalar, temel
alinan algoritmadan belirgin sekilde daha iyi (orta sorgular i¢in %90 civari, sik
kullanilan sorgular i¢in %116 civari, nadir sorgular i¢in %65 civari) sonuglar verdigi,
Hitting Time-BFS'e gore bile daha basarili oldugu goriilmektedir. Tiim yeni
algoritmalarda, nadir kullanilan sorgular i¢in basarim artiglarinin orta kullanilan
sorgulardan fazla oldugu ve hatta sik kullanilana yakin oldugu goriilmektedir. Yol
frekanslar1 metodlarinda bu durum belirgin goriilmekte olup, bu algoritmanin

basarisini gostermektedir.
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Sekil 15: Sorgu Onerme Algoritmalarinin Sik, Orta ve Nadir (Head, Torso, Tail)
Sorgular icin Ortalama Ilgililik Skorlart
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Sekil 16: Sik, Orta ve Nadir (Head, Torso, Tail) Sorgular icin Yeni Yontemlerin
Ortalama Ilgililik Performans Artis Yiizdeleri

Bu basarim karsilagtirmalar1  yapilirken su iki husus g6z Oniinde

bulundurulmalidir:

1.

Genel kontroller prosediirii, genel basarimi artirmak ve hatali/anlamsiz
sorgulart elemek adina (temel alinan algoritma dahil) tiim algoritmalara
uygulanmistir. Eger bu olmaksizin temel alinan orijinal algoritmay1

kullanilsaydi, basarim artis1 daha da fazla olurdu.

Burada yapilan sorgu onermelerin sonuglarinin “ilgililigi” degerlendirilmeye
calisilmistir.  Algoritmalarin  gergeklestirilmis  hallerinin ~ “performans
degerlendirmesi”, yani ne kadar siirede ve hangi kaynaklarla ¢alistigina dair
bir degerlendirme yapilmamistir. (Ancak, uygun onbellek mekanizmalar ile
bu metod ve yazilimlarin ger¢cek zamanliya yakin olarak c¢alisacagi

diisiiniilmektedir.)
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3.4.2.2. NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) Ol¢iimii

Sorgu Onerme algoritmalarinin basarimini/performansin1 6lgmek iizere diger
bir degerlendirme 6l¢iitii olarak NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain)
kullanilmigtir. Arama motorlar1 literatiirlinde bilinen bu 6l¢iit (metrik) ilgililik
seviyesine ek olarak arama sonuglarindaki siralamalar1 da hesaba katar. Sekil 17'da
algoritmalarin top-10 sorgular igin NDCG basarimlar1 gosterilmistir. NDCG
hesaplanirken, oncelikle her bir sorgu ve degerlendirici icin NDCG (0-3 arasi)

hesaplanmis, daha sonra bunlarin ortalamasi alinmstur.

Tiim yeni metodlar i¢in NDCG metrigine gore de basarimin arttig1 ve bagsarim
artislarinin  diger metrige paralel olarak gittigi acik¢a goriilmektedir. Ortalama
basarim Olciitiinde oldugu gibi Hibrid-1 algoritmasi i¢in basarim en yiiksektir. Sekil
18'de ise, yeni algoritmalarin NDCG metrigine gore temel alinan (baseline)
algoritmadan basarim artisim  gostermektedir. Hibrid-1 ve Yol Frekanslari-3
algoritmalar1 yiliksek basarim artis1 saglarken, Hibrid Borda ve Hibrid Weighted
Voting algoritmalarimin basarim artiglart HT-BFS'e yakindir. Buradan, sira temelli
birlestirme kullanan Hibrid Borda ve Hibrid Weighted Voting metodlarinin, skor
temelli birlestirme gibi yiiksek bagarim artis1 saglamadigi ¢ikarilabilir.
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Sekil 17: Algoritmalarin NDCG Performanslari
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Performans Artist (NDCG Metrigine Gére)
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3.4.3. listatistiksel Testler

Yapilan deneylerin sonuglarin1 degerlendirmek ve saglamasini yapmak ig¢in
istatistiksel belirginlik testleri yapilmistir. Deneylerde olgiilen sekiz farkli sorgu

onerme algoritmasi vardir.

Ornek kiimesi icindeki 60 sorguya ait degerlendiriciler tarafindan belirlenen
ilgililik skorlar1 kullanilarak her bir algoritma ¢ifti lizerinde esli t-testi (paired t-test)
uygulanmistir. Bu sekilde, (diisiik performanslt oldugu tahmin edilen ya da diger
metriklerle bilinen) bir algoritmadan (yliksek performansli oldugu tahmin edilen ya
da diger metriklerle bilinen) digerine geciste ilerleme olup olmadigi anlasilacaktir.
Buradaki sifir hipotezimiz (null hypothesis) karsilastirilan iki algoritma arasinda

istatiksel olarak belirgin bir fark olmamasidir.

flerlemenin goriilebilmesi icin, temel alinan Hitting Time-DFS ile, onun hafif
degistirilmis hali olan Hitting Time-BFS algoritmasindan diger yeni ve belirgin
algoritmalara gecisteki degerler géz Oniline alinmistir. Buna goére, Tablo 11'da alti
algoritma ¢iftine ait hesaplanan istatistiksel test sonuclar1 verilmistir. Her bir teste ait
NDCG ve ortalama ilgililik (Average Relevance) metriklerine gore p-degeri
verilmistir. Olgiilen temel metoda (Hitting Time DFS) gore diger tiim metodlarin
istatiksel olarak ¢ok belirgin ilerleme kaydettigi goriilmektedir. Hitting Time-BFS
baz alimirsa NDCG metrigine gore yeni yontemlerin belirgin ilerleme sagladigs;
Ortalama Ilgililige gore ise Yol Frekanslari-3'de belirgin ilerleme olmazken, Hibrid
BFS'e gegiste belirgin bir ilerleme saglandigi goriilmistiir. Bu sonuglar, yeni
algoritmalarimizin  belirgin sekilde ilerleme kaydettigini istatiksel olarak da

gostermektedir.
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Tablo 11: Sorgu Onerme Algoritma Ciftlerinin Egli t-test Sonuglar

ND
met?ig}i Ortalama NDCG icin Ortalama
Algoritma 1 Algoritma2 . . & ilgililik icin ¢ ilgililik icin
icin p- .. anlami
degeri p-degeri anlami
Hitting Time Yol Cok Belirgin  Cok Belirgin
- - -13 -12 . .

DFS ]I;rFeé(anslarl 3 5.58x1077 3.85x 10 Ilerleme Ilerleme
Hitting Time Yol Cok Belirgin  Cok Belirgin
) - 12 a3 :

DFS ]I;)r;ganslarl 4 13010 3.07 x 10 Ilerleme Ilerleme
Hitting Time- N 14 s Gok Belirgin  Cok Belirgin
DFS Hibrid-1 BFS ~ 8.22 > 10" 7.68 x 10 flerleme ilerleme
Hitting Time-  Hibrid-2 1 13 Gok Belirgin  Cok Belirgin
DFS Borda Count  +097 107 5.90x10 flerleme flerleme

. . Hibrid-3 o o
Hitting Time- . 12 1 Gok Belirgin  Cok Belirgin
DFS \é\gggtégum 3.84x 1077 1.39 x 10 flerleme flerleme

- . Hibrid-4 o o
Hitting Time- . 10 1 Gok Belirgin  Cok Belirgin
DFS \\/ZiliiztEd 1.92 1077 2.75 x 10 flerleme flerleme
Hitting Time- Yol Belirgin Belirgin
BFS ]FngelS< anslari-3 0.007 0.123 flerleme flerleme yok
Hitting Time- I Belirgin Belirgin
BFS Hibrid-1BFS  0.001 0.0381 ilerleme flerleme
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3.5. [lleride Yapilabilecek Cahsmalar

Bu ¢aligmanin en 6nemli ve belirgin yonlerinden birisi, olusturulan ve onerilen
yontemlerin gelistirilmeye agik ve modiiler olmasidir. Hem yeni algoritmalarin
gelistirilmesini kolaylastirict bir yontem 6nerilmis, hem de gelistirilecek yeni yontem
ve algoritmalarin var olan yoOntemlerle ya da birbirleriyle kolay ve pratikce
birlestirilebilmesi i¢in gerekli modiiler mimari Onerilmistir. Bu sebeplerle, sorgu

onerme alaninda ileride yapilabilecek birgok ¢alisma i¢in bir temel olusturulmustur.

Asagida belirtilen konularda (ve bagka konularda) sorgu 6nerme ile ilgili yeni

caligmalar yapilabilir:

3.5.1. Yeni Sorgu Ozellikleri

Onerilen ve ©nceden bilinen sorgu oOnerme algoritmalarnin temelinde
kullanicilarin  girdikleri sorgularin ¢esitli o6zellikleri bulunmaktadir. Yeni sorgu
ozelliklerinin bulunmasi ya da dizayn edilmesi ile sorgu 6nermede yeni algoritmalar

tasarlanabilir ve yeni basarim oranlar1 yakalanabilir.

3.5.2. Yeni Sorgu Karsilastirma Yontemlerinin Bulunmasi

Bu tez c¢alismasinda Onerilen mimaride, temel yaklasim sorgularin
karsilagtirilmasidir. Yeni karsilastirma yontemlerinin bulunmasi ile ya da bunlarin
daha pratik hale getirilmesi, optimize edilmesi ile sorgu Onerme bagarimlari

artirilabilir. Sorgularin karsilastirilmasinda ¢cogunlukla sorgu 6zellikleri kullanilabilir.

3.5.3. Mimaride Yapilabilecek Iyilestirmeler

Sorgu ozellikleri ve sorgu karsilastirmada yapilabilecek iyilestirmelere ek
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olarak, mimaride de iyilestirmeler Onerilebilir. Mimaride yapilabilecek iyilestirmeler,
sorgu Onerme performanslarini artirabilecektir. Mimariye eklenebilecek ve onerilecek
yeni modiillerle, sorgu 6nerme performansi artirilabilir. Burada tek tek modiil onerisi

yapilmamistir, sadece bir 6rnek verilmistir.

3.5.4. imla Denetimi Modiilii

Imla denetim modiilii, sorgularin ve cevaplarmin kalitesini artirabilecektir.
Uygun sekilde mimariye eklenecek bir imla denetim modiilii ile sorgu Onerme

performansinin artabilecegi diisiiniilmektedir.

3.5.5. Veri Kalitesinin Artirllmasina Yonelik Calismalar

Sorgu Onerme algoritmalarina girisi yapilan verilerdeki bozukluk ve
yanhishiklar basarimi distirebilir. Bu sebeple, kullanilan veri de incelenerek
yapilabilecek veri kalitesinin artirilmasma yonelik calismalar ile, sorgu &nerme
basarimi da artabilecektir. Mimarinin siralamadan onceki asamasinda ve sonrasinda
kontrol asamasi Onerilmistir. Bu kontrol agamasinin, iizerinde c¢alisilan veri kiimesi
de gozlemlenerek gelistirilmesi, yeni kontrollerin eklenmesi ile sorgu Onerme

basariminin artabilecegi degerlendirilmektedir.

3.5.6. Performans lIyilestirmeleri

Bu tez ¢aligmasinda Onerilen yontemler i¢in performans dl¢iimleri yapilmamus,
kaynaklar acisindan optimum olup olmadiklar1 yoniinde bir degerlendirmede
bulunulmamistir. Gergek zamanli olarak c¢alisacak gercek bir sistemde, burada

Onerilen yontemlerin yeniden tasarlanarak optimize edilmesi faydali olabilecektir.
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Bu tez calismasinda kullanicilarin arama motorlarina girdigi sorguya alternatif
olarak faydali olabilecek diger sorgularin Onerilmesi problemi {izerinde durulmus,

var olan yontemler incelenmis ve yeni yontemler nerilmistir.

Sorgu Onerme probleminin “sorgularin  karsilastirilmasi”  problemine
indirgenebilecegi gosterilmis, birden ¢ok sorgu Onerme algoritmalarinmi igerebilen
modiiler bir ¢erceve yapi onerilmis ve gerceklenmistir. Onerilen cerceve yapi ve
problem indirgemesi, sorgu 6nerme probleminin daha yapisal bir sekilde ¢oziilmesini
saglamakta, parcalara bolmekte, bir gelistiricinin sorgu Onerme probleminin
tamamina bir ¢Oziim getirmese bile, sadece bir basamagina bile katkida
bulunabilmesini saglamakta, bu konuda algoritma gelistirilmesini kolaylastirmakta

ve pratik hale getirmektedir.

Sorgularin egitimle ilgili ve diger ozelliklerini kullanabilen 13 farkli sorgu
onerme algoritmasi gelistirilmis, gerceklenmis ve Onerilen g¢erceve yapi igerisinde
kullanilmistir. Var olan ve yeni gelistirilen algoritmalarinin basarimlarini 6lgmek igin
gercek bir egitim arama motorunun sorgu kayitlari ile deney ¢alismalar1 yapilmis,
deney sonuclarinin kalitesi 6l¢iilmiis, yeni Onerilen algoritmalarin, sorgu tiklama
grafigi kullanan yontemler i¢inde temel alinan algoritmaya gore %66-90 oranlarinda
basarim artig1 sagladigi gosterilmis, yapilan ol¢limler istatistiksel olarak da (p-test,

kappa ile) teyid edilmistir.

Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda, sorgu kayitlarinin baska 6zelliklerinin,
kullanicinin demografik ve baglamsal Ozelliklerinin, igerik temelli yOntemlerin
kullanilmasi ile yeni sorgu onerme algoritmalarinin iiretilmesi ve Onerilen cerceve
mimariye kolayca eklenmesi ya da kullanilmasi miimkiindiir. Bir imla denetim

modiiliiniin eklenmesi sorgu dnerme kalitesini artirabilir.
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