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ARAMA SORGULARI UZERINDE GOREV TABANLI KUMELEME

OZET

Sorgu metinleri tizerinden gorev ¢ikarimi, arama motorlarinda ve bir¢ok arama tabanli
uygulamalarda kullanilan 6nemli ve ilgi ¢ekici konulardan birisidir. Kullanicilar
giinliik aktivitelerinde ve kisisel planlarimi yaparken siklikla internet arama motorlari
tizerinden sorgulama yaparlar. Metin madenciligi yontemleriyle islenen sorgu
metinleri, popiiler konu basliklarinin belirlenmesinde ve kullanicit 6zelliklerinin
kesfedilmesinde kullanilmaktadir.

Kullanicilar tarafindan girilen benzer sorgular cesitli 6zniteliklerine gore bir araya
getirilerek anlaml gorevler ¢ikarilabilir. Arama yapilan alana yonelik dogru sonuglarin
dondiiriilmesinde, arama metni tamamlamada, kullanict amact dogrultusunda Oneriler
sunulmasinda gorev ¢ikariminin énemli rolii vardir.

Mevcut yaklasimlarda kullanicinin oturum bilgisi, tiklanan dokiiman icerikleri ve
sorgu 6geleri kullanilarak gorev cikarimi yapilmaktadir. Kullanicinin arama motorunu
actiZ1 andan kapattig1 ana kadar gecen siire kullanici oturumu olarak nitelendirilir.
Bu siire zarfinda yapilan sorgulamalar belirli bir goreve yonelik olabilecegi gibi,
birden fazla gorev de paralel sorgulanmiyor olabilir. Sorgu metinlerinin anlamsal
ozelliklerini temel alan ¢alismalarda sorgu sonucu tiklanan dokiiman igerikleri, makale
bagliklar1 énem kazanmaktadir. Onceki calismalarda kullanilan sorgu ogeleri ise,
arama metninde gecen ozel isimler, yer adlar1 ve sozciik obekleridir. Ogeler, sorgu
icerisinde tek basina kullanildiginda bir anlam ifade ederken, bir araya geldiginde
farkli anlamlara gelen kelimelerin dogru gorev kiimelerine atanmasinda bagarimi
arttirmaktadir. Son calismalarda, 68e kategori iligkilerini gosteren Wikipedia kategori
hiyerarsileri ve Probase taksonomi bilgileri kiimeleme asamasinda kullanilarak gorev
kiimeleri olusturulmaktadir.

Bu calismada, 0ge kategorileri kiimeleme asamasi yerine Oznitelik ¢ikarimi i¢in
kullanilmistir. Boylece, arama sorgular1 arasindaki anlamsal benzerligin kategoriler
tizerinden daha hassas ol¢limlenmesi amaclanmigtir. Sorgular arasindaki benzerlik
hesaplamalarinda sorgu 6znitelik vektorleri kullanilmaktadir. Diger calismalardan
farkli olarak, 6ge ve kategori gibi sozel Ozniteliklerin vektorel hale getirilmesi icin
n-gram ve word2vec yontemlerinden yararlanilmaktadir.

Yapilan calismada URL, oturum, kullanici, 68e ve kategori Oznitelikleri farkl
kombinasyonlarla birlestirilerek merkezi ve yogunluk tabanli kiimeleme yontemleriyle
sorgular kiimelenmistir. Boylelikle, farkli 6znitelik setlerinin kiimeleme bagarimindaki
etkisi Olctimlenmigtir.  Kiimeleme asamasinda sayisal ve sozel Oznitelikler bir
arada kullanildig1 i¢in, merkezi kiimeleme yontemi olarak K-Means algoritmasinin
ozellestirilmig hali olan K-Medoids algoritmasi kullanilmigtir. Merkezi kiimeleme
yontemlerinin giirtiltiilii verilerden etkilendigi deney sonuglarinda goriilmektedir. Bu
caligmada, giirtiltiilii verilerin etkisini minimum seviyeye indirgemek icin yogunluk

Xix



tabanli kiimeleme yontemi olan DB-Scan algoritmasi da Oznitelikler iizerinde
calistirtlmig ve sonuglardaki bagarim arttirilmagtr.

Arama sorgularini temsil etmek iizere olusturulan farkli 6znitelik vektorleri elde edilen
kiimeleme sonuglarinin basarimi ile degerlendirilmistir. Bir gorev kiimesi igerisindeki
elemanlarin benzerligi ve gorev kiime merkezleri arasindaki uzaklik olgiimlenerek
kiimeleme sonuglar1 kargilastirilmistir.  Kiime i¢i degerlendirmede, ayni kiimeye
atanan elemanlarin birbirlerine ne kadar yakin oldugu bilgisi (Siklik degeri) kullanilir.
Kiimeler aras1 degerlendirmede ise, her bir sorgu bir kiimeye atandiktan sonra elde
edilen kiime merkezleri arasindaki mesafenin ne kadar uzak oldufu bilgisinden
(Ayrisma degeri) faydalanilir.

Bu caligmanin sonucunda, sorgulardan elde edilen 6ge ve kategori bilgileri anlamsal
oznitelikler olarak bir arada ele alinip word2vec yontemiyle vektorel hale getirilmis
ve yogunluk tabanli kiimeleme yontemi kullanilarak gorev tabanli kiimeleme basarimi
arttirlmstir.
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TASK-BASED CLUSTERING ON SEARCH QUERIES

SUMMARY

Task extraction on query texts is one of the important and interesting topic that used
on search engines and many search-based applications. Users often search for their
daily activities and personal plans on web search engines. Query texts processed by
text mining methods are used in determining popular topic titles and exploring user
behaviors. In this thesis, a study was carried out in the analysis of the queries entered
in the search engines which collected the big data and in the meaningful task extraction.

Similar queries entered by users can be aggregated according to their various features
to make meaningful tasks. There is an important role in task extraction of providing
suggestions in the direction of the user’s intention, in the search text completion, in
returning the correct results for the domain being searched. Task clusters are identified
as phrases, expressions, or more complex representations.

Session information, clicked document contents and query entities are used for feature
extraction in existing approaches. The time elapsed until the user turns off the search
engine is called the user session. During this period, inquiries may be directed to a
specific task, or multiple tasks may be interrogated in parallel. A user session is not be
appointed as a task because the user may be querying discrete tasks in parallel. In this
case, it is difficult to understand user goal from queries entered into search engines in
a user session.

Some other approaches use semantic features extracted from search queries to find the
disjoint tasks besides to log features. Semantic features represent the meaning of a
piece of search query such as entity or category. In the studies based on the semantic
features of the queries, the document contents and article titles as a result of querying
become important. The special names, place names and phrases in the query text are
labeled as query entity. Entities increase the success in assigning words, have different
meanings when they are used alone in the query or when they come together, to the
correct task clusters. Task extraction is made by the Wikipedia category hierarchies
or Probase taxonomy that is used at clustering level in recent studies. Queries are
aggregated as per their entity category to assign similar queries into same task.

The focus of this study is to increase task clustering performance by using the semantic
and lexical features of queries in the most optimal way. In this study, search queries
with noisy data are first passed through the data preprocessing step. First, only
punctuation marks are extracted from the dataset. Stop words (e.g. "and, the, then,
also, after" in English) that do not produce any information in the semantic analysis
in natural language processing (NLP), even if they have meaning, and are widely used
at relevant language, removed from query log. Empty queries as the result of these
operations are deleted from dataset. Lexical and semantic features are extracted from
the processed data to calculate the similarity between queries. Through Dexter, the

xXxi



entities of each query statement in the dataset are subtracted. There can be more
than one entity in a query statement, or no entity at all. For this reason, it has
been observed that in the experiments, the entity vector increases the performance of
clustering queries in which the special words are used, but does not affect performance
in general search words. Dexter is also used to obtain category information which the
entity information belongs to. An entity can have more than one category, and each
category has more than one entity. DBPedia ontology which uses Wikipedia articles
is used on Dexter to map category information. For instance, when the user enter
consecutive queries "cherry or grape" and "benefit of banana" to web search engine,
"cherry" and "grape" are tagged as query entities for first query and "banana" is tagged
as entity for second query. The category information of "cherry", "grape" and "banana"
entities are "fruit". Different entities are obtained for these two queries. However, their
category feature is same. If entity information is used alone to find semantic similarity,
these query would be dissimilar to each other. If category information is added to
feature set, their similarity would increase. In this study, entity categories are used
for feature extraction instead of clustering phase. Therefore, it is aimed to measure
semantic similarity between search queries on categories precisely.

Unlike some other studies, word2vec method is used for vectorization of semantic
features such as entity and category. In addition, n-gram method which is one of
NLP techniques has been applied to entity and category features. In another approach
we used to make comparisons, the similarities between the queries were calculated
by applying the word2vec method to each word in the queries. Here the query texts
are separated by words according to the space (" ") character. The vector coverage
of each lag was obtained using the word2vec method, which uses the Google News
corpus. Words not found in corpus are evaluated as zero vector so as not to affect the
result. If there is more than one word vector in a query, the query vector is calculated
from the scalar sum of the word vectors. Query feature vectors are used in similarity
calculations between queries. Cosine similarity is used in the computation of similarity
of numerical and semantic features. As a result, a similarity matrix is obtained to
be used in the clustering process from the cosine similarity between generated query
vectors.

The queries are clustered by centroid-based and density-based clustering methods with
the different combination of feature sets. URL, session, user, entity and category
information are extracted from search queries and used as feature sets. Thus, the effect
of different feature sets on clustering performance is measured in this study. Centroid
and density based clustering algorithms determine task clusters. Since the numerical
and semantic attributes are used together in the clustering phase, the K-Medoids
algorithm, the customized version of the K-Means algorithm, is used as the centroid
clustering method. Experimental results show that centroid clustering methods are
affected by noisy data. In this study, DB-Scan algorithm, a density-based clustering
method, was also run on the feature vectors to compare clustering result performance
between centroid and density based clustering methods. In the DB-Scan algorithm,
which is a density-based clustering method, queries are clustered using the minimum
number of elements in one cluster and the maximum value information of the distance
between two elements. In this algorithm, to find the neighbors of each point in the
dataset, the distances to all other points are calculated repeatedly. The similarity matrix
is used to get rid of the recursive distance calculation cost.
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When the best results of the comparison are considered, it is seen that the DB-Scan
algorithm achieves more successful results than K-Medoids algorithm. Density-based
clustering methods are the reason for preference in text-based studies where the
number of clusters can not be precisely determined since cluster numbers are
determined by the dataset.

For evaluation of this research, the similarities in cluster members and the distance
of clusters’ centers are measured. Within-cluster evaluation uses the information
(compactness value) of how close the elements assigned to the same cluster are to each
other. Between-cluster evaluation, the knowledge of how far the distance between
cluster centers is obtained after each query is assigned to a cluster (separation value) is
used.

Our experiments demonstrate the importance of using different feature sets together
to improve task extraction. The effects log features and semantic feature generation
approaches using word2vec method on queries are investigated. It has been observed
that when the entity and category semantic features are used in task extraction, more
extensive tasks are generated. When all attributes are taken into account, the use of
word2vec is influencing positively the success of the task inference, with the entity
and category similarity being determined.

Experimental evaluation of the proposed method by using entity and category vectors
generated by word2vec method indicates that the proposed method outperforms
existing approaches. Entity and category vectors are treated as query feature and
task-based clustering performance is increased by using density-based clustering
method.
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1. GIRIS

Internet arama motorlar1 iizerinde yapilan sorgulamalarin her gecen giin artmasi
ve islendiginde onemli bilgiler iceriyor olmasi arastirmacilarin ilgi odagir olmasini
saglamigtir. Arama motorlar1 {izerinden yapilan her bir sorgu; kullanici aliskanlik-
larinin kegfedilmesi, popiiler konu bagliklarimin belirlenmesi gibi 6nemli bilgilerin
kaynagi haline gelmistir. Kullanicilarin arama motorlarina belirli bir zaman diliminde
girdigi sorgular birden fazla goreve ait olabilir. Ote yandan, kullanicinin esas amacini
belirlemek i¢in pes pese girdigi sorgular1 bir arada degerlendirmek de gerekebilir.
Ornegin, "Traffic rules in California", "rent a car in LA" sorgular1 ayn1 goreve atanirsa
oneri sistemleri bu bilgileri kullanarak kullaniciya "booking Hotel in Los Angeles"
Onerisini sorgu sonucu olarak donebilir. Kullanicilar tarafindan belirli bir amaci
gerceklestirmeye yoOnelik girilen sorgular gorevleri olusturur. Literatiirde, sorgular
tizerinden gorev cikarimi icin gerceklestirilen ilk calismalarda, sorgulama sonucu
tiklanan dokiiman bilgisi ve kisith bir zaman diliminde bir kullanici tarafindan girilen
sorgular1 vektor veya cizge gostergesiyle kiimeleyen yaklagimlar kullanilmaktadir
[3,4]. Kullanici bazli yaklagimlarda, ayn1 amaca yonelik benzer sorgularin farkl
kullanicilar tarafindan da girilebilecegi goz ardi edilmis olur. Sorgular iizerinden
sozliiksel benzerlikleri temel alan yaklagimlarda, kelimenin ciimle i¢indeki kullanim
sekline bagh olarak farkli anlamlarda kullanilabilmesi, anlamlar1 dikkate almayan bu
yapilarin farkli sorgulari tek bir gorev olarak ¢ikarmasina neden olur. Bu da gergekte
yanlis bir ¢ikarim olacaktir. Ornegin, arama motoruna "Apple" kelimesi girildiginde
dondiiriilecek sonuglarin meyve olan "Apple" mi, yoksa sirket olan "Apple" mi
kastedilerek girildigini anlamak gerekir. Bu ayrim yapilamadiginda "Apple" kelimesi
gecen her sorgu ayni gorev kiimesine atanacaktir. Yakin zamanda, Verma ve arkadasi
tarafindan sorgularin 6gelerini [5] temel alan bir yaklagim benimsenmis ve baska bir
caligmalarinin kiimeleme asamasinda kategori hiyerarsileri [6] de kullanilarak daha
basarili sorgu kiimeleri elde eden gorev ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Ogeler, sorgu
icinde gecen sozciik 6bekleri, 6zel isimler, belirli yer adlart olarak tanimlanir (Ornek:

Henry Ford, Paris, flowers, vb.). Sorgularda 68eler disinda kalan; fiiller, sifatlar ve
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sik kullanilan kelimeler ise terim olarak nitelendirilir (Ornek: rent, new, vb.). Gorev
cikariminda sorgular1 genigletmek icin terim sozlii§ii olusturan calismalar [S] 6zel

kelimelerin kullanildig1 sorgularda basarima katki saglamamaktadir.

Bu calismada diger caligmalara ek olarak, gorev cikarimindaki basarimi arttirmak
icin Oncelikli olarak 6gelerin, kategorilerin ve terimlerin Word2vec [7] gosterimi kul-
lanilmustir. Oge kategorileri kiimeleme asamasinda degil, sorgular arasindaki benzerlik
hesaplamalarinda kullanilmigtir. Kargilagtirmak iizere diger bir yaklasimimizda ise,
sorgulardaki her bir kelimenin derin 6grenme ile elde edilen vektorleri kullanilarak
farkli gorev kiimeleri olusturulmustur. Gorev ¢ikarim bagarimi kiime ici ve kiimeler
aras1 uzakliklar karsilastirilarak 6l¢iilmiistiir. En 1yi basarimi elde etmek i¢in, sorgular
arasindaki anlamsal ve sozliiksel benzerlikler farkli 6znitelik kombinasyonlariyla ele
alinmustir. Sorgulardaki yazim yanhslari, URL (Ornek: purevolume.com, myspace.cn,
vb.) bilgisinin arama sozciigii olarak girilmesi sorgulara direkt uygulanan Word2vec
yonteminin basarimini diisiirmektedir. Bundan kaginmak icin sorgular direkt degil,
oge ve kategori iligkileri iizerinden ele alinmustir. OgZe ve kategori Ozniteliklerine
uygulanan Word2vec yontemi, gorev bazli kiimelemedeki basarimi gozle goriiliir

Olcilide arttirmistir.

1.1 Tezin Amaci

Arama motorlar1 iizerinden toplanan sorgularin iistel olarak artmasiyla elde edilen
biiyiik verilerin onemli bilgiler icerdigi kesfedildik¢e, arama sorgulari iizerinden
gorev ¢ikariminin 6nemi ortaya ¢ikmistir. Kullanicilarin ihtiyaglarimi tammmlayabilecek
dogru gorevleri cikarmak i¢in sorgulardan elde edilecek oOzniteliklerin hem log
tabanli benzerlikleri hem de anlamsal benzerlikleri icermesi gerekmektedir. Log
tabanli oOzellikler olarak, kullanici, URL verilerinden faydalanilmistir. ~ Sorgu
tarihleri ve saatlerinden yola c¢ikarak oturum bilgileri elde edilmistir. Anlamsal
ozellikler olarak, sorgulardan elde edilen Ogeler ve onlarin bagli oldugu kategori
bilgileri kullanilmistir. Metin madenciliginde kullanilan derin 68renme teknikleri ile
kelimelerin vektorel gosterimlerinin elde edilmesinde Word2vec yontemini kullanarak
sorgu metinleri arasindaki benzerlik hesaplamalarindaki bagarimin arttirilmasi
amaglanmistir. GOrevler benzer sorgularin kiimelenmesi ile elde edilmektedir. Gorev

kiimelerinin olusturulmasinda egitmensiz kiimeleme yontemlerinden K-Medoids ve

2



DB-Scan algoritmalart kullanilmig ve kiimeleme basarimi kiime i¢i ve kiimeler
arast mesafelerin hesaplanmasi ile Ol¢iilmiistiir. ~ Gorev cikarimi basariminda,
0ge ve kategori Ozniteliklerinin Word2vec yoOntemiyle vektorlestirilerek sorgu
benzerliklerinin hesaplanmasi yontemi kullanildiginda en iyi sonuglarin elde edildigi

gozlenmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde sorgu metinleri iizerinde analiz gerceklestiren bircok calisma bulunmak-
tadir [3-6, 8,9]. Gorev ¢ikarimi ise son yillarda gittikce dnem kazanmigstir. Gorev
cikarimi tizerinde yapilan ¢aligmalar kullanici oturum bilgisini kullanmaktadir [3-6].
Kullanicinin arama motoru sayfasin1 actigi andan sayfay1 kapattig1 ana kadar gecen
stire "oturum" olarak tanimlanir. Tek bir kullanicinin ayni oturum icerisinde girmis
oldugu sorgular; zaman, icerik ve anlamsal yaklagimlarla birbirinden ayr1 gorev
etiketleriyle kiimelenir [3]. Bu yaklasimlarda, gorev cikarimi kullanict bazinda
ozellestirilmis olur. Dolayisiyla, farkli kullanicilarin farkli oturumlarda ayni goreve

ait benzer sorgulari ayr1 gorev kiimelerine atanir.

Lucchese ve arkadaglart oturum bilgisi belirleme islemi i¢in iki temel yontem
kullanmigtir. Bunlardan biri zaman bosluklarina gore sorgulart ayirmaktir. 2006
AOL sorgu loglarini iceren veri kiimesi iizerinde yaptiklar1 calismada bir oturumu
digerinden ayirmak i¢in gereken en optimum siire 26 dakika olarak bulunmustur.
Ayni veri seti iizerindeki ¢alismamizda sorgularin oturum etiketlerini belirlemek i¢in
bu bilgiden yararlanilmigtir. Diger yontemlerinde ise, sorgularin icerik ve anlamsal
Oznitelikleri iizerinden sorgu kiimeleri iireterek oturum bilgileri elde edilmektedir.
Iki sorgu ciimlecigi igerisinde aym ya da benzer terimler kullaniliyorsa bu sorgular
iligkilidir denebilir. Lucchese ve arkadaglar1 sorgular iizerinde 3-gram yontemini
uygulayarak Jaccard ve Levenshtein uzaklik formiilleri ile sorgular arasindaki igerik
bazli mesafeyi hesaplamislardir. Anlamsal bazli 6znitelik ¢ikariminda ise genis
metin igeriklerine sahip Wiktionary ve Wikipedia veri kaynaklari kullanilmistir.
Sorgu terimlerinin Wiktionary ve Wikipedia makaleleri iizerinden Term Frequency
- Inverse Document Frequency (TF-IDF) skorlar1 kullanilarak anlamsal 6znitelikleri
vektorel hale getirilmistir. Term Frequency (TF) bir terimin dokiiman igerisindeki

frekansini yani, ilgili terimin dokiiman i¢inde bulunan toplam terimler sayisina oranini



gosterir.  Inverse Document Frequency (IDF) ise ters dokiiman frekansini yani
dokiimanlarin kacinda ilgili terimin bulundugunu gosterir. Toplam dokiiman adedinin
ilgili terimi iceren dokiiman adedine oraninin logaritmasidir. TF-IDF degeri ise, TF
ile IDF degerlerinin ¢carpimindan elde edilir. Kiimeleme asamasinda merkezi tabanl
yontem olan QC-Means, yogunluk tabanli yontem olan QC-Scan ve grafik bazl
yontem olan QC-wcc algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu yontemlerin yani sira ¢alisma
performansint arttirmak i¢in tiim benzerlik grafigini hesaplamadan bir ¢6ziim iireten
QC-htc algoritmasini gelistirmislerdir. Bilgi ¢ikarim basarimi dl¢iimiinde dogruluk,
kesinlik ve F-olciitii metrikleri kullanilmaktadir. Dogruluk, elde edilen sonucun gercek
degere yakinligini belirtir. Kesinlik, bir analizde elde edilen sonuglarin bire bir ayni
yolla elde edilen diger sonuglara yakinligin1 gosterir. F-ol¢iitii degeri ise, dogruluk ve
kesinlik degerlerinin agirliklandirilmis ortalamasidir. Sonug¢ olarak, F-Ol¢iitii degeri
tizerinden yaptiklar1 karsilastirmada en iyi sonuglart QC-wcc algoritmasi iizerinden
elde etmelerine ragmen ondan dort kat hizli sonu¢ dondiiren QC-htc algoritmasinin

F-olciitii degeri sadece 1% oraninda diisiik ¢ikmastir [3].

Gorev cikarimini zorlastiran dier bir nokta da aymi zaman diliminde kullanicinin
birden fazla goreve yonelik aramay1 paralel gerceklestirebilmesidir. Bu belirsizlik
sadece zaman parametresini ele alarak gorev cikariminin yapilamayacaginin da bir
gostergesidir. Verma ve arkadasi genel bir yaklagim sunarak, sorgularin 68e etiketlerini
belirleyip sorgu terimlerini 68e tipi seviyesinde birlestirerek kullanic1 bagimsiz gorev

cikarimi yapmaktadir [5].

Verma ve arkadasi arama loglart tizerinden gorev ¢ikarimi yapmak iizere oncelikle
sorgu terimlerinin tahmini iizerine ¢alismuglardir. Ikinci adim olarak da sorgu
genisletme islemiyle daha basarili gorev cikarimlarinda bulunmayi1 amaclamiglardir.
Sorgularda gecen 6geleri tespit ettikten sonra, Dexter aracilig1 ile 6gelerin tip bilgileri
elde edilmigtir. Dexter, metinlerden 6ge ve 0ge tipi bilgilerini ¢ikaran bir aractir
(Detayli bilgi icin bolim 2.3’e bakimiz). Sorgu metni icerisinde, Dexter’in tespit
ettigi ogeler disinda kalan kelimeler terim olarak belirlenmigtir. Sorgularin Zipf
yasasindaki dagilima uygun oldugu bilgisinden yola ¢ikarak sorgu metinlerinde gecen
popiiler 68elerin nadir 6gelere oranla daha fazla sorguda tekrarlandig: tespit edilmistir.

Calismalarinda popiiler 6gelerin bulundugu sorgu kiimesi eleman sayisinin, nadir

ogelerin yer aldig1 sorgu kiimesi eleman sayisindan ¢ok daha fazla oldugu ve bunun



dengesiz bir dagilima yol actig1 belirtilmigtir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in sorgu
metinlerinden elde edilen 6geler disinda kalan terimleri, ilgili sorgularda gecen 68e
tipleri baghigi altinda gruplayarak bir terimler sozliigii olusturulmustur. Bir sorgunun
0ge tipini belirledikten sonra, bu 68e tipine bagli ve sorguda yer almayan terimleri
terimler sozliiglinden bulup sorguya ekleyerek sorgu genisletme iglemi yapilmugtir.
Boylece, birbirinden ayr1 fakat, anlamsal olarak iligkili sorgularin daha benzer
cikmasini saglayarak ayni gorev kiimesinde yer almalari saglanmistir. 145 oturum
ve 456 terim igeren Session track data 2011, 2012 veri seti iizerinden terim sozligii
olusturulmustur. Sorgu listelerinden olusan gorevlerin ne kadar 6zel veya genel olacagi
oge kaynaklarina baghdir. Oge kaynagi olarak Verma ve arkadasi calismalarinda
DBPedia ve Freebase kaynaklarinin kullanilabilecegini belirtmislerdir. Calismalarinda
0ge ve 6ge tiplerini bulmak icin Wikipedia’dan ¢ikarilan DBPedia’y1 kullanmiglardir.
Sorgu genisletme agamasinda ayn1 6ge tipi altinda gruplanmis terimleri siralamak i¢in
TF-IDF degerlerinden yararlanilmistir. En iyi sonucu, maksimum 25 terim ile sorgulari
geniglettiklerinde elde etmiglerdir. Sonug olarak, gorev ¢ikariminda 6ge bilgisinden
yararlanilmasinin bagarimi arttirdigi, sorgu genisletme adiminin ise spesifik kelimeler
bulunmayan sorgularda bagsarima olumlu etki ettigi tespit edilmistir [S]. Ancak,
sorgular1 genisletmek i¢in olusturulan terim sozliigiiniin spesifik kelimeleri barindiran

aramalarda basarimi etkilemedigi belirtilmisgtir.

Hua ve arkadaglar1 kisa metinlerden olusan sorgularin anlamlarinin belirlenmesinin
ya da karmagik gorev ¢ikarimlari yapilmasinin zorlugunun asilabilmesi i¢in sorguda
gecen her bir kelimenin o kelimeyi iceren bir Wikipedia makalesi ile eglestirilmesinin
gerektiginden bahsetmektedir. Verilen 6rnek "tiger woods" sorgusunda problem ve
¢Oziimii daha iyi anlagilmaktadir. Tiger Woods, meshur ve basarili bir golfciidiir.
Arama motoruna girilen "tiger woods" sorgusu kelime kelime ele alindiginda, "tiger"
kelimesi genel kullanimi ile kaplan olarak degerlendirilip hayvan kategorisinde ele
alimir. "woods" kelimesi ise genel kullanimi ile tahta olarak degerlendirilip materyal
kategorisinde ele alinir. Ancak, bu sorguda "tiger" kelimesi bir lakap, "woods" ise
oyuncunun soyadidir. Dolayisiyla, "tiger woods" Wikipedia makalesine adreslenerek,
bir 6ge olarak ele alinmali ve birlikte degerlendirilmelidir. Bir oturumda birden fazla
goreve ait arama yapilabilecegi i¢in Hua ve arkadaslar1 calismalarinda sirali kesme

(Sequential Cut) ve ¢izge kesme (Graph Cut) algoritmalarini kullanmistir. Mayis 2012



yilinda ticari bir internet sitesi iizerinden bir giinde toplanan 45813 oturum icerisinden
en az 10 sorgu iceren rastgele 600 oturum secerek olusturduklari veri seti iizerinde
calismiglardir.  Oturum sorgular1 arasinda benzerlik hesaplamalarinda kavramsal
(conceptual), sozliiksel (n-gram Jaccard), sablon (Levenshtein diizenleme mesafesi)
Ozniteliklerini kullanmiglardir. Gorev kiimelerinin belirlenmesinde egitmenli makine
O0grenmesi algoritmalarindan Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Dogrusal Destek

Vektor Makinesi (SVM) algoritmalarini kullanmislardir [4].

Yakin zamandaki calismalarda ise, gorev kiimelerinin budamasi asamasinda Wikipedia
kategori hiyerarsisi kullanilarak daha bagarili gorev cikarimi gergeklestirilmigtir.
Gorev c¢ikarimi isleminde, Oncelikle sorgu ogeleri ve 0Oge tipleri etiketlenmis,
sonrasinda da her bir 6ge tipi altinda bu 6ge tipiyle iligkili olan sorgular gruplanmistir.
Eger bir sorgu uygun bir gorev kiimesine atanamazsa kategori hiyerarsisinde kendine
en benzer sorgularin bulundugu iist diigiim ya da alt dii§timiin oldugu gorev kiimesine
baglanir. Sorgularin kiimelenmesinde K-Means algoritmasinin bir ¢esidi olan ancak,
kiime sayisinin onceden bilinmesinin gerekmedigi, veri setinden kiime sayisinin

belirlenebildigi DPMeans algoritmas1 kullanilmistir [6].

Bu calismada, Verma ve arkadasina benzer bir yaklagimla Wikipedia makalelerini
kullanan DBPedia ontolojisi lizerinden her bir sorgunun &8eleri ve kategorileri
bulunmaktadir. Bundan farkli olarak, 6ge ve kategori bilgileri Word2vec yontemiyle
vektorel hale getirilip anlamsal 6znitelik c¢ikarimi asamasinda kullanmilarak gorev

cikarimi bagsarimina katki saglanmaktadir.



2. GOREV CIKARIMI

2.1 Gorev Cikarim Nedir

Gorev (task), amaca yonelik girilmis sorgular dizisi olarak tanimlanabilir. Arama
motoruna girilen sorgularin hangi gorevi yerine getirmek tizere girildigi bilgisini
iiretmek icin sorgu metinleri islenir. Ornegin; "tours for singles", "solo east travel”,
"travelling items for babies" sorgular1 ayn1 gérev kiimesine ait sorgulardir. Bu sorgular
"travel" gorevinin altinda birlestirilebilir. Gorev kiimeleri; sézciik 6bekleri, ifadeler ya
da daha karmasik gosterimlerle tanimlanabilir [5]. Bu ¢alismada, arama gecmisindeki

sorgular kiimelenerek gorev listeleri olusturulmaktadir. Ingilizce sorgular icin rnek

gorev ve ilgili gorev kiimesinde yer alan sorgular Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1 : Gorev ve sorgulari.

CAPITAL HOLLYWOOD ACTRESS
"Paris and Rome" "Who is Jennifer Lawrence?"
"Travel to Berlin" "Who are the most famous actresses in Hollywood?"
"Flights to Washington " "Best actress Oscar for Audrey Hepburn"
"Best places in Vienna" "List of the best Nicole Kidman movies"

2.2 Sorgu Metinlerini Gostermek Icin Kullamlan Oznitelikler

Arama sorgularinin gorev kiimelerine atanabilmesi i¢in Oncelikle veri temizleme
adimindan gecirilmesi gerekmektedir. Gorev kiimelerini olusturmada etkisi olmayan
etkisiz sozciikler veri setinden cikarildiktan sonra, anlamli gorev kiimeleri elde
edebilmek i¢in sorgu ciimleciklerinden veriyi dogru niteleyen Oznitelik vektorleri
retilir. Sorgu gecmisi verilerinden yararlanilarak arama sorgulari iizerinden sozliiksel
Oznitelik vektorleri tretilir.  Yapilan calismalarda kullanilan sozliiksel 6znitelik

vektorlerine URL vektorii, kullanict vektorii, oturum vektorii ornek verilebilir.

e URL o0zniteligi: Veri setindeki bir sorgu i¢in her bir URL’in kac¢ kez tiklandigi
bilgisini gosterir. Kimi ¢alismalarda URL’lerin tiklanma sayis1 yerine tiklanma

siras1 da kullanilmaktadir.



e Kullanici 6zniteligi: Veri setindeki bir sorgu i¢in her bir kullanicinin ilgili sorguyu

kag¢ kez girdigi bilgisini gosterir.

e Oturum 06zniteligi: Veri setindeki bir sorgu i¢in her bir kullanici oturumunda ilgili

sorgunun kac kez girildiginin bilgisini gosterir.

Sozliiksel ozniteliklerin yani sira, sorgularda kullanilan kelimelerin anlamlarini temel
alarak mantiksal agidan da tutarli gorev kiimeleri olusturabilmek icin anlamsal
oznitelik vektorlerini de kullanmak gerekir. Anlamsal 6znitelik vektorlerinde 68e ve
kategori Ozniteliklerinden yararlanilabilir. Sozliiksel ve anlamsal 6znitelikler, sdzciik

obekleri arasindaki benzerligin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

e Oge vzniteligi: Veri setindeki bir sorgu ciimlesinde bulunan kelimeler tek basina bir
anlam ifade ettigi gibi, bir araya gelip bir sozciik 6begi olusturabilir. Sorguda gecen
anlaml sozciik 6bekleri, 6zel isimler ve yer adlar1 68e (entity) olarak isimlendirilir.
Veri setindeki bir sorguda gegen 6geler tespit edilerek anlamsal acidan daha benzer

sorgularin ayni kiimede yer almasini saglamak lizere 6ge 6zniteligi bilgisi kullanilir.

e Kategori Ozniteligi: Veri setindeki her bir sorgunun o6geleri tespit edildikten
sonra ilgili Ogelerin hangi kategoriye ait oldugu bilgisinin benzer sorgularin
gruplandirilmasinda faydali ve onemli bir rolii vardir. Benzer caligmalarda,
ogelerden kategori (category) bilgisinin elde edilebilmesi i¢in Wikipedia kategori

hiyerarsisinden yararlanilmaktadir [6].

2.3 Dexter ile Oge ve Kategori Cikarmm

Dexter, 6ge baglantilarini bulan agik kaynak kodlu bir arayiiz programidir. Wikipedia
makaleleri gibi belirli bir bilgi kaynaginda bulunan oOgelere atifta bulunarak bir
metnin tiim kiiciik metin parcalarin1 tanimlamay1 amaclamaktadir. Bir girdi metni
verildiginde, bir varliga atifta bulunabilecek metin pargalar1 kesfedilmeye calisilir. Bir
sozciikten birden fazla varlifa atifta bulunulabileceginden, adaylar arasindan dogru
varligin secildigi bir belirsizlik adimi gergeklestirilir. Son olarak, kesfedilen varliklar
benzerlik seviyesine gore siralanir [10]. Sekil 2.1°de Dexter’in genel calisma akis

semasi paylasilmistir [2].
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Sekil 2.1 : Dexter genel calisma akigi [2].

Oge kategori iliskilerinin bulunabilmesi i¢in DBPedia kategori hiyerarsisi Dexter
ile iligkilendirilerek ayrica bu calismada yazilim gelistirmesi yapilmistir. Kategori
bilgileri ciktisinin {iretilmesi icin Dexter 0ge bilgisini girdi parametresi olarak
beklemektedir. Dexter araciligiyla 6ge ve kategori cikarim akisi Sekil 2.2°de

gosterilmektedir.
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SORGU [ QUERY)

KATEGORI DBPEDIA

Sekil 2.2 : Dexter lizerinden 6ge ve kategori cikarim akisi.



2.4 Anlamsal Oznitelikleri Vektorel Hale Doniistiirme Yontemleri

Oge ve kategori anlamsal Oznitelikleri karakter seti halinde elde edilmektedir.
Sozel oOzniteliklerin benzerlik hesaplamalarinda kullanilmak {izere sayisal hale
doniistiiriilmesinde, tekrar sayisina dayanan N-gram yoOntemi ile derin 68renme

teknigini kullanan Word2vec yontemi kullanilmaktadir.

2.4.1 N-gram yontemi

Bir sorgu ciimlesi iizerinde arama yapmak, benzer sorgu ciimleciklerini karsilastirmak
veya bir sorgudaki tekrar sayisimi saptayabilmek icin kullanilan yontemdir [11].
N-gram yontemi, verilen bir harf serisindeki n degerine bagh tekrar oranini bulmay1
temel alan bir yontemdir. Gram degeri de bu tekrarin harf serisi igerisindeki agirligin
ifade eder. Bu yontem harf bazli ya da kelime bazli kullanilabilir. Sorgu ciimlecikleri
kisa ve yazim hatalarma miisait oldugu i¢in kelime bazli n-gram yerine harf bazh

n-gram yontemi bu ¢alismada tercih edilmistir.

Sorgular arasindaki benzerligin hesaplanabilmesi icin sorgularin oncelikle n-gram
yontemiyle vektorel hale getirilmesi gerekmektedir. Sorgu igerisindeki tekrarlar
harf harf kaydirilarak tiim sorgu icerisinde saydirilir. Ornegin; trigram (3-gram)

yonteminde n = 3 olarak kabul edilir.

Cizelge 2.2’de iki benzer arama sorgusu olan "run Forest run" ile "running" ifadelerinin
harf bazli trigram yoOntemiyle ayrnistirilmig tekrar sayilari gosterilmektedir. Sorgu

nan

icerisinde gecen bogluk karakteri (" ") de kelimeleri birbirinden ayirdig: i¢in bir harf
gibi degerlendirilmektedir. Sorgular, ilk karakterinden baslanarak iiger karakterlik
dizilim parcaciklarina ayrilir. Her bir iiclii dizilimin ayni sorgu icinde ka¢ kez
tekrarlandig1 bulunur. Bu islemler sonucunda elde edilen sorgu vektorleri arasindaki

benzerlik hesaplamalarinda kosiniis benzerliginden yararlanilmaktadir.
Sorgu 1 : "run Forest run" - (2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]

Sorgu 2 : "running" - [1,1,1,1,1]
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Cizelge 2.2 : Trigram yontemiyle harf bazli tekrar hesaplama.

"run Forest run" "running"
run 2 run 1
un 1 unn 1
nF 1 nni 1
Fo 1 nin 1
For 1 ing 1
ore 1
res 1

est 1

st 1

tr 1

ru 1

2.4.2 Word2vec yontemi

Word2vec kelimelerin anlamlarina ve kullanim yerlerine gore vektorize edilebilmesini
saglayan bir yOntemdir. Aymi anlama gelen, aym kategorideki veya birlikte
kullanilan kelimelere yakin vektorler iiretir. Kelimelere atanan vektorler arasindaki
kosiniis benzerliklerine bakildiginda Word2vec modeli benzer anlamli kelimeler
icin yiiksek, farkli anlamli kelimeler i¢in diisiik benzerlik degerleri tiretmektedir.
Boylece, Word2vec kelimeler arasindaki uzakligin vektorel olarak hesaplanabilmesini
saglamaktadir. Word2vec yontemi ile kelimeler arasindaki benzerliklerin kolaylikla
hesaplanabilmesinin yani sira bir kelimeye en yakin kelime listeleri de belir-
lenebilmektedir. Benzer yerlerde kullanilan kelimelerin, 6rnegin benzer bir ¢ok

makalede beraber kullanilmis, benzer anlamli olacag: kabuliine dayanan bir yontemdir.

Word2vec modeli kurulurken girdi olarak verilen dokiimanlardaki kelimeleri
pencereler iizerinden tarayarak ilerler. Pencere boyutu ortadaki kelimenin sagindan

ve solundan kag kelimeyle iligkilendirilebilecegini belirtmektedir.

Word2vec yoOnteminde yapay sinir aglart 68renmesi tekniklerinden CBOW ve
Skip-Gram yontemleri kullanilmaktadir [12]. Bu modeller birbirinden girdi alma ve
cikt1 tiretme acisindan farklilik gosteri. CBOW yonteminde pencerenin merkezinde
olmayan kelimeler girdi olarak alinip, merkezinde olan kelimeler ¢ikti olarak tahmin

edilmeye calisilirken; Skip-Gram modelinde ise merkezdeki kelime girdi olarak alinip,
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merkezde olmayan kelimeler ¢ikti olarak tahmin edilmeye caligilir. Bu islem girdi

dokiimanindaki tiim ciimleler i¢in ciimle bitene kadar uygulanir.

Ornegin; "An Algerian military transport plane crashed Wednesday just after taking
off from an air base south of the capital, Algiers, killing 257 people, according to
a statement from the Ministry of Defense." climlesinde pencere boyutu 3 secildigi
varsayimiyla her bir kelime kendinden 6nce gelen ii¢ kelime ve kendinden sonra gelen

ii¢c kelime ile iligkilendirilir.

CBOW yonteminde pencere merkezindeki kelime "transport” olarak alinirsa,
oncesindeki "An Algerian military" ve sonrasindaki "plane crashed Wednesday"
kelimelerinden yararlanilarak pencere merkezindeki "transport" kelimesi yapay sinir
aglar1t modeli ile tahmin edilmeye calisilir. Sonra, pencere bir saga kaydirilarak ctimle

bitene kadar bu islem devam ettirilir.

Skip-Gram yoOnteminde ise pencere merkezindeki "transport" kelimesinden yarar-
lanilarak onun cevresindeki en yakin "An Algerian military" ve "plane crashed

Wednesday" kelimeleri tahmin edilmeye calisilir.

CBOW modelleri kiiciik veri setlerinde tercih edilen ve daha az hesaplama giicii
gerektiren bir yontemken, Skip-Gram biiyiik veri setlerinde daha iyi calisan, daha fazla
hesaplama giicii gerektiren ve birden ¢ok anlamli kelimeleri daha iyi 6grenebilen bir

yontemdir.

Word2vec yonteminin sonucunda biitiin kelimelerin olasilik degerlerini iceren ve

tekillestirilmis kelime sayis1 biiyiikliigiinde bir vektor elde edilir.

Arama sorgular1 icerisinden "healthy nutrition and sports" sorgusu iizerinden
Word2vec yonteminin c¢alismamizdaki kullanimini Ornekleyebiliriz.  Sorgu veri
onigleme adimindan sonra "healthy nutrition sports" olarak Word2vec yontemi

" n

uygulanmak iizere bosluk (" ") karakterine gore kelimelerine ayrilir. "healthy",
"nutrition" ve "sports" kelimeleri Google News [13] modeli {izerinden Word2vec
yontemiyle 300 boyutlu {i¢ ayr1 vektor olarak iiretilir. Benzerlik hesaplamalar1 sorgular
arasinda yapildig1 i¢in, Word2vec yontemiyle iiretilen bu ii¢ vektor toplanarak ilgili

sorgunun vektorii elde edilir.
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2.5 Oznitelikler Arasi Benzerlik Hesaplama

Sozliiksel 6znitelikler sayisal degerlerle gosterilirken, anlamsal (semantic) 6znitelikler
sozel ifadelerden olusur. Dolayisiyla, anlamsal 6zniteliklerin N-gram ya da Word2vec
yontemleriyle oncelikle sayisal ifadelerinin bulunmasi gerekir. Arama sorgularindan
tiretilen Oznitelik vektorleri arasindaki benzerlik hesaplamalarinda kosiniis benzerligi

kullanilir [14].

Sorgu gecmisinden secilen herhangi bir p ve q sorgulari cesitli 6zniteliklerine gore
sayisal hale getirilip Vp ve Vg vektorleri ile gosterilir.  Olusturulan iki vektor
arasindaki o acisinin kosiniis degerinden sorgular arasindaki benzerlik Denklem
2.1°deki formiil ile hesaplanir. V p; ve Vg;, ilgili vektoriin her bir i. 6znitelik (siitun)
degerini; n ise, vektorlerin boyutunu gosterir. Kosiniis benzerligi -1 ile 1 arasinda
degerler alir. Birebir ayn1 yonii gosteren iki vektor arasinda kosiniis benzerligi 1
degerini alacaktir. Birbirinden tamamen farkli vektorler arasindaki dik aginin kosiniis
degeri ise O olacaktir. Zit yonleri gosteren iki vektor arasindaki benzerlik ise -1

degerini alir ki, bu iki sorgu arasinda zitlik iligkisi bulundugu diisiiniilebilir.

VpV 1 VpiVai
COS((X) pvyqg _ Zz_l pivVqi (21)

—Velllvall ~ Vo, Ve 2T, (Va2
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3. GOREV BAZLI KUMELEME YONTEMLERI

Mevcut calismalarda gorev c¢ikarimi icin merkez, yogunluk veya grafik tabanlh
kiimeleme yontemleri kullanilmistir. Bu ¢calismada merkez tabanli kiimeleme yontemi
olarak K-Medoids algoritmasi, yogunluk tabanli kiimeleme yontemi olarak DB-Scan

algoritmasi kullanilmigtir.

3.1 K-Medoids Algoritmasi

Oznitelik setimizde hem sozel hem de sayisal bilgiler oldugu igin Oklit uzaklig
ve aritmetik ortalama ile kiime merkezlerini bulan standart K-Means algoritmasinin
ozellestirilmis hali olan K-Medoids [15] methodu kullanilmistir. K-Means algoritmasi
baglangic asamasinda rastgele, sonrasinda ise veri setindeki noktalar1 kullanarak sanal
bir merkez belirler. Cikarilan 6znitelikler icerisinde 68e ve kategori Oznitelikleri
karakter setleri halinde saklanmaktadir. Dolayisiyla, sanal bir merkez belirlemek
yerine veri setinde bulunan en merkezi orta noktay1 kiime merkezi olarak atamak veri
setine daha uygun bir yontemdir. K-Medoids algoritmasinin kiime merkezi se¢ciminde,
noktalarin birbirine olan uzakliklar1 hesaplanarak her bir noktanin diger noktalara olan
uzakliklar1 toplanir. Minimum toplam mesafeye sahip nokta diger noktalara en yakin

nokta oldugu i¢in kiime merkezi olarak belirlenir.

Kiimeleme algoritmalar: tarafindan kullanilan sorgu metinleri arasindaki uzaklik, her
bir sorgu c¢iftinin benzerligi ile ters orantilidir. Denklem 3.1 sorgular arasindaki uzaklik

hesaplamasini gosterir.

uzaklik = 1 — benzerlik 3.1

K-Medoids aym1 zamanda aykir verilere kars1 K-Means algoritmasina oranla daha
toleranshidir. Aykir veriler, kiimenin diger elemanlarindan ¢ok daha uzak olan noktalar
olarak tanimlanabilir. Aykir veriler kiime merkezi hesaplarina dahil edildiginde, Oklit

uzakligin1 kullanarak merkez noktasini bulan K-Means algoritmasi kiimenin gercek
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merkezinden aykir1 veriye dogru saparak yeni bir merkez belirleyecektir. Bu da
gercekte o kiimede olmasi gereken elemanlarin yeni kiime merkezinden uzaklasmasina
ve dolayisiyla farkli kiimelere atanmasina sebep olacaktir. K-Medoids algoritmasinda
kiime elemanlar1 icerisinden se¢ilen orta nokta aykir1 verilerden daha az etkilenecektir.
Ciinkii, kiime icindeki her bir nokta cifti arasindaki mesafenin minimize edilmesini
temel alarak orta noktayi belirlemektedir. So6zel Ozniteliklerden sanal bir merkez
iretilemeyecegi icin ve arama sorgular igerisindeki yazim hatalarindan ortaya ¢ikan
aykir1 ve giiriiltiilii verilerden daha az etkilenebilecek merkezi tabanli kiimeleme

yontemi olarak K-Medoids algoritmasi se¢ilmistir.

K-Medoids algoritmasi kiime sayisim1 parametre olarak baglangicta alir.  Veri
setinde bulunan n adet noktadan rastgele secilen K adet nokta baslangi¢c kiime
merkezleri (medoid) olarak atanir. Veri setinde kalan diger tiim noktalar Denklem
3.1’de gosterilen uzaklik hesaplama yontemiyle kendisine en yakin medoid ile
birlestirilerek K adet kiime olusturulur. Aym kiime icindeki her bir noktanin
diger noktalara olan uzakliklar1 hesaplanarak uzakliklar toplami alinir. Minimum
uzakliklar toplamina sahip kiime eleman1 yeni medoid olarak atanir. Medoid degerleri
degismeyene ya da iterasyon sayisi tamamlanana kadar kiimeleme adimlar1 tekrarlanir.
K-Medoids algoritmasinin ¢alisma adimlarina ait sozde kod Cizelge 3.1°de detaylar

ile paylasiimisgtir.

Bu yontemde, K parametresi olarak onceden verilen kiime sayisi bilgisi, metinsel
siniflandirmalarda karmasikliga yol agcmaktadir. Metinlerin kiimelenmesinde olusacak
kiime sayilarinin onceden tahmin edilmesi zordur. K parametresinin belirlenmesinde
ayn1 veri seti iizerinde caligtirilan yogunluk tabanli yontem sonucu olusan kiime

sayilar referans alinmaktadir.

Merkez bazli yontemler ayrica sorgu ge¢cmisindeki giiriiltiilii verilerden de etkilen-
mektedir. Merkez tabanli yontemler veri setindeki aykiri verileri de bir kiimeye
dahil ederek kiime merkezinin ger¢cek merkezden aykir1 veriye dogru sapmasina sebep
olmaktadir. Bununla birlikte, ayni kiimeye dahil olan kiime elemanlar1 arasindaki
uzaklik da artmaktadir. Dolayisiyla, kiime i¢i degerlendirmede merkez tabanl
K-Medoids algoritmasinin bagarimi yogunluk tabanli DB-Scan algoritmasina gore

diisiiktiir.
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Cizelge 3.1 : K-Medoids Algoritmasinin sézde kodu.

Girdi : Kiime sayis1 K, Egitim veri seti D = {d;,d>, ...,d, },
Egitim veri setinin eleman sayisi n, Benzerlik matrisi sim,
Maksimum iterasyon sayis1 maxIter

Baslangic : Rastgele K adet eleman1 medoid olarak ata.
Mp = {my,my,...,mg}; Mp kiime medoidleri, mg € D;
iterasyon = 0;

Tekrar :
l.dongii: i=1..n
dongii: j=1..K
distance[i][j] = 1 — sim[i][m;]; d; ¢ Mp
dongii sonu
minimum distancel|[ ] i¢in d; elemanin1 ¢ kiimesine ata.
C ={c1,c2,...,cx } kiimeleri olusur.
dongii sonu
2.dongii: i=1..K
dongii : j = l..c;'nin eleman sayis1
dist[j] = 0;
dongii : z = 1..¢c;’nin eleman sayis1
dist[j] = dist[j]| + (1 — sim[c;j][ci;])
dongii sonu
minimum dist[j]’ye sahip ¢;; elemanin1 bul.
dongii sonu
eger Cij 7é m; ise
m; = c¢;j; (c¢; kiimesinin yeni medoidi olarak ata.)
degilse
convergeli] = true;
eger sonu
dongii sonu
3. iterasyon = iterasyon + 1;
4. Medoids = Mp;
5. eger (maxlter > 0 ve iterasyon >= maxlter) ise
dongiiden ¢ik.
eger sonu
eger converge[l..K] = true ise
dongiiden cik.
eger sonu

Cikt1 : C kiimeleri, Medoids kiime merkezleri
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3.2 DB-Scan Algoritmasi

Yogunluk bazli kiimeleme yontemi olan DB-Scan [16] algoritmasi kiime sayisinin
onceden belirlenemedigi veri setleri i¢in ideal bir kiimeleme yontemidir. Bir kiimede
minimum ka¢ eleman olmasi gerektigi ve iki eleman arasindaki uzakli§in maksimum
degeri bilgileri kullamilarak sorgular kiimelenir. Bu algoritmada, veri setindeki
her bir noktanin komsularint bulmak i¢in diger tiim noktalara olan uzakliklarina
dongiisel olarak tekrar tekrar bakilmaktadir. Dongiisel uzaklik hesaplama maliyetinden

kurtulmak i¢in benzerlik matrisi kullanilmagtir.

DB-Scan algoritmas1 kullanilarak tretilen kiime sinirlart icerisinde yogunluk
fazlayken, aykir1 veya giiriiltiili verilerin bulundugu yerlerde yogunluk azdir.
Dolayisiyla, DB-Scan algoritmas: kiimelerin birbirinden farkli sekillerde ayrildig:
veri setlerinde en ideal kiimelemeyi yapmaktadir. K-Medoids algoritmasinda yani
merkezi tabanli kiimeleme yoOntemlerinde oldugu gibi kiime sekillerinin dairesel
olmasi gerekmez. Kiime sayisinin dnceden bilinmesine gerek yoktur, veri setine
bagl olarak kiime sayilar1 kiimeleme adiminda olusturulur. Boylece, sabit bir kiime
say1st siirlamasi gerektirmez. Aykiri verilerin tespit edilmesinde basarili oldugu
icin giiriiltiilii veri setlerinde kiimeleme basarimi yiiksektir. Biiyiik hacimli verilerde

hesaplama maliyeti yiiksek olmasina karsin basarili sonuglar tiretmektedir.

DB-Scan algoritmasi kiime icindeki elemanlar aras1 mesafenin maksimum degerini
(maxDistance) ve bir kiilmede minimum ka¢ eleman (minNumElements) olmasi
gerektigi bilgilerini parametre olarak alir.  Veri setinden rastgele bir baglangic
noktas secilir (x;). x; noktasinin veri setindeki tiim diger noktalarla olan uzakliklari
hesaplanir. maxDistance degerinden kiiciik veya esit tiim komsular1 bulunur. Eger en
az minNumElements adet komsusu varsa x; noktasi ¢ekirdek nokta olarak isaretlenir.
Eger komsu sayis1 minNumElements degerinden az fakat, herhangi bir ¢ekirdek
noktanin komgusu ise sinir nokta olarak isaretlenir. Cekirdek ya da sinir nokta olmayan
veriler aykir yani giiriiltiilii verilerdir. Veri setindeki tiim cekirdek noktalar bulunur ve
her biri bir kiime olusturacak sekilde etiketlenir. Ozyinelemeli olarak cekirdek nokta
ile yogunluk baglantili tiim noktalar aymi kiime etiketiyle etiketlenir. Veri setindeki
tiim noktalar ziyaret edilene kadar islem siirdiiriiliir. DB-Scan algoritmasinin ¢alisma

adimlarina ait sozde kod Cizelge 3.2’de detaylar ile paylagilmistir.
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Cizelge 3.2 : DB-Scan Algoritmasinin sézde kodu [1].

Girdi : Egitim veri seti D = {d,,d>, ...,d, }, Benzerlik matrisi sim,
Kiime elemanlar1 arasindaki maksimum uzaklik maxDistance,
Minimum kiime eleman sayis1 minNumElements

Baslangic : Veri setinde ziyaret edildi olarak isaretlenen noktalar
visited Points = NULL;

1.C=0;
2. dongii : isaretlenmemis her bir P i¢in (P € D)
P noktasini visited Points’e ekle;
circlePoints = komsuNoktalariBul(P,maxDistance);
eger circlePoints’in eleman sayis1 >= minNumElements
C = yeni kiime;
kiimeGenislet(P, circlePoints,C,maxDistance, minNumElements);
eger Sonu
dongii sonu

kiimeGenislet(P, circlePoints,C,maxDistance,minNumElements) :
1. P noktasini C kiimesine ekle;
2. dongii : her bir P’ i¢in (P’ € circlePoints)
eger P'visitedPoints de degilse
P'visitedPoints e ekle;
circlePoints’ = komsuNoktalariBul(P’, maxDistance);
eger circlePoints' niin eleman sayis1 >= minNumkElements
circlePoints = circlePoints U circlePoints’;
eger sonu
eger P’ hig bir kiimenin eleman1 degilse
P’ noktasini C kiimesine ekle;
eger sonu
eger sonu
dongii sonu

komsuNoktalariBul(P, maxDistance) :
dondiir : P noktasini merkez alarak
maxDistance ¢apindaki bir dairenin i¢inde kalan tiim noktalari

Cikt1 : C kiimeleri

Aykir1 noktalarin yogunluk baglantis1 bulunamayacagi i¢cin herhangi bir kiimeye
atanamazlar. Bu yaklagimla olusturulacak kiimelerin sorgu gecmisindeki giiriiltiilerden

etkilenmemesi hedeflenmistir.
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4. DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Merkezi ve yogunluk bazli kiimelerin bagarimini 6l¢cmek igin kiime i¢i ve
kiimeler arasi degerlendirme yontemleri kullanilir [17]. Bu yOntemlerde siklik ve
ayrisma degerlerine gore kiimeleme basarmmu olgiiliir.  Oznitelik setlerini cesitli
kombinasyonlarda kullanarak elde edilen sorgu kiimelerinin gorev ¢ikarimindaki

bagarimina etkisi bu degerler iizerinden karsilastirilmaktadir.

4.1 Kiime Ici Degerlendirme Yontemi (Sikhik)

Siklik (S), bir kiime icindeki veri noktalarinin ne kadar yakin oldugunu gosterir. Kiime
icerisindeki her bir noktanin diger noktalara olan uzakliklar1 toplaminin ortalamasi

almarak kiime i¢i siklik degeri hesaplanir.

Bir ¢ kiimesinin siklik degeri S(c) hesaplamasi Denklem 4.1°de tanimlanmustir. Kiime
icindeki noktalar arasindaki uzaklik hesaplamalarinda onceden olusturulmus kosiniis
benzerlik matrisindeki degerlerden yararlanilir.  Bir kiimedeki x; ve x; noktalari
arasindaki benzerlik sim benzerlik matrisindeki sim|[x;|[x;] hiicresinde tutulmaktadir.
Bu iki nokta arasindaki uzaklik Denklem 3.1°de gosterilen formiil ile bulunur. N, ¢

kiimesinin eleman sayisini temsil eder.

N N
S(c) = N Z; (1 — sim|x;][x;]) “4.1)

:ljll

~.

Denklem 4.2°de gosterildigi gibi, kiilmeleme sonucu olusan tiim kiimeler cy,c3,...,cx
icin elde edilen siklik degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak kiimeleme siklig1
(S) hesaplanir. K, sistem tarafindan iiretilen kiime sayisini; S(c;), i. kiimenin siklik

degerini ifade eder.

K
Z S(ci) (4.2)
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4.2 Kiimeler Arasi Degerlendirme Yontemi (Ayrisma)

Ayrisma (A), olusan kiimelerin birbirinden ne kadar ayrik oldugunu olcer. Her
bir kiilme merkezinin diger kiime merkezlerine olan uzakliklar1 toplaminin aritmetik

ortalamasi aliarak kiimeler arasi ayrisma degeri hesaplanir.

Sistem tarafindan iiretilen cy,c3,...,cx kiimelerinin ayrisma degeri olan A Denklem
4.3’de gosterilen formiil ile hesaplanir. Kiime merkez noktalar1 veri setindeki noktalar
arasindan secildigi icin bu noktalar arasindaki uzaklik hesaplamalarinda Onceden
olusturulmus kosiniis benzerlik matrisinden yararlanilir. ¥;, i. kiimenin merkez
noktasini; X;, j. kiimenin merkez noktasini gosterir. i ve j kiime merkezleri arasindaki
benzerlik sim benzerlik matrisindeki sim|[%;][X;] hiicresinde tutulmaktadir. Bu iki nokta
arasindaki uzaklik Denklem 3.1°de gosterilen formiil ile bulunur. K, sistem tarafindan

tiretilen kiime say1sini temsil eder.

K

K
K>< _1 Z :Z, (1 —sim[x][x;]) 4.3)

:1111

~.

Degerlendirme hesaplamalar1 dogrultusunda kiimeleme basarimi asagidaki maddeler

dikkate alinarak degerlendirilir.

e Kiime ici degerlendirmede, siklik degeri ne kadar kiigiik olursa, aym kiimeye

atanmug sorgular arasindaki mesafe de o kadar yakindir.

e Kiimeler arasi degerlendirmede, ayrisma degeri ne kadar biiyiik olursa, sorgu

kiimelerinin merkezleri arasindaki mesafe de o kadar uzak olur.

Bu bilgiler 1s181nda basarili bir kiimenin ayrisma degerinin yiiksek, siklik degerinin

diisiik olmasi beklenir.
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5. GELISTIRILEN YONTEM

Arama motoruna kullanicilar tarafindan girilen sorgu loglar1 veri kaynagi olarak ele
alinir.  Giriiltiilii veriler iceren arama sorgulari Oncelikle veri Onisleme adimindan
gecirilir.  Islenmis veri iizerinden sozliiksel ve anlamsal oznitelikler, sozciik
obekleri arasindaki benzerligi hesaplamak ic¢in ¢ikarilmaktadir. Kategori 6zniteligi
cikariminda kullanilmak iizere Dexter aracina DBPedia kategori hiyerarsisi entegre
edilir. Dexter aracilifiyla cikartilan anlamsal Oznitelikler, N-gram ve Word2vec
yontemleri kullanilarak vektorel hale doniistiiriiliir. Sayisal ve sozel 6zniteliklere sahip
sozciik obeklerinin benzerlik hesaplamasinda kosiniis benzerligi kullanilir [14]. Bu
islemlerin ardindan benzer sorgular1 kiimelemek icin K-Medoids [15] ve DB-Scan [16]
kiimeleme algoritmalar1 kullanilir. Elde edilen her bir sorgu kiimesi bir goreve aittir.
Arama sorgular1 tizerinden gorev tabanli kiimeleme yapmak iizere gelistirilen yonteme

ait akig1 gosteren sistem genel blok semas1 Sekil 5.1°deki gibidir.

h 4

T

&

Veri Temizleme »  Oznitelik Cikarimi
A
v
Sorgu Oznitelik
Vektorleri

N-Gram  Word2Vec

h 4
Benzerlik Hesaplama
(Kosiniis Benzerligi)

Y

Kiimeleme
———————»  GOREV
K-Medoids  DB-Scan

Sekil 5.1 : Sistemin genel blok semas.
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5.1 Veri Seti Ozellikleri

Bu calismada 2006 America Online (AOL) [18] veri seti kullanilmistir. Veri seti,
2006 yilimin 3 ay: igerisinde AOL arama motoruna yaklasik 650 bin kullanic
tarafindan girilen 21 milyon sorgu igerir. Veri seti icerigi Sekil 5.2°de gosterilmektedir.
AnonID kolonunda sorguyu giren kullanici bilgisi tutulmaktadir. Query kolonu sorgu
icerigini, QueryTime kolonu sorgunun girildigi tarih ve saat bilgisini tutmaktadir.
Eger bu sorgu sonucunda dondiiriilen linklerden biri tiklanmigsa, tiklanan linkin URL
bilgisi ClickURL kolonunda ve bu linkin dondiiriilme sirasi ise ItemRank kolonunda
tutulmaktadir.  Sorgu sonucu dondiiriilen linklerden herhangi biri tiklanmamigsa

ClickURL ve ItemRank kolonlar ilgili sorgu satir1 i¢in bos gelir.

RnonID Query

144 car rentals

144 mail consort

144 www.charlottcountystadium.com
144 when is opening day for ticket sales in boston
144 www . herbchamber om
144 wWww.herbchamber om
144 WwWw.eastern ban om
227 pasychiatric disorders
227 psychiatric disorders

ItemRank ClickURL

WHKHKW

http://allpsych.com

Sekil 5.2 : Veri seti icerigi.

Degerlendirme veri seti olarak Lucchese ve arkadaglarinin yaklasik 3000 satirdan
olusan test veri seti kullanmilmistir [3]. Veri setinde 18 farkli kullanici tarafindan
girilmis, 997 tekil sorgu vardir. Sorgulardan 852 adet 68e, 3959 adet kategori bilgisi
elde edilmistir. Toplamda, 26 dakikalik zaman bogluklarina gére ayrilan 624 oturum

ve arama sonucu tiklanmig 986 adet link bulunmaktadir.

5.2 Veri Isleme Adimlan

Oncelikle veri seti onisleme asamasindan gegirilerek giiriiltiilii veriler veri setinden
cikarilir. Temizlenmis veriler tizerinden ¢esitli 6znitelik vektorleri elde ediler. Sorgular
arasindaki benzerlik hesaplamalarinda elde edilen bu Oznitelik vektorleri cesitli
kombinasyonlarda bir araya getirilerek kullanilir. Benzerlik hesaplamasinda kosiniis

benzerligi kullanilmaktadir.

5.2.1 Veri onisleme

Oncelikle, sadece noktalama isaretlerinden olusan sorgular veri setinden ¢ikarilmistir.

Dogal dil islemede, anlam tasisa dahi semantik coziimlemede hi¢c bir bilgi
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tiretmeyen ve ilgili dilde yaygin olarak kullanilan etkisiz sozciikler sorgu gecmisinden
cikarilmigtir (Orn. 1ngilizce’de: and, or, the, then, also, after, vb.). Bu islemler sonucu

olusan bos sorgular veri setinden silinmisgtir.

5.2.2 Kullamlan oznitelik vektorleri

Her bir sorgunun sozliiksel 6zniteliklerinin vektorel gosteriminde asagidaki 6znitelik

vektorleri hesaplanmistir.

5.2.2.1 URL vektorii

Tiim sorgular i¢in her bir URL'in ka¢ kez tiklandig1 bilgisini gosteren Oznitelik
vektoriidiir.  Veri setinde, sorgu girildiginde kullanicinin tikladigi URL bilgileri
bulunmaktadir. Tiim veri seti taranarak tekillestirilmis URL listesi olusturulur ve her
bir sorgu i¢in ilgili URL’in tiklanma sayis1 saklanir. Eger sorgu ciimlecigi girildiginde
ilgili URL’e tiklanmadiysa O degeri atanir. Elde edilen n X u boyutlu vektér URL

vektoriidiir. n, sorgu sayisini; u, URL sayisin1 gosterir.

5.2.2.2 Kullanic1 vektorii

Tiim sorgular i¢in her bir kullanicinin ilgili sorguyu kag¢ kez girdigi bilgisini gosteren
Oznitelik vektoriidiir. Veri setinde, sorgular1 giren kullanic1 numaralari (anonID) bilgisi
bulunmaktadir. Tiim veri seti taranarak tekillestirilmis kullanici listesi olusturulur ve
her bir sorgu i¢in ilgili kullanicinin sorguyu kag kez girdigi sayis1 saklanir. Eger sorgu
climlecigi ilgili kullanici tarafindan girilmediyse O degeri atanir. Elde edilen n x k

boyutlu vektor kullanict vektoriidiir. n, sorgu sayisini; &, kullanici sayisini gosterir.

5.2.2.3 Oturum vektorii

Aynmi veri seti lizerinde oturum bazli kiimeleme calismasi yapan Lucchese ve
arkadaslar1 en ideal oturum siiresini 26 dakika olarak tespit etmistir [3]. Calismamizda
sorgular zamana gore siralanip iki sorgu arasindaki zaman farki 26 dakikay1 asiyorsa
farkli oturum kabul edilerek oturum etiketleri iiretilmistir. Her bir oturumda ilgili
sorgunun kac¢ kez girildiginin bilgisi Oznitelik vektoriinii olusturur. Tim veri seti
taranarak tekillestirilmis oturum listesi olusturulur ve her bir sorgu icin ilgili oturumda
sorgunun kac kez girildigi sayis1 saklanir. Eger sorgu ciimlecigi ilgili oturumda hig

girilmediyse O degeri atanir. Elde edilen n X o boyutlu vektor oturum vektoriidiir. 7,
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sorgu sayisint; o, oturum sayisint gosterir. Sekil 5.3’de degerlendirme veri setinde

etiketlenen 624 oturuma diisen sorgu adetleri gosterilmektedir.

100

Ty
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ol
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o
o
i

U

Sorgu Adetleri

=Ty

20
10

Oturum Etiketleri

Sekil 5.3 : Oturum sorgu adetleri.

Her bir sorgunun anlamsal Ozniteliklerinin belirlenmesinde 68e ve kategori
bilgilerinden faydalanilmustir. Ornegin, "cherry or grape" sorgusunun dgeleri "cherry"
ve "grape" olarak belirlenir. Bu 6gelerin kategori bilgisi "fruit" olarak bulunur. Oge ve
kategori bilgileri sayisal gosterimde olmadigi i¢in bunlar arasindaki kosiniis benzerligi,

N-gram ya da Word2vec yontemleriyle vektorel hale getirildikten sonra hesaplanir.

5.2.2.4 Oge vektorii

Dexter (bakiniz Bolim 2.3) ile her bir sorgunun o6geleri etiketlenir. Bir sorgu
icerisinde birden ¢ok dge olabilecegi gibi hic bir 68e de bulunamayabilir. Bu sebeple,
deneylerimizde ©68e vektoriiniin 0zel arama kelimelerinin kullanildigr sorgularin
kiimelenmesinde bagarimi arttirirken, genel aramalarda bagarimi etkilemedigi
gozlemlenmistir. Bir sorgu icinde birden fazla 6ge bulunabilir. Bu durumda, Word2vec
yontemi kullanildig1 senaryolarda her bir 68enin vektorii ayr1 ayri elde edildikten sonra

skalar toplama iglemi yapilarak sorgunun 6ge vektorii tiretilir.

5.2.2.5 Kategori vektorii

Dexter (bakiniz Boliim 2.3) ile 68e bilgilerinin hangi kategoriye ait oldugu bilgisi
Wikipedia makalelerini kullanan DBPedia kiitiiphanesinden yararlanilarak elde edilir.
Bir 68e birden fazla kategoriye dahil olabilmektedir ve her kategorinin icinde birden

fazla 6ge bulunur. Bir 6genin birden fazla kategorisi oldugu durumda, Word2vec
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yontemi kullanildig1 senaryolarda her bir kategorinin vektorii ayr1 ayri elde edildikten

sonra skalar toplama islemi yapilarak sorgunun kategori vektorii iiretilir.

5.2.3 Benzerlik hesaplama

Kiimeleme adiminda kullanilmak {izere 6znitelikler arasindaki benzerlik hesaplamasi
kosiniis benzerligi ile yapilmigtir. URL, oturum ve kullanici vektorleri tek bir
vektor olacak sekilde pes pese eklenerek birlestirilip ([URL, Oturum, Kullanici])
veri setindeki sorgular arasinda sozliiksel oOznitelikler arasi kosiniis benzerligi
hesaplanmaktadir. n X u boyutlu URL vektorii, n X o boyutlu oturum vektorii, n x k
boyutlu kullanic1 vektorii pes pese eklendiginde n x (u + o + k) boyutlu Oznitelik
vektorii olusur. n, sorgu sayisini; u#, URL sayisini; o, oturum sayisini; &, kullanici

sayisin1 gostermektedir.

Sorgulardan elde edilen Ogeler arasindaki benzerlifin hesaplanmasinda N-gram
yontemi ile elde edilen dizgiler arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanmistir.
Deneylerimizde bu yontem i¢in en iyi sonu¢ N = 3 alindiginda elde edilmistir. Bunun
yam sira, 6gelerin benzerlikleri Google News [13] modeli iizerinden sinir aglari
ogrenmesi ile sozciik vektorlerini lireten Word2vec yontemi kullanilarak da ayrica
Olciilmiistiir. Elde edilen bes farkli 6znitelik vektorii esit agirliklandirilarak (w = 0.2)

kosiniis benzerlik matrisi elde edilir.

Karsilastirma yapmak iizere benimsedigimiz diger bir yaklasimimizda ise, Word2vec
yontemini sorgularda gecen her bir kelimeye uygulayarak sorgular arasindaki

non

benzerlikler hesaplanmistir. Burada sorgu metinleri bogluk (" ") karakterine gore
kelimelere ayrilmistir. Her bir kelimenin vektorel karsiligi Google News biitiincesini
kullanan word2vec yontemiyle elde edilmistir. Biitiincede bulunmayan kelimeler
sonuca etki etmemesi i¢in etkisiz vektor (sifir vektorii) olarak degerlendirilmisgtir.
Denklem 5.1°de bir sorguda birden fazla kelime vektorii bulundugu durumlarda, ¢
sorgusuna ait sorgu vektoriiniin V(q) bu sorguda bulunan k kelimelerine ait kelime
vektorlerinin V(k) skalar toplamindan hesaplanma formiilii gosterilmektedir. Sonug

olarak, olusturulan sorgu vektorleri arasindaki kosiniis benzerliginden kiimeleme

isleminde kullanilmak iizere benzerlik matrisi elde edilir.
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Vig) =Y V(k) (5.1)

5.3 Model Egitimi ve Sitnanmasi

Olusturulan Oznitelik setinin Ozellikleri goz Oniine alinarak secilen merkez tabanh
kiimeleme yontemi K-Medoids algoritmasi ile yogunluk tabanli kiimeleme yapan

DB-Scan algoritmasi karsilastirilmak tizere kullanilmistir.

Bu ¢alismada oncelikle farkli 6znitelik vektorlerinin kiitmeleme performansi tizerindeki
etkisi test edilmigstir. Kiimeleme basarimi, ortalama uzaklik hesaplamalari tizerinden
elde edilen ayrisma ve siklik degerleri ile 6l¢iilmektedir. Tablolarda belirtilen 6znitelik

vektorlerinin kombinasyonlar1 asagida sunulmustur.

e URL-Kullanici-Oturum: URL, kullanic1 ve oturum vektorlerinin birlestirilmesi

sonucu elde edilmistir.

o Oge-Kategori (n-gram): Oge ve kategori bilgilerinin trigram yontemi ile

olusturulan vektorleri tizerinden elde edilmistir.

o Oge-Kategori (word2vec): Oge ve kategori bilgilerinin Word2vec yontemi ile

olusturulan vektorleri tizerinden elde edilmistir.

e Tiim Oznitelikler (n-gram): Tim Ozniteliklerin (URL, kullanici, oturum, &8e
ve kategori) esit agirliklandirilarak birlestirilmesi ile elde edilmistir. Anlamsal

Ozniteliklerin benzerliginde trigram yontemi kullanilmistir.

e Tiim Oznitelikler (word2vec): Tiim ozniteliklerin esit katsay1 ile carpilarak
birlestirilmesi sonucu elde edilmistir.  Anlamsal Ozniteliklerin vektorel hale

getirilmesinde Word2vec yontemi kullanilmistir.

e word2vec: Sorgularin direkt Word2vec yontemi ile olusturulan vektorleri tizerinden

elde edilmistir.

Sorgularin gorev ¢ikarimi icin kiimelenmesinde kullanilan, merkez tabanli K-Medoids
algoritmasinin test veri seti {lizerinde farkli kiime sayilar1 icin c¢alistirilmasi ile

elde edilen sonuglar Cizelge 5.1°de sunulmustur.  K-Medoids algoritmasinda
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olusacak kiime sayist onden parametre olarak verilir. Bu kiime sayilar1 DB-Scan
algoritmasi sonucu olusan kiime sayilarina gore belirlenmistir. K-Medoids kiimeleme
algoritmasinda, en iyi ayrisma ve siklik degerleri 20 kiime (K = 20) iizerinden yapilan
hesaplamalarda elde edilmistir. En iyi ayrisma Oge-Kategori (word2vec) 6znitelik
vektoril kullanildiginda, en iyi siklik ise, URL-Kullanici-Oturum 6znitelik vektorii

kullanildiginda gézlemlenmistir.

Cizelge 5.1 : K-Medoids degerlendirme sonuclari.

Kiime Sayisi (K)
5 10 20

A S A S A S
URL-Kullanici-Oturum 0.94 | 0.57 | 0.89 | 0.45 | 091 | 0.41
Oge-Kategori (n-gram) 0.86 | 0.82 1 0.79 | 0.77 | 0.83 | 0.71
Oge-Kategori (word2vec) 0.93 1 094 | 0.97 | 0.87 | 0.98 | 0.82
Tiim Oznitelikler (n-gram) | 0.88 | 0.80 | 0.78 | 0.75 | 0.86 | 0.63
Tiim Oznitelikler (word2vec) | 0.95 | 0.75 | 0.93 | 0.76 | 0.91 | 0.68
word2vec 0.74 | 0.80 | 0.83 | 0.74 | 0.81 | 0.72

Oznitelik Vektorleri

K-Medoids algoritmasinda genel olarak kiime ici basarimi 6lcen siklik degerlerinin
oldukca yiiksek oldugu K-Medoids degerlendirme sonuglar1 sekillerinde goriilmek-
tedir. K-Medoids algoritmasinin K = 5 icin ¢alistirllmasiyla elde edilen sonuglar
Sekil 5.4°de, K = 10 i¢in calistirilmasiyla elde edilen sonuclar Sekil 5.5°de, K = 20
icin ¢alistirilmasiyla elde edilen sonuclar Sekil 5.6’da gosterilmistir. Merkez tabanli
yontemlerle yapilan kiimelemelerde veri setindeki giiriiltiilerin kiime bagarimina
etkisi deneylerimizde de goriilmiistiir. Sorgulara dogrudan Word2vec yonteminin
uygulandig1 kiimelemelerde diger ozniteliklere oranla daha basarisiz sonuglar elde

edilmistir.

Sorgularin kiimelenmesinde kullanilan yogunluk tabanli kiimeleme yontemi olan
DB-Scan algoritmasi test veri seti tizerinde caligtirtlmigtir. DB-Scan algoritmasinda bir
kiimede bulunmasi gereken minimum nokta sayisi ve iki nokta arasindaki maksimum
uzaklik degerleri parametreleri kullanilmaktadir. Deneylerimizde en iyi sonuclar
minimum 5 nokta parametresi ile elde edilmistir. Cizelge 5.2’de farkli maksimum
uzaklik degerleri i¢cin DB-Scan algoritmasi tarafindan olusturulan kiime sayilar
gosterilmektedir. Noktalar arasi maksimum uzaklik arttirildiginda tiim sorgularin tek

bir kiimede toplandig1 gézlenmektedir.
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Sekil 5.4 : K-Medoids degerlendirme sonuglari (a).

K=10
URL, Kullanic, O8e, Kategori OFe Kategori Tiim Tim word2vec
Oturum {r-gram) (word2vec) Ozniteikler Oznitelkler
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Sekil 5.5 : K-Medoids degerlendirme sonuglari (b).

K=20
URL, Kullanio, O8e, Kaegori Oge Kategori Tiim Tiim word2ver
Qturum {rreram)  (word2vec) Oznitefikler  Oznitelkler
{r-gram) (word2vec)

Oznitelik Vektarleri

HA NS

Sekil 5.6 : K-Medoids degerlendirme sonuglari (c).
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Cizelge 5.2 : DB-Scan tarafindan olusturulan kiime sayilari.

Oznitelik Vektorleri Maé(. s21mum UZ; l;hk Degcz)r‘lgrl
URL-Kullanici-Oturum 45 18 15
Oge-Kategori (n-gram) 13 11 1
Oge-Kategori (word2vec) 9 10 8
Tiim Oznitelikler (n-gram) 6 24 21
Tiim Oznitelikler (word2vec) 13 25 11
word2vec 125 13 1

DB-Scan algoritmasinin test veri seti tizerinde minimum 5 nokta ve farkli maksimum
uzaklik degerleri parametreleri icin calistirilmasi ile elde edilen sonuglar Cizelge
5.3’de gosterilmektedir.  Noktalar arast maksimum uzaklik arttirildiginda tiim
sorgularin tek bir kiimede toplanmasi, kiimeler arasi mesafe hesaplamasina dayanan
ayrisma degerinin Olgiilememesine neden olmaktadir. Bu sonuglar tabloda "-"
ile gosterilmistir.  Genel olarak DB-Scan kiimeleme algoritmasinda, minimum 5
elemanli kiimeler i¢in en iyi siklik degerleri maksimum uzaklik 0.2 alindifinda, en
iyl ayrigsma degerleri maksimum uzaklik 0.4 alindiginda gozlemlenmistir. Noktalar
arast maksimum uzaklik degeri arttirildiginda siklik degerinin de arttigi, dolayisiyla
basarimin diistiigli DB-Scan degerlendirme sonuglar1 sekillerinde goriilmektedir.
DB-Scan algoritmasinin maksimum uzaklik 0.2 i¢in calistirilmasiyla elde edilen
sonuglar Sekil 5.7°de, maksimum uzaklik 0.4 i¢in ¢alistirllmasiyla elde edilen sonuglar
Sekil 5.8’de, maksimum uzaklik 0.6 i¢in calistirilmasiyla elde edilen sonuglar Sekil
5.9’da gosterilmistir.  Bu bilgiler 15181nda, maksimum uzaklik 0.2 alindiginda en

iyi sonuclarin Oge-Kategori (word2vec) 6znitelik vektorii kullamlarak elde edildigi

sOylenebilir.

Cizelge 5.3 : DB-Scan degerlendirme sonuclari.

Maksimum Uzaklik Degerleri
0.2 0.4 0.6
A S A S A S

URL-Kullanic1-Oturum 0.83 | 0.14 | 0.98 | 0.34 | 0.99 | 0.48
Oge-Kategori (n-gram) 0.84 10221085039 - |0.82
Oge-Kategori (word2vec) 091 | 0.07 | 0.95 | 0.24 | 0.94 | 0.38
Tiim Oznitelikler (n-gram) | 0.86 | 0.18 | 0.86 | 0.38 | 0.96 | 0.64
Tiim Oznitelikler (word2vec) | 0.88 | 0.16 | 0.91 | 0.39 | 0.96 | 0.56
word2vec 078 10221084 |039| - |0.82

Oznitelik Vektorleri
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Sekil 5.8 : DB-Scan degerlendirme sonuglari (b).
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Sekil 5.9 : DB-Scan degerlendirme sonuclari (c).
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Kargilagtirma tablolarinin en iyi sonuglart ele alindiginda DB-Scan algoritmasinin
K-Medoids algoritmasina gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Yogunluk bazli kiimeleme yontemlerinin kiime sayilarini veri setine gore belirlemesi,
kiime sayisinin 6nceden kesinlestirilemeyecegi metin tabanli calismalarda tercih

sebebidir. Elde edilen sonuglar da bunu dogrulamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Arama motorlar1 veya e-ticaret siteleri {izerinde bir kullanici tarafindan belirli bir
siire icinde gergeklestirilen aramalar birden fazla amaca yonelik olabili.  Bu
farkli amacglarin her biri o kullanicinin gerceklestirmek istedigi bir gorev olarak
adlandirilmaktadir.  Gorevlerin belirlenmesi 6zellikle kullanicinin amacina yonelik

sonuglarin geri getirilmesinde 6nem tagimaktadir.

Bu tez kapsaminda biiyiik verilerin toplandigi arama motorlarina girilen sorgularda
gorev cikarimlar tizerinde bir ¢calisma yapilmistir. Gorev ¢ikarimlari i¢in, kullanici
bilgileri, oturum bilgileri, sorgu metinleri, sorgu metinlerinin kategorisi gibi farkl bil-
giler kullanilarak arama metinleri 6znitelik vektorleri olarak gosterilmistir. Deneysel
caligmalar bu alanda ¢okga kullanilan AOL veri kiimesi tizerinde gerceklestirilmistir.
Bu kapsamda URL, kullanici, oturum o6znitelikleri ile sorgular iizerinden Word2vec
yontemiyle sadece anlamsal Oznitelik tiretilmesi yaklagimlarinin gorev ¢ikarimina
olan etkileri incelenmistir. Gorev ¢ikariminda 6ge ve kategori anlamsal 6znitelikleri
kullanildiginda daha genis icerikli gorevler olusturuldugu deneyimlenmistir. Tiim
oznitelikler dikkate alindiginda 68e ve kategori benzerliklerinin belirlenmesinde

Word2vec kullanimi gorev ¢ikarimi basarimint olumlu yonde etkilemektedir.

Bu calismadan elde edilen ciktilar gorev cikarimlarindan faydalanan Oneri sis-
temlerinin gelistirilmesinde, farkli yazili iletisim kanallarinda metin tamamlama

islemlerinde kullanilabilecektir.
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