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STRUCTURE OF SEARCH ENGINES, CONTENT SCORE OF WEB PAGES
AND INVESTIGATION OF GOOGLE PAGERANK FORMULATION

ABSTRACT

There is no sufficient source either in the academic field or in the current technology
market about search engines, though the importance of this area increases rapidly.
Especially along with online shopping has become popular recently, the interest to
this area enters in the process of a quick development. Each sector wants to run for
putting their own web sites to the top, therefore, both the universities and private
sectors in the field of information technology have started to make publishing about
search engines and train their personnel. Research is released in sections for both
producing a regular source and making a deep analyzing for the logic behind of
search engines. Whereas the first section focuses on the structure of search engine,
the second, third and fourth sections make a study of the reasoning that search
engines focus on the process of putting the pages in order. While the second one
includes a focus on calculating the content score, the third one, basically, Google
Search engine, focuses on calculating the popularity score, which search engines use
while putting the pages in order. In the fourth one, researches are made about the
components of the formula which is used while calculating the popularity score.
Lastly, the fifth one includes results of the research, and a focus on the ideas and

interpretations about the future of search engines.
Keywords:

Structure of Search Engines, The Mathematics of Web Search, Content Score,

Popularity Score, Google PageRank, Search Engines Optimization



ARAMA MOTORLARI MIMARISi, WEB SAYFALARININ ICERIK SKORU VE
GOOGLE PAGERANK FORMULUNUN INCELENMESI

OZET

Ulkemizde arama motorlarinin 6nemi hizla artmasma ragmen, maalesef ki hem
akademik ortamda hem de giincel teknoloji piyasasinda bu alanla ilgili yeterli kaynak
olusturulamamistir. Ozellikle son ddnemlerde internet iizerinden alis verisin
yayginlagmaya baglamasiyla birlikte bu alana duyulan ilgi hizla bir gelisim siireci
icine girmistir. Artik her sektdr, web ortamindaki aramalarda kendilerine ait web
sayfalarint ilk siralara koyma yarigina girmislerdir. Bu yiizdendir ki gerek
tilkemizdeki tiniversiteler gerekse bilisim alanindaki 6zel sektorler bu alan ile ilgili
yayinlar olusturmaya ve bireyler yetistirmeye baslamiglardir. Arama motorlar
alaninda hem derli toplu bir kaynak olusturmak hem de arama motorlarinin
derinlemesine caligma mantigin1 incelemek icin, arastirma boliimler seklinde
sunulmustur. Birinci boliim arama motorlarinin mimarisi iizerine yogunlagirken
ikinci, ticlincii ve dordiincii boliimler web sayfalarini siralarken arama motorlarinin
hangi mantik iizerine odaklandigini incelemektedir. likinci boliimde 6zellikle web
sayfalarim1 siralarken arama motorlarin kullandigr icerik skorunun hesaplanmasi
tizerinde durulmustur. Ugiincii boliimde temelde Google arama motoru olmak iizere
arama motorlariin web sayfalarini siralarken kullandig1 popiilarite skoruna
odaklanilirken, Dordiincii boliimde popiilarite skorunun hesaplanmasinda kullanilan
formiiliin bilesenleri {izerinde durulmustur. Son olarak besinci boliimde ise
arastirmanin sonuglari1 ve arama motorlarin gelecegine dair fikirler ve ¢ikarsamalar

tizerinde durulmustur.
Anahtar Kelimeler:

Arama Motorlarinin Mimarisi, Web Arama Motorlarinin Matematigi, Icerik Skoru,

Popiilarite Skoru, Google PageRank, Arama Motorlar1 Optimizasyonu.



ARAMA MOTORLARI MIMARISi, WEB SAYFALARININ ICERIK SKORU VE
GOOGLE PAGERANK FORMULUNUN INCELENMESI

ONSOZ
Insanoglu tarih boyunca, yasadigi zorluklarin bir sonraki nesil tarafindan da
yaganmamasi i¢in biiyiik bir ¢aba sarf etmistir. Bu ylizdendir ki atalarindan kendisine
miras kalan bilgilere yeni bir seyler daha ilave ederek bir adim daha Gteye
gidilmesini saglamis ve bu bilgileri biiylik bir inang¢la bir sonraki nesle aktarmistir.
Nesilden nesile aktarilan bu bilgi miktar1 19.yilizyilin ortalarina kadar diizenli bir artig
gostermesine ragmen 19.ylizyilin sonlart ve 20.ylizyilin baslarinda, internetin
gelismesi ile birlikte, insanoglunun simdiye kadar biriktirdigi bilgi miktarinin
milyonlarca katina ulagilmigtir. Son 15-20 y1l i¢inde ¢aglar boyunca biriktirilen bilgi
miktarinin milyonlarca katina ulasilmasi tabii olarak bilginin erisimi ve yOnetimi
sorunlarin1 da beraberinde getirmistir. Bu ani bilgi miktarinin artigin1 saglayan ve
insanoglunun gelmis ge¢mis en biiylik kiitliphanesi olan internetin diger
kiitliphanelerden en biiylik farki ise, kimseye ait olmamasidir. Yani bu devasa
kiitiiphaneye erisim i¢in ya da bilgi girisi i¢in herhangi bir zorunlulugun ya da kimlik
sorgulamasinin bulunmamasidir. Bu 6zelliginden dolayidir ki, giiniimiiziin en biiytik
sorunlarindan biri de internet kirliligidir. Bu kirlilikten dolayr arzu edilen bilgiye
ulagsmak tahmin edildigi gibi bir hayli zor olmaktadir. Bu sorunu agabilmemizi
saglayacak en giivenli ve en pratik yontem ise, olusan bu devasa Web ¢opliigiinde
cok 1yi ¢alisan ayristiricilar yani arama motorlar1 gelistirmektir. Bu ¢alismanin temel
odak noktast da tamda bu ayristiricilar iizerinedir. Yani devasa web ¢opliigiinde
ayristiricilik gorevini listlenen arama motorlarinin, yapisi ve ¢alisma mantig1 {izerine
yogunlagilmistir. Bu ¢alismamda bana yol gosteren, destegini esirgemeyen ve degerli
fikirleri ile galismama yon veren ve katki saglayan degerli hocam Dr. Hasan DAG’a

sonsuz tesekkiirlerimi bir borg¢ bilirim.

Istanbul 2013 Muhittin ISIK
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BOLUM I

1. Giris

1.1. Arama Motorlarmna Giris

Giiniimiizde arama motorlari denilince internet iizerinde bulunan bilgiyi elde etmek
icin kullandigimiz araglar akla gelir. Oysaki arama motorlarinin hem giiniimiizdeki
uygulamalari hem de ¢ikis noktalar1 bu tanimi yetersiz kilmaktadir. Ciinkii gelinen
teknolojiyle birlikte arama motorlar1 birgok alanda kullamlmaya baslandi. Oyle ki
kullandigimiz kisisel bilgisayarlarda, saglik sektoriinde, egitim sisteminde ve buna
benzer bir¢ok alanda tarama yaparken arama motorlarini bir fiil kullanmaktayiz. Bu
baglamda diisiiniildiglinde arama motorlar1 bir bakima c¢ikis noktalarma geri
donmektedir. Yani World Wide Web ile doruk noktasina ulasan arama motorlari,

giderek daha spesifik alanlarda daha profesyonel gelisimler gostermektedir.

Arama motorlarin1 daha derinden anlayabilmek i¢in arama motorlarinin tarihini
olusturan Bilgiyi Geri Getirme (Information Retrival) ya da bir baska deyisle Bilgiyi
Elde Etme alanina géz atmakta fayda var. 1960’lardan 1990°’lara kadar bu alana
liderlik edenlerden birisi olan Gerard Salton, 1968 de Bilgiyi Elde Etme’nin giizel bir

tanimini yapmustir. Soyle ki,

Bilgiyi Elde Etme; Bilginin yapilandirilmasi, analiz edilmesi, organizasyonu,
depolanmasi, aranmasi ve bilginin geri getirilmesi ile ilgilenen bilim dalidir (Croft,

Metzler ve Strohman, 2010: 1).

Giliniimiiz teknolojisi her gecen giin yeni bir boyut kazansa da Salton tarafindan
bilgiyi elde etme iizerine yapilan bu tanim halen gegerliligini korumakta, arama
motorlar1 ve Bilgiyi Elde Etme alani i¢in uygun ve eksiksiz bir tanim olarak
goriilmektedir. “Bilgi” terimi ¢ok genis bir kullanim alanina sahip oldugu bir
gercektir. Fakat Bilgiyi Elde Etme alami her gesit alan ile ilgili bilgiyi aramak ile
ugrasir. Yani bir bagka deyisle,

Bilgiyi Elde Etme; “Elimizdeki dokiimanlardan spesifik bir bilgiyi arama veya elde

etme siirecidir” denilebilir.



Bilgiyi Elde Etme alaninin gegmisine baktigimizda temel olarak metin ve metin
dokiimanlart tizerine odaklanmistir. Romanlar, bilimsel arastirmalar, egitim kitaplari,
mektuplar, mecmualar ve gazeteler bu dokiimanlara verilebilecek birka¢ Ornektir.
Saydigimiz bu dokiimanlardan bilgiyi elde etmek i¢in kullandigimiz basit bir yap1
vardir. Bu yapi, yaymin adi, yazari, yaymn tarihi ve yazmin igerigi gibi bircok
parcadan olusur. Iste bu noktada Bilgiyi Elde Etme alani belirli bir diizene gore
siralanmis kitaplar, dergiler, dosyalar vb. dokiimanlarin daha hizli ve daha pratik
ulasilmasi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Fakat gelisen teknoloji ile birlikte bu
dokiimanlara ulagmak belirli bir mantiga gore siralamanin 6tesinde kendini bilgisayar
diinyasina birakmistir. Boylece dokiimanlarimiz tozlu raflarindan kurtulup, yeni
sanal raflarina kavusmuslardir. Dokiimanlarimizin ev sahipligini {istlenmis sanal
raflarimiz olan veri tabanlart ise, bilgiyi elde etme alani icin ¢ok biiyiik avantajlar
saglamistir. Veri tabanlarma aktarilan dokiimanlarimizin eski usul yapilar1 da
(sayfanin bagligi, yazari, yayin tarihi vb.) sanal raflarinda &zellikler, nitelikler

(attributes), alanlar (fields) gibi yap1 basliklari altinda kendilerine yer bulmuslardir.

Gelisen teknoloji ile birlikte bir bilgiyi elde etmek i¢in harcadigimiz zaman, 6zellikle
gelisen veri tabanlar1 sayesinde, minimuma ulagmistir diyebiliriz. Her gecen giin
cesitli bilim alanlar1 ile ortak calisilarak gelistirilen modellemeler sayesinde daha
hizli ve kaliteli sonuglar elde edilmektedir. Bash basina bir bilim dali olan ve 6nemi
giderek artan Bilgiyi Elde Etme alani, Veri Madenciligi ve Veri Ambarlama, Veri
Taban1 ve Yonetimi, Bilgi Sistemleri ve Analizi, Linner Cebir, Olasilik ve Istatistik

gibi bir¢ok alan1 da kanatlar altina alarak ilerlemeye devam etmektedir.

1.2. Bilgiyi Elde Etme ve Arama Motorlarinin Tarihgesi

Bilgiyi Elde Etme’nin tarihine baktigimizda, kdgidin icadindan 6ncelere dayandigini
fark ediyoruz. Ozellikle eski Romalilarin ve Yunanlilarm bilgilerini papiriislerin
tizerine kaydetmeleri bizim i¢in dikkate deger ipuglar1 saglamaktadir. Eski Romalilar
bazi papiriislerin iizerine etiketler ilistirdikleri sOylenir. Bu etiketler ile, ilgili
papiriisiin icerigi hakkinda kisa bir bilgi verildigi gibi, okuyucular1 gereksiz yere
ilgisiz dokiimanlar1 karigtirarak zaman kaybetmeleri Onlenmesi amacglanirmas.
Aslinda bu durumu ele aldigimizda ozellikle Bilgiyi Elde Etme alaninin tarihi
hakkinda ¢ok giizel ipuglar verdigini sdyleyebiliriz. Ciinkii mantik olarak ele
aldigimizda bu etiketlerin arama motorlarinin sonuglarini kullaniciya 6zet seklinde

sunmasina benzer oldugunu diisiinebiliriz. Yine aymi sekilde milattan once II.
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yizyilda Yunanhlarin papiriis tomarlarii diizenlemek igin icerik tablolar
kullandiklar1 séylenir. Bu icerik tablolariin giiniimiiz arama motorlarinda kullanilan
veri tabanlarindaki kayitlara esdeger oldugunu diisiinebiliriz. Fakat Bilgiyi Elde
Etme’nin tarihi hakkinda elde ettigimiz bu bilgiler yazili olmadigindan, sadece

yorumlar ve ¢ikarsamalar lizerinden bir tarih olusturmaktayiz.

Bilgiyi Elde Etme’nin tarihine bakmaya devam edecek olursak, {ilkemizde bulunan
ve diinyanin en biiyiik kiitiiphanesi oldugu sdylenen Bergamalilar kiitiiphanesiyle
karsilagiriz. Tarihte yer etmis Bergama Kiitiiphanesinin en genis papiriis tomarlarin
topladigi bilinir. Gelin goriin ki Misir Hiikiimdar1 Epiphane papiriisiin hammaddesini
Bergamalilardan kesmesinin ardindan, Bergamalilar alternatif yollar ararlar ve
parsomeni icat ederler. Zaten Parsomen (Parchment) kelimesi koken olarak da
Bergama (Pergamum) kelimesinden gelmektedir. Bilindigi gibi parsomenler de ¢ok
ince hayvan derisinden yapilmaktadir ve papiriislere nazaran parsomenler daha zor
rulo haline geldiklerinden kitap yapraklari gibi st tste dikildigi, kullanimi1 daha
kolay oldugundan zamanla papiriis rulolarimin yerini aldigi bilinir.  Nihayet
parsomenlerin ardindan kagidin icat edilmesiyle birlikte bilgiyi yazili olarak
kaydetme ve elde edilen dokiimanlar1 toplama anlaminda hizli bir gelisme siirecine

girilmistir (Langville ve Meyer, 2006).

llerleyen yiizyillarda bu hizli siireg yazili basinin 1450°1i yillarda Johann Gutenberg
tarafindan yeniden icat edilmesiyle gelisimini kat be kat artirmistir. 1700’Lii yillarda
Amerika’da Benjamin Franklin tesvikiyle halk kiitiiphanelerinin kurulmasi bu
durumu takip etmistir. Halk kiitiiphanelerinin biiyiimesi ve halk tarafindan
ulagilabilir olmasi, dokiimanlar1 arama konusuna olan ilgiyi artirmistir. Sonraki
yiizyillarda da kaynaklar1 belli bir hiyerarsiye gore siralama artarak devam etmistir.
Gelismeler ilerleye dursun 1940 ve 1950’11 yillarda dijital bilgisayarlarin icadiyla,
bilgisayarli arama sistemleri kendi amagclar1 dogrultusunda yavasca ilerlemeye
baslamustir. Oyle ki Ilk bilgisayarli arama sistemlerinde ilgili kaynag: bulmak igin
0zel bir sentaks kullanildigi ve kullanicinin sorgulamasina iliskin bilgi bashigim
kullanarak da ilgili kitab1 getirdigi bilinir. 1960’11 yillardaki Cornell SMART sistemi
ise ilk bilgisayarli arama sistemlerine verilebilecek 6rnektir diyebiliriz (Langville ve

Meyer, 2006).



1989’larda kaynaklarin depolanmasi, erisilmesi ve aranmasi Tim Berners-Lee
tarafindan World Wide Web’in icat edilmesiyle devrim yasamistir. Bu sistemde
mevcut web sunucularinin listesinin sistemde saklanmasiyla aranan bilgiye erisim
saglaniyordu. Tabi ki internetin yayginlagsmasi ve web sunucularinin artmasiyla bu
liste takip edilemez hale gelmistir. Ardindan 1990’11 yillarda Alan Emtage tarafindan
gelistirilen Archie ise, internet lizerinden bilginin aranmasinda kullanilan ilk arag
olarak bilgiyi elde etme tarihinde yerini almistir. Archie, FTP sitelerindeki dosyalarin
listesini ~ kullaniciya  saglarken, site igeriginin  indekslenmesi islemini
gerceklestiremiyordu. 1993 yilina gelindiginde ise Matthew Gray, bilinen ilk web

b

robotunu gelistirerek, Perl lizerinden “Wandex” indeksini olusturmaya basladi.

Gray’in temel amaci Wandex’i kullanarak internet biiyiikliigiinii belirlemekti ve

bunda da basarili oldu diyebiliriz (Diindar, 2009).

1994 yilinda Crawler tabanli tarama o6zelligi olan ilk ticari arama motoru
WebCrawler Washington Universitesi’nde gelistirildi. Onceki siiriimlerine nazaran
tim kelimeler ilizerinde arama imkani sagliyordu. Bu 6zellik ise arama motorlarinin
en temel standardini olusturuyordu. Ayrica internet tizerinden kullanima agilan ilk
arama motoruydu. 1994 yilindan sonra ise ardi ardina arama motorlar1 ortaya
¢ikmaya bagladi. Bunlardan en bilinenleri ise Magellan, Excite, Inktomi, Nothern
Light, AltaVista ve Yahoo’dur. O vakitler genel anlamda bu arama motorlart kelime

bazli ve konu dizinleri seklinde arama yapiyorlardi (Diindar, 2009).

1998 yilina gelindiginde ise bilgiyi elde etmede Link Analiz Sistemi kullanilarak
arama motorlarinin gelisiminde devrim yasanmistir. En basarili arama motorlart link
analiz tekniklerini kullanarak ve web iizerinde bulunan link bilgilerini de elde
ederek, arama sonuglarinin kalitesini arttirmaya baglamiglardir. Web aramalar1 hizli
bir gelisim gosterirken, web arastirmacilar da titiz bir sekilde Google ve AltaVista

gibi arama motorlarini gipta ederek kullanmaya ve incelemeye baglamistirlar.

Mayis 2004°te yapilan bir arastirmada web kullanicilarinin %37°si Google arama
motorunu kullanirken, %27’si Yahoo’u kullandig1 ortaya ¢ikmistir (Langville ve
Meyer, 2006). 2008 yilina gelindiginde ise Hitbox’in arama motorlar1 iizerine diinya
capinda yaptig1 bir aragtirma da, % 82,7 kullanim oraniyla Google’n ezici bir farkla
rakiplerini geride biraktigi gorilmiistiir. Ardindan Cin’den gelen rakibi Baidu

yiiziinden Google 2009 yilinda kullanim orami %78,4 diiserek etkisini az da olsa



yitirmeye baslamistir (Diindar, 2009). Zamanla diger rakiplerinin de yogun
calismasiyla birlikte bu oran ilerleyen yillarda daha da diismeye baglamistir. Fakat
Google giiniimiizde ilkelerini ve kurallarin1 siki sikiya uygulayan ve giin gegtikge
gelistirdigi algoritmalar sayesinde, arama motorlar1 arasinda birinciligini hala

kimseye kaptirmamustir.

1.3. Geleneksel Bilgi Elde Etme Modelleri
Bu boliimde Bilgiyi Elde Etme’nin iki temel boliimii olan Web Ortaminda Bilgi Elde
Etme (Web Information Retrival) ve Geleneksel Bilgi Elde Etme (Traditional

Information Retrival) alt basliklarinin farkini 6zetlemeye calisacagiz.

“Web Ortaminda Bilgiyi Elde Etme”, internet ortaminda birbirine linklenmis
diinyanin en biiyiik dokiiman kaynaklarini arastirirken, “Geleneksel Bilgi Elde Etme”
daha kiigiik, daha kontrollii ve linklenmemis icerik ile ugrasir. Arastirmamizin
basinda da bahsettigimiz gibi geleneksel linklenmemis icerik Web’in gecmisini
olusturur ve giiniimiizde de halen kullanilmakta ve artarak devam etmektedir. Yani
bir kiitiiphanede yapilan kitap sorgulamasi, bir is yerinin kendine ait veri tabaninda
yaptigi arama sorgulamalari Geleneksel Bilgi FElde Etme Kkategorisinde
degerlendirilir. Geleneksel Bilgi Elde Etme kategorisindeki uygulamalar daha statik,
daha organizeli ve uzmanlari tarafindan daha kategorizeli olusturulur. Geleneksel
Bilgi Elde Etme’nin ge¢cmisine baktigimizda dokiimanlar dosyalar gibi fiziki
ortamlarda barmndirilirken, glinlimiizde bilgisayar ve web sayfalar1 gibi ortamlarda
tutulmaktadir. Bu igerikler belirli yazilimlar tarafindan sanal makinelerde tutularak
sorgulamalara uyacak bir sekilde dizayn edilirler. Geleneksel Bilgi Elde Etme’de
temel olarak ii¢ temel arama teknigi kullanilmaktadir. Bunlar, Boolean Modeli,
Vector Space Modeli ve Probabilistic Modelidir. Simdi bu modelleme tekniklerini

kisa bir sekilde asagida agiklamaya ¢alisacagiz.

1.3.1. Boolean Model Arama Motorlar:

Boolean arama modeli bilinen ilk arama motoru modelidir ve giiniimiizde de
ozellikle kiitiiphanelerde halen kullanilmaktadir. Ayrica exact-match retrival (tam
eslesme) ismiyle de anilmaktadir. Isminden de anlasilacagi gibi sorgulanan
kelimenin tam eslesmesini buldugunda sorgu sonucunu getirirken, eslesmedigine
herhangi bir sey ekrana getirmez. Boolean cebri, siralama (ranking) teknigine gore

oldukca basittir. Boolean arama modeli siralama derecesini kullanmamasinin yaninda



biitlin dokiimanlar1 esit derecede Oonemli goriir. Dedigimiz gibi oldukca basit bir
arama mantigina sahiptir. Dogru ve yanlis (True and False) gibi iki sonu¢ mantigina
gore calisir ve sorgulamay1 bu sonuca gore sonlandirir. Ayrica kelimeleri ararken
operatdrleri olan AND, OR ve NOT’1 kullanir. Ornegin, AND operatdrii x ve y gibi
iki kelimenin mantiksal sinamasini yaparken, her iki kelimenin de ilgili dokiimanda
eslesmesi gerektigini diigiiniir. Fakat OR operatoriinde ilgili dokiimanda x veya y

kelimelerinden herhangi birinin eslesmesi durumunda sorgulamay1 sonlandirir.

Boolean arama modeli birgok arama motorunun temelini olusturmustur. Ayrica bazi
yonlerden de avantajli sayilabilir. Birincisi ¢ok kolay ve kullanicilar i¢in rahattir.
Diiz bir mantikla calisir. Ikincisi sorgulama siireci oldukc¢a kisadir ve paralel
sorgulama yapabilir. Son olarak {iglinciisii de ¢ok biiyiik boyutlu dokiimanlarda bile

rahatlikla uygulanabilir olmasidir.

Boolean arama modelinin bu avantajlarinin yaninda dezavantajlari da vardir. Gergi
bu durum kullanicinin aktifligine bagl olsa da, giiniimiiz kullanicilart i¢in pek de
uygun degildir. Gelismis bir siralama algoritmasina sahip olmadigindan basit
aramalarda bile elverissiz sonuclar iiretebilir. Bu duruma birer 6érnek vererek aciklik

getirelim.

Ornegin Murat kelimesini arastirdigimizi diisiinelim. Dedigimiz gibi Boolean arama
modeli gelismis bir arama modeli kullanmadigindan biitiin dokiimanlar esit derecede
gorecek ve karsiniza Murat kelimesi gecen sayisiz dokiiman getirecektir. Karsiniza
IV. Murat, Murat 131 arabalari, Kara Murat veya Murat isimli sanat¢ilarin gelmesi

olasidir. Asagidaki 6rnege bir goz atalim,
Padisah AND Murat

Bu sorgulamada ise igerisinde Padisah ve Murat kelimelerini igeren biitiin
dokiimanlar1 karsiniza getirecektir. Boolean arama modeli insan beyni gibi

algilamaya sahip olmadigindan sdyle bir sonugla da karsilasmaniz olasidir.

“1990 yillarina damgasin1 vurmus Murat 131 arabalari kendi devrinde arabalarin

Padisahi olarak bilinirdi.”

Normalde IV. Murat ile ilgili sonuglar1 gérmeyi beklerken, bdyle bir sonucun

cikmasi Boolean arama modelinde olasidir. Boyle bir sonug ile karsilasmamiz,



taranan dokiimanlarin iceriginde murat ve padisah kelimesinin birlikte gectigini
gosterir. Bu gibi sonuglarla karsilasmamak icin kullanicilarin NOT operatoriinii

kullanmas tavsiye edilirdi. Ornegin,
Padisah AND Murat AND NOT (araba OR tasit)

Bu tarz bir sorgu girilmesi bir¢ok ilgisiz dokiimanin silinmesini saglayabilir. Tabi

daha elverisli sonuglar almak i¢in de sorgu uzatilabilir. Ornegin,

Padisah AND Murat AND Osmanli AND Biyografisi AND Dogumu AND Vefati
AND NOT (araba OR tasit)

Seklinde bir aramada yapilabilir. Fakat Boolean arama modelinde bu tarz bir
sorgulamada c¢ok fazla AND operatori kullanmak bazen higbir sonug
dondiirmeyebilir. Ayrica Boolean arama modeli Web arama motorlarindaki kelime
sikliginin 6nemini goz Oniine almadigindan, bir dokiimanda 1000 adet Murat
kelimesinin gegmesi bir anlam ifade etmemektedir. Boolean arama modelindeki bu
tarz kisitlamalardan dolayr arastirmacilar farkli arama modelleri gelistirmeye

yonelmislerdir. Buna verilebilecek ilk 6rnek ise Vector Space modeldir.

1.3.2. Vector Space Model Arama Motorlari

Bir diger arama modelimiz olan Vector Space arama modeli 1960’larin basinda
Gerard Salton tarafindan gelistirilmistir. Bu modelin avantaji hem basit olmas1 hem
de kelime oOnem derecesini (term weighting), siralamayi (ranking) ve ilgililik
doniitlinii (relevance feedback) kullanarak bir cerceve, baska bir deyisle bir tablo
olusturmasidir. Yani Vector Space modeli tekst igeriklerini sayisal vektorlere ve
matrislere doniistiiriir, ardindan matris analizini kullanarak bahsettigimiz degerleri

bulur.

Bu modelde dokiimanlar ve sorgular “n” boyutlu vektdr mesafesinin bir parcasi
olarak kabul edilir. Burada ki “n” indeks igerisindeki kelimelerin (kelime, kelime
gruplari, deyimler) sayisini belirtir. Buna gore bir D; dokiimanin indeks terimlerini

bir vektor ile gostermek istersek;

Di = (dig, diz, dis, .. din),



Burada Dj;, i. dokiimandaki j. teriminin 6nem derecesini (weigthing) verir. Buna gore
elimizdeki n sayida dokiimanin kelimelerinin 6nem derecesini sunan bir matris

olusturmak istersek;

Terimy Terim, Terimz ~ Terim,

D0k1 d11 dlz d13 L dln
D0k2 d21 dzz d23 L d2n
D0k3 d31 d32 d33 . d3n
Dok,

Buradaki her bir satir ilgili dokiimani temsil ederken, her bir siitun da ilgili
dokiimanda bulunan kelimelerin 6nem derecesini belirtir. Bu yapiy1 biraz daha

gorsellestirmek istersek;

Elimizde 3 adet dokiiman bulundugunu diisiinelim.

Dok; = Bilgisayar Donanim Pargalar1 ve Bilgisayar Satiglari
Dok, = Bilgisayar Donanim ve Yazilim Uriinleri

Doks = Teknik Destek Bilgisayar Satislart Masatistii Bilgisayarlar

Algida kolaylik saglamasi agisindan bu defa dokiimanlar siitun, kelimeleri satir

olarak gosterelim.

Terimler Dokiimanlar

Dok, Dok, Doks
Bilgisayar 2 1 1
Destek 0 0 1
Donanim 1 1 0



Masatuistii
Parca
Satis
Uriin

Teknik

o o o +—» B+ O
b O +— O O O
o b O BB O Bk

Yazilim

Sekilde gosterildigi gibi 3 adet dokiimanin basit bir vektdr sunumu verilmistir.
Sekildeki satirlar terimleri temsil ederken, siitunlar dokiimanlari temsil etmektedir.
Terim O6nem derecesi de basit bir sekilde ilgili dokumanda terimin kag¢ defa
tekrarlandigini belirtir. Ornegin Dok;’in vektorel gdsterimi (2, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 0, 0)
seklinde olacaktir. Sorgu vektorii de ayn1 mantikla olusturulur. Ornegin, S = (s, Sy, 1,
.., Sx) seklinde gosterilir. Buradaki s; J. Terimin 6nem derecesini, baska bir deyisle
agirhigm verecektir. Ornegin “Bilgisayar Donanimi” seklinde bir sorgu girdigimizde,
vektorimiiz (1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0) olacaktir. Goriildiigli gibi gayet basit bir mantikla
caligmaktadir. Yani elimizdeki siralama ile sorgu siralamasinin benzerligini
karsilagtirtyoruz. Daha agik bir ifade ile benzerlik 6lglimiinii (similarity measure)
kullantyoruz. Buna gore sorgu vektorii ile en iyi eslesen dokiiman siralamada
onceligi alacaktir. Birden fazla benzerlik 6l¢timii, bu degeri 6l¢mek i¢in kullanilabilir
Fakat kosiniis koreldsyonu (cosine correlation) bunlar iginde en basarili olanidir.
Kosiniis koreldsyonu sorgu vektorii ile dokiiman vektorleri arasindaki aginin
kosiniisiinii 6l¢er. Bu 6lglimde kosiniis koreldsyonunun diger benzerlik dlgiimlerine
gore tercih edilmesinin herhangi bir teorik sebebi yoktur fakat sorgu kalitesi
bakimindan kaliteli sonuglar iiretmektedir (Croft, Metzler ve Strohman, 2010). Bu
konuya aciklik getirmek icin Oncelikle kosiniis koreldsyonunun formiiliinii verip

ardindan basit bir 6rnek yapalim.

cos ine(Di, S)=

L1

Elimizde iki adet dokiiman oldugunu ve her dokiimanda da 3 adet kelime oldugunu

diistinelim. Her bir dokiimandaki kelimelerin agirliklart sirasiyla, D;= (0.3, 0.5, 0.8)



ve D,= (0.4, 0.6, 0.9) oldugunu, sorgu vektoriiniin de S;= (0.2, 0.7, 0.1) oldugunu

distiniirsek;
= )3 - Y >
Cosine (Dy, S) = 03x02)+(05x07)+(08x0.1) - 049 e
V(0.32+0.52+ 0.82)(0.22+0.7*+ 0.1%) V0.5292
4x02)+(06x07)+(09x0. L
Cosine (Ds, S) = 04x02)+(06x07)+(09x0.1) —i:0_8474

N(042+0.62+ 092)(022+0.72+ 0.12)  V0.7182

Sonugtan da gorildiigii gibi D, dokiimanimiz D; dokiimanina gore daha yiiksek bir
skora sahiptir. Boylece D, vektoriimiiziin sorgu vektorii ile daha iyi eslestigi
sonucuna vartyoruz. Goriildiigii gibi Vector Space modeli terim 6nemi mantigini

kullandigindan Boolean modeline gére daha iyi sonuglar tiretmektedir.

1.3.3. Olasiik Modeli Arama Motorlar:

Olasilik (Probabilistic) modeli daha ¢ok kullanicilarin bir alana mahsus aramalarini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Yani varsayimlar {izerinde daha net sonuglar tiretmek
i¢in tercih edilir. Oysaki Boolean ve Vector Space modelleri eslesmelerde daha ortiik
varsayimlarda bulunur. Olasilik modeli tekrarli (reqursively) bir mantikla isler.
Baslangic parametresiyle tahminlerde bulunur ve ardindan buldugu bu baslangic
tahminlerinden yeniden (iteratively) tahminler iretir, ta ki iliski siralamasini
sonlandirana kadar. Ne yazik ki olasilik modeli ile programlama yapmak oldukc¢a
giictlir. Bu yiizdendir ki bir¢ok arastirmaci kendini kisitlanmis olarak diisiindiigiinden
olasilik modeli ile ugrasmaktan kacinir. Bizler daha ¢ok kompleks insan
davraniglarin1 formiilize ettigimizden dolayr Bilgiyi Elde Etme alaninda epey bir
zorluk yasamaktayiz. Bu baglamda Bilgiyi Elde Etme modellerinin gegerliligi, teorik
olmaktan ¢ok deneysel olmak zorunda kalmistir. Bu teorik yaklasimlardan biri de
olasilik modelidir. Olasilik modelinde bir dokiimanin sorgu ile iliskisi dogal olarak
diger dokiimanlardan bagimsizdir. Fakat her bir dokiimanin sorgu ile iliski olasilig
birgok olasilik metotlarina gore farklilik gostermektedir. Bu ylizden basit olasilik
modelini ele alip, daha ince ayrintilarin, bu arasgtirmanin kapsaminin disina

ciktigindan detaylara girmeyecegiz.
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Bu model de Veri Ambarlama alaninda siklikla kullanilan simiflandirma
(Classification) teknigi kullanilmaktadir. Yani dokiimanlar iki boliime ayrilir, iligkili
dokiimanlar (the relevant documents) ve iliskisiz dokiimanlar (the non-relevant
document). Verilen yeni bir dokiiman, bu mantikla arama motoru tarafindan iliskili
ya da iligkisiz alanlarina ayrigtirillir (Croft, Metzler ve Strohman, 2010). Bunu
yaparken de Bayes smiflandirma teknigini kullanir. Soyle ki, elimizdeki bir
dokiimana “D”, iliskili olmasi durumuna A ve iliskisi olmamasi durumuna da B
dersek, P(A/D) > P(B/D) ise iliskilidir denir ve burada P(A/D) kosullu olasilik ve

verilen dokiimanin iligki olasiligini gosterir.

Iliskili Dokiimanlar

Bilgisayar Parcalari
(Relevant Documents)

Donanim Parcalari

Yazilim Tarleri

Iliskisiz Dokiimanlar

VeriTabani

VeriAmbarlama

(Non-Relevant Documents)

Dokiiman

Sekil 1.1 Bir Dokiimam {liskili ya da iliskisiz Olarak Simflandirma (Croft,
Metzler ve Strohman, 2010)

Peki, P(A/D)’yi nasil hesaplayacagiz? P(A/D)’yi, P(D/A)’y1 hesaplayarak bulabiliriz.
Soyle ki, iligski setine bakarak hesaplamalar yapilir. Farz edelim iligki setindeki
birkag¢ spesifik kelime hakkinda bilgimiz var. Mesela “Bilgisayar” kelimesinin iligki
setindeki olasilig1 0,05 ve Donanim kelimesinin iligki setindeki olasilig1 0,07. Eger
yeni dokiiman “Bilgisayar” ve “Donanim” kelimelerini igeriyorsa, gozlemlenen
olasilik kelimelerin degerlerinin kombinasyonu olacaktir. Yani 0,05 x 0,07 = 0,0035

olacaktir. Bayes kuralindan bilindigi gibi formiiliimiiz;

P(D/A)z(P(A)

Pa/p) = KB

(1.2)

Boylece iliski seti kararimizi belirleyebiliriz. Eger P(D/A) x P(A) > P(D/B) x P(B)

ise verilen dokiimani “iliskili” setinde gosterebiliriz.
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1.3.4. Meta Model Arama Motorlari

Temel anlamda gordiigiimiiz temel iic arama motoru modelinin disinda bir de meta
model arama motorlar1 (Meta-Search Engines) vardir. Fakat bu arama motoru temel
anlamda kendine has bir model icermemektedir. Meta model arama motorlar1 daha
Once bahsettigimiz ti¢ klasik arama motoru modelinin birlesiminden olugur. Calisma
mantigina gelince, eger bir arama motoru belirli bir alanda iyi ise bir digeri bir bagka
alanda iyidir. Oyleyse bu ii¢ arama motorundan sorguladigimiz sorguya gore en iyi
sonucu vereni alip kullaniciya sunabiliriz. Boylece kullanicilarin takdirini daha fazla
alabiliriz. Meta model arama motorlarina o6rnek  vermek  gerekirse,
Www.copernic.com ve www.surfwax.com gibi arama motorlart bir¢cok bireysel
arama motorlarinin en iyi Ozelliklerini kullanarak sonuglarini iiretir. Meta model
arama motorlar1 bahsettigimiz gibi sorguyu ilk 6nce birden fazla arama motoruna
gonderir. Ardindan gelen sonuglar1 degerlendirerek en iyi sonucu dondiirecek sekilde
uzun birlestirilmis bir listede sunar (Langville ve Meyer, 2006). Ayrica Meta model
arama motorlar1 belli alanlara 6zel (subject-spesific) arama motorlarimi da
barmdirirlar. Boylece spesifik bir alanda sorgulama yapilmak istenirse daha saglikli
sonuglar iiretilmesi saglanir. Ornegin www.monster.com buna verilebilecek giizel bir

uygulamadir.

Ayrica bu anlattiklarrmizin disinda da arama modelleri vardir. Ornegin Ranking
Based on Language models, Complex Queries and Combining Evidence gibi fakli
caligma prensipleri ve algoritmalar1 olan arama modelleri de vardir. Fakat daha ilerisi

aragtirmamizin kapsami digina ¢iktigindan bu modellerin anlatimina girilmeyecektir.

1.4.  Web Ortaminda Bilgi Elde Etme

Arama motorlar1 bilgiyi elde etme yontemlerinin ¢ok biiylik dokiimanlar iizerindeki
pratik uygulamalaridir. 1989°da Tim Berners-Lee’nin World Wide Web’i Bilgiyi
Elde Etme diinyasina kazandirdigindan beri Web Ortaminda Bilgiyi Elde Etme
tamamen spesifik bir ugras alan1 olup Geleneksel Bilgiyi Elde Etme ’den ayrilmistir.
Her ne kadar web arama motorlar1 temel olarak Geleneksel Bilgiyi Elde Etme
modellerini kullansalar da bir¢ok agidan farkliliklar gosterir. Bu farkliliklara

deginmeden Once birka¢ konuya agiklik getirelim.

Glinlimiiz arama mimarileri genel olarak iki temel ilke iizerine kuruludur. Bunlar

“kalite” ve “Hiz” ilkeleridir. Arama mimarilerinden de beklentimiz bu iki ilke
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tizerinden sistemin gerekliliklerini ve amaglarini olabildigince karsilamasidir. Bu iki

temel ilkeyi agiklamamiz beklenirse:

Kalite (Effectiveness-Quality): Olasi bir sorgulama igin, eldeki kaynaklardan

olabildigince bizim istedigimiz sonucu vermesidir.
Hiz (Efficiency-Speed): Sorgulama siirecinin olabildigince kisa siirmesidir.

Ayrica bunun diginda da arama mimarilerinden beklentilerimiz olabilir. Fakat bu
beklentilerimizde bahsettigimiz bu iki temel ilke ile her zaman baglantili olacaktir.
Istegimiz, yaptigimiz bir sorgulamanin arama motoru tarafindan olabildigince hizl
ve istedigimiz sonucu vermesidir. Arama mimarileri de yapilan bir sorgulamanin
mimkiin mertebede kaliteli ve hizli sonu¢ vermesi i¢in indeksleme islemlerini

olabildigince titiz yapmasi gerekir.

Bu kriterlere bagli kalarak arama motorlari, bilgiyi elde etme alaninin da iginde yer
alan birka¢c durumun {istesinden gelmesi gerekir. Bunlar etkili bir “siralama
algoritmasi”, “degerlendirme” ve “kullanici ara yiizii"diir. Bununla birlikte
performans 6lgiim degerlerimiz olan, “cevaplama siiresi (response time)”, sorgulama
miktar: (query throughput), indeksleme fiz: (indexing speed)’nin da etkili olmasi
beklenir (Croft, Metzler ve Strohman, 2010). Buradaki cevaplama siiresinden
kastimiz, sorgulamanin girildigi siire ile sonuglarin gosterildigi siire arasinda gecen
zaman, sorgulama miktarindan kastimiz, verilen bir zamanda islenen sorgu miktari,
indeksleme hizi ise, dokiimanlarin sorgulamaya hazir olmasi i¢in indeksleme
boliimiine ne kadar siirede doniistiiriildiigiidiir. Zaten bilindigi gibi mimarisi ¢ok iyi
dizayn edilmis bir indeks boliimii, sorgulamanin hizim1 ve kalitesini etkileyecektir.
Diger bir dnemli performans 6zelligi ise yeni bilgilerin ne kadar hizli indeksleme
boliimiine birlestirildigidir. Var olan bilgiler ne kadar koklii, cok (Coverage) ve yeni

(freshness) ise arama motorunun kalitesi de o derece artacaktir.

Arama motorlarinda bir diger 6nemli konu ise asamalik (scalability) tir. Yani arama
motorunun artan veri ve kullanict miktarina gore ihtiyaca cevap vermesi gerekir.
Baska bir deyisle arama motorlarinda bir¢ok uygulamanin birgok gorevi yerine
getirebilir durumda olmasi gerekir. Ve ayrica arama motorumuzun indeks yapisi,

algoritmasi ve ara yiizli de bir¢ok uygulamaya uyum (adaptable) gostermesi gerekir.
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Son olarak da bir arama motorunun iyi bir spam belirleyicisi olmas1 gerekir.
Spamdan kastimiz bazen istenmeyen mailler olurken arama motorlari igin indeksimiz
ile alakasiz bilgi diyebiliriz. Ozellikle web arama motorlarmin baslica sorunu,
spamlar ile miicadele etmektir. Cogunlukla ticari amagli olan bu spamlar bazen
tamamen sistemi c¢okertmeye yonelik olabilir. Son donemlerde siklikla
karsilastigimiz kelime spamlari, sahsi web adreslerinin arama motorlarinda {ist
seviyelere ¢ikmak icin, icerikte alakasiz veya gereksiz yere igerigi kelime
bombardimania tutmasidir. Kullanicilar ilgili sitelere girdiklerinde aradiklari
konuyla ilgili sitede sadece ilgili konunun bagligini bulmasi ya da hi¢ karsilagmamasi
(zemin rengi lizerine ayn1 renk yazi gizlemesi gibi) bu duruma 6rnek gosterilebilecek
durumlardir. Arama motorlarinin bu tarz spamlara yonelik pek sansi olmasa da yeni
gelistirilen algoritmalar ve kullanicilardan istenen sikdyet iletileri ya da en basit
cozlimle, ilgili siteye tiklandiktan sonra gegirilen siire (girdigimiz sitenin bos veya
alakasiz oldugunu goriip kisa siirede siteden ayrilmamiz) bu sorunun iistesinden
gelmek i¢in verilen miicadele yollarindan bir kagidir. Tabi bu arada bu tarz spamlarin
arama motorlarinin kalitesini diisiirdiigii i¢in, arama motorlarinin tepkisi de ¢ok sert
olmaktadir. Google gibi arama motorlar1 bu tarz siteleri belirlediginde bir daha kendi
arama motorunda siralamaya almamaktadir. Bu durumda dogal olarak ticari sitelerin
goziinii korkuttugundan bir nebze de olsa web site yoneticilerinin bu tarz yontemlere
bagvurmalarin1 dnlemektedir. Konuyu toparlamak agisindan Bilgiyi Elde Etme ile

Arama Motorlar1 arasindaki iliskiyi bir sekille belirtmek istersek.

Bilgivi Elde Etme Arama Motorlari
(Information Retrival) (Search Engines)
> lligki » Performans
-Etkili Siralama -Hizh Arama
> Degerlendirme -Hizliindeksleme
-TestEtme I]D > YeniBilgi Miktari
-Olcamler -Bilgi Miktari
> Bilgiihtiyaci -YeniBilgi
-Kullanici ara yaza > Asamalilik
-Bayuayen Veri
-Artan Kullanic
> Uyum
-Uygulamalara uyumiu
> Problemler
-Spamvb.

Sekil 1.2 Bilgiyi Elde Etme ile Arama Motorlar1 arasindaki iliski (Croft,
Metzler ve Strohman, 2010)
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Web arama motorlarinin bir¢ok agidan geleneksel arama motorlarindan farklilik

gosterdigini sOylemistik. Clinkii web;

e (ok daha biiyiik,
e Dinamik,
e Link Yapily,

e Kendi Kendine Organizelidir.

Hepimizin bildigi gibi web igeriginin artmast o kadar hizli gelismektedir ki,
boyutunu 6lgmek imkansiz hale gelmistir. Su an itibariyle icerigin miktar1 hakkinda
diyebilecegimiz tek sey biiyilk hem de c¢ok biiyiik oldugudur. 1994 yilinda World
Wide Web solucani 110 bin web sayfasini dizinlerken, 1997 yilinda 100 milyon web
sayfasin1 dizinledigi iddia ediliyordu. Bu sayr 2000 yilinda ise 1 milyar {izerine
¢iktig1 bilinir. Bununla birlikte arama motorlarindaki sorgulamalar da orantili olarak
artmistir. Ornegin 1997 Kasim’da Alta Vista’da giinliik 20 milyon sorgu girildigi
bilinir (Sezgin, 2009). Bu baglamda geleneksel arama motorlarinin sorguladig igerik
miktar1 ile web arama motorlarinin sorguladigi icerik miktar1 kiyaslanamayacak

diizeydedir.

Web’in dinamik 6zelligine gelince, geleneksel arama mimarilerinin etkilendiginin
kat be kati fazlasi etkilenir. Geleneksel arama mimarilerinde eklenen birkag
dokiimanin igerigi etkilemesi pek olast goriilmez. Fakat Web’e geldigimizde,
Junghoo Cho ve Hector Garcia-Molina’nin 2000 de yaptigi bir arastirma da biitiin
web sayfalarinin % 40’1 haftada bir, “.com” sitelerinin ise %?23’ilinlin giinliik
degistigini gostermistir (Langville ve Meyer, 2006). Diisiiniin 6rnegin iilkemizde
Saglik Bakanlig1 kendi veri tabanina giinliik en fazla ne kadar bilgi girebilir ki? Ama
web diinyasina geldigimizde ise sadece bireysel kullanicilarin kendi blog sayfalarina
giinliik hem yazi, hem fotograf hem de video ekledigini ve bunun diinya iizerinde
bulunan 7 milyarin iizerindeki insanin sadece %]1’nin bu islemi gilinlik

gerceklestirdigini diisliniirsek, korkung rakamlara ulasacagimiz olasidir.

Web arama motorlarinin isini zorlastiran bir diger durum ise linkli yapisidir. Bir web
sayfasindan bir baska web sayfasina gidisimizi kolaylastiran linkler, arama
motorlarinin kalitesi i¢in ¢ok 6nemli bir faktordiir. Ciinkii aragtirilan konu ile ilgili
bir web sayfasi, yine kendi iizerinden arastirilan konu ile ilgili bir bagka sayfaya link

vermektedir. Bu durumda web sayfalarin kategorizelestirilmesini ve arama
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mimarilerinde  kullanilan siralama  algoritmasin1  saglamada  bliylik  katki
saglamaktadir. Fakat link tizerinden olusturulan siralama algoritmalar1 da yine spam
sorunlar ile kars1 karsiya kalmistir. Link spamlari, arama motorlarinin algoritmasini
¢oziimleyip, olusturulan mantiga gére kendi web sayfalarina link aktarmaktadirlar.

Bu durum ise ister istemez web arama motorlarinin isini bir hayli zora sokmaktadir.

Web arama motorlarinin islerini zorlastiran sorunlardan biri de web’in igsel
mekanizmasi, bir bagka deyisle Web’in kendi kendine organizasyonudur. Geleneksel
arama motorlarinda egitilmis uzmanlar tarafindan smiflandirilan, olusturulan,
sorgulanan icerikler, web diinyasinda tamamen sahipsizdir. Herkes istedigi sekilde
mail atabilir, i¢erik olusturabilir, link verebilir diizeydedir. Bu durumda dogal olarak
kaos ortamini yaratmaktadir. Ozellikle giiniimiizde siklikla bahsettigimiz internet
kirliligi sorununun ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Ciinkii web igerik ortami i¢in
herhangi bir giris izni, standart, icerik yasasi, yap1 veya format olmadig: i¢in, herkes
diledigi bigimde hareket edebilmektedir. Boylelikle diizensiz igerikler, alakasiz veya
kirik linkler, varmis gibi duran i¢i bos dosyalar, resimler, videolar vb. bir ¢opliik
yigint gibi artmaktadir. Hal bdyle olunca web arama motorlarmin isi bir hayli
zorlasmaktadir tabi. Ozellikle daha énceden de bahsettigimiz spam igerikler de bu

sorunun tuzu biberi olmaktadir.

1.5. Web Arama Siirecinin Temel Taslar

Bu boliimiin son parcast olarak web ortaminda bilgi elde etmeninin temel taslarini
kisaca ele alacagiz. Web arama motorlar1 giiniimiizde karsilastigi problemlerden
dolayr devamli olarak algoritmalarmni degistirmektedirler. Onceleri icerige (content
score) gore siralanan web sayfalari, ardindan popiilerligine (popularity score) gore
siralanmistir. Fakat her iki yonteminde zamanla deforme olmasi bir baska deyisle
spamlarla miicadele edememesi, bu her iki yOntemin birlestirilme fikrini
dogurmustur. Yani giiniimiizde arama motorlarinin ¢ogu hem igerik skorunu hem de
popiilerlik skorunu kullanarak “kapsamli skoru (overall score)” elde etmektedir ve bu
sonuca gore web sayfalarini siralamaktadirlar. Asagidaki béliimde bu skorlarin
olusmasini saglayan ya da etkileyen temel taglarin agiklamasi verilecektir. Ardindan
gelen boliimde ise icerik skorunu olusturan siiregler asamal1 olarak anlatilacaktir. Bu
bolimden sonraki boliimlerde ise popiilarite skorunu olusturan “Sayfa Degeri”ni,
yani giiniimiizde artik siklikla duydugumuz PageRank Degeri’nin matematiksel

hesaplama formiilleri iizerinde durulacaktir.
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Arama motorlart mimarisi iki temel siirecten olusur. Bunlar icerik siireci (indexing
process) Ve sorgulama siireci (query process) dir. Icerik boliimii aramanin
yapilabilmesi i¢in yapiy1 insa ederken, sorgulama siireci de sorgulama igin bu yapiy1
kullanir. Kullanic1 da sorgusuyla bu dokiimanlardan sorgusuna en uygun siralama
listesini elde eder. Asagidaki sekilde goriildiigli gibi yapt iki boliime ayrilmistir.

Birinci boliim (agik renkli kutucuklar) sorgulamadan bagimsiz (query-independent)

-
Web Sayfalan Tarama Modiilii Sayfa Deposu Kunama Ara Yilzu
(Crawler Module) (Page Reposltorv) (Usa Intuactlon)

Igerik Modiilii SotgnModuiu Suralama Modi'ﬂ!‘i

(Indexmg Module) (Qjely Module) (R.ankmgModde)

—

- /

{Indexses) y
&

Icerik Indeksi Yap: Indeksi Ozel-amag Indeksi
K(C ontent Index) (Structure Index) (Special-purpose Index)

Sekil 1.3 Bir Arama Motorunun Béliimleri (Langville ve Meyer, 2006)

calisirken ikinci boliim (koyu renkli kutucuklar) kullanicinin girdigi degere gore,

yani sorguya bagimli bir sekilde ¢alismaktadir.

Tarama Modiilii (Crawling Module) : Bu boliim 6yle bir yazilim barindirir ki, bu
yazilim web dokiimanlarini tarar ve gerekli bilgileri toplayip kategorize eder. Bu isi
yaparken kendine ¢esitli alanlarda caligsabilecek driimcekler (spiders) iiretir. Tarama
Modiilii bir sonraki boliime bilgileri aktarmak i¢in bu verileri devamli toplar. Bu veri
deposunun icerigi tekst (text) ve data bilgilerinden (metadata) olusur. Data bilgileri
tekstin igeriginden ¢ok, ne tiir bir dokiiman (resim, mail, pdf vb.) oldugu, dokiimanin

uzunlugu, dokumanin olusturulma tarihi ve buna benzer bilgileri barindirir.
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Sayfa Deposu (Page Repository) : Bu bolim tarama bdoliimiinden gelen
malzemeleri karsilar. Yani 6riimceklerin taradigi web sayfalar1 bu boliimde depolanir
ve indeksleme modiiliine gidene kadar bu boliimde kalirlar. Fakat indeksleme
boliimiine gitmeden once bu boliimde bir dizi islemlerden gegerlerler. Bu islemlerin
temel adimlarina daha sonra deginecegiz. Kisaca deginmek gerekirse, bu boliime
gelen dokiimanlar aramada kullanilmak igin kelimelere (index terms) ayrilir. Ayrica
belirli yonlerden de oOzellikleri (features) tanimlanir. Ozellikten kastimiz indeks
terimlerinin deyim, insan isimleri, tarihler ve sayfada gecen linkleri belirtiyorsa, bu

bilgilerin tutulmasidir.

indeks Modiilii (Index Module) : Indeks modiilii sayfa deposundan aldig
sikistirtlmamis igerigi, yani web sayfalarini, belli indekslere gonderilmek {izere
sikigtirir. Bu baglamda indeks modiiliiniin aramada rahatlik saglamasi i¢in hem
zaman acisindan hem de alan olusturma acisindan etkili olmasi gerekir. Indeks
modiilii indeksler boliimiinii olusturdugu icin, bir diizen i¢inde calismasi gerekir.
Yani indeks modiilii indeks boliimiinii olustururken yeni gelen sayfalarin veya var
olan sayfalarin gilincellemelerini hesaba katarak indeks bdoliimiinii olusturmasi

gerekir.

indeksler (Indexes) : Indeks boliimii web sayfalari hakkinda sikistirilmis bilgileri
saklar. Bircok cesit indeks tiirii vardir. Ornegin icerigi, terimleri, basliklar vb. tutan
“igerik indeksi (content index)”, ki bu igerikler sikistirilmis formda doniistiirilmiis
dosyalarda (inverted file) bulunur, ilgili web sayfasinda gecen link baglantilarini ve
link yapilarii sikistirilmis bicimde tutan “yapi indeksi (structure index)” ve ozel
amaglar i¢in olusturulmus “6zel amagh indeksler (special-pupose indexes)” bulunur.
Ozel amaglardan kastimiz, bazen sorgulamalarda faydali olabilecek resim indeksleri,

video indeksleri, pdf indeksleri gibi igeriklerdir.

Kullanic1 Ara Yiizii ( User Interaction): Kullanici ara yiizii, arama motoru ile
kullanict arasindaki baglantiyr kuran boliimdiir. Bu boliim kullanicinin sorgusunu
alip doniistiirerek sorgulamanin gergeklesmesini saglar. Ayrica bu boliim siralama
listesinin gerceklesmesinden sonra kullaniciya dokiimiin sunulmasini tedarik eder.
Kullanici ara yiizii girilen sorgunun daha kaliteli ger¢eklesmesi icin, girilen sorguyu
aritma teknikleri (kirpma, silme, birlestirme gibi) kullanarak bir sonraki boliime

aktarir.
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Sorgulama Modiilii (Query Module): Sorgulama modiilii kullanicidan aldig:
girdiyi, arama motorunun anlayacagi dile ¢evirerek sorgunun cevaplanmasini saglar.
Bunu yaparken ¢esitli igcerik indekslerine bagvurur. Mesela igerik indeksine basvurur
ve doniistiiriilmiis dosyalardan sorgu ile ilgili web sayfalarii bulur. Ilgili web
sayfalar1 bulunduktan sonra, bu web sayfalarini sirlama modiiliine gondererek

sirlamanin gerceklestirilmesini saglar.

Siralama Modiilii (Ranking Module) : Arama motorlarinin en can alici bolimii
olan siralama modiilii, sorgulama modiiliinden kendisine gelen ilgili web sayfalarini
en ilgiliden en ilgisize dogru siralayarak, kullanici ara yiiziine génderir. Bu gorevi
yerine getirirken olabildigince etkili yani kaliteli ve hizli olmas1 gerekir. Bir arama
motorunun hizli ve kaliteli olmasti i¢in, ilk basta iyi bir indeksleme teknigi ve iyi bir
siralama algoritmasi kullanmasi gerekir. Siralama modiilii de bunu gerceklestirmek
icin bilgiyi elde etme modellerini kullanarak aldigi web sayfalarini siralar. Bu
siralamay1 yaparken daha once de bahsettigimiz, igerik skoru ve popiilarite skorunu
kullanir. Bu iki skorun birlesiminden olusturdugu kapsamli skorun sonucunu da bir

liste halinde kullanicinin rahatlikla algilayabilecegi bir yapiya doniistiiriir.
1.6. Web Temel Taslarinin Bilesenleri

1.6.1. Tarama Modiilii (Crawling Module) :

Web Sayfalan Tarama Modili Sayfa Daposu Igerik Modili Iparikler
(Crawler Modula) (Paga Rapository) (Indexing Moduls) (Indaxas)

Sekil 1.4 Web Temel Taslarinin Bilesenleri

Tarayic1 (Crawler) : Tarayicilar arama motorlari icin icerik toplayan bilesenlerdir.
Baglica gorevi dokiimanlar1 belirleyip, taramak olan tarayicilar gesitli tiirlerde
olabilirler. Bu tilirlerden en bilineni web tarayicist (web crawler) dir. Web
tarayicilarina, web robotu, web oriimcekleri gibi isimlerde verilmektedir. Bir web
tarayicis1 web sayfalarini gezerken karsilastigi linkleri takip ederek sayisiz sayfaya
ulasabilir. Ulastig1 sayfalar mimaride zaten bulunuyorsa glincellemelerini tararken,
yeni karsilastigi web saylarini ise ayrintili tarayarak, mimariye gonderir. Tarayicilar

belli amaglara yonelik programlanabilirler. Yani sadece belli siteleri taramak igin
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gorevlendirilmis tarayicilar bulunurken, sadece belli konular1 takip etmek igin

programlanmis tarayicilar da bulunmaktadir.

Tedarikciler (Feeds) : Bu mekanizma devamli degisim iginde bulunan
dokiimanlarin takibi i¢in kullanilir. Ornegin haber biiltenleri devamli bir degisim
icinde oldugundan, yeni gelen haberin sisteme aktarilmasi i¢in tedarikgiler kullanilir.
RSS’ler bunlara verilebilecek en giizel ornektir. RSS’ler web tedarikgilerinin
standartlarin1 kullanarak haberlere, bloglara, videolara ulasir. RSS tedarikgilerinin

temeli XML iizerinedir. Yani XML kullanilarak olusturulur.

Doniistiiriicii (Concersion) : Tarayicilar tarafindan taranan igerikler belirli
formatlarda gelir. Bu formatlar HTML, XML, Word, Excell, Pdf gibi format
tiirlerinde olabilirler. Fakat bunlarin arama mimarisine alinabilmesi i¢in belirli
formlara donistiiriilmesi gerekir. Elde edilen bu igerikler doniistiiriicii sayesinde
tekstsel igeriklere doniistiiriiliir. Ozellikle Word ve Pdf gibi igerikler taramaya uygun

olabilmesi i¢in doniistiiriiciiler tarafindan arama mimarisinin diline doniistiirtiliir.

Dokiiman Veri Deposu (Document Data Store) : Dokiiman veri deposunda
toplanan igerik hakkinda bilgiler depolanir. Bu bilgiler data bilgileri oldugu gibi, link
bilgileri, ¢apa (anchor) bilgileri de olabilir. Yani bu boéliimde elde edilen igerigin,
resim, mail, pdf gibi yapilardan hangisi oldugu belirlenir ve bu bilgi bu boliimde

saklanir. Bu bilgiler daha sonra sorgulama aninda faydali goriiliirse kullanilirlar.

1.6.2. Sayfa Deposu (Page Repository) :

Aynistirier (Parser) : Ayristiricilar gelen dokiimanin igeriklerini boliimlere ayirir.
Arama kalitesi i¢in ¢cok Onemli bir gorev istlenen ayristiricilar, gelen igerigin
bagliklarini, alt bashiklarini, linkleri vb. belirler ve sorgulamaya hazir hale getirir.
Ayrica indeks icindeki tekst sembollerini (tokens) de belirlenen mantifa gore
ayristirir. Bu sembollerden kastimiz biiyiik harf, kiiciik harf, virgil, tire, tirnak gibi
isaretlerdir. Mesela aramada “Bilgisayar” kelimesi ile “bilgisayar” kelimesini ayni
kelime gibi mi algilayacak? Ya da “diinyanin” kelimesi ile “Diinya’nin”
kelimesindeki tirnak isaretini nasil degerlendirecek? Bu gibi durumlar arama
motorlar1 i¢in ¢ok biiyikk énem arz etmektedir. Ozellikle kelime tabanli arama

1313

mantiginda olan mimariler birlesik kelimeleri, deyimleri, isareti ile birlestirilmis
kelimeleri neye gére siniflandiracak? Iste ayristiricilar bu nokta da dilin yapisina

gore programlanmaktadirlar.
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Ayrica dokiimanlar HTML, XML gibi formatlarda gelince, ayristiricinin isi bir nebze
kolaylasmaktadir. Ciinkii belirli etiketler arasina aliman igerikler, indeksi
parcalamada kolayliklar saglamaktadir. Mesela <h1> Bilgisayarlarin Tarihgesi<h1>

gibi H1 etiketi arasina alinan igerigin ana baslik oldugu rahatlikla belirlenir.

Silici (Stopping) : Bu boliimde arama motorlarinin siralamasini  etkilemeyen
kelimelerin atilmasi saglanir. Omegin “ve”, “bir”, “tek”, “cok”, “i¢in” gibi kelimeler
siralama listesini pek etkilemezler. Bu gibi kelimelerin atilmasi arama siiresinin daha
hizl1 gergeklesmesini saglar. Bu atilacak kelimeler listesi pek uzun degildir. Kendi
dilimiz i¢in diisiindiiglimiizde belki 70 ya da 80’ni ge¢cmeyecektir. Fakat bazen bu
silme islemi baz1 aramalara engel olabilir. Mesela hepimizin bildigi “Bir bir biri biri
birine, bakar bakar bakar dururum” pargasini aramak epey zor olacaktir. Ya da
Ibrahim Tatlises’in “Tek tek” parcasini aramak gii¢ olabilir. Bu ve buna benzer

durumlardan dolay1 baz1 arama motorlari bu islemi es gegcmektedir.

Kok Bulucu (Stemmer) : Kok bulucular arama motorlarinin daha hizli islem
yapmast igin, kelimelerin eklerini atarak kok kismii bulurlar. Ornegin “gdz”,
“gozlik”, “gozlikei” gibi kelimelerin hepsini bir kategori altinda toplar. Yani
kelimenin kokii olan “g6z” kelimesini alir. Bu tiir bir islem baz1 kelimeler i¢in uygun
olsa da Ornegimizde oldugu gibi bazen arama kalitesini diisiirebilir. Gozlikgl
ararken goz ile ilgili bir listenin kagimiza g¢ikmasi gergekten sinir bozucu bir
durumdur. Bu islem bazi diller i¢in tamamen fiyaskoyla sonuglanabilir. Ozellikle
Arapca gibi kelimeye gelen eklerin bircok anlam degisikligine yol actig1 diller i¢in
uygun degildir. Keza Cince gibi diller i¢in de pek uygun olmayabilir. Ciinkii zaten

kelimeler cogunlukla tek heceden olusmaktadir.

Link Analiz (Link Analysis) : Link analiz ile web sayfalarinda gegen link ve ¢apa
(anchor) tekstler ayristirict esliginde belirlenir. Daha sonra bu boliimler daha 6nce
bahsettigimiz dokiiman veri deposuna kaydedilir. Bu link bilgileri daha sonra
popiilarite skorunun belirlenmesinde kullanilir. Capa tekstleri de web sayfasinin

kendi i¢indeki hareketlerini gosterir.

Bilgi Cekme (Information Extraction) : Bu bolimde ise elde edilen igerik
terimlerinin 6zellikleri belirlenir. Ozellikten kastimiz terimin isim, sifat, fiil vb. mi
olup olmadigina karar verilir ve bu bilgiler daha sonra kullanilir. Bu islem ile 6zel

isimleri, yer isimleri, sirket isimleri gibi 6nem arz eden bilgiler elde edilmis olur.
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Siniflayic1 (Classifier) : Siniflayici ile elde edilen dokiimanin ne ile ilgili oldugu
belirlenir. Genellikle konulara gore (Haber, miizik, spor vb.) siniflandirma yapilir.
Ayrica bu iglem ile dokiimanin spam olup olmadigi, reklamdan ibaret olup olmadig:

da belirlenmis olur.

1.6.3. Indeks Modiilii (Index Module) :

Dokiiman Istatistikleri (Document Statistics) : Bu boliim elimizdeki dokiimanlar
hakkinda istatistiki bilgileri barndirir. Bu bilgiler kelimeler hakkinda, kelime
ozellikleri hakkinda ya da dokiimanin tamami hakkinda olabilir. Mesela bir
kelimenin dokiimandaki frekansi veya aramalarda bir dokiimana ka¢ defa
basvuruldugu, dokiimanin boyutu, dokiimanin konusu gibi hem igerik skorunda
kullanilabilecek hem de popiilarite skorunda kullanilabilecek bilgiler bu boliimde yer

alir.

Onem Derecesi-Agirhk (Weighting) : Bu boliimde ise dokiiman da gegen
kelimelerin agirliklar1 hesaplanir ve bu sonu¢ dokiiman istatistiklerine kaydedilir.
Kelimelerin agirliklart hesaplanirken daha Once bahsettigimiz bilgiyi elde etme
yontemleri kullanilir. Elde edilen sonuglarda daha sonra siralama algoritmasinda
kullanilir. Kelime agirliklarini  belirlemede en ¢ok kullanilan yontem tf.idf
yontemidir. Tf (the term frequency), bir dokiimandaki kelimelerin frekanslar
belirtirken, idf (inverse document frequency) ise biitiin dokiimanlardaki kelime
frekanslarin1 belirtir. Boylece kelimelerin agirliklarini bulmak i¢in logN/n formiili
kullanilir. Buradaki N, arama motorundaki biitiin dokiimanlar1 temsil ederken, n
sadece belli terimleri igeren dokiimanlar1 temsil eder (Croft, Metzler ve Strohman,
2010).

Cevirme-Doniistiirme (Inversion) : Bu bdliimde yeni bir dokiiman geldiginde veya
var olan bir sayfanin giincellemesi geldiginde, ¢evirmeleri yani doniisiimleri saglar.
Tarayicidan (crawler) gelen dokiimani alip, indeks diizenine sokar. Bu isi yaparken

hizli ve kaliteli bir sorgu i¢in epey dikkatli bir ayarlama yapmasi gerekir.

Indeks Dagitimi (Index Distribution) : Bu boliimde ise arama mimarisinde bulunan
dokiimanlar sadece bir bilgisayara sigdirilamayacagindan dagitilir. Bunu yaparken ag
tizerinden birden fazla bilgisayara ulasir ve kaydederken de sorgularken de bu

sekilde calisir. Hem indeksleme isleminin hem de sorgulama isleminin hizh
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gerceklesmesi igin paralel programlama teknikleri kullanilir. Boylece is paylasimi

saglanirken, ¢ok daha hizli ve etkili sorgulamalar saglanir.

1.6.4. Kullanic1 Ara Yiizii ve Sorgulama Modiilii (Query Module):

(User Interaction)
/ 2
Sorgulama Modiilii Siralama  Modiila i
(Query Module) (Ranking Module)

Igerikler
(Indexes)

Sekil 1.5 Sorgulama Modiiliiniin Calisma Mantig1

Sorgu Girdisi (Query Input) : Sorgu girdisi, sorgulamay1 ger¢eklestirmek icin
ayristirictyr (parser) ve ara ylzi kullanilir. Alinan sorgu ayristirict sayesinde
parcalanir ve sorgu diline dontstiiriiliir. Alinan degerler arama mimarisindeki
dokiimanlar ile eslestirilmesi yapilir. Birgok arama motoru basit sorgulama dili ile
caligir. Yani alinan sorguyu tek tek terim olarak ya da tirnak igine alinmis deyimler
olarak degerlendirir ve bilgiyi elde etme modellerini kullanarak sonuca ulagir. Bu
bakimdan bir konu arastirirken aranan konu ile ilgili temel terimlerin girilmesi,

ayrintili, agiklamali ifadelerin girilmesinden ¢ok daha saglikli sonuglar verebilir.

Sorgunun Déniistiiriilmesi (Query Transformation) : Bu boliimde alinan sorguyu
daha Once bahsettigimiz tekst isaretlemeleri (Tokenizing), silici (stopping), kok
bulucu (stemming) gibi islemlerden gecirerek indeks mimarisindeki yapiya

dontistiiriilmesi isleminin yapildig1 boliimdyir.

Sonuclarin Yansitilmasi (Results OQutput) : Bu boliimde ise toplanilan sonuglar
kullanicin rahatlikla kullanabilecegi listeler halinde sunulmasi asamasidir. Bunu
yaparken elde ettigi dokiimanlar1 kirpar (snippets) yani Ozetleyerek gosterir ve

onemli gordiigii kelimeleri kalin puntolar ile gosterir.
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1.6.5. Siralama Modiilii (Ranking Module)

Skorlama (Scoring) : Bu boliimde siralama algoritmasi kullanilarak, dokiimanlarin
skorlar1 belirlenir. Bu islemi yaparken daha once bahsettigimiz bilgiyi elde etme
modellerini kullanilir. Farkli mimariler kullanan arama motorlar1 bulunsa da temel

olarak anlattigimiz modeller tizerine kurulu yapilardir.

Performans Optimizasyonu (Performance Optimization) : Bu bdlimde siralama
algoritmasi iizerinde c¢aligmalar yapilir. Bu caligmalarla sorgu siiresinin azaltilmasi

ve sorgu ciktilarinin artirilmasi, kaliteli olmast amaglanir.

Dagitim (Distribution) : Bu boliimde icerik dagitim islemini yaptigimiz gibi,
siralama islemini de belirli boliimlere dagitiriz. Ardindan bu boliimlerden gelen
siralama degerlerini birlestirip tek sonuca ulasiriz. Ayrica eger daha once yapilan
sorgulamalar var ise yerel hafizaya bakip var olan sonuglar iizerinden ¢oziimler

tretilebiliriz. Boylece arama motorunun zamandan kazanmasi saglayabiliriz.
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BOLUM 11

2. Tarama, indeksleme ve Sorgulama Siirecleri

Arama motorlart mimarisinin temel adimlart olan tarama, indeksleme ve sorgulama
stiregleri bu bolimde ayrintili olarak anlatilacaktir. Bu bolimiin asil amaci, her
arama mimarisinde farklillk gosteren icerik skorunun temel yapida nasil
hesaplandiginin incelenmesidir. Bu boliimiin ardindan gelecek bdliimde ise,
poplilarite  skorunun  belirlenmesinde  kullanilan PageRank hesaplanmasi

incelenecektir.

2.1. Tarama Siireci (Crawling Process) :

Tarayict modiilii, kiiclik yazilim programlari ile talimatlandirilmig 6riimcekler veya
robotlar igeren arama mimarisinin ilk boliimiidiir. Bu 6riimcek ve robotlara verilen
talimatlar web sayfalarinin nasil taranmasi gerektigi bilgilerini igerir. Tarayici
modiilii bu ériimcek ve robotlara bir URL uzantisi verir. Oriimcekler de aldiklar1 bu
uzantidan baglayarak sayfalar1 ziyaret etmeye baslar ve sayfalar iizerinde bulunan
linkleri de hafizalarina alarak yeni sayfalara erisirler. Bu islemi tarayict modiiliiniin
verdigi talimatlar dogrultusunda maksimum sayfa sayisina ulasincaya kadar devam

ederler.

Tarayicilar i¢in birkag 6nemli husus bulunur. Bunlardan birincisi, her tarayicinin her
sayfay1 taramasi gerektigi gibi bir zorunluluk yoktur. Bazi arama motorlar1 sadece
belirli konular ger¢evesinde tarama islemini gerceklestiritler. Ornegin sadece .net
uzantilarin1 taramasi, sadece resim barindiran web sayfalarini taramasi ya da sadece

kisisel web sayfalarini taramasi gibi belirli bir alana yonelik ¢alisabilirler.

Tarayicilar i¢in bir 6nemli hususta, web sayfalarin1 hangi siklikla tarayacaklaridir.
Web diinyasinin  dinamik olmasindan dolayi, web sayfalar1 devamh
giincellenmektedir. Bu durum tarayicilarin isini epey zorlagtirmaktadir. Bu yiizden
tarayicilarin isi tam bir sirkiilasyon isidir. Yani sonsuz bir dongii icinde ¢alistyorlar
diyebiliriz. Soyle ki yeni ve giincellenmis sayfalar1 getiren driimcekler her defasinda
verilen yeni bir URL uzantisi ile yeniden ise baslarlar. Bir bakima is¢i arilarin
polenleri toplayip, kovana getirip yeniden polen toplamak i¢in kovandan ugmasi gibi
bir seydir. Bu benzetmeden dolay1 olsa gerek ki Google web robotlarina “web aris1”

ismini vermektedir. Tarayicilarin web sayfalarini devamli kontrol etmesi yerine
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gelistirilen algoritmalar sayesinde zamanla olugan, web sayfalarinin birim zamanda
gerceklesen giincelleme sayisimi belirleyerek, bazi web sitelerini daha sik tararken
baz1 web sitelerini haftada bir ya da ayda bir taramaktadirlar. Ozellikle haber siteleri
saatlik, giinliikk taranirken; kisisel web sayfalar1 haftada bir ya da ayda bir
taranmaktadir. Ayrica bazi arama motorlart bu tarama isini demokratik yontemlerle
yapsa da, bazi arama motorlar sitelerin popiilaritesine gore yapmaktadirlar. Tarama
isleminde yasanan bu sikintidan dolayr giinlimiizde c¢ok farkli yOntemler
gelistirilmistir. Bazen site sahipleri giincellenen sayfalarini kendileri maniiel olarak
arama motorlarina bildirir. Bazen de sayfalariin giincellenme sikligini, giincellenme
zamanini yada giincellenen sayfalarini gelistirilen programlar sayesinde (robot.txt)
arama motorlarina kendileri bildirirler. Programlar ile yapilan giincellemelerde
tarayicilar web sayfaniza geldiginde eger bir onceki tarama isleminden bu yana bir
giincelleme yoksa sayfanizi taramayip bir sonraki web sayfasina gecerler. Boylece
hem tarayicilarin zamandan kazanmasi saglanirken, hem de tarayicilarin web
sayfanizi tararken trafiginizi engellemesinden kurtulmus olursunuz. Ciinkii
tarayicilar web sayfanizi tararken bulundugunuz portun bant genisligini isgal ederler,
bu durumdan dolayr da kullanicilariniz sitenize erismekte sorun yasarlar. Bu durum

da dogal olarak web site sahiplerini fena halde kizdirir.

2.1.1. Tarayici Politikalar::

Web arama motorlar1 onceleri bir taraftan kullanicinin girdigi degerlere gore web
sayfalarmi tararken bir taraftan da ilgili web sayfalarinin listesini olusturmak icin
kullaniciyr bekletirlerdi (Diindar, 2009). Zamanla web devasa boyutlara ulasinca bu
isleme alternatif yontemler gelistirdiler. Arama motorlar1 bu sorunun iistesinden
gelmek igin taradiklar1 web sayfalarini kendi veri tabanlarina kaydetmeye basladilar.
Veri tabanlarina kaydettikleri bu web sayfalarini ¢esitli yontemlere gore indeksleyip,
web sayfalart ile ilgili istatistiki bilgileri de hesaplayip, sorgulamanin daha hizli
gerceklestirilmesini sagladilar. Boylece kullanicinin girdigi sorgu daha onceden
hesaplanmis degerlere gore eslestirilerek daha hizli ve daha etkin sonuglar tiretmeye

basladilar.

Arama motorlar1, kullandiklart web robotlar1 ile Oncelikle ziyaret ettikleri web
sayfalarinin ana sayfalarindan baslayarak siteyi kopyalamaya baglarlar. Ardindan
sitenin diger sayfalarim1 da kopyalayip, sitenin haritasini ¢ikarirlar. Bu islemleri

yaparken bir taraftan da web sayfasi iizerinde bulunan linkleri de hafizaya alarak,
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ziyaret edilecek bir sonraki web sayfasini belirlerler. Daha once de belirttigimiz gibi
tarayicilar web sayfalarinda gezinirken, ilgili web sayfasini epey mesgul ederler.
Bunu o6nlemek i¢in ise kurallar olusturulmustur. Simdi bu kurallara kisaca bir goz

atalim.

Politeness Policy: Dedigimiz gibi tarayicilar ilgili web sayfasini tararken eger
taranan site ¢ok giiclii degil ise gercek kullanicilara hizmet vermekte aksakliklar
yagar. Bunu 6nlemek igin ise taramaya baslamadan once ilgili web sunucuya tarama
istegi gondermesi gerekir. Ilgili web sunucuda bu istegi alip taramanimn baslayip
baslamayacagma karar verir. Bu cevap verme siiresi saniyeler bazen dakikalar
stirdligli i¢in tarayicilar (crawlers) bekletilmek durumunda kalir. Tarayicilar da bu
bekletilme siiresinden nefret ettiklerinden paralel programlama tekniginde kullanilan
thread’leri (ayn1 gorev icin programlanmis programciklar) kullanirlar. Boylece bir
thread beklerken bir digeri baska bir web sayfasini tarar. Ayrica bu ilkenin giizel bir
uygulamasi daha vardir. SOyle ki bu kural gelen tarayiciya birim zamanda ne kadar
sayfa tarayacagimi sOyler. Misal bir web sunucusunun bir tarayiciya izin verdigini
diistinelim. Ve tarayici saniyede 100 sayfa tariyor fakat bu durumun trafigi
aksattigin1 diigiinelim. Bu ilke ile web sunucusu tarayiciya web sunucusundan
saniyede en fazla 10 sayfa tarayabilirsin diye uyar1 verir. Boylece tarayicilarin trafigi
aksatmasi Onlenir. Bu durumu yiizlerce arama motoru iizerinden diisiiniirsek eger,
bazi 6nemli sitelerin devamli web tarayicilarina ¢alismasi gerekirdi Ki, bu durum da

web sayfalarinin anlamini yitirmesine sebep olurdu.

Re-visit Policy: Web sayfalarindaki degisikliklerin hangi araliklarda yapildigini
bildirir.

Selection Policy: Web tarayicilarin hangi sayfalar1 tarayip, hangi sayfalari

tarayamayacagi belirtir.

Parallelization Policy: Yukarda bahsettigimiz tarayicilarin paralel calima mantigina
gore, her thread taradigi web sayfalarim1 diger biitiin thread’lere bildirir. Boylece

taranmig sayfalarin tekrar taranmasi 6nlenmis olur.

2.1.2. Bilgilendirme Dosyasi
Tanimlamalarin  ardindan web masterlarin  tarayicilar1  bilgilendirmek igin

kullandiklar1 robot.txt mantigina bakalim. Web masterlar robot.txt ile tarayicilara
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tarama zamanini ve tarama frekansini bildirirler. Bunu yaparken de robot.txt’yi site
adreslerinin kok dizinin de sunarlar. Omegin, http://www.khas.edu.tr/robots.txt
seklinde tarayicilara sunarlar. Daha 1yi anlamak i¢in Robot.txt’nin yapisina bir goz

atalim.

User-agent: *
Allow:

Yukaridaki icerikte “User-agent” bolimii arama motorlarinin tarayicilarini
belirtmektedir. “*” igareti ile de biitiin tarayicilar kastedilmektedir. Bir alt satirdaki
“Allow” ise biitlin web tarayicilarina izin verildigi belirtilir. Daha acgiklayict olmasi

i¢cin somut bir 6rnek verelim.

User-agent: MsnBot
Allow:

User-agent: Googlebot
Disallow:

Yukaridaki ornekte de web site yoneticisi sitesinin igerigine MsnBot’un taramasina
izin verirken, GoogleBot’un sitesini taramasina izin vermemektedir. Bir sitenin biitiin
igerigi sunucularda tutuldugu i¢in, bazen sitenin bazi kisimlarinin gizli kalmasi ve
hem tarayicilar hem de kullanicilar tarafindan ulasilmamasi gerekir. Eger sitenin bazi
sayfalarmin tarayicilar tarafindan taranmasi istenmiyorsa bu durumda robot.txt

kullanilabilir. Bu duruma da bir 6rnekle agiklik getirelim.

User-agent: *
Disallow: /ozel/
Disallow: /gizli/
Disallow: /diger/
Allow: /diger/genel/

Yukaridaki Ornekte de biitiin web tarayicilarimin  “/ozel/”, ““/gizli/”, “/diger/”
klasorlerine erisimi yasaklaniyor. “Allow” boliimiinde ise sadece ““/diger/genel/” alt

klasdriine erisim izni veriliyor.
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2.1.3. Site Haritas1

Hem arama motorlarinin hem de site yoneticilerinin isini kolaylastirmak i¢in bir dizi
islemden birisi de site haritalaridir. Site haritalar1 sayesinde arama motorlar1 ile web
site yoneticileri arasinda iletisim saglanmaktadir. Béylece hem arama motorlarinin
siteleri tararken yarattiklar1 trafik onlenmekte hem de site yoneticilerinin istedigi gibi
bir tarama saglanmaktadir. Robot.txt’de oldugu gibi site haritas1 da genellikle kok
dizininde tutulurlar. Ornegin, http://www.khas.edu.tr/sitemap/sitemap.xml ile
tarayictya sunulurlar. Bu béliimde site haritasina bir 6rnek verip tarayicilar konusunu

kapatalim.

<? Xml version= “1.0” encoding= “UTF-8” 7>

< urlset xmIns="http://www.khas.edu.tr/schemas/sitemap/0.9">

<url>
<loc>http:// www.khas.edu.tr/</loc>
<lastmod>2012-06-06</lastmod>
<changefreg>daily</changefreq>
<priority>0.9</priority>

<lurl>

<url>
<loc>http:// www.khas.edu.tr /akademisyenler</loc>
<lastmod>2012-01-01</lastmod>
<changefreg>monthly</changefreg>
<priority>0.6</priority>

<lurl>

<url>
<loc>http:// www.khas.edu.tr /duyurular</loc>
<changefreg>hourly</changefreq>
<priority>0.8</priority>

</url>

<[urlset>

Goriildiigii gibi site haritas1 gesitli etiketler igcermektedir. Bunlarin basinda “loc”
etiketi gelmektedir. “Loc” etiketi ile URL uzantis1 verilir. “changefreq” etiketi ile de
ilgili boliimiin hangi siklikla degistirildigi belirtilir. Bu siklik degiskenleri “never”,
“allways”, “hourly”, “daily”, “weekly”, “monthly” gibi degerler olabilir. “priority”
etiketine geldigimizde ise tarayiciya bu sayfanin ne kadar degerli oldugunu belirtiniz.
Yani “http://www.khas.edu.tr/” boliimiiniin degeri 0.9 iken
“http://www.khas.edu.tr/akademisyenler” boliimiiniin degeri 0.6 olmasi, tarayiciya
“http://lwww.khas.edu.tr/” sayfasinin bir diger sayfa olan

“http://www.khas.edu.tr/akademisyenler” sayfasindan daha 6nemli oldugunu belirtir.
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Ayrica gliniimiizde siteler sayfalarm1 HTML (Hypertext Markup Language )
standardina gore hazirlamaktadirlar. Fakat HTML standardinda kesin bir diizenin
olmamasit ayni kodlamanin farkli tarayicilarda farkli yorumlanmasina yol
acmaktadir. Bu durum HTML sayfalarinin tarayicilar tarafindan islenmesini
zorlagtirmaktadir. Bu islemin daha etkin olmasini saglamak amaciyla XML’in
(Extended Markup Language) standardi gelistirilmistir (Diindar, 2009). XML’in en
onemli 6zelligi olan aga¢ yapisi tarayicilarin isini epey kolaylastirmistir. Bu yiizden
tarayicillar HTML diizensizliginden arindirilmis bir yapiya ulasmak igin belirli
programlar sayesinde HTML belgelerini XML’e dontistiirmektedirler. Boylece daha

etkin bir indeksleme gerceklestirmektedirler.

2.2. Indeksleme Siireci ( Indexing Process)

Oriimcekler ve web robotlari tarafindan indeksleme béliimiine getirilen web sayfalar
bu boéliimde bir dizi isleme tabi tutulurlar. Elde edilen web sayfalar1 sirasiyla daha
Once bahsettigimiz ayiric, silici, kok bulucu, siniflayici gibi islemlere tabi tutularak
indeks boliimiine aktarilirlar. Bu islemleri anlatmadan 6nce birka¢ durumu izah

etmekte fayda var.

Web sitelerinin indeks bdliimiine aktarilmasi igin tablolar kullanilir. Bu tablolar
alabildigine biiyiik boyutlarda olabilirler. Arama motorlar1 da bu biiyiik tablolarda
kolaylikla islem yapabilmek igin, arama motorlari ile i¢ i¢e olan bir diger bilim alani
olan Veri Tabam Sistemleri’nden yararlanirlar. Ozellikle iliskisel veri tabanlari
(Relation Database) arama motoru indeksleri i¢in ¢ok biiyiik rahatliklar saglar. Zaten
bilgi depolamak ve sorgulamak amaciyla olusturulan iligkisel veri tabanlari, arama
motorlar1 i¢in web sayfalarim1 depolamak ve cesitli uygulamalar gelistirmek igin
gayet uygundur. Birgok veri tabani da agda bulunan sunucularda calistiklari igin,
dokiimanlara ag lizerinden ulagsmakta bir o kadar kolay olur. Ayrica veri tabani
sistemleri bir¢ok uygulama araci icerdigi icin, toplanan verileri yonetmek de daha

kolay olmaktadir.

Arama motorlarmin mimari yapist birbirinden farkli olsa da genellikle hepsi ayni
mantik iizerine kuruludur. Bu baglamda anlatacaklarimiz temel diizeyde arama
motorlarinin uyguladigi islemler olup, giinlimiizdeki en biiyiilk arama motorlar
mimarisinde de kullanilmaktadir. Indeksleme islemlerine baglamadan ¢ogu arama

motoru tarafindan olusturulmus Biiyiik Tablo’dan (Big Table) bahsetmek indeksleme
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tarihi acisindan yararli olacaktir. Biiylikk Tablo web sayfalarini depolamakta
kullanilan dagitik bir veri tabani sistemi idi. Giliniimiizde kullanilan iligkisel veri
tabanlarina gore birgok zorlugu bulunmaktaydi. Eski sistemlerde Biiyiik Tablo
gercekten de ¢ok biiyiik bir boyuta sahipti. Oyle ki boyutu bazi arama motorlarinda
petbayte’lart bulurdu. Her veri tabaninda bir adet bulunurdu fakat Biiyiik Tablo,
tablocuklar dedigimiz yiizlerce parcadan olusurdu. Tablocuklardan kastimiz her bir
dokiimana ait olan satirlardi. Yani Biiyilk Tablo’yu yiizlerce satir ve silitundan
olusmus devasa bir tablo olarak diisiinebilirsiniz. Her satirin kolonlarinda ilgili web
sayfasi ile ilgili bilgiler bulunurdu. Biiyiik tablonun olumsuz tarafi ise, kaydedilen
dosyalarin degistirilememesiydi. Neyse ki gilinlimiizde iligskisel veri tabanlar
kullanilmaktadir ve glincellemeler rahatlikla yapilabilmektedir. Ayrica bir¢ok
karmasik islemde iliskisel veri tabanlarinda rahatlikla yapilabilmektedir. Iliskisel veri
tabanlarinda her bilgi ayr tablolarda kaydedilir ve her tablonun kendisi ile ilgili
baska tablolar ile baglantisi vardir. Zaten adin1 da buradan almaktadir. Yani sitenin
istatistiki bilgileri bir tabloda yer alirken, terim igerikleri ve ya link bilgileri bir bagka
tabloda yer alir.

Iste elde ettigimiz web sayfalari ile ilgili bilgiler bu tablolara kaydedilir. Sunu
bilmekte fayda var. indeksleme béliimii hemen hemen bir sozliik mantiginda isler.
Yani kelimeler kronolojik bir mantik ¢ergcevesinde depolanir. Sozliikten farki aranan
kelimeye geldiginizde, o kelimenin bulundugu dokiimanlar1 gdsterir. Ayrica aranan
kelime ile ilgili, kelimenin dokiimandaki yeri, say1si, kelimenin agirligi ve bulundugu
konum gibi bilgileri de icerir. Bu tablo yapisini birazdan gosterecegiz fakat simdi

sirastyla elde edilen web sayfalarina uygulanan islemlerden bahsedelim.

Kopya iceriklerin Belirlenmesi (Detecting Duplicates) : Yapilan arastirmalar
gosteriyor ki web sitelerinin yaklasik %30°u diger %70’lik boliimii olusturan web
sitelerinin kopyasidir (Croft, Metzler ve Strohman, 2010). Bu durum arama
motorlarinin bosa kiirek ¢ekmesine sebep oldugundan, bu siteler arama motorlari
tarafindan belirlenmeye c¢alisilir. Ciinkii ayni igeriklerin bulunmasi hem veri
tabaninda yer kaybina yol agtigindan hem de arama kalitesini diisiirdiigiinden arama
motorlar1 tarafindan istenmeyen bir durumdur. Genellikle kopya igerikli siteler
belirlendikten sonra belirli islemlere tabi tutulurlar. Ya veri tabanindan atilirlar ya da

siralama islemlerinde grup olarak degerlendirilirler. Kopya igerik belirlemek basit bir
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islemdir. ASCII kodlama diizenine goére aymi harf siralamasmi belirli bir esik

degerinin istiinde bulunduranlar, kopya igerik barindirdig: kabul edilir.

Kirliligin Onlenmesi (Removing Noise) : Bazi site icerikleri o kadar fazla reklam
igerir ki, sitenin biiylik bir kismi1 reklamdan olusur. Bu reklam igeriklerinin veri
tabanlarina kaydedilmesi arama motorlarinin kalitesini diisiiriir. Bu ylizden arama
motorlart smiflandirma tekniklerini kullanarak, web sayfalarinin kendine 0zgi
icerigini hem kelimelerden hem de XML yapisindan belirlerler. Bu igerikle alakasi

olmayan bdliimler veri tabanina kaydedilmeden silinirler.

Isaretlemelerin Belirlenmesi (Tokenizing) : Bazi kelimeler ayristirici tarafindan
pargalandiginda bir anlam ifade etmezler. Bunun i¢in bazi kelime yapilarinin kontrol
edilmesi gerekir. Ornegin bazi1 kelimeler tirnak, nokta, tire gibi isaretler icerebilirler.
Genellikle Tiirkge dil yapisinda pek bulunmasalar da, 6zellikle teknolojiden kaynakli
farkli dillerden bazi kelimeler Tiirkgeye girmistir. Ornegin X-ray, N-95, 1.B.M, T.C
gibi yapilar arama motorlari i¢in 6nem arz ederler. Bunlarin belirlenmesi i¢in de hem
dilin kendine 6zgii yapist hem de bazi bilim alanlarinda bulunan birlesik kelimeler

belirlenerek bunlarin par¢alanmasi 6nlenir.

Silme Tslemi (Stopping) : Daha 6nce bahsettigimiz gibi silme islemi, arama

motorlarinin siralamasini etkilemeyen ve siirekli kullanilan “bir”, “ve”, “cok™ gibi

kelimelerin hafizaya alinmamasidir.

Kok Bulma Islemi (Stemming) : Kok bulma islemi de daha 6nce bahsettigimiz gibi
ayni koke sahip kelimelerin belirlenip, tabloda kendisine ayrilmig boliime

alinmasidir. Yani bir dokiimanda gegen “gdz”, “gdziim”, “gdzlerin” vb. tiirevlerinin

sayisi belirlenirken kelimenin kokii olan “g6z” kelimesi alinarak hesaplanmasidir.

Deyimler ve Birlesik Kelimelerin Belirlenmesi: Arama motorlarinin sorgu
iceriklerini parcaladiklarindan bahsettik. Fakat bazi kelime gruplart vardir ki
genellikle birlikte bulunurlar. Daha 6nce de sdyledigimiz gibi indeks yapisi, bir
sOzlliiglin yapisina benzer. Mesela sozliikten “zil” kelimesine baktiniz. Sozliik zil
kelimesinin tanimini  vermesinin ardindan bu kelimenin diger kelimelerle
birlesiminden olusan kelime gruplarini da verir. Ciinkii bazen iki kelime birlestiginde
kendi anlamlarmi yitirip bambagka bir anlama biiriinebilirler. Ornegimize dénecek

olursak, sozliik zil kelimesinin taniminin ardindan “zil zurna” sarhos olmak gibi bir

32



kelime grubunun da agiklamasini verecektir. Gorildigi gibi “zil” ve “zurna”
kelimesi birbirinden alakasiz olsa da birleserek kendi anlamlarini yitirip bambaska
bir anlama biiriinmiislerdir. Arama motorlarinin bu durumu hesaba katmasiyla hem
arama hizin1 artiracak hem de arama kalitesini artiracaktir. Bu durum sadece
deyimlerle bitmemektedir. Birlesik isim guruplarini da diisiinebiliriz. Ornegin, “Orta
Dogu”, “Amerika Birlesik Devletleri”, “Kuzey Kore”, “Iinsan Haklar”, “Giiney
Dogu” gibi duydugumuzda hemen aklimizda bir anlam ifade ettigi kelime gruplarin
da birlesik olarak ele almak ve dokiiman i¢inde gegen frekanslarini hesaplamak, daha

kaliteli bir arama sonucu kullaniciya gostermemizi saglayacaktir.

Dokiiman Yapis1 (Document Structure) : Daha 6ncede belirttigimiz gibi dokuman
yapilart siralama algoritmasinda 6nemli bir yer tutar. Mesela dokiimanin yazari,
yayin tarihi gibi bilgiler dnemlidir. Ayrica dokiimanin HTML yapis1 da bize bir¢ok
ipucu verir. Siralama algoritmasini hesaplarken kelimelerin dokiimanda bulundugu
konum ve yapis1 biiyilk 6nem arz eder. Kelimenin dokiimanda baslik kisminda
bulunmasi ile govde kisminda bulunmasi, dokiiman i¢indeki degerini bize gosterir.
Ayrica kelimenin kalin puntolarla yazilmasi ya da kullanilan yazi tiiriinden farkl bir
yazi karakterinin kullanilmasi (mesela italik olarak yazilmasi) ya da kelimenin alt
¢izgi igermesi, bize bu kelimenin diger kelimelerden daha 6nemli oldugunu vurgular.
Iste arama motorlar1 da siralama algoritmasini olustururken bu durumlar1 gdz oniine

alarak hesaplamalarin1 gergeklestirirler.

Link Analiz (Link Analysis) : Arama motorlar1 web sayfalarinda gecen linklere
biiyiikk 6nem verirler. Cilinkii bir site bagka bir siteye link veriyorsa, “anlattigimiz
konu ile ilgili ek ve ya ayrintili bilgileri link verdigim sayfadan da arastirabilirsiniz”
demektedir. Bu durum da arama motorlarinin kalitesini artirmak i¢in kullandiklari
konu simiflamasi (Topical Classification) icin 6nemli bir degerdir. Ciinkii ilgili
siteleri siiflayarak daha kaliteli sonuglar tiretilebilmektedir. Bu duruma bir 6rnek

verelim.

Daha fazla bilgi i¢in < a href= “http:// www.osym.gov.tr’ > tiklayimiz </a>

Goriiliigii gibi bagka bir siteye link vermek i¢in HTML’in “<a>...</a>" etiketini
kullanmaktayiz. Ayrica bu durum sunu da ifade etmektedir. Anlattigimiz konunun
ayrintili agiklamasini ya da dogrulugunu bu siteden de 6grenebilirsiniz demektir. Bu

durum da sizin link verdiginiz sitenin 6nemli bir site oldugunu gosterir. Popiilarite
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skorunun hesaplanmasinda bu durumu ayrintili bir sekilde ele alacagiz. Burada
bilmemiz gereken, indeksleme bolimiinde linklerin ayiklandigt ve tablolara

kaydedildigidir.

Arama motorlar1 indeksleme boliimiinde yukarida anlattigimiz islemlerden ¢ok daha
fazlasin1 yapmaktadir. Fakat yapilan islemler o kadar fazla ki arastirmamizin disina
ciktigindan yapilan diger islemlere girilmeyecektir. Fakat bizim i¢in en can alict

boliim olan terim indekslemeye bolimiine goz atmakta yarar vardir.

2.2.1. Terim Iindeksleme

Indeksleme boliimiine gelen dokiimanlar ¢esitli islemlerden gectikten sonra
sikigtirilmis bir formda tablolarda saklanir. Doniistiiriilmiis bu dosyalarda (inverted
files) bizim i¢in 6nemli olan sayfa belirleyicisi tablosuna bir géz atalim. Terim
indeksleme tablosunun bir sozligii andirdigini tekrar hatirlatalim. Normalinde
kelimeler A’dan Z’ye dogru siralanir ve tablodaki her kelimenin karsisinda
kelimenin hangi dokiimanda bulundugu, hangi konumda oldugu ve kac defa gectigi
ile ilgili bilgiler verilir. Asagidaki Ornekte kelimeler tabloya tahminen
yerlestirilmistir. Bir gercekligi yoktur. Zaten her arama motorunun igerdigi kelime

sayis1 farkli oldugundan bu sira her arama motorunda farklilik gostermektedir.

-Terim 1 (abajur) — 5, 127, 367, 1356

-Terim 59 (bilgisayar) - 96, 198, 3598, 23568

-Terim 286 (donanim) - 96, 252, 1265, 3598, 56894

~Terim 5268 (klavye) — 255, 986, 1256, 5987, 26548

-Terim n (zurna) — 782, 1598, 2658, 13256

Buna gore terim 1 (abajur) numarast 5, 127, 367 ve 1356 olan web sayfalarinda
bulunmaktadir. Dontstiiriilmiis listeye goére terim 59 (bilgisayar) ve terim 286
(donanim), numarast 96 ve 3598 olan web sayfalarinda beraber bulunmaktadir.
Elimizdeki bu liste doniistiiriilmiis dosyalarin en basit halidir diyebiliriz. Soyle ki

terim 59 (bilgisayar), numarast 96, 198, 3598, 23568 olan web sayfalarinda
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gecmektedir. Fakat terim 59’u barindiran web sayfalari arasindaki deger farkini nasil
belirleyecegiz? Baska bir deyisle terim 59 bir sitede baslik konumundayken bir diger
site de igerik konumunda olabilir. Fakat biz sunu biliyoruz ki eger bir kelime baslikta
yer aliyorsa o sayfanin degeri bizim i¢in daha 6nemlidir. Ciinkii biliylik ihtimalle
kelimeyi baslhiginda barindiran bir web sayfasi, igerik boliimiinde de baslikla ilgili bir
konu anlatiyor demektir. Ayrica bu listeye bakarak kelimelerin dokiimandaki
yapisini da belirleyemeyiz. Yani aradigimiz kelime dokiimanda biiyiik fontlarla m1
yazilmis yoksa kalin puntoyla mi1 yazilmis yoksa kelime italik mi yazilmis oldugunu
bu listeye bakarak belirleyemeyiz. Bu gibi durumlarin diginda bir de kelimenin ilgili
sayfada ka¢ defa gectigini bilmiyoruz. Fakat bildigimiz su ki bir dokiimanda bir
kelime ne kadar ¢ok gegerse o dokumanin aradigimiz kelime ile ilgisi bir o kadar

fazladir. Peki, bu ¢ikmazdan kurtulmak i¢in ne yapmamiz gerekir?

Arama motorlarinin gelisimine baktigimizda ilkel anlamda bu mantiga gore
calismaktaydi. Fakat bu tarz sorgulama sonuglar1 web diinyasinin gelismesi ile
birlikte anlamini yitirmeye basladi. Arama motorunun ara yiiziinde girdigimiz
kelimelerin gectigi web sayfalarinin goriintiillenmesi, web sayfalarini ayiklama isini
biz kullanicilara biraktigini1 gosterir. Tabi ki boyle bir arama motoru ile de kimse
caligmak istemeyecektir. Bu ylizden arama motorlar1 tablo yapilarmi vektor
mantiginda biraz daha gelistirerek, daha gergekei sonuglar liretmeye basladilar. Gelin
bizde anlattigimiz bu yapiy1 biraz daha ilerleterek konunun daha iyi anlasilmasini

saglayalim.

~Terim 1 (abajur) — 5 [1, 0, 3], 127 [0, 0, 4], 367 [1, 1, 10], 1356 [1, 0, 8]

~Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 1, 25], 198 [0, 0, 5], 3598 [1, 1, 21], 23568 [1, 0, 3]

-Terim 286 (donanim) — 96 [1, 0, 13], 252 [1, 0, 5], 1265 [0, 0, 2], 3598 [1, 1, 24]

~Terim 5268 (Klavye) — 255 [0, 0, 2], 986 [1, 1, 11], 1256 [, 0, 25], 5987 [0, 0, 3]

-Terim n (zurna) — 782 [1, 1, 13], 1598 [1, 0, 9], 2658 [1, 1, 2]
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Buna gore terim 1 (abajur), numarast 5 olan web sayfasinda ge¢mektedir. Ayrica 5
[1, 0, 3] boliimiindeki “1”, kelimenin baslik kisminda gegtigini, “0”, kelimenin meta
etiketinde (meta etiketi ilgili web sayfasini tanimlayan kelimelerdir. HTML kodlama
kisminin HEAD etiketleri arasinda <meta name= “keywords” content= “Bilgisayar,
donanim, dizistii bilgisayar, ekran kart1” /> seklinde yer alir.) yer almadigi, “3” ise
dokiimanda kelimenin 3 defa gectigini gdstermektedir. Ayn1 sekilde terim 1 (abajur)
numarasi 127 olan web sayfasinda gectigi ve 127 [0, 0, 4] boliimiinde ise “0”
kelimenin baslik kisminda bulunmadigi, bir sonraki “0” kelimenin meta kisminda
geemedigi, “4” ise kelimenin dokiimanda 4 defa gectigini belirtmektedir. Gorildigi
gibi sayfa tanimlamasinda ii¢ boyutlu vektdr kullanilmistir. Arama motorlar
sayfalar1 siralarken bu ii¢ boyutlu vektoérden yola ¢ikarak hesaplamaktadir. Tahmin
ettiginiz gibi arama motorlar sayfalar1 daha ince ayrintilarla degerlendirmek isterse

vektor sayisini 6zelliklere gore artirabilir.

2.3. Sorgulama Siireci (Query Process)

Son olarak gorecegimiz sorgulama siireci, birinci bolimde de belirttigimiz gibi
kullanicinin sorgusuna bagimlidir. Oysaki tarama silireci ve indeksleme siireci
kullanicidan bagimsiz (query-independent) gerceklesmekteydi. Yani sorgulama
siireci kullanicinin sorguyu girmesi ile baslayan ve milisaniyelerde doniitlerin
olusturuldugu, kullanici girdisine bagimli olarak gergeklesen bir siirectir. Bircok
arama motoru sorgulama siirecinin olabildigince hizli ger¢eklesmesi i¢in Onceden
birgok hesaplama yaparlar. Ozellikle igerik indeksi (content index) ve yapi
indeksinde (structure index) yapilan hesaplamalar, sorgulama siirecinin olabildigince

kisa siirmesini saglar.

Sorgulama siirecinin tarihsel gelisimi her ne kadar Google’dan 6nce de siirekli
ilerleme gosterse de, Google ile birlikte biiyiikk bir sigrayis gostermistir. Subat
2003’te Google her giin yaklasik olarak 250 milyon aramaya cevap verdigi sOylenir.
Yine ayn1 yilda Overture 167 milyon ve Inktomi 80 milyon aramaya cevap verdigi

belirtilmistir (Langville ve Meyer, 2006).

Sorgulama siirecinin tarihsel gelisimini bir tarafa birakarak, arama motorlarinin bu
islemi nasil gerceklestirdigine bir géz atalim. Dedigimiz gibi her arama motorunun

kendine 6zel hesaplamalar1 vardir. Burada anlatacaklarimiz temel diizeyde olup, daha
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cetrefilli hesaplamalarda yapilmaktadir. Fakat anlatacaklarimizin disinda yapilacak

her islem genellikle verecegimiz bilgiler temelinde yapilmaktadir.

2.3.1. igerik Skorunun Hesaplanmasi:
Sorgulama siirecinin daha hizli anlasilmast acgisindan indeks boliimiinde

olusturdugumuz siralamay1 kullanalim.

~Terim 1 (abajur) — 5 [1, 0, 3], 127 [0, 0, 4], 367 [1, 1, 10], 1356 [1, 0, 8]

~Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 1, 25], 198 [0, 0, 5], 3598 [1, 1, 21], 23568 [1, 0, 3]

-Terim 286 (donanim) — 96 [1, 0, 13], 252 [1, 0, 5], 1265 [0, 0, 2], 3598 [1, 1, 24]

~Terim 5268 (Klavye) — 255 [0, 0, 2], 986 [1, 1, 11], 1256 [1, 0, 25], 5987 [0, 0, 3]

-Terim n (zurna) — 782 [1, 1, 13], 1598 [1, 0, 9], 2658 [1, 1, 2]

Olusturulan bu tablo igerigine gore kullanic1 “Bilgisayar Donanimi” seklinde bir
sorgulama girmis olsun. Buna gore sorgu modiilii ilk 6ce “bilgisayar” kelimesinin
bulundugu terim satirin1 bulacaktir. Boylece terim 59’a ulasacaktir ve bu terimin
numarast 96, 198, 3598 ve 23568 olan web sayfalarinda gectigini belirleyecektir.
Yine ayni sekilde sorgu modilii “donanim” kelimesini tarayip terim 286’ya
ulasacaktir. Terim 286 da numarast 96, 252, 1265 ve 3598 olan web sayfalarinda
bulundugunu belirleyecektir. Ardindan Boolean AND mantigiyla iki terimin birlikte
gectigi web sayfalarini bulacak ve buna gore Bilgisayar ve Donanim kelimelerinin
gectigi 96 ve 3598 numarali web sayfalarini belirleyecektir. Cogu arama motoru
islemlerini burada durdurur ve olusturdugu listeyi kullaniciya sunar. Olusturdugu
listede genellikle daha onceden icerik ve yap1 indekslerine gore yaptigi siralamadir.
Fakat boyle bir doniit pek saglikli olmayacaktir. Ciinkii bu iki kelimeyi barindiran
binlerce web sayfas1 vardir. Boylesi bir sonugcta, biitiin yiik kullaniciya bindirilip,
cikan sonuclarn tek tek degerlendirmesi istenecektir. Fakat farz edelim ki biz
Ozellikle bilgisayar donanimini anlatan bir web sayfasin1 ariyoruz ve arama
motorundan daha spesifik bir sonu¢ bekliyoruz. Gelin bdyle bir sonug iireten daha

sik1 bir siralama mantigini inceleyelim. Fakat incelemeye ge¢gmeden 6nce sunu bir
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daha belirtmekte fayda var. Biz burada igerik skorunu belirlemeye calisiyoruz.
Ayrica popiilarite skorunun da hesaplanmasi gerekir ve en son olarak bu iki skorun
birlesiminden olusan kapsamli skor (overall score) hesaplanip gercek bir siralama
elde edilmesi gerekir. Cogu arama motoru Onceleri sadece igerik skoruna gore
siralama yaparken igerik spamlarindan dolayr popiilarite skoruna gectiler. Fakat
popiilarite skorunun da spamlar tiireyince ikisinin birlesiminden olusan kapsamli
skorun elde edilmesinin daha mantikli olacagina kanaat getirdiler. Fakat giinlimiizde
hala ¢ogu arama motoru popiilarite skorunu kullanmaya devam etmektedir. Konuyu

daha fazla dagitmadan hesaplamalarimiza geri donelim.

Hesaplamamizi ayn sekilde “Bilgisayar Donanimi1” iizerinde devam edelim. Coziimii

daha yakindan gérmek icin kelimelerin bulundugu iki satira bir géz atalim.

~Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 1, 25], 198 [0, 0, 5], 3598 [1, 1, 21], 23568 [1, 0, 3]

-Terim 286 (donanim) — 96 [1, 0, 13], 252 [1, 0, 5], 1265 [0, 0, 2], 3598 [1, 1, 24]

Buna gore iki terimin beraber gegtigi web sayfalar1 {96, 3598} dir. Bu sayfalarin ii¢
boyutlu vektérden olustugunu biliyoruz. Daha once de belirttigimiz gibi birinci
vektor boyutu kelimenin baglikta gecip gegmedigi, ikinci vektdr boyutu kelimenin
meta etiketinde bulunup bulunmadigi ve tiglincii vektor boyutu ise kelimenin ilgili
dokiimanda kac¢ defa gectigiydi. Bu ili¢ boyutu da gbéz Oniline alarak soyle bir

hesaplama yapiyoruz.

Bilgisayar ve Donanim Kelimelerini beraber bulunduran;
Sayfa 96 i¢in igerik skoru=(1+1+25)x(1+0+13)=27x 14 =378,
Sayfa 3598 i¢in icerik skoru=(1+1+21)x (1+1+24)=23x26=598.

Gortildugu gibi ilgili kelimelerin vektdrlerinin degerleri toplaminin g¢arpilmasinin
ardindan sayfa 3598’in sayfa 96’dan daha biiyilk bir skora sahip oldugunu
goriiyoruz. Boylece sayfa 3598 siralamada daha Oncelikli siraya oturacaktir. Fakat
unutulmamalidir ki eklenecek her icerik 6zellik vektorii bu siralamayr degistirebilir.
Biz burada sadece ii¢ 0zellik vektorii igeren bir hesaplama yaptik. Ayrica kelimenin
icerikte fakli bir yazi karakteri ile gegmesi ya da kelimenin kalin puntolarla gegmesi
gibi Ozellikler de hesaplamalara eklenebilir. Bunun disinda her 6zellik i¢in ¢arpim

sabiti de eklenebilir. Yani kelimenin baglikta ge¢gmesinin icerikte gegcmesinden daha
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anlamli buluyorsak, bu vektor boyutunu diger vektor boyutlarindan daha yiiksek bir
carpim sabiti ile ¢arpip hesaplamalarimizi gelistirebiliriz. Bu diisiincemize gore farz
edelim baslikta gecmesini 10 sabiti ile ¢arparken, meta boliimiinden gegmesini 5
sabiti ile carpip, kelimenin dokiimanda bulunma miktarini ise 1 ile ¢arpalim. Buna

gore sonug;

Sayfa 96 i¢in igerik skoru=(10x 1 +5x1+1x25)x(10x1+5x0+1x13)
=40x 23
= 920,
Sayfa 3598 i¢in igerik skoru=(10x 1 +5x 1+ 1x21)x(10x1+5x1+1x24)
=36 x39
= 1404.

Her ne kadar yapilan bu islem siralama sonucunu degistirmese de fakli durumlarda
bu siralama sonucu degisebilir. Ayrica géze ¢arpan bir durum daha var. O durum da
sudur. Yaptigimiz eklemeler sonucunda sayfa 3598’in igerik skoru sayfa 96’nin
icerik skorundan bir onceki duruma nazaran daha Oonemli konuma geldi. Ciinki
birinci durumda iki sayfa arasindaki deger farki 220 iken ikinci durumda iki sayfa
arasindaki fark 484 tiir. Bunun ¢arpimdan kaynaklandigi diisiiniilebilir. Fakat bir
durum daha vardir. Sayfa 96’nin icerik skoru hesaplanirken carpimin ikinci
bolimiinde gegen (donanim kelimesinin hesaplanmasti) ikinci vektor (10 x 1 +5x 0
+1x 13 ) “0” ile carpilmistir. Yani sayfa 96’da “donanim” kelimesi meta boliimiinde
geememektedir. Oysaki sayfa 3598 de “donanim” kelimesi meta boliimiinde
gecmekte ve “1” ile ¢arpilmistir. Bu durumda sayfa 3598 nin hak ettigi degeri aldig
gorlliir ve buna gore siralamada iki sayfa arasindaki farkin daha da biiylimesi

gerektigini gosterir.

Icerik skoru sorguya bagimli olarak (guery-dependent), yalnizca déniistiiriilmiis
dosyalardan ve icerik indeksinden hesaplanabilir. Fakat popiilarite skoru yalnizca
yap1 indeksi ile hesaplanir ki genellikle sorgudan bagimsizdir (query-independent)
(Langville ve Meyer, 2006).

Gorildigi gibi yaptigimiz bu hesaplamalar daha ¢ok aradigimiz kelimelerin
dokumanda gecip ge¢medigi ve ka¢ defa gectigi ile ilgiliydi. Fakat kelimelerin
birbirine gore olan konumlarin1 degerlendirmedik. Bu durum aradigimiz “Bilgisayar
Donanimi” konusunu anlatan web sayfalarina ulagsmamiz icin kaliteli sonuglar
degildir. Ciinkii bilgisayar ve donanim kelimesini hem bashiginda hem meta

boliimiinde hem de igerik boliimiinde bulunduran bilgisayar donanim parcalarini
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satan binlerce web sayfasi vardir. Aradigimiz sonuglara ulagsmak igin
hesaplamalarimizi bir adim daha ileriye gotiirerek, kelimelerin bir birine gore

konumlarini inceleyelim.

Biz sorgumuzda 6zellikle “Bilgisayar Donanimini” kelimelerinin birlikte gegtigi web
sitelerini artyoruz demistik. Arama motorlar1 da bu durumu g6z oniine alarak, aranan
kelimelerin dokiimanda bulundugu konumu belirten ayr1 bir tablo tutarlar. Buna gore
dokumanda bulunan her kelimenin kaginct sirada bulundugu belirlenir ve
hesaplamalar yapilirken kelimelerin bulundugu konumlar degerlendirilir. Bu tabloya
genellikle Kelime Konumu (Positions) adi verilir. Konunun anlasilmasinda zaman
kazanmak icin yine verdigimiz ornege geri donelim. Asagidaki tablo terimlerin web

sayfalarinda gectigi konumu belirtmektedir. Bir 6nceki tablodan farklidir.

~Terim 1 (abajur) — 5 [1, 5, 15], 127 [10, 20], 367 [12, 19, 86, 159], 1356 [19, 50, 98]

~Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 21, 75], 198 [95], 3598 [11, 71, 121, 247], 23568 [50,
83]

~Terim 286 (donamim) — 96 [2, 30, 89], 252 [10, 50, 65, 59], 1265 [40, 78], 3598
[19, 81, 94]

~Terim 5268 (Klavye) — 255 [20, 60, 72], 986 [11], 1256 [9, 50], 5987 [10, 70, 98,
159, 586]

~Terim n (zurna) — 782 [13, 48, 97], 1598 [18, 120, 915], 2658 [41, 81, 268]

Konum tablosuna baktigimizda terim 1 (abajur) olan kelimenin 5 numarali sayfada 1.
sirada, 5. sirada ve 15. sirada geciyormus. Yine ayni sekilde terim 5268 (klavye) olan
kelimenin ise, 225 numarali sayfada 20., 60. ve 72. sirada gectigini goriiyoruz.

Aradigimiz “bilgisayar” ve “donanim” kelimelerine gelirsek;

~Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 21, 75], 198 [95], 3598 [11, 71, 121, 247], 23568 [50,
83]

~Terim 286 (donamim) — 96 [2, 30, 89], 252 [10, 50, 65, 59], 1265 [40, 78], 3598
[19, 81, 94]
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Konum tablosundan goriildiigii gibi “bilgisayar” ve “donanim” kelimeleri sayfa 96
ve sayfa 3598’de birlikte gegiyor. Sayfa 96’y1 inceledigimizde goriiyoruz ki,
“bilgisayar” kelimesi dokiimanda 1.sirada yer aliyor. Yine ayni sekilde “donanim
kelimesi sayfa 96’da 2. Sirada yer aliyor. Bu da demek oluyor ki bu iki kelime sayfa
96’da bir defa arka arkaya geliyor. Sayfa 96 icin diger iki konuma baktigimizda ise
kelimeler birbiri ardina gelmiyor. Sayfa 3598’e baktigimizda ise “bilgisayar” ve
“donanim” kelimesi higbir yerde arka arkaya gelmiyor. Ornegin sayfa 3598’de

“bilgisayar” kelimesi 11.siradayken, “donanim” kelimesi 19.sirada yer aliyor.

Bu hesaplamalari birden fazla kelime iginde yapabiliriz. Sadece kelimelerin birbirine
olan uzakliklarmi bilmemiz yeterlidir. Mesela “Internet Ortaminda Yazarhik Dilleri”
diye bir sorgu girdik. Buna gore kelimelerin sirasini birbirilerine gore belirleyebiliriz.

13

Ornegin kelime toplamina “n” dersek, “Internet” kelimesi “n-3” olacaktir ve ayni
sekilde “yazarlik” kelimesi “n-1” olacaktir. Buna gore kelimelerin dokiimanlarda

bulundugu konumlar karsilastirilip, daha kaliteli sorgu sonuglari iiretilebiliriz.

Kelimelerin dokiiman i¢indeki konumlarinin hesaplamasi bir¢ok spam dokiimanlarini
belirlememize olanak verir. Oyle ki site sahipleri sahsi web sitelerini siralama da iist
konumlara yerlestirmek icin belirlenen zemin rengi lizerine ayni renk kelime
gizleyerek, web sayfalarmi kendi alanlar ile ilgili kelime bombardimanina maruz
birakirlar. Genellikle kotii niyetli SOE danigsmanlarinin basvurdugu bu yontem,
kelime konumu yontemleri ile kolay bir sekilde belirlenmektedir. Ciinkii bu kelime
bombardimanlar:1 genellikle bir mantik gozetmeksizin kelimeleri ardi ardina
siralarlar. Ornegin “donamim” kelimesini 1., 4., 5., 9. gibi siraya rastgele
koyduklarindan, kelime konumlandirici tarafindan rahatlikla fark edilirler. Daha 6nce
de sOyledigimiz gibi, cogu arama motoru boyle bir spamla karsilastiginda ilgili siteyi
arama motorlarmdan tamamen kaldirarak ceza verir. Ozellikle Google’n bu anlamda
hi¢ affi yoktur. “Banlanma” dedigimiz yasaklanma yontemi ile Google belirledigi
ilgili siteyi arama motorundan tamamen kaldirir. Bu durumda 6zellikle kariyer sahibi
olan sitelerin gozilinlii korkuttugundan, olabildigince bu yontemlere basvurmaktan

cekinirler.

Kelime spamlar ile ilgili kisa bir bilgilendirmeden sonra konumuza geri donersek

eger bu yontem ile elde ettigimiz degerleri ayni sekilde baslik ve diger kisimlara
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uygulayabilirsek daha kaliteli sonuglar iiretebiliriz. Ornegimizden kisa bir boliim

alarak;

-igerik Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 21, 75], 198 [95], 3598 [11, 71, 121, 247],
23568 [50, 83]

-Bashik Terim 59 (bilgisayar) —96 [1, 4], 198 [3], 3598 [2], 23568 [3]

-igerik Terim 286 (donamm) — 96 [2, 30, 89], 252 [10, 50, 65, 59], 1265 [40, 78],
3598 [19, 81, 94]

-Baslik Terim 286 (donanim) — 96 [2, 5], 252 [0], 1265 [3], 3598 [5]

Goriildugu gibi “bilgisayar” kelimesi sayfa 96’da baslik boliimde 1. ve 4. konumda
geemektedir. Yine ayni sekilde “donanim” kelimesi sayfa 96’da baslik boliimiinde 2.
ve 5. konumda gegmektedir. Bu da demek oluyor ki sayfa 96’nin basliginda
“bilgisayar” ve “donanim” kelimeleri ikiger defa arka arkaya gelmektedir. Bu durum
da bizim i¢in aradigimiz “Bilgisayar Donanimi” konusu ig¢in 6nemli bir ipucudur.
Oysaki sayfa 3598’de “bilgisayar” kelimesi baslik kisminda 2. siradayken,
“donanim” kelimesi 5. sirada yer almaktadir. Boyle bir sonugta tahminen sayfa
96’nin bilgisayar donanimindan bahsederken, sayfa 3598’in bilgisayar ve donanim
kelimesi igeren bagka bir konudan bahsettigini gosterir. Bu sonucta bize aradigimiz
konu itibari ile sayfa 96’nin daha 6nemli bir konumda oldugunu gosterir. Terim
konumlarin1 belirlemeden Onceki siralamada sayfa 3598 daha On siralamaya
otururken bu islemden sonra siralamada biiyilik ihtimalle sayfa 96 nin gerisinde bir

yerlerde konumlandirilacaktir.

Yaptigimiz kelime konumu hesaplamasinda ilgili kelimelerin ka¢ defa ardi ardina
geldigi bu durumda 6nem kazanir. Yani bir sayfada ilgili kelimelerin bir defa arka
arkaya gelmesi ile birden fazla arka arkaya gelmesi 6nem arz eder. Kelime konumu
ile elde edilen bu hesaplama sonuclari da daha once yaptigimiz igerik skoruna
eklenerek daha kaliteli sonuglar iiretilir. Igerik skoruna eklenecek kelime konum
skoru her arama motoru i¢in farkli anlam ifade eder. Demek istedigimiz igerik
skoruna eklenecek her ek hesaplama, her arama motoru i¢in degismektedir. Her ne
kadar teorik hesaplamalar daha kaliteli sonuclar {iretecegi diisiiniilse de deneyimsel
sonuglarin degerlendirmesi daha verimli sonuglar vermektedir. Cilinkii tahmin etmeye
calistiimiz insan beynidir. Yani kullanicinin girdigi kelimelerden neyi bulmak

istedigi kesin bir sekilde anlagilmaz. Ciinkii girilen kelimelerin anlami kisiden kisiye
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degismektedir. Bu baglamda igerik skorunu hesaplarken yapacagimiz her ince
hesaplama bazen istenilen sonuglari tiretmeyebilir. Bazen basit bir Boolean mantigi
kullanicinin istegine cevap verebilir. Yani icerik skorunu hesaplama da bir esik
degeri vardir. Bu esik degerini ¢ok fazla asip ince hesaplamalara girildiginde

sonugclar istenilenden uzaklasabilir.

Arama motorlar1 da bu baglamda iirettikleri igerik skoru algoritmalarinin etkili bir
sekilde karsilik vermemesinden dolayi, popiilarite skorunu kullanmaya bagladilar.
Ciinkii sitelerin popiilaritesi insan isteklerinin nereye dogru yogunlastiginin bir
belirtisi olarak karsimiza ¢ikmistir. Arama motorlar1 zamanla insan ¢ogunlugunun
girilen sorgularda bulmak istedikleri arama sonuglarini istatistiklere aktararak, daha
dogal sonuglar iiretmeye basladilar. Ornegin sorgulamada “memurlar” kelimesini
girdigimizde, icerik skoruna goére memurlar ile ilgili en fazla bilgiye ve igerige sahip
olan siteler gelmesi gerekirken, insanlarin en fazla girdigi siteler olan
www.memurlar.net gibi siteler gelmektedir. Yani arama motorlari zamanla insanlarin
tek kelime de olsa neyi kastetmek istediklerini bulmaya c¢alisti. Bu yiizden gercekei
ve ya kaliteli bir arama motoru siralamasi i¢in sadece icerik skoru yetmez bunun igin
insanlarin ¢ogunlukla gormek istedikleri siralama listesini olusturmak gerekir. Bunun
i¢in de popiilarite skorunun hesaplanmasi gerekir. Bu bdliimden sonraki bdliimlerde

de ozellikle bu konu tizerine yogunlasacagiz.
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BOLUM 111

3. Web Sayfalarim Popiilariteye Gore Siralama

Bir onceki boliimde arama motorlarinin web sayfalarini siralarken kullandiklari
icerik skoruna deginmistik. Bu boliimde ise glinlimiiz arama motorlarinin web
sayfalarin1 siralarken daha c¢ok Onem verdikleri popiilarite skorunun nasil

hesaplandigin1 gorecegiz.

1998 yilina gelindiginde web sayfalarini siralamada kullanilan yontemler i¢in yeni
bir ¢ag basladi. Bu yeni ¢agda web sayfalarini siralarken igerik skorundan ¢ok web
sayfalarinin karizmasima bakilmaya baslandi. Bir baska degisle web sayfalarinin
bilirkisiligine bakilmaya baslandi. Karizma ve bilirkisiliginden kastimiz eger bir
konu hakkinda herkes sizi ger¢ek, dogru, tarafsiz, yetkili, bilgili, popiiler, agiklayici
gibi sifatlarla nitelendiriyor ve gosteriyor ise siz ilgili bu alanda basvurulacak ilk
kisilerdensinizdir diyebiliriz. Daha onceleri bu sifatlari arama motorlari mimarisi
belirlerken, yeni sistemde bu sifatlar1 belirlemede web diinyasinin kullanicilar
belirlemeye bagladi. Ciinkii arama motorlar1 bir web sitesine bu sifatlar1 yiiklerken
teorik hesaplamalarina gore belirliyordu. Oysaki yeni sistemde bu sifatlar1 insanlarin
kendisi belirliyor. Boylece bu sifatlarin bir web sitesine atfedilmesinde daha gergekgi

sonugclar tiretilmeye basland.

Bu yeni yontemlere gore eger siz web sitenizde ilgilendiginiz bir konu ile ilgili bir
bagska siteye link veriyorsaniz, link verdiginiz sitenin énemli bir kaynak ve bilirkisi
oldugunu belirtiyorsunuz demektir. Yine ayni sekilde eger bir baska site sizin
sitenize link veriyorsa sizi kaynak olarak gosteriyordur ki bu durum sizin degerinizi
gosterir. Fakat sunu belirtmekte yarar var, sizi kaynak olarak kim gosteriyor? Bir
baska deyisle atalarimizin dedigi gibi “Yalancinin sahidi sirac1’” mi? Demek
istedigimiz sizi kaynak olarak gosteren kisilerin sizin degerinizi artirabilmesi igin
oncelikle kendilerinin de degerli olmasi gerekir. Misal milliyet.com’un ya da
bbc.com’un sizin sitenizi kaynak olarak gostermesi siradan 100 sitenin kaynak

gostermesinden ¢ok daha degerli olabilir.

Link analiz sistemiyle ilk ¢alisanlardan birisi olan Jon Kleinberg, 1998 yilinda HITS
(Hypertext Induced Topic Search) diye adlandirdigi proje lizerinde bir dizi ¢alisma

yapmustir. Kleinberg IBM’de ¢alistig1 yillarda arama motorlart igerik skoruna gore
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web sayfalarini siralarken, Web’in link yapisin1 kullanarak gelistirdigi algoritma
sayesinde, arama motorlarinin sonuglarini ¢ok daha kaliteli bir noktaya tagimistir.
Yine aym yilda Standford Universitesi’nde bilgisayar biliminde doktorasini yapan
Sergey Brin ve Larry Page de benzer bir proje iizerinde ¢alisma yapmuslardir.
“PageRank” olarak adlandirdiklar1 bu proje, Kleinberg gibi Web’in link yapisin
kullantyordu. Kleinberg tarafindan gelistirilen ve ilk versiyonlarinda sorgu bagiml
olan HITS algoritmasi, her bir web sayfasinin popiilarite skorunu bulmak i¢in i¢ ve
dis linklerin her ikisini de kullaniyordu. PageRank algoritmasi ise sorgudan bagimsiz
olarak gelistirilen baskin link analiz sistemini kullantyordu. Sergey Brin ve Larry
Page tarafindan gelistirilen PageRank Google gibi devasa bir sirketin kurulumu ile
hak ettigi degere kavusurken, Jon Kleinberg tarafindan gelistirilen HITS algoritmasi
ge¢ de olsa arama motoru olan Teoma (giiniimiizde www.ask.com tarafindan

kullaniliyor) tarafindan ilerleyen yillarda gelistirilerek kullanilmistir.

Arastirmamizin kalan boliimleri popiilarite hesaplamasinda kullanilan “PageRank”
sistemi {izerine yogunlasmustir. Ozellikle Sergey Brin ve Larry Page tarafindan
gelistirilen ve Google arama motoru tarafindan kullanilan PageRank sisteminin

matematiksel yapisina deginilmistir.

3.1. Google PageRank Matematigi

1995 yilinda Standford Universitesi Bilgisayar Bilimi Béliimii’nde Google’in
kurucular1 olan Lary Page ve Sergey Brin tanisirlar. Ayn1 grup icerisinde ¢alismaya
baslayan iki kafadar, bir¢gok konu tizerinde tartigirlar. Lary Page bitirme projesi olan
ve adina baslangigta BackRub dedigi Web’in link yapisini elde eden calismasiyla
ugrasirken, bu calisma Brin’in ilgisini ¢eker ve birlikte calismaya karar verirler
(Wills, 2007). Calismalar1 devam ederken zamanla olusturduklar1 bu yapinin bir nevi
arama motoru oldugunu fark ederler. Bu yiizden BackRub diye adlandirdiklar
caligmalarin1 Google (aslt googol olan 100 sayis1) olarak degistirirler. Bircok arama
motoru sirketi tarafindan arama mimarisine uygulanmasi zor oldugu diisiiniilerek
dikkate alinmayan bu ¢aligmaya, iki kafadarin kendi kurduklarit Web arama motoru

sirketi olan Google ile hayat bulur.

Icerige gore siralamay1 belirleyen arama motoru sirketleri, zamanla Lary Page ve
Sergey Brin tarafindan olusturulan PageRank algoritmasinin ¢ok daha iyi sonuglar

tirettiginin farkina varirlar. Adim1 Lary Page’den alan PageRank, igerikten cok
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Web’in link yapisinin web sayfalarini siralamada dnemli oldugunu vurgular. Boylece
icerik skoru ile popiilarite skorunun birlestirilerek kapsamli bir skorun elde
edilmesiyle iiretilen sonuclarin, ¢ok daha kaliteli sonuclar Ttretecegi goriiliir.
Kapsamli skorun elde edilmesinde bir¢cok faktér rol oynasa da en Onemli kismi
PageRank hesaplamasidir. Sonug¢ olarak bu basarili ¢alismanin ardindan bir¢ok

arastirma, PageRank hesaplamasinin gelistirilmesi lizerine yogunlagsmistir.

PageRank’in matematiksel ¢oziimlemesini ayrintili kavrayabilmek i¢in minimum
miktarda lineer Cebir bilgimizin olmasi gerekir. Bu baglamda arastirmamizda ihtiyag
duyacagimiz kavramlarin ya da aciklamalarin anlasilmasi i¢in birka¢ hatirlatma

yapmakta yarar var.

3.2. PageRank Hesaplamasinda Temel Lineer Cebir Islemleri

2 56 8
A= 345 7|—— 2Satir
9310

3. Siitun

Sekil 3.1 Matrislerde Satir Siitun iliskisi

m X n tane sayinin, m satir ve n siituna yerlestirilmesi ile olusturulan tabloya matris
denir. m satir n siitundan olusan bir matrise, m x n tipinde bir matris ve ajj sayilarina
da matrisin 6geleri denir. i indisi i. satirda oldugunu ve j indisi ise j. siitunda
oldugunu gosterir. Bu baglamda aj; nesnesi matrisin I. satir ile j. siitunun kesistigi
yerdir. Buna gore a3 Ogesi, 2. satir ile 3.siitunun kesistigi nokta olan 5 sayisidir.

Ayrica A matrisi 3 satir ve 4 siitundan olusan bir matristir.

Iki matrisi toplarken yaptigimiz islem ayni satir ve ayni siitundaki sayilarin {ist iiste

gelip toplanmasi islemidir. Soyle ki,

55 16 5 11 Iki matrisin toplanmasi

) icin ayni tipten matrisler

A= |37 B=| 45 A+B=(7 12 ] )
olduguna dikkat etmemiz

§ 4 29 10 13 gerekir.  Ayrica  ayni

. tipten matrisler arasinda
Sekil 3.2 Matrislerde Toplama Islemi
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matris toplaminin, birlesme ve degisme 6zelliginin oldugu bilinir.

Bir matrisin “r” gibi herhangi bir say1 ile ¢arpilmasinda ise, ilgili say1 matrisin biitiin

elemanlari ile ¢arpilarak sonuca ulasilir. Soyle ki,

7 4 10 14

(S
LN

A=|394 ve r=2ise. rxA=|[6 18 8§
0 162 0

(ve]
[V

Sekil 3.3 Bir Matrisin Bir Sabit ile Carpim
Buna gore A bir matris ve r, k birer reel say1 olsun. ( r + k )A =rA + kA olur ve r(A

+ B) =rA + 1B dir. Ayrica (rk) A =r (kA) olur.

A ve B gibi iki matrisi ¢arpabilmek i¢in ise, dncelikle A matrisinin siitun sayisinin B
matrisinin satir sayisina esit olmasi gerekir. Ardindan A matrisinin ilgili satir1 B

matrisinin ilgili stitunu ile ¢arpilip toplanarak sonuca ulasilir. Buna gore;

24 324 2.3+45 2.2+4.6 24+4.1
A= 31| ve B=|561]| isee AxB=[33+15 3.2+16 34+1.1{=

02+5.6 04+5.1

o
—al
<
[FS]
+
wh
wh

Sekil 3.4 Matrislerde Carpma Islemi
Bir A matrisinin satirlari ile stitunlarinin yer degistirmesi ile elde edilen yeni matrise,

A matrisinin transpozesi denir A' ile gosterilir. Buna gore m x n tipindeki bir matrisin

transpozesi n X m tipinde bir matristir. Soyle ki,
~
(2 3 246
A= |41 ise, A matrisinin transpozesi A= 3: 2125
6 5
Ny ol

Sekil 3.5 Bir Matrisin Transpozunun Bulunmasi

Buna gore A matrisinin transpozesinin transpozesi (A")' = A yine kendisidir. Ayrica
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A ve B gibi iki matrisin ¢arpimmin transpozesi (A x B)' = A' x B' dir ve toplaminin

transpozesi de ayni sekilde (A + B)' = A' + B' dir.

T: V = V lineer doniisiimiinde, x € V olan sifirdan farkli bir x vektori i¢in T(x) =

Ax esitligini saglayan bir A sayis1 varsa, A sayisina T doniisiimiiniin 6z degeri, X

vektoriine de A 6z degerine karsilik gelen 6z vektorii denir (Cetin ve Orhun, 1998:

192).

Bu durumu bir 6rnek ile 6zetlemek gerekirse,

A=|1
gibi bir matrisin 6z deger ve 6z vektoriinii bulmak i¢in,
9
10
Det (A — 2 =0
01
\
0 r 0
Det — =0
3 0 2
-
I-A 0
Det = -2+ 4% — 3 =0olup, A=3veh=1 olur.
2 3-2
\ J

Bulunan 6z degerlerden A=3 i¢in 6z vektdrler bulunmak istenirse,

-
1 Ofja| =3| a| olup, a=0veb=1bulunur.
2 3 b

Buna gére, |1 0| O = 3| 0 oldugu goriliir.

2 1 1
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Genelde olmasa da yukaridaki 6rnekte oldugu gibi 6zelde, bir A matrisinin transpozu
olan A' matrisi de aym 6z degerlere sahiptir. Fakat A matrisinin transpozunun 6z
degerlerine karsilik gelen 6z vektorler ayni olmayabilir. Yukaridaki A matrisinin

transpozu olan A' matrisinin degeri 3 olan 6z degeri icin 6z vektoril,

—
)
—
Il
[

311 oldugu gorilir.| Bir A matrisinin 6z degerine kargilik

gelen 0z vektorler birden fazla olabilir.

o
L
(S
(S

Bu 6z vektorler ayn1 6z degere karsilik

gelmesine ragmen birbirileri arasinda herhangi bir iliski bulunmaz.

Bu bilgilerin ardindan PageRank hesaplamasinda siklikla bahsedecegimiz matris
tiirline bir géz atmamizda yarar var. Kolon stokastik matris diye adlandirdigimiz yap1
biitiin degerleri sifirdan biiyiik veya sifira esit olan ve ayrica her bir kolonun
degerleri toplami 1 olan matris tiiriidiir. Eger biitiin matris degerleri sifirdan biiyiik

ise bu matris tiiriine pozitif matris diyoruz.

12 0 173 12 0 172 Gortldagi  gibi A matrisi
A=lo 1 13| ve At=|0 1 0 girdileri pozitif olan kolon-

stokastik bir matristir ama A
12 0 173 13 13 153

Sekil 3.6 Bir Matrisin Transpozu

matrisinin transpozu olan A'

matrisi kolon-stokastik degildir.
Fakat A' satirlar1 toplami 1 olan satir-stokastik ve 6z degeri 1 olan bir matristir. Daha
once degindigimiz gibi A ve A' matrislerinin 6z degerleri aym oldugundan, A

matrisinin de 6z degeri 1 olur. Buna gore,

- Herhangi bir kolon-stokastik matrisin 6z degeri 1°dir.

- Eger A matrisi kolon-stokastik matris ise, 6z degeri 1’e karsilik gelen herhangi
bir 6z vektoriin degerleri ya yalnizca pozitif ya da yalnizca negatif degerlere
sahiptir.

- Eger A matrisi pozitif kolon-stokastik matris ise, 6z degeri 1’e karsilik gelen tek

bir 6z vektoril vardir ve yalnizca pozitif degerleri olup, degerleri toplami 1’dir.

3.3. PageRank Yapisinda Yonlii Graflar
Graflar diigiimler veya noktalardan olusan bir yapinin birbirileri arasindaki iliskileri
yansitan nesnelerdir. Web diinyasinda c¢ogu kez birden fazla noktanin kendi

aralarinda olusturdugu aglar temsil etmekte kullanilir.
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Sekilde goriildiigii gibi her bir noktaya diigiim diyoruz ve her bir diigiim bir web
sayfasini temsil eder. Diglimlerden ¢ikan her bir ok ise linkleri temsil eder.

Diigiimlerden ve oklardan olusan bu yapiya ise graf diyoruz. Cesitli graf tiirleri

E K

Sekil 3.7 Dort Diigiimlii Yonlendirilmis Graf

vardir. Fakat biz bu arastirmada Ozellikle yonlendirilmis web graflar tizerinde
duracagiz. Internet graflari gok biiyiik olmasina ragmen biitiin graflarin sonlu

noktalardan olustugu diisiliniilerek hesaplamalar yapilabilir.

13 (13421

Buna gore eger bir “i” diigimiinden “j” diiglimiine ya da “j” diiglimiinden “i

diiglimiine bir ok varsa boyle bir yonlendirilmis grafin diigiimlerine bitisiktir ya da

(13521 (13421

birlesiktir deriz. Ayrica “1” ve *“)” noktalarina da son noktalardir deriz. Bu durumda

({3521

diigtimiinden ¢ikip “j” diigiimiine gidiyorsa,

31 3L
1 1

eger bir ok noktasina “kuyruk” ve

“” noktasia da “bas” kismui deriz. Bu baglamda seklimize baktigimizda diigiim 1 ve
diigiim 2 birlesiktir ¢iinkii 1.diiglimden 2.dliglime bir ok ¢ikmistir. Fakat digiim
1’den diigim 3’e bir ok ¢ikmadigindan birlesiktir diyemeyiz. Bir diiglime gelen ok
sayis1 o web sayfasina gelen linkleri belirtir ki biz bu linklere “i¢ linkler” deriz. Aym
sekilde bir diigiimden ¢ikan ok sayis1 da o web sayfasindan diger web sayfalarina

giden linkleri belirtir ki biz bu linklere de “dis linkler” deriz.

Seklimiz incelendiginde, 1.dliglimden 2.diiglime bir ok ¢ikmistir. Buna gore 1
numarali web sayfas1 2 numarali web sayfasina link vermistir deriz. Benzer sekilde
3.digilim 2. ve 4. diiglime, 4.diiglimse 1.diiglime link vermistir. Fakat 2 numarali web
sayfas1 hicbir diigime link vermemistir. Keza 2.diigiim 1. ve 3. diiglimden link

almistir. Buna gore 2.diigiimiin 2 adet i¢ linki oldugu sdylenir. Benzer sekilde
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3.dligim hicbir web sayfasindan link almamstir. Fakat 3. diigiim 2. ve 4. diigiimlere

link vermistir. Buna gore 3.diigiimiin 2 adet dis linki oldugu soylenir.

Sadece seklimize bakilarak grafimiz hakkinda birka¢ yorum yapabiliriz. Soyle ki
eger bir web sayfasi bir bagska web sayfasi tarafindan 6neriliyorsa bir baska degisle
bir baska web sayfasindan link aliyorsa, 6nerilen web sayfamizin énemli oldugunu
anlariz. Bu baglamda grafimizdaki 2 numarali web sayfasi 2 adet link aldigina gore
digerlerine kiyasla daha 6nemli oldugunu sdyleyebiliriz. Tabi ki bu sdylemlerimiz
sadece graftan gordiigimiiz kadaridir. Biz biliyoruz ki bir web sayfasinin 6nemi
sadece aldig1 link sayisi1 ile belirlenmez. Bir sayfanin siralamadaki yerini etkileyen
birgok faktor bulunur. Bu faktorlerin bir bolimiinii 6nceki bolimlerde deginmistik.

Diger faktorlere ise ilerleyen boliimlerde deginecegiz.

3.4. PageRank Hesaplamasina Kisa Bir Bakis

PageRank algoritmasi Google arama mimarisinin odak noktasidir. Bu algoritma bir
web sayfasinin 6nemini belirledigi i¢in, herhangi bir sorgulamada ilgili web
sayfasinin sonugclar listesindeki konumunu belirleyecektir. PageRank algoritmasinin
mantigini bir kez daha tekrarlamamiz gerekirse, “bir web sayfasi ne kadar 6nemli ise,
diger web sayfalar1 tarafindan o kadar link alir”. Bu bakimdan PageRank
algoritmasin1 bir se¢cim mantig1 seklinde diisiiniilebilirsiniz. Tek fark ise herkesin
birden fazla kisiye oy kullanabilme hakkinin olmasidir. Siz, web sayfanizi en iyi
temsil ettigini, acikladigini, yorumladigimi diisiindiigiiniiz web sayfalarina baglanti
veriyorsunuz. Ardindan bu baglantilar hesaplanip, ilgili alan ve ya kelime
taramasinda hangi web sayfas1 en fazla tavsiye edilmis ise, siralama listesinde en {ist

konuma ilgili web sayfasinin ge¢mesi saglanir.

Bu oylama da bir noktaya daha deginmekte yarar var. Bizim iilkemizde tartigildig
gibi ¢ogu iilkede de tartisilan “Universite mezunu bir kisi ile bir cobanin oyu denk
midir?” Her ne kadar gergek hayatta denk olarak goriiliip oylama sonuglari
hesaplansa da, sanal ortamda sinifsal farkliliklar vardir. Bu farklilik orani 1 ile 10
arasinda degisen PageRank Puanidir. Tabi ki bu siralama da bir deger yani bir simif
atlatmak kolay degildir. Mesela PageRank puani 10 olan siteler parmakla sayilacak
kadardir. Daha alt konumdakiler ise ¢ogu kez kurum ve ya kuruluglar olmaktadir.
Oylama da gecen bu siifsal farkliliklar tamamen ilgili web sayfasinin bilirkisiligi ile

belli olmaktadir. Ornegin “SBS Smnavi” seklinde bir sorgulama girdigimizde
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www.meb.gov.tr’'nin  en 0On siraya gelmesi, herkes tarafindan bilirkisi
sayllmasindandir. Yani herkes tarafindan link almasindan dolayidir. Fakat bazen
konumlar degisebilir. Ciinkii se¢imi yapanlar insanlardir. Ornegin “KPSS Sonuglar1”
seklinde bir sorgulama girdigimizde, dogalliginda karsimiza www.osym.gov.tr’yi
beklerken www.memurlar.net’in gelmesine sasmamali. Her ne kadar sonuglar
osym.gov.tr’den yayinlansa da insanlar bu habere memurlar.net’ten ulasmaktadir.
Ciinkii memurlar.net kamu personelleri ile ilgili en ¢ok haberi barindirdigindan
(varsayalim) ve bundan dolayr en fazla baglanti aldigindan siralama da
osym.gov.tr’yi ge¢mesi dogal karsilanmalidir. Tabi bu sdylediklerimiz dinamik bir
yapt ustiinedir. Bu liste devamli degismektedir. Sonug¢ olarak 6zetlemek gerekirse,
daha oOnce bahsettigimiz gibi herkesin oyu bir degildir. Yani sitenize
www.milliyet.com.tr’nin veya www.bbc.com’un link vermesi belki de 100 adet
siradan web sayfasinin link vermesinden kat be kat avantajli olabilir. Gelelim simdi

PageRank hesaplamasina.

Lary Page ve Sergey Brin PageRank hesaplamasini basit bir toplam hesaplamasi ile

ozetlemislerdir. Soyle ki,

_ r(p;)
r(P z) = X |—(p]|—
PieB(py) 77
(CR)
Formiilde goriildiigii gibi P; sayfasinin PageRank’i r(P;) ile gosterilmek iizere, biitiin

sayfalardan P; sayfasina gelen PageRank degerlerinin toplamidir. Bj), P; sayfasina
gelen linkleri temsil etmek iizere, ‘(PJ)‘ ise Pj sayfasindan ¢ikan dig linklerin sayisini

temsil eder. r(Pj)’de benzer sekilde formiildeki r(P;j)’nin KPJ)‘ ile gosterdigimiz
sayfalar tarafindan derecelendirildigi i¢ linklerin PageRank degeridir. Bu durumda P;
sayfasina gelen ic linklerin degeri yani P; sayfasina link veren sayfalarin PageRank
degeri olan r(P;)’yi nasil hesaplayacagiz? Bu durumun iistesinden gelmek icin Brin
ve Page iteratif bir yontem kullanmiglardir. Buna gore baslangigta biitiin web
sayfalarinin PageRank degerini (“n” Google indeksindeki sayfalarin toplamini
belirtmek tizere 1/n olarak) esit almislardir. Buna gore formiiliimiiz uygulandiginda

indeksimizde bulunan her P; sayfasi igin r(P;) degeri, her defasinda r(Pj)’nin bir
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onceki iterasyon degeri kullanilmistir. Buna gore her “k +1” iterasyonda ry+1(P;)

degeri,
r(p)= x Tlb)
PieB(p;) 7

3.2)

seklinde olur. Bu islem baslangigta her bir P;j sayfasi i¢in ro(Pj) = 1/n ile

baslatilmistir. Degerler ilerledik¢e PageRank degeri nihai sabit degerlere ulasacaktir.

Bu hesaplamay1 daha somut gormek i¢in drnek bir graf iizerinde uygulayalim.

;2 ) Iter. 0 fter. 1 Iter. 2 2 Iter.Gére

Siralama
ro(P1) = 1/4 | ry(Py) = 1/4 ro(P;) = 11/24 1
ro(P2) = 1/4 | ry(P,) =5/24 | ry(P,) = 3/24 3
ro(Ps) =1/4 | ry(P3) = 1/12 r,(Ps) = 1/12 4
ro(Ps) = 1/4 | ry(Ps) =11/24 | r,(P,) = 8/24 2

Sekil 3.8 Dort Diigiimlii Graf Tablo 3.1 iterasyonlara Gére Puan Dagihim

Goriildiigii gibi 2. iterasyon sonunda “1” numarali web sayfasi listenin en iist
konumuna, 3 numarali web sayfasi ise listenin sonuna yerlesmistir. Her ne kadar 3
numarali web sayfasi listenin l.sinden link alsa da “1” numarali web sayfasi
PageRank’ini parcalayarak dagittigi i¢in pek degerli olmamistir. Benzer sekilde 4
numaralt web sayfas1 diger biitiin web sayfalarindan link alsa da topladigi bu
puanlari, disartya verdigi tek link ile 1 numarali web sayfasini ylikseltmis hatta

listenin basina gegirmistir.

3.5.

PageRank hesaplamalari birer matris problemi olarak goriilebilir. PageRank

PageRank Hesaplamasinda Matris Modeli

hesaplamasint yukarida verdigimiz 1. ve 2. Epsilon formiilleri ile nasil
hesaplayabilecegimizi gordiik. Fakat matrisleri kullanarak her bir iterasyonda ilgili
PageRank vektoriinii bularak daha rahat ve anlasilir bir sekilde hesaplayabiliriz.
Ayrica birgok islemi de matrisler iizerinde kolaylikla uygulayabiliriz. PageRank

hesaplamasini yapmak icin elimizdeki grafi matris yapisina doniistiirmek yeterlidir.

Bu islemi somut olarak gorebilmek icin 6rnek bir graf iizerinde uygulama yapalim.
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Grafimiz1 matrise aktarirken agsagidaki kurali uyguluyoruz.

I/N;

Eger P; sayfas1 P; sayfasina link vermis ise

Eger P; sayfast herhangi bir P; sayfasma link vermemis ise

Sekil 3.9 Alt1 Diigiimlii Graf

Seklimizde goriildiigli gibi yoOnlendirilmis
grafimiz sadece 6 sayfadan olusan Web’in
¢ok kiiciik bir parcasini temsil etmektedir.
Yonlendirilmis grafimizi inceledigimizde 1
numarali web sayfast 2 ve 3 numarali web
sayalarina link verdigini goriiyoruz. Buna
gore 1 numarali web sayfasi toplandigi
PageRank puanim1  bu iki  sayfaya
paylastirtyor demektir. Her bir sayfaya “1/2”
oraninda pay diisecektir. Benzer sekilde 2
numarali web sayfasina baktigimizda ise, bu
web sayfasi diger higbir web sayfasina link
vermedigini goriiyoruz. Sirasiyla 3 numarali
web sayfasi PageRank puanmni 1, 2 ve 4
numarali web sayfalarina “1/3” oraninda, 4

numarali web sayfas1 5 ve 6 numarali web

sayfasina “1/2” oraninda, 5 numarali web sayfasi 6 numarali web sayfasina “1/1”

oraninda ve son olarak ta 6 numarali web sayfas1 PageRank puanini 4 ve 5 numarali

web sayfalaria “1/2” oraninda paylastiriyor. Keza matrisimizde her bir P; sayfasinin

link vermedigi web sayfalarina “0” yerlestiriyoruz. Yani herhangi bir pay oram

vermiyoruz. Buna gére matrisimiz asagidaki sekilde olur.

g 1/2 1/2 0 0 0 3 Buna gore her Hj;, P; sayfasindan P;
0 0 Y 0 0 0 sayfasina  yonlendirilen  baglantiy1
H=|13 13 0 3 0 0 belirtir. N; ise her P;sayfasindan ¢ikan
0 0 0 0 2 T2l dis linklerin toplam sayisini gdsterir.
0 0 0 0 0 ! Yani her bir satir P; sayfasindan ¢ikan
o1 0 0 12 12 O9J] di linkleri belirtirken, her bir siitun

ise Pj sayfasina gelen i¢ linkleri belirtir.
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Elde ettigimiz degerlere gore sayfalarin PageRank puanini iteratif olarak hesaplamak

istersek, soyle yazabiliriz.

T - T _
r(P) «k+1=r(P) «)H, k=0,1,2,...
3.3)
llerleyen béliimlerde “n” ile gdsterecegimiz PageRank vektorii,
T _ T _
T+ n) =T ) H k=0,1,2,...
3.4)

3.6. PageRank Yapisinda “Random Walker”

PageRank algoritmasindaki yapilari ve problemleri anlayabilmek igin Random
Walker modelini bilmekte yarar var. Clinkii Random Walker bir sayfaya ne kadar
¢ok ugruyor ise o sayfa o kadar link almis demektir ve bu da o sayfanin o0 kadar
degerli oldugunu gosterir. Adindan da anlagilacagi gibi Random Walker (veya bir
baska degisle sorfcii) rastgele bir sayfa segerek hareketine baslar ve ardindan sectigi
bu sayfada bulunan dis linkleri kullanarak bir bagka web sayfasina geger. Yaptigi bu
hareket her gectigi yeni web sayfasi i¢in tekrarlanir. Fakat bu harekette dikkat
etmemiz gereken bir nokta var. Eger Random Walker web sayfalarini dig linklere
gbre seciyor ise, bir web sayfasi ne kadar disaridan link (i¢ link) alirsa, Random
Walker tarafindan ziyaret edilmesi o kadar fazladir demektir. Fark edilmesi gereken
bir baska durumda bu se¢ilme olasiliginin bir 6nceki web sayfalarima bagh
olmamasidir (Wills, 2007). Yani Random Walker’in “a” sayfasindan “b” sayfasina
gectigini  diislinlirsek, Random Walker’in bir sonraki adimda hangi sayfay:
sececegini “a” sayfasi etkileyemez. BoOyle bir durumda Random Walker’in bir
sonraki adimin1 etkileyecek olan mevcut konumda bulundugu “b” sayfasi
belirleyecektir. Buna gore Random Walker bir sonraki adimda “b” sayfasinin
baglanti verdigi web sayfalarindan birine gececektir. Bu baglamda Random
Walker’in bir sonraki adimda hangi sayfayi sececegi ihtimalini “b” sayfasinin

PageRank puaninin dagilimi belirleyecektir.

3.7. PageRank Hesaplamasinda Kor Diigiim Sorunu
PageRank yapisinda sayfalar arasi gecislerin nasil saglandigini gordiik. Fakat
sekildeki yonlendirilmis grafa dikkatlice bakilacak olursa bu gecislerde birkag

problemin yasanacagl goéze carpacaktir. Ciinkii Random Walker sayfalar arasi
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gecisleri dis linkler sayesinde gerceklestirdigini soylemistik. Ornegin sekildeki
grafimizda 2 numarali diiglim kor diigiimdiir (dangling node). Ciinkii 2 numarali
diigimde herhangi bir dis link yoktur. Yani herhangi bir web sayfasina baglanti
vermemistir. Zaten matrisimizde de 2.satirin tamami 0’lardan olusmaktadir. Peki,
baska bir diiglime ge¢gme olasiliginin sifir oldugu Random Walker bdyle bir diigiime
geldiginde yoluna nasil devam edecektir? Bu diigiimler ¢cogu kez resim, pdf, word
gibi dosyalar oldugundan devasa web grafinin da ¢ogunlugu boyle diiglimlerden
olusmaktadir. Béyle bir durumda Random Walker ya bu sorf islemini durduracaktir
ya da yeni basgtan baslayacaktir. Boyle bir ¢oziimde Random Walker'in
performansini diisiireceginden pek cazip bir yontem degildir. Brin ve Page bu sorunu

asmak i¢in PageRank algoritmasinda sdyle bir yonteme basvurmuslardir.

Eger bir web sayfas1 diger higbir web sayfasina baglanti vermemis ise, elde ettigi
PageRank skoru, diger biitiin web sayfalarina esit oranda paylastirilir. “n” boyutlu bir
matris icin, biitlin degerleri sifir olan satirin her bir degeri 1/n ile degistirilir. Bu

isleme gore matris formiiliimiiz su sekilde olur.

S=H+ (1/n) de’
(3.5)

461’7

Formiiliimiizdeki “e”, degerleri olan kolon vektorii ve “d” ise H matrisindeki

degerleri sifir olan satir1 tanimlayan kolon vektoriidiir. Buna gore d’yi bulmak igin,

1 Eger N;=0 (D15 linkler sayis: sifir ise)

0 Degilse

Bu formiilii sekilde verdigimiz grafa uygularsak d, kolon vektorii yani sifirlardan

olusan ikinci satirimiz “1” degerini almak iizere,

(o)

S=H + (1/n) deT =H + (1/6) (I 2 % 3 1 )=

e o @

)
5




Buna gore H matrisimizi de yerine koyarsak,

TR EE 60 0 00 b ;om0 o0
00 0 0 0 0 6 16 U6 16 U6 U6 6 16 U6 U6 U6 16
S8 1B 0 1300 P LN O
o0 0 0 12 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
¢ 0 0 ;! ¢ 00 0 0 0 00 110

Sonucunu elde ederiz. Yani S’yi elde edebilmek i¢in satir degerleri toplami 1 olan
satir stokastik bir matris kullandik. Bu sorunu ¢dzmemize ragmen grafimiza
baktigimizda halen birka¢ sorunumuzun oldugunu gorebiliriz. Simdi bir sonraki

probleme bir goz atalim.

3.8. PageRank Hesaplamasinda Kor Alt Graflar Sorunu

PageRank algoritmasinda kor diiglimlerin yani disartya baglanti vermeyen
diiglimlerin nasil ¢oziimlendigini gordiikk. Fakat sekildeki grafimizi boliimlere
ayrrarak diisiiniirsek, Random Walker’in yine bir ¢ikmaza girdigini gorebiliriz.
Sekildeki grafimizda Random Walker’in 3 numarali diiglimden 4 numarali diigiime
gectigini distinlirsek, Random Walker 4, 5 ve 6.diigiimden olusan bu alt grafta
devamli doniip duracaktir. Cilinkii bu ii¢ diigiim birbirilerinin diginda disariya higbir
baglanti vermemektedir. Boyle bir durumda Random Walker alt grafta doniip
duracak ve bir iist grafa gecemeyecektir. Bu durumu asmamiz i¢in matrisimizi
indirgenemez matrise c¢evirerek, Random Walker’in alt graflar arasinda sonsuz bir

dongiiye girmesini Onleyebiliriz.

“Teleportation” diye adlandirdigimiz bu yontem ile PageRank algoritmamizi
indirgenemez duruma cevirip Random Walker’in sayfalar aras1 gecisini kiiclik bir
olasilikla da olsa saglayabiliriz. Bu yontemi matematiksel olarak ifade etmemiz

gerekirse,

G =aS + (1-a)(1/n)ee’

(3.6)
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Ayni sekilde “e” birlerden olusan kolon vektori, “o” ise “0” ile “1” arasinda degisen
ve genellikle 0.85 olarak alinan bir yumusatma veya giic kirma (kor alt graflarin
giiciinii kirma, hafifletme) faktoriidiir (Teleportation olasilik faktorii). Bu degerin
neden 0.85 olarak alindigr ilerleyen boliimlerde agiklayacagiz. Bu formiilii 6rnek

grafimiza uygularsak,

( \ [ 1\

G=08 i3 13 0 130 0| + (08|11 1 111 1)=

0 0 0 0 12 1 1
o 0 0 0 0 | {
0 0 om0 W
\
6w om0 0 o A1 1 1 1 |

G=17/20
m ;3 0 130 0 + Wi 1 1 1 1 1

0 0 0 0 12 1 11 1 11
0o 0 0 0 0 1 R D S S
¢ 00 1o o0 VIR A T T
6 L O T @0 40 140 140 140 1,43
O O 0 140 140 140 140 140

© - meo e o e o0 0 S I T I T O T R

00 0 0 TH DA 40 140 140 140 140 140
00 0 0 0 1l 140 140 140 140 140 140
A A (I O N T T R )
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1/40 0/20 0/20 1/40 1/40 1 43
1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6

G = 377120 37/120 1/40 37/120 1/40 1/40
1/40 1/40 1/40 1/40 9,20 920

1/40 1/40 1/40 1/40 1/40 7/8

\L/40 1/40 1/40  9/20 9/20 1/40/

Boylece G matrisimizi elde ederek indirgenemez bir matris elde ettik. Buna gore
formiiliimiize (1-o)(1/n)ee’ ekleyerek Random Walker’in biitiin sayfalar arasindaki

gecisini 0.15 esit oran olasiligiyla garantileyip, var olan olasilik degerlerine ekledik.

3.9. PageRank Vektoriiniin Hesaplanmasi

PageRank yapisindaki sorunlarin ¢oziimiiniin ardindan sira PageRank vektoriiniin
hesaplanmasina geldi. Bulacagimiz PageRank vektoriine gore sayfalarin 6nem sirasi
ortaya ¢ikmis olacaktir. Oncelikle birkag bilgiyi gdzden gecirelim ardindan

PageRank vektoriiniin hesaplanmasina gecelim.

(Y3521 (13521

Verilen bir graftaki diigimler arasinda Random Walker eger “i” noktasindan

73T
1

noktasina gegebiliyor ise, “i” noktasindan “j” noktasina bir yol (path) vardir deriz ve

boyle bir grafa da “baglh graf” (connected graph) deriz. Eger grafimizda Random
Walker herhangi bir “i” noktasindan herhangi bir *j” noktasina gecebiliyor ise bdyle
graflara da “sik1 bagh graf’ (strongly connected graph) deriz. Uzerinde islem
yaptigimiz graf ilk 6nce bagli graf olmasina ragmen (diigiim 1’den 2’ye gegis varken,
diiglim 2’den herhangi bir diigiime gecis yok) yaptigimiz islemler sonucunda siki
baglh bir grafa (kor diiglim ve alt kor diiglimlerin ¢6ziimiiniin ardindan) cevirdik.
Boylece Random Walker grafimizdaki herhangi iki diiglim arasinda gecis yapabilir
diizeye gelmis oldu. Bu durumu matrisler agisindan diisliniirsek eger, pozitif bir “k”
degeri i¢in, ( “k” defa matrisimizin ¢arpimi, yani A matrisi ig¢in AK JB=1+A+ A? +
AS + . +AK degeri pozitif ise matrisimiz “siki bagl” diyebiliriz. Buradaki birim
matrisin eklenmesi diiglimlerin kendilerine olan dongiileridir. Buna gore eger “k”

[13%4]

defada “i” noktasindan *“j” noktasina bir yol var ise,

[13%2] [13%4]
1

noktasindan “j” noktasina

gecebiliriz demektir. Eger B matrisimizin biitlin degerleri pozitif olur ise herhangi bir
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3L
1

noktasindan “j” noktasina gecebiliriz demektir ve bu da grafimizin “sik1 bagli”

oldugunu gosterir.

m Ornegin daha once inceledigimiz yandaki
, ‘ . seklimize bir géz atalim. Her “i” noktasindan her

[13%2]

7 noktasina gecise “1” dersek matrisimiz;

.

01 0 0

0 olsun. Buna gore matrisimiz
A=lo0 0 0 o0 bagli bir graftir fakat siki

g 10 baghh bir graf degildir. A

i 0 0 O

matrisimize gore B

matrisimizi hesaplarsak,

Sekil 3.10 Dort Diigiimlii Graf

000V boo o 0109 looo o TR

Gortildiigii gibi B matrisimizin biitiin degerleri sifirdan biiyiik olmadigindan pozitif

degildir. Yani her bir “i” diiglimiinden “j” diigiimiine bir yol olmadigindan B

matrisimiz siki bagl bir matris degildir.

G matrisimizin PageRank vektoriinii bulmadan 6nce G matrisimizin islenmemis hali
H matrisine bir gdz atarak olusacak siralama hakkinda tahminler yiiriitebiliriz.
Ardindan PageRank vektoriinii  bularak yliriittiiglimiiz tahminlerle eslesip
eslesmedigine deginebiliriz. Sekildeki grafimizin yapisindan da goriildiigi gibi 1.,2.,
ve 3.diiglimin kendi arasinda, 4.,5., ve 6.digimii de kendi arasinda
degerlendirebiliriz. 1, 2 ve 3.diiglimden olusan {ist grafimiza baktigimizda 2 numaral
diiglimiin 1. ve 3. diiglimden link aldig1 ve disariya herhangi bir link vermedigini
goriiyoruz. Buna gore 2 numarali diiglimiin diger iki sayfadan da link aldigina gore
diger 1. ve 3. diigiimden daha degerli oldugunu diisiinebiliriz. 1 ve 3 numaral
diigiimlere geldigimizde ise 1 topladigi PageRank puaninin 1/2’sini 3 numarali
diiglime verirken, 3 numarali diigiim topladigt PageRank puaninin 1/3’lini 1
numarali diigime vermektedir. Ayrica 1 ve 3 numarali diigiimler sadece

birbirilerinden link aldiklarina gére 3 numarali sayfanin PageRank degeri 1 numarali
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sayfaya gore daha yiiksek olacaktir. Sonug¢ olarak PageRank siralamasi bu ii¢ sayfa

icin 2 > 3 > 1 olacaktir.

Grafimizin alt grafin1 olusturan 4, 5 ve 6.diigiimlere geldigimizde ise kabataslak
baktigimizda 6.dliglimiin 4 numarali diigiimiin PageRank puaninin 1/2’sini alirken 5
numarali diiglimiin PageRank puaninin tamaminmi aldigini gériiyoruz. Buna gore 6
numarali diigiim diger iki diiglimden daha degerlidir. 4 ve 5 numarali diiglimleri
kendi arasinda kiyasladigimizda 4 numarali diigim 3 ve 6 numarali diigiimlerden
link alirken, 5 numarali diigiim 4 ve 6 numarali diigtimlerden link almaktadir. Her iki
diigimde 6 numarali diigiimden link aldigina gore geriye 3 ve 4 numaral
diigiimlerden gelecek PageRank puanina bagli kalmaktadir. Eger 3 > 4 ise dnem
siralamamiz 6 > 4 > 5 olacaktir. Eger 4 > 3 ise siralamamiz 6 > 5 > 4 olacaktir. Gelin
PageRank vektoriinii hesaplayarak yiiriittiigiimiiz tahminlerin eslesip eslesmedigini

kontrol edelim.

H matrisi {izerinden tahminler yaptiktan sonra iizerinde islem yaptigimiz G
matrisimize bir goz atalim. G matrisimizin biitiin degerleri 0’dan biiylik oldugundan
her “1” noktasindan “}” noktasina bir yol vardir. Buna goére G matrisimizdeki
diiglimleri 6nem sirasina gore siralamak i¢in daha once de yaptigimiz gibi her bir
diiglime esit oranda bir baslangi¢c degeri verelim. Alti adet diiglimiimiiz olduguna
gore her bir sayfaya baslangicta 1/6 diisecektir. Bu orandan baglayarak her bir
iterasyonda degerler degisecek ve nihai sonuglara ulasilacaktir. Daha 6nce de boliim
“2.3” de bahsettigimiz gibi bir sonraki iterasyonda ilgili sayfaya gelen i¢ linklerin
degerleri hesaplanacak ve sayfalarin yeni degerleri belirlenecektir. Yaptigimiz bu
islem G matrisimizi “x"” (daha 6nceleri r(P;)" ile gosterdigimiz PageRank vektorii)

ile carpmak ile aynidir. Buna gore 1.adimda 6nem vektoriimiiz (importance vector);
ni=n' G,
3.7

olacaktir. Bir sonraki adimda énem vektdrimiiz n'o= (n' G)G olacaktir. Nihai
sonuclara ulagtigimizda 6nem vektoriimiiziin degismedigini gorecegiz. Buna gore

l.adimimiz gergeklestirmek istersek,
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40 9/20 9/20 1/40 1/40 1 43
1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6

n'=| (U6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) |G=
37/120 37/120 1/40 37/120 1/40 1/40
1/40 1/40 1/40 1/40 920 9/20

1/40 1/40 1/40  1/40 1/40 7/8

\l/40 1/40  1/40 9720 9720  1/40)

n'y=n' G=(0,095833333 0,166666667 0,119444444 0,166666667  0,190277778 0,261111111)

Oldugunu gériiriiz. Buna gore bir sonraki adimda vektSriimiiz ', = (n'1 )G olur. Bu

T”
*

iterasyonu devam ettirirsek nihai “m vektoriinii elde ederiz. Boylece PageRank

T”
*

vektoriimiizii elde ederiz. Asagida nihai “n " vektorii gosterilmektedir.

', | 0,082453704 0,12318287 0,089340278 | 0,193425926 | 0,230416667 | 0,281180556
n'3 | 0,067763985 | 0,102806809 | 0,077493731 | 0,187265721 | 0,244158661 | 0,320511092
n', | 0,061520855 | 0,090320549 | 0,068363992 | 0,197738069 | 0,255369444 | 0,326687092
n's | 0,057165209 | 0,083311572 | 0,063941774 | 0,196007223 | 0,260676104 | 0,338898118
n' | 0,054919309 | 0,079214523 | 0,061097686 | 0,198951009 | 0,264137242 | 0,341680231
n'; | 0,053533069 | 0,076873775 | 0,059562764 | 0,198747167 | 0,265990334 | 0,345292892
n'g | 0,052766568 | 0,075518122 | 0,058642006 | 0,199516047 | 0,267107476 | 0,346449781
m'y | 0,052313636 | 0,074739427 | 0,058124192 | 0,199554793 | 0,267733878 | 0,347534075
m'y | 0,052056607 | 0,074289902 | 0,057821381 | 0,199758589 | 0,268100854 | 0,347972668
n'y; | 0,051907127 | 0,074031185 0,05764846 0,199795511 | 0,268310187 | 0,348307529
n'y, | 0,051821482 | 0,073882011 0,05754828 0,199852182 | 0,268431543 | 0,348464502
n'ys | 0,051771964 | 0,073796094 | 0,057490748 | 0,199869378 | 0,268501209 | 0,348570607
n'y, | 0,051743492 | 0,073746577 | 0,057457531 0,199886 0,26854144 0,34862496
n'y5 | 0,051727066 0,07371805 0,057438416 | 0,199892673 0,26856459 0,348659206
n' | 0,051717608 | 0,073701611 | 0,057427393 | 0,199897771 | 0,268577939 | 0,348677678
n'y; | 0,051712156 0,07369214 0,057421045 | 0,199900169 | 0,268585627 | 0,348688862
n'g | 0,051709016 | 0,073686682 | 0,057417386 | 0,199901782 | 0,268590058 | 0,348695075
n'ye | 0,051707206 | 0,073683538 | 0,057415278 | 0,199902613 | 0,268592611 | 0,348698754
m', | 0,051706163 | 0,073681726 | 0,057414064 | 0,199903134 | 0,268594082 | 0,348700831
m', | 0,051705563 | 0,073680682 | 0,057413364 | 0,199903416 0,26859493 0,348702046
n', | 0,051705216 | 0,073680081 | 0,057412961 | 0,199903586 | 0,268595418 | 0,348702738
m', | 0,051705017 | 0,073679734 | 0,057412728 | 0,199903681 | 0,268595699 | 0,348703141
m', | 0,051704902 | 0,073679534 | 0,057412595 | 0,199903737 | 0,268595861 | 0,348703371
m',s | 0,051704836 | 0,073679419 | 0,057412517 | 0,199903768 | 0,268595955 | 0,348703504
m' | 0,051704798 | 0,073679353 | 0,057412473 | 0,199903787 | 0,268596009 | 0,348703581
n'y; | 0,051704776 | 0,073679315 | 0,057412447 | 0,199903798 0,26859604 0,348703625
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m's | 0,051704763 | 0,073679293 | 0,057412433 | 0,199903804 | 0,268596058 | 0,348703651
m' | 0,051704756 0,07367928 0,057412424 | 0,199903807 | 0,268596068 | 0,348703665
m'g | 0,051704751 | 0,073679273 | 0,057412419 | 0,199903809 | 0,268596074 | 0,348703674
n'a | 0,051704749 | 0,073679268 | 0,057412416 0,19990381 0,268596077 | 0,348703679
n'3, | 0,051704748 | 0,073679266 | 0,057412415 | 0,199903811 | 0,268596079 | 0,348703681
n'3 | 0,051704747 | 0,073679265 | 0,057412414 | 0,199903811 0,26859608 0,348703683
m'a | 0,051704746 | 0,073679264 | 0,057412413 | 0,199903812 | 0,268596081 | 0,348703684
m'as | 0,051704746 | 0,073679263 | 0,057412413 | 0,199903812 | 0,268596081 | 0,348703684
n'3 | 0,051704746 | 0,073679263 | 0,057412413 | 0,199903812 | 0,268596082 | 0,348703685
n'3; | 0,051704746 | 0,073679263 | 0,057412413 | 0,199903812 | 0,268596082 | 0,348703685

n'. | 0,051704746 | 0,073679263 | 0,057412413 | 0,199903812 | 0,268596082 | 0,348703685

Tablo 3.2 Artan iterasyonlara Gore PageRank Vektorii

Goriildiigii gibi 36.iterasyonda degerler sabitlenmistir. Buna gore 1" vektoriimiiz,

n'.= 0,051704746 0,073679263 0,057412413 0,199903812 0,268596082 0,348703685

olarak karsimiza ¢ikmustir. Elde ettigimiz n'+ vektoriine gore iist graftaki diigiimler
arasi siralama 2 > 3 > 1 ¢ikmistir. Yani daha 6nce yaptigimiz tahmin dogru ¢ikmustir.
Alt grafta ise siralamamiz 6 > 5 > 4 ¢ikmistir. Boylece yaptigimiz tahmindeki 4 > 3
kosulu dogru ¢ikmustir. Elde ettigimiz n'+ vektoriine gére 6 diigiim arasindaki
siralama ise 6 > 5 >4 >2 >3 > 1 ¢cikmistir. Cikan sonuca gore en degerli sayfamiz 6
numarali diigiim olurken, en degersiz sayfamiz 1 numarali diiglim olmustur. Buna
gore c¢ikan sonucu yorumlayacak olursak, Random Walker’imiz % 5.170 olasilikla 1
numaralr sayfayr ziyaret ederken % 34.870 olasilikla 6 numarali sayfay1 ziyaret

edecektir.

3.10. PageRank Hesaplanmasinda Markov Zincirlerinin Yeri

Stokastik siireclerin 6zel bir ¢esidi olan Markov Zincirleri 6zellikle arama motorlari
basta olmak tizere birgok miihendislik alaninda kullanilmaktadir. Markov
zincirlerinin genel esprisi bir sonraki gergeklesecek durumun sadece mevcut
durumdan etkilenmesidir. Yani ger¢eklesecek durum mevcut durumdan Once

gerceklesen durumlardan etkilenmez.
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Bu durumu sekildeki temsili web grafimizi ele
alip degerlendirerek markov zincirlerinin arama
motorlar1 i¢in dnemini gosterelim. Varsayalim ki
Random Walker’imiz 3.diiglimden 4.d{igiime
gecti. Bu durumda 3.diiglimden 4.diiglime gecen
Random Walker’imizin bir sonraki adimda 5. ve
ya 6.diigime gecme olasihigm 3. digim
etkilemez. Ciinkii bir sonraki gecis olasiliginmi 4

nolu diigiimde bulunan PageRank puaninin

paylastirilmasi belirler ve bu olasiligt 3 nolu

Sekil 3.11 Alt1 Diigiimlii Graf diigim degistiremez. Yani 4 nolu digliime gelen
Random Walker’in nerden geldigi 5. ve 6.diiglimii
baglamaz. Bu diiglimler i¢in Onemli olan Random Walker’in 4.diigiimde

bulunmasidir.

3.10.1. Markov Zincirlerinde Graf Teorisi

Markov zincirleri aslinda graf teorisinin birer uygulamasidir. Graf teorisi de daha
once bahsettigimiz gibi durumlarin diigimler (nodes) ile gosterildigi ve durumlar
aras1 gegisinde oklar (edges) ile ifade edildigi graflar biitiiniidiir. Buna gore markov
zincirleri bir durumun belirli istatistiksel degerlere gore degisip degismeyecegini
belirler. Fakat mevcut degisimin gergeklesmesi ge¢mis durumlardan bagimsizdir.
Yani mevcut durumu sadece bir onceki durum belirlerken, gelecek durumlar1 da
sadece mevcut durum belirler. Bu baglamda “t” zamanindaki bir durum yalniz ondan
bir onceki (t-1) zamanindaki durumuna bagli olup, daha Onceki zamanlardaki
durumlara bagli degil ise, boyle bir siirece Zamana Bagli Markov Siireci denir
(“Stokastik Matematiksel Modeller ve Siiregler”, 2012). Markov modellerinin
istatistiksel olma oOzelliginden dolayr gerceklesecek her bir stokastik olaymn

gerceklesme olasiligini asagidaki formiil ile gosterebiliriz.

P(Xt+l =X | X =X Xy = Xigrn Xp = Xo) = P(Xt+1 =X | X, = Xt)
(3.8)

Bir Markov zincirinde, belli bir t aninda yap1 i durumunda iken, onu takip eden
donemde j. durumda bulunma ihtimaline gecis olasiligi denmektedir ve zamana bagh

olarak soyle ifade edilebilir.
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Pttt = P(n(t+1) = j, n(t)=i)
(3.9)

Buna gore bir markov zincirinde bir t zamanindaki herhangi bir i durumundan t+1

zamanindaki bir j durumunda sartli bulunma olasiligi,

_ P(i den j'ye gegme slireci)
P(i durumundaki slrec)

olup,P=PF;, 1=12,..N, j=12..N

ij

(3.10)

kare matrisi ile gosterilebilir. Belirttigimiz formiile gore olasilikli gegis matrisi de

asagidaki gibi olur
N=0 mevcut durumu
Mevcut Durum Gelecek Durum . . .
yansitmak {izere, verilen bir
1 2 3 N

1 P . durum igin stirecin
2 , ) S alabilecegi biitlin durumlar
B= 3 S om v ow om @ her bir satirda
belirtilmektedir. Buna gore P
' T - ecis matrisinde “i” satir

N Pn . T 86l

numarasini belirtmek {iizere,
m gecis matrisinin satir vektorii olur. m; satir vektorii bir olasilik vektoriini
belirttigine gore, w3 lglincli satir1 temsil eder. Buna gore P gegis matrisi m; olasilik
vektorlerinden olusur ve m;’nin her bir eleman1 bir durumdan bir bagka duruma gegis
olasiligini verir. Bu her bir gecis olasiligin1 “K” ile gosterirsek mi sonlu sayida gegis

thtimallerinden olusur. Bu sistemi web graflarimiz tizerinden gostermek istersek,

K1, Kz, Ks, Ky diigiimlerinden olusan muhtemel
durumlara sahip N=4 durumlu bir sistem
diislinelim. Buna gore Pj; gosterimlerinin her biri
ilgili durumun meydana gelme olasiligin1 tanimlar.

(")rnegin P3; eleman1 K3 ile baglayan bir durumun

K7 durumuna gegmesi ihtimalini verir.

Sekil 3.12 Dort Diigiimlii Bir Graf
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3.10.2. Web Graflarin Markov Zinciri ile Formiilize Edilmesi

Mevcut Durum (n=0) Gelecek Durum
K1 K Ks Ky (Kj)
K1 0 1/3 1/3 1/3
Ks 0 0 0 1
Ks 0 1/2 0 1/2
K4 1 0 0 0
(Ki)

Tablomuz Random Walker’in halen bulundugu K; diigiimiinden bir sonraki adimda
K; diigimiine gegme ihtimalini gostermektedir. Tablodaki bilgileri gecis matrisi ile

gostermek istersek,

Buna gore gecis matrisimiz

b 13 13 1

e YR =1 (i=1234)
j=1

Sartlarini gercgeklestirir.

Buna gore Random Walker’ imizin K; numarali diiglimden K; numarali diigiime 2
adim sonra gegme ihtimalini hesaplayalim. Asagidaki sekil Random Walker’in 1
numarali diigtimden 2 numarali diigiime 2 adimda gegisini gostermektedir. Buna gore
Random Walker’imizin 1 numarali diiglimden 2 numarali diiglime geg¢isi sarth

olasiliklarinin toplami olarak bulunur. Soyle ki,
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K; n=0.Adim

K; (0) (1/3) n=1.Adm

© 0 0 n O 12 0 12(1 0 0 0

Sekil 3.13 Random Walker'in iki Adim Sonraki Durumu

Ki 9Ki > Ky KiDd KD K, KidKs D> K, Ki DK K,
0) (U3x0=0) (U3x12=1/6) (1/3x0=0)

Sartl ihtimallerin toplami=0 + 0 + 1/6 + 0 = 1/6 olur. Boylece K; numarali diigiimde
bulunan Random Walker’in 2 adim sonra K; numarali diigiime ge¢me ihtimali 1/6
olur. Buna gore K; numarali diiglimde bulunan Random Walker’in 1 adim sonra Ky,

K3 ve K4 bulunma olasiliklari su formiille 6zetlenebilir.
"l =x"xP
(3.11)

Formiile gér m = (p1, P2, P3) olasilik vektoriinii ifade eder. Boylece n=2 igin,

mw=mlxP=@0131313)x[°° ° 1| _0 16 016

Buna gore K; numarali diiglimde bulunan Random Walker’1n 2 adim sonra;
K’de bulunma olasiligi = 1/6,
Kj3’de bulunma olasiligi = 0,

K4’de bulunma olasiligi = 1/6 olur.
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Random Walker’in 2 adim sonraki biitiin gecis ihtimallerini belirtmek istersek P

matrisinin karesini almamiz yeterli olacaktir.

13 13 13 13 13 13 0 16 0 16
p2 0 1 0 0 1 1 0 0 0
1/2 12 12 0 172 120 0 12
0 0 0 0 0 0 13 13 13

Gortildiigii gibi Random Walker’in 2 adim sonraki biitiin gecis ihtimallerinde bazi

diigimler aras1 gecis ihtimali sifirdir. Devasa web grafinda bu durum Random

Walker’in hareketini kisitladigindan daha oOnce bahsettigimiz Onlemler alinarak

giderilir. Kor digiim ve kor alt graflar diye adlandirdigimiz bu durumlar Random

Walker’in 6zgiir hareket etmesini engeller.

Web arama motorlar1 i¢in zamana bagli markov zincirleri goriildiigii gibi bigilmis

kaftandir. Ozellikle Random Walker’m web graflari iizerindeki hareketini anlamak

icin markov zincirlerini bilmekte yarar vardir. Bir sonraki boliimde asama asama

elde ettigimiz Google PageRank formiiliiniin detaylarmna girilecektir. Bdoylece

formiilde yer alan degerlerin hassasiyeti dlciilecektir.
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BOLUM IV

4. PageRank Modelindeki Parametreler

1998°de Sergey BRIN ve Lary PAGE PageRank modelini sunarken markov
zincirlerinden bir haberdiler. ilging olan yayinladiklar1 higbir yaymda bir defa bile
markov zincirlerinden bahsetmemeleriydi. Her ne kadar sonradan PageRank
modelinin orijininin markov zincirlerine dayandigini fark etseler de, markov zinciri
arastirmacilar1 PageRank modelinin markov zincirlerinin birer uygulamasi oldugunu
cakmis ve hemen bu alanda markov zincirlerinin PageRank modeli iizerindeki

etkisini arastirmak ve gelistirmek i¢in ¢alismalarini baglatmislardir.

PageRank modelindeki parametreleri incelemeden once adim adim gelistirdigimiz

matrislerimizi ve matrislerimizdeki parametreleri hatirlayalim.
H = bosluklarin (0’lar) ¢cok oldugu, satir alt stokastik bir matristir.
S - bosluklu, stokastik, indirgenebilen bir matris.

G - Google Matrisi diye adlandirdigimiz tamamen bosluksuz, stokastik, ilkel

matris.
E > {(1/n)ee’} tamamen bosluksuz, Teleportation olasilik matrisi.

n = H, S, G, E matrisindeki toplam sayfa sayisi.

a =2 “0” ile “1” arasinda degisen ve genellikle 0.85 olarak alinan bir hafifletme

faktorudir.

1" > PageRank vektdrii diye adlandirdigimiz G’nin sabit satir vektoriidir.
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4.1. PageRank Formiil Yapisinda “H” Matrisinin incelenmesi

7 \ Sayfalarin PageRank puanini iteratif
) 2

0 vE 12 . y 0 olarak hesaplarken kullandigimiz nT(k +

0 0 0 0 0 0 y = n'k) H formiliimiizde dikkat
H={13 13 0 173 0 0 etmemiz gereken birka¢ nokta vardir.

o 0o o o 12 1o BUA

0 0 0 0 0 1 o N biiytikligiindeki H

o o0 0 17 12 0 matrisimizin her bir iterasyonunda
Sekil 4.1 ""H" Matrisinin Yalin Hali garpiminin alinmas: gerekir.

e H matrisimiz ¢ok fazla bosluklu yapiya sahiptir. Yani sifir degerlerinin orani ¢ok
fazladir.

o [Esitlikteki iteratif siire¢ basit sabit lineer siiregtir. Yani gii¢ metodunun (power
method) “H” matrisine uygulanmasidir.

e “H” matrisi ilk bakista markov zincirleri i¢in stokastik gecisli olasilik matrisidir.
Matrisimiz baktigimizda kor diigiimlerin disindaki biitiin satirlarin satir stokastik

oldugu goriiliir. Bu baglamda “H” matrisine alt stokastik matristir diyebiliriz.

“H” matrisine baktigimizda her bir sayfa PageRank puanini disariya verdigi linklere
esit oranda paylastirmaktadir. Peki, bu durum siralama i¢in ne kadar sagliklidir? Bir
web sayfasinin PageRank puanmi link verdigi web sayfalarina esit oranda
paylastirmak, biitiin web sayfalarmi esit olarak gormek demektir. Ornegin
4. digimiimiiz PageRank puanimi baglanti verdigi 5. ve 6.diigiimlere esit oranda
paylastirmistir. Peki, 4.diigiim 5.diigiimii daha ¢cok dnemsiyor ise ne olacak? Ikinci
boliimde tartistigimiz web sayfalarinin igerik skorlarina goére web sayfalarin
benzerlikleri ¢cok biiyiikk degerde ise ne yapilabilir? Buna gore her bir web sayfasinin
disariya verdigi baglantilarin ilgili web sayfasi ile benzerligi hesaplanarak, PageRank
puaninin paylastirlma orani1 degistirilebilir. Misal “H” matrisimizi buna gore

uyarladigimizi diisiinelim. Soyle ki,
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0 0 0 0 273 1/3
0 0 0 0 0 1

0. 0 0 12 172 0/
Sekil 4.2 ""H" Matrisinin PageRank Puaninin Paylastirilnms Hali

Gortldugu gibi “H” matrisimizdeki 4 numarali diiglim PageRank puaninin 2/3’nii 5
numarali web sayfasina verirken, 1/3’nii 6 numarali web sayfasina vermistir. Bu oran
4 numarali web sayfasmnin baglanti verdigi web sayfalari ile benzerliginden
bulunmustur. Tabi ki bir web sayfasinin PageRank puaninin paylastirilma oram
bundan ibaret olmayabilir. Baglanti verdigi web sayfalarinin igerikteki kullanma
sikligma da bakabilir. Ornegin 4 numarali web sayfas1 icerdigi konu iizerine kaynak
olarak 10 defa 5 numarali web sayfasin1 gosterirken 1 defa 6 numarali web sayfasini
gostermesi durumunda 4 numarali web sayfasinin PageRank puanini bu her iki web

sayfasina da esit oranda dagitmak ne kadar adaletli olacaktir?

Ayrica 4 numarali web sayfasinin yaym hayatina yeni baslamis bir web sayfasina
link verdigini disiiniirsek, koklii web sayfalar1 ile ayn1 oranda pay almasi ne kadar
mantikli olacaktir. Bu ve buna benzer sorunlardan dolayir bircok Random Walker
modeli tretilmistir. Cesitli durumlart géz Oniline alarak sayfalar1 segen “Akill
Random Walker’lar” giiniimiizde giderek artmaktadir. Buna gore PageRank
paylasimmi bir¢ok kistasa gore belirleyen webmaster’lar giderek daha spesifik

matrisler liretmeye baslamiglardir.

4.2. PageRank Formiil Yapisinda “S” Matrisinin incelenmesi

7 §] “H” matrisinde bulunan kor diigtimlerin
0 12 12 0 0 0 S o
giderilmesi i¢in “0” olan satir degerlerini

Ve B8 0 o e S (1/n)eT ile yenileyerek, “H” matrisini

13 13 0 13 0 0 stokastik bir yapiya doniistiirdiik. Boylece
0 0 0 0 2 12} Random Walker herhangi bir sayfada asili
0 0 0 0 0 1 kalmayacak ve hareketine devam edecektir.

\Q_ 0 0 12 12 0)
Sekil 4.3 "'S™ Matrisi
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S =H + (1/n)de" Formiiliinii inceledigimizde, “d” ye kor diigim vektdrii diyebiliriz.
Buna gore dig linklerin sayis1 “0” ise, vektoriin girdi degeri “1”, degil ise “0”
degerini alacagini belirtmistik. Yaptigimiz bu stokastik islem aslinda markov
zincirleri i¢in gecisli olasilik matrisini isaret eder. “S” matrisimiz bu hali ile halen
arzulanan yapiya doniismedigi igin, bir diger islem olan ilkel islemi devreye soktuk.
Ciinkii Random Walker’imiz grafimizdaki alt kor graflar dedigimiz yapilara disiiyor
ve sonsuz bir dongiiye giriyordu. Bu yapilar1 goz oniine alarak uyguladigimiz ilkel
islem ile matrisimizi indirgenemez ve periyodik (diizenli araliklar ile
tekrarlanmayan) olmayan bir yapiya doniismesini sagladik. “S” matrisimizi ilkel
matrise ¢evirmek icin “0” ile “1” arasinda degisen ve genellikle 0.85 olarak alinan
bir yumusatma (kor alt graflarin giiclinii kirma, hafifletme) faktorii olan o’y1
kullandik ve bu islem ile “G” matrisimizi elde ettik. Yaptigimiz bu adim ile basit bir
giic iterasyonunu (power iteration) kullanarak essiz PageRank vektoriiniin elde

edilmesini sagladik.

4.3. PageRank Formiil Yapisinda “G” Matrisinin Incelenmesi

/1'40 9/20 9/20 1/40 1/40 1 4&

1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6

37/120 37/120 1/40  37/120 1/40 1/40

1440  1/40 140 140 9720 9/20

1/40 1/40 1/40  1/40 1/40 7/8

/40 140 1/40 920 920 1/40)
Sekil 4.4 Sonucta Elde Ettigimiz "G" Matrisi

Yaptigimiz ilkel islem ile “G” matrisimizi ilkel bir matrise doniistiirdiik. Bu haliyle
“G” matrisimizi Google Matrisi diye adlandirabiliriz. Google Matrisi iizerine
uyguladigimiz giic metodu ile de PageRank vektoriinii elde edip, sayfalar arasi1 6nem
siralamasini buldugumuzu bir 6nceki boliimde bahsetmistik. Simdi ise “S” matrisi
tizerinde yaptigimiz bu ilkel islem ile olusan “G” matrisimizin bu islem sonucunda

kazandig1 6zelliklere bir bakalim.

e “G” matrisimiz diizenli araliklar ile tekrarlanmayan yani aperyodik bir matristir.
e “G” matrisimiz indirgenemez. Yani Random Walker’in ugradigi herhangi bir

sayfadan diger biitiin sayfalara gecis saglanabilir.
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e “(G” matrisimiz pozitif stokastik bir matristir. Yani her satirdaki degerler toplami1
1’e tekabiil ederken, biitiin degerler 0’dan biiytiktiir.

e “G” matrisimiz tamamen bosluksuz bir yapiya sahiptir. Yani biitlin matris
degerlerimiz 0’dan farklidir.

e “G” matrisimiz ilkeldir. Ciinkii “k” degerleri icin G* > 0 dir. Bu sayede essiz
pozitif bir ' vektérii elde edilir.

e “(G” matrisimiz istenilen yap1 6zelliklerine ulagmasi i¢in “H” matrisinin iki defa

modifiye ettik. Bu haliyle “G” matrisimiz “H” matrisimizin yapay seklidir.

Yaptigimiz islem admmlarmdan sonra “G” matrisi G = aS + (1-a)(1/n)ee’ olarak

karsimiza ¢ikt1. Ozet olarak PageRank metodunu ise,

T T
T k+1) =T )G,
(4.1)
seklinde 6zetledik. Bir bagka degisle formiiliimiiz, giic metodunun (power method)

“G” matrisine uygulanmasidir diyebiliriz.

4.4. PageRank Formiil Yapisinda “a” Faktorii

Bir 6nceki bolimde “o” faktoriiniin “0” ile “1” arasinda degisen ve genellikle 0.85
olarak alman bir yumusatma (kor alt graflarin giiclinii kirma, hafifletme) faktorti
oldugunu belirtmistik. Bu islem sayesinde Random Walker’imizin kor alt graflarda
asili kalmasini 6nlemis oluyorduk. Peki “o” faktoriiniin Brin ve Page tarafindan 0.85
alinmasinin sebebi nedir? Neden 0.6 ya da 0.9 degil de 0.85 olarak alinmistir. Bunu
belirleyebilmek i¢in bir 6nceki bolimde hesapladigimiz PageRank vektdriimiizii bu
defa “o” degerlerinin 0.7 ve 0.95 olmasi durumunda nasil bir degisiklik yaptigini

inceleyelim. Oncelikle “S” ve “G” matrislerimizin formiillerini hatirlayalim.
S=H+ (1/n)de’
G = 0S + (1-a)(1/n)ee’

“G” matrisimizin degerini hesaplamak icin kullanacagimiz “S” matrisinde bir
degisiklik olmadigina gore, bir dnceki boliimde olusturdugumuz “S” matrisini ayni
sekilde kullanabiliriz. Fakat bu defa “G” matrisimizin degerini hesaplamak icin “a”

degerini 0.85 degil de 0.7 olarak alalim. Buna gore G matrisimiz,
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(20 8120 820 1120 1120 1.*'20\
1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
G=|17/60 17/60 1720 1760 120 1/20
120 120 120 1/20 820 820
1120 120 1120 1/20 1120 15720

\1/20 1/20 1/20 8120 8120 120

olarak buluruz. Buna gore elde ettigimiz “G” matrisine gli¢ metodunu (power
method) uygulayarak, PageRank vektoriimiizii elde edebiliriz. Formiliimiizii

tekrarlarsak,

TET(k +1) = TET(k) G idi. Buna gore,

620 §20 820 120 120 120

= | (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) 16 1/ 1/6 16 16 1/

[op
1}

1760 1760 120 1760 120 120
0 120 120 120 820 820
120120 120 120 120 1520

AL 0 D 0 N R/ A

T »
*

Bu iterasyonu devam ettirerek nihai “n'«” vektoriinii elde edelim.

n'y | 0,108333333 0,166666667 0,127777778 0,166666667 0,186111111 0,244444444
n', | 0,099259259 0,137175926 0,107361111 0,184814815 0,213333333 0,258055556

n'y | 0,091054784 0,125795525 0,100744599 0,181374228 0,221008488 0,280022377

n', | 0,088183218 0,120052392 0,096545319 0,186191049 0,226164956 0,282863066
n's | 0,086533353 0,11739748 0,094870239 0,185535427 0,228175053 0,287488449
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n'g | 0,085832762 0,116119435 0,093983046 0,186453719 0,229254729 0,288356309

n'; | 0,085476645 0,115518112 0,093588734 0,186401353 0,229730777 0,289284379

n'g | 0,085314484 0,11523131 0,093393939 0,186564017 0,229967119 0,289529131

n'y | 0,085235572 0,115095641 0,093303722 0,186570768 0,230076255 0,289718042

n'y | 0,085198693 0,115031144 0,093260275 0,186600008 0,230128908 0,289780972

n'y; | 0,085181031 0,115000574 0,093239843 0,186604371 0,230153643 0,289820539

n'y, | 0,085172697 0,114986058 0,093230094 0,186609885 0,230165452 0,289835814

n'13 | 0,085168729 0,114979173 0,093225484 0,186611263 0,230171035 0,289844316

n'y, | 0,08516685 0,114975905 0,093223292 0,18661236 0,23017369 0,289847903

n'y5 | 0,085165957 0,114974354 0,093222253 0,186612723 0,230174948 0,289849765

n'16 | 0,085165534 0,114973619 0,09322176 0,186612951 0,230175545 0,289850591

n'y; | 0,085165333 0,11497327 0,093221526 0,18661304 0,230175829 0,289851004

n'yg | 0,085165237 0,114973104 0,093221415 0,186613089 0,230175963 0,289851192

m'yo | 0,085165192 0,114973025 0,093221362 0,186613109 0,230176027 0,289851284

Ty | 0,085165171 0,114972988 0,093221337 0,18661312 0,230176057 0,289851327

m', | 0,085165161 0,11497297 0,093221325 0,186613125 0,230176072 0,289851347

'y, | 0,085165156 0,114972962 0,093221319 0,186613127 0,230176079 0,289851357

53 | 0,085165153 0,114972958 0,093221317 0,186613128 0,230176082 0,289851362

n'y | 0,085165152 0,114972956 0,093221315 0,186613129 0,230176083 0,289851364

T | 0,085165152 0,114972955 0,093221315 0,186613129 0,230176084 0,289851365

n'5 | 0,085165152 0,114972955 0,093221315 0,186613129 0,230176084 0,289851365

n'~ | 0,085165152 0,114972955 0,093221315 0,186613129 0,230176084 0,289851365

Tablo 4.1 “0” Degeri 0,7°ye Gore Degisen PageRank Vektorii

Goriildigl gibi iterasyon degerlerimiz 26. iterasyonda tekrara diigmektedir. Oysaki
“a” degerimiz 0.85 iken iterasyon degerimiz 37 idi. Buna gore “o” degerimiz
diistiikce PageRank vektoriimiize daha kisa silirede ulasabiliyoruz. Ayrica sayfalar
aras1 deger siralamamiza baktigimizda herhangi bir degisiklik goriilmiiyor. Yani a =
0.85 degeri ile ayn1 6nem siralamasina ulagtigimiz goriililyor. Ayni sekilde sayfa
Onem siralamamiz 6 > 5 > 4 > 2 > 3 > | seklinde bulduk. Fakat sonuglarda goze
carpan bir nokta daha var. “a” degerimiz 0.85 iken Random Walker’imiz % 5.170
olasilikla 1 numarali sayfay: ziyaret ederken, “a” degerimiz 0.7 oldugunda Random
Walker’imiz % 8.516 olasilikla 1 numarali sayfay: ziyaret etmektedir. Buna gore “o”
degerimiz kiigiildiikce 6nem siralamamiz degismemesine ragmen, dnem degeri diisiik
olan sayfalarimiza Random Walker’in ugrama olasilig1 artmaktadir. Ayni sekilde
Random Walker’imiz “a” degeri 0,85 iken % 34.870 olasilikla 6 numarali sayfayi

ziyaret ederken, “a” degerimiz 0.7 oldugunda Random Walker’imiz % 28.985
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olasilikla 6 numarali sayfayr ziyaret etmektedir. Buna gore soyle bir sonug
cikarabiliriz. “o” degerimiz diistiikce sayfalar arast 6nem hassasiyet azalmaktadir.
Yani “o” degerimiz diistiikce “o” degerindeki kiicliik degisimlerde PageRank’imizin
hassasiyeti diismektedir. Bu sonucu daha iyi gorebilmek i¢in simdi de “a” degerimizi

0.95 alarak degismeleri gozlemleyelim.

0[ 1m0 0 0 1
6 16 16 U6 16 16 1
G=0%5 o s 0 oo 0| * @0enWe) 111 111 1)=
0 0 0 0 12 1 1
0 0 0 0 0 ! 1
¢ 00 momoo) \J)
o/ m 1m0 0 0 \ f 1 1)
6 16 16 U6 16 16 ! b1
G920 hy o3 0 130 0| + V1201 11
0 0 0 0 1 12 1 11
0 0 0 0 0 ! ! L1
¢ 0 0 12 1! o0 X Iy
0 94 90 0 0 0 V201120 V120 120 1120 110
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(1/120
1/6

G=|39/120

1/120

1/120

1/120

58/120

1/6

39/120

1/120

1/120

1/120

58/120 1/120
1/6 1/6
1/120 39/120
1/120 1/120
1/120 1/120
1/120 58/120

1/20 1/120 )
1/6 1/6
1120 1/120
58120  58/120
1120 115/120
58/120  1/120 |

olarak buluruz. Elde ettigimiz “G” matrisine giic metodunu (power method)

uygulayarak, PageRank vektoriimiizii elde edelim.

i s s w1
n'i= | (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) | |I6 6 16 1/6 16
G=RO120 3910 110 300 110 110
4 N 9 N 4 D 1/ A
A1 N U N N U A Vi
4 N 4 N 14 A 4
Iterasyonu devam ettirerek nihai “n'” vektoriinii elde edelim.
n'; | 0,0875 0,166666667 | 0,113888889 | 0,166666667 | 0,193055556 | 0,272222222
m', | 0,070787037 | 0,112349537 | 0,076284722 | 0,200092593 | 0,243194444 | 0,297291667
m's | 0,050278839 | 0,083902681 | 0,059745853 | 0,19149238 0,262379533 | 0,352200714
n', | 0,040537445 | 0,064419893 | 0,045500373 | 0,207832784 | 0,279872144 | 0,361837362
n's | 0,032941601 | 0,052196887 | 0,037788436 | 0,204814348 | 0,289126469 | 0,383132259
m' | 0,028564179 | 0,044211439 | 0,032245101 | 0,210552002 | 0,295872479 | 0,388554801
n'; | 0,025544427 | 0,039112411 | 0,028901463 | 0,210107957 | 0,299909209 | 0,396424533
n's | 0,023678262 | 0,035811864 | 0,026659734 | 0,211979915 | 0,302629065 | 0,39924116
m'g | 0,022445794 | 0,033692969 | 0,025250719 | 0,212085345 | 0,304333556 | 0,402191616
m'yo | 0,021664115 | 0,032325867 | 0,024329806 | 0,212705132 | 0,30544961 0,40352547
n'y; | 0,021156034 | 0,031446488 | 0,02374205 0,212830633 | 0,306161132 | 0,404663663
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'y, | 0,020830677 0,030879793 0,023361477 0,213045916 0,306622151 0,405259986
n'13 | 0,020620435 0,030515006 0,023117205 0,213118928 0,306917938 0,405710488
T 14 | 0,020485324 0,030280031 0,022959583 0,213197806 0,307108849 0,405968408
n'15 | 0,020398206 0,030128735 0,022858201 0,2132332 0,307231623 0,406150036
' | 0,020342147 0,030031294 0,022792864 0,213263413 0,307310753 0,406259528
n'y7 | 0,020306029 0,029968548 0,022750808 0,213279305 0,307361686 0,406333625
m 15 | 0,020282776 0,02992814 0,022723717 0,213291248 0,307394495 0,406379624
T 19 | 0,020267799 0,029902118 0,022706274 0,213298121 0,30741562 0,406410069
'y | 0,020258155 0,02988536 0,02269504 0,213302938 0,307429225 0,406429281
'y | 0,020251945 0,029874568 0,022687806 0,213305853 0,307437986 0,406441841
Ty | 0,020247945 0,029867619 0,022683147 0,21330782 0,307443628 0,406449841
T3 | 0,02024537 0,029863144 0,022680147 0,213309044 0,307447262 0,406455034
'y | 0,020243711 0,029860261 0,022678215 0,213309852 0,307449602 0,406458359
'y | 0,020242643 0,029858405 0,022676971 0,213310363 0,307451108 0,406460509
T | 0,020241955 0,02985721 0,02267617 0,213310697 0,307452079 0,40646189

m'y7 | 0,020241512 0,029856441 0,022675654 0,21331091 0,307452704 0,406462781
n' g | 0,020241227 0,029855945 0,022675321 0,213311048 0,307453106 0,406463354
'y | 0,020241043 0,029855626 0,022675107 0,213311136 0,307453365 0,406463723
'3 | 0,020240925 0,02985542 0,02267497 0,213311193 0,307453532 0,406463961
m'3 | 0,020240849 0,029855288 0,022674881 0,21331123 0,307453639 0,406464114
m'3, | 0,020240799 0,029855203 0,022674824 0,213311253 0,307453709 0,406464212
T 33 | 0,020240768 0,029855148 0,022674787 0,213311269 0,307453753 0,406464276
T3 | 0,020240748 0,029855112 0,022674763 0,213311279 0,307453782 0,406464317
T35 | 0,020240734 0,02985509 0,022674748 0,213311285 0,3074538 0,406464343
T3 | 0,020240726 0,029855075 0,022674738 0,213311289 0,307453812 0,40646436

T3 | 0,020240721 0,029855065 0,022674732 0,213311292 0,30745382 0,406464371
m 3¢ | 0,020240717 0,029855059 0,022674728 0,213311293 0,307453825 0,406464378
T3 | 0,020240715 0,029855055 0,022674725 0,213311294 0,307453828 0,406464382
T4 | 0,020240713 0,029855053 0,022674723 0,213311295 0,30745383 0,406464385
4 | 0,020240712 0,029855051 0,022674722 0,213311295 0,307453832 0,406464387
4 | 0,020240712 0,02985505 0,022674722 0,213311296 0,307453832 0,406464388
45 | 0,020240711 0,02985505 0,022674721 0,213311296 0,307453833 0,406464389
4 | 0,020240711 0,029855049 0,022674721 0,213311296 0,307453833 0,40646439

n'4s | 0,020240711 0,029855049 0,022674721 0,213311296 0,307453833 0,40646439

n'~ | 0,020240711 0,029855049 0,022674721 0,213311296 0,307453833 0,40646439

Tablo 4.2 “0” Degeri 0,95’e Gore Degisen PageRank Vektorii

Gorildigi gibi “o” degerimiz 0.95 oldugunda iterasyon degerimiz 45’te
sabitlenmigtir. Buna gore “o” degerimiz arttikca PageRank vektdriimiize daha uzun

stirede ulagabiliyoruz. Elde ettigimiz PageRank vektoriine baktigimiz da ise yine
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Onem siralamasinin degismedigini goriiyoruz. “o” degeri 0.95 icin 6nem siralamamiz
yine 6 > 5> 4> 2 >3 > 1 seklinde oldu. Fakat PageRank vektoriimiiziin degerlerine
baktigimizda hassasiyetin bir hayli arttigin1 gériiyoruz. Sonuglara gore “o” degerimiz
0.95 iken Random Walker'imiz % 2.024 olasilikla 1 numarali sayfayir ziyaret
ederken, % 40.646 olasilikla 6 numaral1 sayfay1 ziyaret etmektedir. Tim degerler goz
Online alindiginda 4, 5 ve 6 numarali diigiimlerden olusan alt grafimiz, yiizdelik
onem paymin yaklasik % 92°sini elde tutmaktadir. Bu sonuca gére Random
Walker’imiz devamli olarak bu alt grafta doniip duracagi agiktir. Yani Random
Walker’in 1, 2 ve 3 numarali diigimlerden olusan diger alt grafimiza ugrama
olasilig1 bir hayli diisiiktiir. Bir baska degisle “a” degerindeki ufak oynamalar
hassasiyeti olabildigine artiracaktir. Buna gore “o” degeri 1’e yaklastikca PageRank
degeri olabildigine hassaslasacaktir. Bu durumu fark eden Brin ve Page yaptiklari
istatistiksel sonuglarin ardindan “o” degerinin 0.85 degerinde esik degerine ulastigini

gormiislerdir. Boylece PageRank formiiliimiizdeki “o” degerinin 0.85 olarak

alinmasini makul gérmiislerdir.

Ozet olarak “o” degerindeki degismelerin PageRank hassasiyetine olan etkisini

siralamak gerekirse,

[{PN2]

e Kicik “o” degerleri icin, “a” degerindeki kiiclik oynamalar PageRank
hassasiyetini etkilemez.

o “0” degeri biiylidikee, “a” degerindeki kiiciik oynamalar PageRank
hassasiyetini giderek arttirir.

e “o” degeri 1’e yaklastikca “a” degerindeki kiiciik oynamalar PageRank

hassasiyetini doruk noktasina ulagtirir.

PageRank yapisinda arzu edilen, “a” degerinin 1’e yaklagsmasidir. Fakat bu durum
PageRank hassasiyetini ¢ok fazla arttirdigindan Google tarafindan 0.85 olarak
alinmistir. Devasa web grafinda 30 milyonu askin web sayfasini diisiiniirsek eger bu

esik degerinin makul bir deger oldugu fark edilecektir.

4.5. PageRank Formiil Yapisinda Teleportation Matris “E”
Nihai PageRank formiil yapisina ulasmak igin yaptigimiz bir diger modifiye islemi
de teleportation matris dedigimiz “E” {izerinde yaptigimiz degisikliklerdi. Brin ve

Page PageRank formiil yapisindaki (1/ n)eeT’yi kullanmak yerine, eVT’yi
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kullanmay1 Onermislerdir (Langville ve Meyer, 2006). Olasilik vektorii diye

isimlendirdigimiz ev' >0 ayrica kisisellestirme (personalization) ya da telepotation

vektor olarak ta anilmaktadir. Ciinkii V' olasilik vektoriiniin biitiin degerleri pozitiftir
ve her bir diigiimden diger biitiin diiglimlere direkt baglant1 saglar. Bu sayede “G”
matrisimiz ilkel bir matrise doniisiirken, markov zincirleri i¢in essiz sabit vektorii
yani bir bagka degisle PageRank vektoriimiiziin elde edilmesi saglandi. Peki
(1/n)eeT yerine eV'’yi kullanmanin ne gibi avantaji olabilir? (l/n)eeT’yi
kullanirken temel felsefemiz Random Walker’imizin bulundugu sayfadan belirli
olasilikla diger biitiin sayfalara gegisini saglamakti. Bunu yaparken de her sayfaya
esit oranda pay veriyorduk. Bu baglamda Random Walker’in bulundugu sayfadan
baska bir sayfaya gecerken her sayfayr esit gérmek ne kadar mantikli olacaktir?
Bunun yerine formiiliimiizde eVT’yi kullanarak Random Walker’in bulundugu
sayfadan bir baska sayfaya gecerken kullanicinin ilgilendigi alanlarin géz Oniine
almasimn1 sagliyoruz. Boylece daha saglikli bir siralamanin gerceklestirilmesini
sagliyoruz. Tabi bu nokta da her bir kullanici i¢in kisisellestirme matrisinin
hesaplanmas1 biiyiik bir ¢aba gerektirir. Ciinkii her bir kullanici i¢in ilgilendigi
alanlardaki sayfalarin benzerlik oranlarinin bilinmesi gerekir. Buna gore her bir
kullanic1 sorgulamasi i¢in veya alanlar arasi kombinasyon degeri ¢ok yliksek bir
sonucun birer birer PageRank degerinin iretilmesi gerekir ki genel anlamda
bakildiginda imkansiz gibi goriinebilir. Giiniimiizde bu islem yapilmasa da bu
belirleme i¢in genellikle veri madenciliginden yararlanilir. Var olan sayfalar arasinda
smiflandirmalar  yapilirken, benzerlikler de belirlenmeye calisilir.  Yapilan
caligmalarda PageRank vektoriiniin hesaplanmasinda alanlara gore kategorilestirme
yoluna gidilmesi diisiiniilmektedir. Buna gore sayfalar belli basliklar altinda
toplanarak, sayfalarin bulundugu kategoriye gore kisisellestirme matrisinde,
paylastirma oranlar degistirilir. Boylece haber sayfalarindan haber sayfalarina fazla
bir pay verilirken, spor, miizik, yemek gibi diger saylara sifira yakin bir pay verilmis
olur. Boylece hem kor alt graflar sorunu ¢oziiliirken, hem de Random Walker’in
sayfalar aras1 gecis sirasinda alakasiz sayfalara gecis olasilig1 azaltilmis ve kullanic
istegine gore bir siralama elde edilmis olur. Konumuza geri donersek, yaptigimiz bu
degisiklik ile formiilimiizdeki degisimi goérmemizde yarar var. Buna gore

formiiliimiiz su degisiklige maruz kalacaktir.

TET(k+1) =TET(|<) G~ =1'ET(k) G
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TI:T(k +1) = OUIT(k) S+ (1-a) nT(k)(lln)eeT 2> = OmT(k) S+ (1-(1) nT(k)EVT

Tusn=an gy H+@n' gyd+1l-a)e’/n > = an'yH+ (an g)d +1-0)v'

(4.2)
Buna gore teleportation matris diye adlandirdigimiz “E” matrisimiz (1/n)ee’ iken
ev’ye doniismiistiir. Sayfalar arasinda yapilacak olan simiflandirmalarin ardindan
hesaplanan PageRank degerlerinin toplanmasi ile kapsamli bir deger elde edilebilir.
Buna gore ilgili sayfanin her bir kategoride elde ettigi puanlar toplanarak toplam
PageRank puani hesaplanabilir ya da sorgu bagimli diisliniilerek arama motoruna
girilen sorguya gore, ilgili alandaki sayfalarin siralamasi gerceklestirilebilir. Bu
durumu elimizdeki grafa uygulayarak teleportation matrisin PageRank’imize etkisini
gorebiliriz. Buna gore “a” degeri 0.85 iken, kisisellestirme vektoriimiizii (1/6 1/6 1/6
1/6 1/6 1/6) olarak almistik. Peki, sorgulamamizin siiflandirilmis bir “G” matrisinde
oldugunu diisiiniirsek bu durumda sonug nasil degisecektir? Ornegin 1 ve 3 numarali
sayfalarimizin sorgumuzla ilgili smifin sayfalari oldugunu diisiinelim. Buna gore bu
iki sayfa teleportation matrisinde daha biiylik degerler alirken diger sayfalar 0’a
yakin bir deger alacaktir. Diger sayfalarin hemen hemen 0’a yakin bir deger aldigina
gore sonucu daha rahat gorebilmemiz i¢in bu sayfalarin pay degerlerini “0” alip,
elimizdeki pay degerini 1 ve 3 numarali sayfalar arasinda paylastirarak sonucu

gbzlemleyelim. Buna goére “G” matrisimiz;
G=aS+ (l-aev',

(4.3)

olacaktir. “G” matrisimizi hesaplarsak eger,

G=08 6 16 16 16 16 16 1
B30 ;oo o tOAASL@)A0T000)=

0 0 0 0 12 1 1
o0 0 0 0 0 1 1
. 0 0 12 12 0) 0
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b om om0 oo o (17 0 1 0 0)
G20 \y6 16 16 U6 16 16 I
BB oo 1o ol Fawmfl oo 1m0 0
0 0 0 0 12 17 " 0 1 o 0
0 0 0 0 0 |1 0 0 1 0 0
0 0 1! o1 o0 7 0 12 0 0
TR Ll
oW o o a0 340 0 0
C= lmw mw o w0 o | + |30 0 340 0 0
(I T T TR 340 0 340 0 0
b0 000 1m 340 0 340 0 0
T A 340 0 340 0 0)
(340 17/40 20/40 0 0 & )
26/120 17/120 26/120 17/120 17/120 17/120
G=143/120 17/60 3/40 17/60 0 0
3/40 0 3/40 0 17/40 17/40
3/40 0 3/40 0 0 17/20
\3/40 0 3/40 17/40 1740 O J

olarak buluruz. Elde ettigimiz “G” matrisine giic metodunu (power method)

uygulayarak, PageRank vektoriimiizii elde edelim.
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(1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6)

e

1740

261120 177120

04 0

261120 17120

0 0

17120 17120

G=|43120 1760 340 1760 0 0

00 340 0 1740 17140

300 340 0 0 1720

340 0 340 1740 1740 0

fterasyonu devam ettirerek nihai “n’+” vektdriinii elde edelim.

n'; | 0,145833333 | 0,141666667 | 0,169444444 | 0,141666667 | 0,165277778 | 0,236111111
n', | 0,143078704 | 0,13005787 | 0,157048611 | 0,168425926 | 0,180625 0,220763889
m's | 0,137921971 | 0,123730421 | 0,154233314 | 0,156746624 | 0,183830536 | 0,243537133
m', | 0,136227915 | 0,119844753 | 0,151145314 | 0,164731197 | 0,187649073 | 0,240401747
m's | 0,134802512 | 0,117699376 | 0,149874871 | 0,161973255 | 0,189159508 | 0,246490478
m'g | 0,134138625 | 0,116429693 | 0,148965146 | 0,163897078 | 0,190271165 | 0,246298293
m'; | 0,133700998 | 0,115709913 | 0,148503122 | 0,163377773 | 0,190827239 | 0,247880955
m's | 0,133468122 | 0,115291046 | 0,148215162 | 0,163817528 | 0,191177197 | 0,248030945
m'y | 0133327194 | 0,115051146 | 0,14805685 | 0,163740346 | 0,191368499 | 0,248455965
T | 0,133248353 | 0,114912411 | 0,14796297 | 0,163842138 | 0,191482344 | 0,248551783
m'y | 0,1332021 0,11483265 | 0,147909808 | 0,163836608 | 0,191546675 | 0,24867216
m'p | 0,133175738 | 0,11478663 | 0,147878851 | 0,163861406 | 0,191584185 | 0,248713191
m'i3 | 0,133160447 | 0,114760136 | 0,147861128 | 0,163863553 | 0,191605643 | 0,248749094
m'i, | 0,133151672 | 0,114744862 | 0,147850876 | 0,163870037 | 0,191618061 | 0,248764492
m'1s | 0,133146604 | 0,114736064 | 0,147844983 | 0,163871513 | 0,191625197 | 0,248775639
m'is | 0,133143688 | 0,114730994 | 0,147841582 | 0,163873334 | 0,191629316 | 0,248781086
m'i7 | 0,133142006 | 0,114728073 | 0,147839625 | 0,163873967 | 0,191631686 | 0,248784643
m' | 0,133141037 | 0,11472639 | 0,147838496 | 0,163874511 | 0,191633053 | 0,248786513
Ty | 0,133140479 | 0,11472542 | 0,147837846 | 0,163874747 | 0,19163384 | 0,248787667
Ty | 0133140158 | 0,114724861 | 0,147837471 | 0,163874916 | 0,191634294 | 0,2487883
mo | 0,133139972 | 0,114724539 | 0,147837256 | 0,163875 0,191634555 | 0,248788678
m'y | 0,133139865 | 0,114724354 | 0,147837131 | 0,163875054 | 0,191634706 | 0,24878889
Ty | 0133139804 | 0,114724247 | 0,14783706 | 0,163875082 | 0,191634793 | 0,248789015
T | 0133139769 | 0,114724185 | 0,147837018 | 0,1638751 0,191634843 | 0,248789085
ms | 0,133139748 | 0,11472415 | 0,147836995 | 0,163875109 | 0,191634872 | 0,248789127
mo | 0,133139736 | 0,114724129 | 0,147836981 | 0,163875115 | 0,191634888 | 0,24878915
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T o7 | 0,13313973 0,114724117 0,147836973 0,163875118 0,191634898 0,248789164
T o | 0,133139726 0,114724111 0,147836968 0,16387512 0,191634903 0,248789172
Ty | 0,133139723 0,114724107 0,147836966 0,163875121 0,191634906 0,248789176
T3 | 0,133139722 0,114724105 0,147836964 0,163875122 0,191634908 0,248789179
T3 | 0,133139721 0,114724103 0,147836963 0,163875122 0,191634909 0,24878918

T3 | 0,133139721 0,114724102 0,147836963 0,163875123 0,19163491 0,248789181
w33 | 0,133139721 0,114724102 0,147836963 0,163875123 0,19163491 0,248789182
T3 | 0,133139721 0,114724102 0,147836962 0,163875123 0,191634911 0,248789182
T35 | 0,13313972 0,114724102 0,147836962 0,163875123 0,191634911 0,248789182
T3 | 0,13313972 0,114724102 0,147836962 0,163875123 0,191634911 0,248789182
s 0,13313972 0,114724102 0,147836962 0,163875123 0,191634911 0,248789182

Tablo 4.3 “a” Degeri 0,85 iken Paylastirilmis Teleportation Matrisine Gore
Degisen PageRank Vektorii

Gortildiigii gibi iterasyon degerlerimiz 36. iterasyonda tekrara diismektedir. Oysaki
iterasyon islemimiz bir 6nceki teleportation vektoriimiizde (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6)
37. iterasyonda bitmisti. Buna gore teleportatiton vektoriimiizde yapacagimiz
degisiklikler itersyon sayimmizi etkileyecektir. Ayrica sayfalar arasi Onem
siralamamiza baktigimizda da siralamada degisiklikler oldugu goriilmektedir. Yani
(1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) vektorii yerine (1/2 0 1/2 0 0 0) vektoriini
kullandigimizda 6nem siralamasinin degistigini goriiyoruz. Sonuca gore sayfa onem
siralamamiz 6 > 5 > 4 > 3 > 1 > 2 seklinde ¢ikti. Ayrica ¢ikan sonuglarda goze
carpan bir nokta daha vardir. Vektériimiiz (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) iken Random
Walker’imiz % 5.170 olasilikla 1 numarali sayfay: ziyaret ederken, vektoriimiiz (1/2
0 172 0 0 0) oldugunda Random Walker’imiz % 13.313 olasilikla 1 numarali
sayfay1r ziyaret etmektedir. Buna gore degisen vektor yapist Random Walker’in
hareketini biliyiilk oranda etkilemektedir. Ayn1 sekilde Random Walker’imiz %
34.870 olasilikla 6 numarali sayfayi ziyaret ederken, vektorimiiz (1/2 0 1/2 0 0 0)
oldugunda Random Walker’imiz % 24.878 olasilikla 6 numarali sayfayi ziyaret
etmektedir. Buna gore iki deger arasinda biiyiik bir oran farki oldugu bariz bir
sekilde goriilmektedir. Teleportation vektoriinlin 6nem siralamasma olan etkisini

daha iyi anlamak i¢in, “a” degerinde yapilacak olan degisikliklerde nasil
etkilendigini gérmekte yarar var. Buna gore teleportation matrisin etkini daha iyi

kavrayabilmek i¢in simdi de “a” degerimizi 0.95 alarak degismeleri gozlemleyelim.
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(140 19/40 20/40 0 0 0o |
22/120 19/120  22/120 19/120 19/120 19/120
G=[41/120 19/60 1/40 19/60 0 0
140 0 1/40 0 10/40  19/40
140 0 1/40 0 0 19/20
\1/40 0 1/40 19/40 19/40 0

olarak bulunur. Elde ettigimiz “G” matrisine gii¢ metodunu (power method)

uygulayarak, PageRank vektoriimiizii elde edelim.

6'40 940 2040 0 0 0
m1= | (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6) 210 19120 210 19120 19720 19120

G={l120 1960 140 1960 0 0
14 0 140 0 1940 1940
40 0 1140 0 0 19
W o0 o e w0 )

fterasyonu devam ettirerek nihai “n'+” vektdriinii elde edelim.

m'y | 0,104166667 | 0,158333333 | 0,130555556 | 0,158333333 | 0,184722222 | 0,263888889
n', | 0,091412037 | 0,115891204 | 0,099548611 | 0,191759259 | 0,225625 0,275763889
n'; | 0,074873167 | 0,093293885 | 0,086770158 | 0,180861015 | 0,240422936 | 0,323778839
m', | 0,067248749 | 0,077813503 | 0,075336286 | 0,196043697 | 0,254475462 | 0,329082303
m's | 0,061176962 | 0,068120118 | 0,069263627 | 0,192491056 | 0,261755321 | 0,347192916
m's | 0,057719167 | 0,061778224 | 0,064844742 | 0,197635802 | 0,267135572 | 0,350886492
n'7 | 0,055315721 | 0,057732325 | 0,062198157 | 0,196986804 | 0,270329642 | 0,357437352
m'g | 0,053837034 | 0,055112002 | 0,060415919 | 0,198619776 | 0,272492426 | 0,359522843
m'y | 0,052857775 | 0,053430366 | 0,059298658 | 0,198631125 | 0,273843811 | 0,361938265
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T 10 | 0,052237716 0,052345159 0,058567251 0,199158392 0,274730268 0,362961213
m'y1 | 0,05183428 0,051647195 0,058100899 0,199240856 0,275294796 0,363881975
n'1» | 0,05157609 0,051197373 0,057798755 0,199420028 0,275660817 0,364346935
7 13 | 0,05140919 0,050907833 0,057604894 0,199473984 0,275895559 0,36470854

T 14 | 0,051301957 0,050721322 0,057479772 0,199538513 0,276047106 0,36491133

15 | 0,051232804 0,050601233 0,057399305 0,199565686 0,276144552 0,365056421
716 | 0,051188309 0,05052389 0,057347444 0,199590108 0,276207362 0,365142887
7 17 | 0,05115964 0,050474086 0,057314063 0,199602511 0,276247789 0,365201912
m g | 0,051141183 0,050442012 0,057292559 0,199612092 0,276273831 0,365238322
T 9 | 0,051129296 0,050421358 0,057278714 0,199617499 0,276290598 0,365262535
T | 0,051121641 0,050408057 0,057269797 0,199621345 0,276301398 0,365277762
T, | 0,051116711 0,050399491 0,057264055 0,199623648 0,276308352 0,365287742
T, | 0,051113537 0,050393975 0,057260357 0,199625215 0,27631283 0,365294086
T3 | 0,051111492 0,050390423 0,057257976 0,199626184 0,276315714 0,365298211
o4 | 0,051110176 0,050388135 0,057256442 0,199626826 0,276317571 0,365300849
T o5 | 0,051109328 0,050386662 0,057255455 0,199627231 0,276318767 0,365302557
T o | 0,051108782 0,050385713 0,057254819 0,199627497 0,276319537 0,365303652
o7 | 0,051108431 0,050385102 0,057254409 0,199627665 0,276320033 0,365304359
T g | 0,051108204 0,050384709 0,057254146 0,199627775 0,276320353 0,365304814
T o9 | 0,051108058 0,050384455 0,057253976 0,199627845 0,276320558 0,365305107
T3 | 0,051107964 0,050384292 0,057253866 0,19962789 0,276320691 0,365305296
73 | 0,051107904 0,050384187 0,057253796 0,199627919 0,276320776 0,365305417
73 | 0,051107865 0,050384119 0,057253751 0,199627938 0,276320831 0,365305495
33 | 0,05110784 0,050384076 0,057253721 0,19962795 0,276320867 0,365305546
34 | 0,051107824 0,050384048 0,057253703 0,199627958 0,276320889 0,365305578
735 | 0,051107813 0,05038403 0,057253691 0,199627963 0,276320904 0,365305599
3 | 0,051107807 0,050384018 0,057253683 0,199627966 0,276320913 0,365305613
'y | 0,051107802 0,050384011 0,057253678 0,199627968 0,27632092 0,365305621
m's | 0,0511078 0,050384006 0,057253674 0,19962797 0,276320923 0,365305627
T's | 0,051107798 0,050384003 0,057253672 0,199627971 0,276320926 0,365305631
4 | 0,051107797 0,050384001 0,057253671 0,199627971 0,276320928 0,365305633
n'4 | 0,051107796 0,050383999 0,05725367 0,199627972 0,276320929 0,365305634
4 | 0,051107795 0,050383999 0,05725367 0,199627972 0,276320929 0,365305635
T4 | 0,051107795 0,050383998 0,057253669 0,199627972 0,27632093 0,365305636
T4 | 0,051107795 0,050383998 0,057253669 0,199627972 0,27632093 0,365305636
n'+ | 0,051107795 0,050383998 0,057253669 0,199627972 0,27632093 0,365305636

Tablo 4.4 “a” Degeri 0,95 iken Paylastirilmis Teleportation Matrisine Gore
Degisen PageRank Vektorii
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Goriildiigii gibi vektorimiiz (1/2 0 1/2 0 0 0) oldugunda iterasyon sayimiz 44’te
sabitlenmigtir. Elde ettigimiz PageRank vektoriine baktigimiz da ise Onem
siralamasinin 6 > 5 > 4 > 3 > 1 > 2 oldugunu goriiyoruz. “o” degerimiz 0.95
oldugunda siralamamiz degismese de goze carpan bir baska nokta vardir. Sonuglara
gore Random Walker’in sayfalar arasindaki gecis olasiliklar1 kiigiik bir miktarda
degisse de yaklasik %84 olasilik ile yine 4, 5 ve 6 numarali sayfalarimizdan olusan
alt grafimiza diisecektir. Buna gore “o” degerimiz artikga teleportation matrisimiz
PageRank vektoriimiizii etkilemeyecektir. Yani “o” degeri 1’e yaklastikca

teleportation matrisimiz onemini yitirecektir. Bu degerleri daha agik gorebilmek icin

yaptigimiz islemlerin sonuglarini tabloya dokelim ve ardindan sonuglar1 tekrardan

Ozetleyelim.
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Tablo 4.5 Degisen “a” Degeri ve Teleportation Matrisine Gore PageRank
Vektorlerinin Kiyaslanmasi

Tablodan goriildiigli gibi, “o” degerimiz 0.85 iken vektoriimiiz (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
1/6)’dan (172 0 1/2 0 0 0)’ya dontstirdiigiimiizde teleportation matrisimizin
PageRank vektoriimiize etkisi ¢ok fazla olup, sayfa dnem siralamamizi degistirdigi
gibi Random Walker’in sayfalar aras1 ge¢is olasiliklarin1 da ¢ok biiyiik bir oranda
degistirmistir. Fakat “o” degerimiz 0.95 iken vektorimiz (1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
1/6)’dan (1/2 0 1/2 0 0 0)’ya doniistirdigiimiizde teleportation matrisimizin
PageRank vektoriimiize etkisi ¢cok az olup, Random Walker’in sayfalar aras1 gegis

olasiligini da ¢ok fazla etkileyememektedir.

4.6. Lineer Sistem Olarak PageRank Formiilii

Ornegimizdeki kii¢iik Google matrisinde formiiliimiizii kullanarak basit bir sekilde
kesin sonuclara ulagabildik. Fakat matrisimizin 30 milyonu askin devasa web grafi
oldugunu diislindiigiimiizde Google matrisinin hesaplanmas1 ve kesin sonuclara
ulasilmasi ¢ok fazla zaman ve hesaplama kaynaklar1 gerektirecektir. Bu baglamda

giic metodu tahmini PageRank vektoriiniin hesaplanmasinda kullanilan ilk iteratif
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algoritmadir (Wills, 2007). Bu hesaplamada kullanilan diger iteratif yontemler olan
klasik iteratif yontem, Krylov yontemi, dis deger (genellestirme) yontemi gibi birgok
metot kullanilmaya calisildiysa da devasa web grafi i¢in basarili sonuclara
ulagilamamustir. Bu baglamda bir matrisin baskin 6zvektoriinii bulmak i¢in kullanilan

en eski ve en basit yontem hala giic metodudur diyebiliriz.

4.7. Gii¢ Metodu (Power Method)

Gli¢ metodu bir matrisin 6zvektoriine karsilik gelen en biiylik 6zdegeri bulmanin
basit bir yontemidir. Daha once de bahsettigimiz gibi “G” matrisimizin her bir
elemani olan Gjj, 0 ile 1 arasinda degistigi ve “G” matrisimizin her bir satirinin
toplami1 1 oldugundan stokastik matristir. Bilindigi gibi A1 = 1 G’nin tekrarlanan bir
0zdegeri degildir ve biiyiikliik agisindan G’nin diger 6zdegerlerinden daha biiytiktiir.

G’nin 6zdegerlerinin siralamast A > Ap > A3 > ... > A, seklindedir. Buna gore

Ozsistem,

n e =1dir.

Formiildeki 7 nin essiz ¢iktisina PageRank vektorii diyoruz. Buradaki A; = 1 G’nin
baskin 6zdegeri olurken, buna karsilik gelen n’ye ise G’nin baskin sol 6zvektorii
diyoruz. G’nin bir markov zinciri oldugunu diisiindiigiimiizde ise w, G’nin sabit
dagitik vektorii olur. Buna gore m’nin her i. eleman: 1. diiglimiin PageRank skoru
olur. Omegin m; > 7 ise buna, i. diigiimiin PageRank skoru j. diigiimiin PageRank

skorundan biiyiiktiir deriz.

4.8. Lineer Sistem Olarak PageRank Problemi

Google matrisimizin temel tanimlamasina ele alirsak,
n=1'G
1 =on' S+ (l-o) 7w ev'

' =on' S+ (1-0) (t'e)v'

' =an' S+ (1-a)v' (n'e = 1 oldugundan) olur.
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Buna gore,
n=oan' S+ (1-0) v’
n-an' S=(l-a)v'

7' (- o S) = (1-0) v olur. Béylece PageRank tanimlamamizi lineer sistem olarak

belirtmek istersek,
' (I-aS)=(1-0) v' olur. Ayrica | | aS | | »= 0 < 1 oldugundan,
' =Q-o)v' (I-aS)*

Formiildeki (I - a S)* gii¢ metodunun iterasyonunda 7’nin yaklasik degerinin
hesaplamada biiyiik rol oynar ve (I - o S) matrisi essiz bir matris degildir. Son olarak

(1-aS) ve (I - o S)?ile ilgili birkag nemli 6zelligi belirtelim. Buna gore,

e (I-aS)bir M-matristir.

e (I-aS) essiz bir matris degildir.

e | - o S’nin satirlari toplami 1-a dir.

o ||1-aS]||s=a+1dir

e (I-aS) bir M-matris oldugundan, (I - a S)™* > 0.

e (I-aS)™ ’nin satirlart toplami (1-a)™* oldugundan | | (I-aS)* | | » = (1-a)™.
e 1<(I-aS)%i<1/(1-0) biitin 1<i< n i¢in (Wills, 2007).
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BOLUM IV

5. Arastirma Sonuclari ve Arama Motorlarinin Gelecegi

5.1. Arastirma Sonuclari

Arastirmamizda arama motorlarinin yapisin1 ve web sayfalar arasindaki siralamayi
olusturmak i¢in kullandiklari igerik ve popiilarite skorunu nasil elde ettiklerini
inceledik. Siralamay1 olusturmak icin elde ettikleri igerik ve popiilarite skorundan
kapsamli1 skoru elde ettiklerini belirtmistik. Arama motorlarinin kapsamli skoru elde
etmek icin kullandiklar1 icerik ve popiilarite skorunu hangi oranda kullandiklari,
arama motorundan arama motoruna degismekle birlikte kullanim amacina gore de
degismektedir. Gelisen teknoloji ile her iki skorunda dezavantajlar1 olmakla birlikte
¢oziilen algoritmalar yiiziinden sayisiz spam ile miicadele etmek zorunda olduklar
bir gergektir. Ozellikle igerik skorunun hesaplanmasinda sinirli degerler oldugundan
web site yoneticileri tarafindan ince detaylara kadar ¢oziilmiis durumdadir. Hal boyle
olunca web sayfalar1 arasinda siralama yapmak epey bir zorlasmaktadir. Bu
durumdan Otiirli her gecen gilin arama motorlart igerik sunumunda web site
yoneticilerinden daha fazla ayrinti ve diizen talep etmektedir. Oyle ki arama
motorlar1 web site yoneticilerinden kendi mimari diizenlerine uygun taleplerde
bulunmakta ve bu talepleri yerine getiren web sitelerini siralama yaparken
odiillendireceklerini sdylemektedirler. Devasa bir ¢opliik yiginina donligmiis web
ortam1 i¢in igerik diizeninin web site yOneticileri tarafindan istenilen yonde revize
edilmesi tabi olarak arama motorlarinin isini kolaylastirmaktadir. Giinlimiizde de
Ozellikle arama motoru optimizasyonu (Search Engine Optimization- SEO) giderek
popiiler bir bilim alan1 olma yolunda ilerlemektedir. Oyle ki artik biitiin biiyiik site
sahipleri bir SEO danigsmani ile ¢alismak istemektedir. Giiniimiiziin en biiyiik
sorunlarindan biri olan internet kirliliginin giderilmesi arama motorlari tarafindan
talep edilen bu icerik diizeni sartlar1 sayesinde giderek pozitif yonde ilerleme
gostermektedir. Ayn1 zamanda bilgiyi elde etme alanmma da biiyik bir katki
saglamaktadir.

Aragtirmamizin ikinci boliimiinde de inceledigimiz gibi web site sahipleri site
igeriklerinde ne kadar diizenli ve ayrintili ¢alisirlarsa, arama motorlar1 tarafindan o
kadar fazla arti puan ile ddiillendirilecegi anlasilmaktadir. Igeriklerinde bulunan

Ozglnliik, sayfa baslig, yazi bashigi, konu basliklari, meta anahtar kelimeleri,
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eklenen resimlerin agiklamalari, boyutlar1 ve yapisi, site haritasinin olusturulmasi,
sitelerinde robot.txt’nin yer almasi, stil dosyalari, kodlama uygunlugu, site igi
navigasyon, gorsellik, hiz, kullanici etkilesimi, yeni teknolojilere uyumu, kullanici
memnuniyeti, link yapisi, yonlendirme direktifleri, site benzerligi, tiklanma orani,
kullanicilarin sitede bulunma siireleri, kullanicilarin sitenizdeki konularla ilgili
yorum sayisi, i¢erik anlatiminda yapilan yazi silislemeleri, sosyal medya da yer
almas1 gibi emek sarf edilmesi gereken ylizlerce oOzellik, igerik skorunun
hesaplanmasinda degerlendirmeye alinmaktadir. Tabi her seyden once sitelerin
diiriistliigli, yani i¢ten ve samimi olmasi istenmektedir. Baska sitelerden c¢alinan,
asirilan her bir igerik, kendisi gibi kotii niyetli siteler ile iletisimi, yani karsilikli ¢ikar
dogrultusunda link alim ve satimlar1 gibi negatif davramislar da igerik skorunun
degerlendirmesinde hesaba katilmaktadir.

Arastirmamizin {igiincii ve dordiincii boliimiinde ayrintili bir sekilde inceledigimiz
popiilarite skoru, arama motorlarinin 6zellikle Google’in, bu hesaplamay1 yaparken
nasil bir formiil yapisi kullandigin1 asama asama belirtmistik. Biitliin arama motorlar1
ayni formiilizasyonu kullanmasa da temel mantigin1 bu yapi lizerinden insa ettiklerini
belirtmekte yarar var. Keza Google bile PageRank hesaplamasii her gecen giin
degistirmekte ve igerik skorunda oldugu gibi popiilarite skorunda da karsilagilan
spamlarla miicadele etmek i¢in yogun bir ¢aba sarf etmektedir. Sadece PageRank
metodu degil ayn1 zamanda diger arama motorlar1 tarafindan kullanilan HITS,
SALSA, Hybrid Ranking, Ranking Based on Traffic Flow gibi metodlarda da ayni
sorunlar yasanmaktadir. Her gecen giin tiretilen yeni metotlarin web site yoneticileri,
SEO danigmanlari, matematik arastirmacilari, veri madenciligi uzmanlar1 gibi arama
motorlar ile ilgilenenler tarafindan ¢ozlilmesinin ardindan spamlar tiiremektedir.
Ozellikle arastirmamizda da goriildiigii gibi PageRank degerinin biiyiik oldugu web
sitelerinden link almanin siralamada biiyiik farkliliklar yarattiginin bilinmesinin
ardindan, biiylik sirketler web sitelerini siralamada on siralara ¢ekebilmek icin bu
tarz sitelerden tiicret karsiliginda link almaya baglamislardir. Giin gectikce arama
motorlarinin  web sayfalarin1 degerlendirmede kullandig1 algoritmayr bu tarz
yontemlerle arama motorlarini yaniltan web sitelerinin sayinin artmasindan dolay,
arama motorlar1 bu tarz web sitelerini cezalandirma yoluna gitmistir. Oyle ki
popiilarite skorunun olusturulmas1 gibi BadRank skoru dedigimiz koti not
degerlendirmesi de arama motorlar1 tarafindan hesaplanmaya baglanmistir. Buna

gore aragtirmamizda incelendigimiz PageRank skorunda link almak ne kadar 6nemli
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ise BadRank skorunda da link vermek bir o kadar énemlidir. Arama motorlar1 link
verilen sayfalarin BadRank skoruna bakarak sizin ne kadar diiriist oldugunuzu
hesaplamaktadirlar. “Bana arkadasini soyle, sana kim oldugunu soyleyeyim”
deyiminde oldugu gibi arama motorlar1 da link verdiginiz siteleri ele alarak sizin bir
profilinizi ¢ikarmaktadir.

Giliniimiizde hala biiyiik 6l¢lide gecerliligini koruyan PageRank formiilii giin gectikce
yeni ihtiyaglara gore revize edilmektedir. Dordiincii boliimde de ayrintili bir sekilde
degerlendirilen PageRank formiiliimiizde giinlimiiz veri madenciliginde kullanilan
yontemler sayesinde biiyiik degisikliklere ugramistir. Ozellikle veri madenciliginde
kullanilan  siiflandirma  teknikleri ile web diinyasinda yer alan siteler
kategorilestirilmekte ve PageRank puan dagiliminda benzerlik oranlarindan
faydalanilarak paylastirilma yoluna gidilmektedir. Bu sayede spam diye belirttigimiz
sahte linkler belirgin sekilde géze carpmakta ve diirlist davranmayan web siteleri
gerekli uyarilar1 almakta veya cezalandirilmaktadir.

Aragtirmamizda goze c¢arpan bir diger 6nemli hususta web sitelerinin PageRank
puanlarini diger sitelere dagitirken nasil bir yol izledigidir. Ozellikle gok yiiksek
PageRank puanina sahip web siteleri i¢cin hayati deger tasiyan bu durum, bir¢ok
cikmazi da beraberinde getirdigini arastirmamizda belirtmistik. Ornegin PageRank
puanini sadece belli basl sitelere dagitan PageRank puani yiiksek web sayfalari, link
verdikleri sitelere siralamada biiyiik bir katki saglamaktadir. Oysaki benzerlik orani
daha yiiksek olan web siteleri bulunurken belli baglhi sitelere PageRank puan
paylasimi1 yapmak tabi olarak adaletsiz bir ortam yaratmaktadir. Ayni sekilde
PageRank puani yiliksek olup hi¢ bir siteye link vermeyen sitelerin PageRank
puaniin arama motorlar1 tarafindan sistemdeki her siteye esit sekilde dagitildigini
gordiik. Bu durum da ayni sekilde adaletsiz bir ortam yaratmaktadir. Ciinki ilgili
siteye benzerlik orani yiiksek olan sitelerin daha yiiksek bir pay almas1 gerektiginden
bahsettik. Bu durumu yaratan arama motorlari olabilecegi gibi yiiksek puana sahip
web sayfalar1 da bilingli bir sekilde rakiplerinin yiiksek bir pay almamasi igin
elindeki PageRank puanini ¢ok fazla parcaya boliip dagitarak anlamsiz bir hale
getirebilir. Bu baglamda 6zellikle algoritma {izerinde ¢ok fazla bilgi birikimine sahip
olan web site yoneticileri, belirli alanlarda aramalar1 tekelinde tutabilmektedir.
Yukarida belirttigimiz gibi arama motorlar tarafindan olusturulan algoritmalarda
birgok sorun olusabilmektedir. Her gecen giin arama motorlar1 ellerindeki

algoritmalar1 spamlara kars1 gliclendirmek i¢in patlak veren noktalar1 tamir etme
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yoluna gitmektedir. Tabi ki web sayfalarini siralamada yeni yontem ve teknikler
kullanilabilir. Her ne kadar yeni yontem ve teknikler ¢ok zor gibi goriinse de eldeki
algoritmada olusan catlakliklar1 gidermekte bir o kadar giic ve emek gerektiren bir
istir.

Bu baglamda asagidaki boliimde arama motorlarinin gelecegine dair bir kag
ongoriide bulunulmaktadir. Umudumuz sudur ki, yeni olusturulacak algoritmalarin

her site sahibinin olusturdugu fikir ve verdigi emek ile orantili olsun.

5.2. Arama Motorlarinin Gelecegi

Her gecen giin artan veri miktar1 ile bogusan arama motorlari, bir taraftan giin
gectikce cesitlenen web sitlerini daha iyi tarayip, daha iyi bir siralama olusturmaya
calisirlarken, diger taraftan giin gectikce bilinglenen kullanicilarin ihtiyaglarina daha
iyl cevap vermeye calismaktadirlar. Fakat giinlimiiz arama motorlarinin, devasa
boyutlara ulasan web diinyas1 ve bilin¢lenen kullanici profili ile basa ¢ikamayacagi
herkes tarafindan az ¢ok tahmin edilen bir sondur. Bu baglamda ilerleyen yillarda
cok farkli arama motorlar1 ile karsilasmamiz kaginilmazdir. Giinlimiiz arama
motorlarinin belli bir doygunluga ulastigi diisiiniilirse bu alanda atilacak her
girisimci adimin yenilecek pastadan olabildigince fazla pay almasi kuvvetle
muhtemeldir.  Arastirmamizda incelenen yontem ve formiillerle, web siteleri
arasinda siralama olusturan arama motorlarinin, kisa zamanda, giin gectik¢e artan
bilingli web kullanicilarma alternatif arama motorlar1 sunmasi gerekmektedir.
Ozellikle hayatimizda yer edinen biitiin alanlarin, web diinyasinda yeteri kadar alt
kategoriler olusturacak sekilde bilgi birikimine ulasildigi disiiniiliirse gelecegin
arama motorlar1 giiniimiizdeki gibi aranan sorguyla ilgili karma arama yerine,

spesifik bir alana yonelik arama yapaya yogunlasacaklardir.

Glinlimiiz arama motorlarinin omriinii doldurdugu diislincesi sadece bilinglenen
kullanic1 ve artan bilgi miktar ile alakali degildir elbet. Ayrica Arama motorlarinin
giinlimiiz ihtiyaclarim1 karsilayamamasimin yaninda, gelisen teknolojili ile birlikte
artan spam sorunlar1 ile basa c¢ikabilmesi de gerekmektedir. Arastirmamizda
inceledigimiz Google PageRank formiilii gibi diger arama motorlarinin da ii¢ asag
bes yukar1 ayn1 mantiksal yapiy1 barindirdigr bilinen bir gercektir. Keza bu alanda
ilerleyen web site yoneticileri giin gegtikce PageRank mantig1 hakkinda (iilkemizde
olmasa da) ¢ok fazla bilgi sahibi olmaya baslayinca, iiretilen spamlarla siralamalar

degistirilebilmektedir. Her ne kadar arama motorlar1 bu tarz yontemlere basvuran
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web sitelerin agir bir sekilde cezalandiracagini bagira bagira belirtse de, milyonlarca
web site yoneticilerini diisiiniirsek bu uyarilar pek de dikkate alinmamakla birlikte
arama motorlarinin bu alanda yapabilecegi ¢ok fazla ¢6ziim de bulunamamaktadir.
Bu durumun iistesinden gelmek icin arama motorlar1 her ne kadar spam belirleyici
programciklar iretseler de, en iyi degerlendirmenin kullanicilar tarafindan
verilecegini bildirdiklerinden dolay1, kullanicilardan sikayet iletileri istemek
durumunda kalmislardir. Heyecanli, hirsli ve sabirsiz web kullanicilari i¢in bu iletiler
zaman alacagindan, kullanicidan yeterince doniit alinamamaktadir. Bu durum da
dogal olarak sonuglarin saglikli degerlendirilememesine neden olmaktadir. Bu
durumun istesinden gelebilmek, kullanicidan istenilecek sikayet iletileri seklinde
degil de, siralamanin olabildigince kullanicinin istek ve arzularina gore sekillendirip,
kullanict bagimli sorgulama yapmak spamlarla miicadelede etmekte daha biiyiik bir

fayda saglayacagi agiktir.

Aslina bakilirsa Google ve benzeri arama motorlar1 PageRank degerlerine ek olarak
farkl1 puanlama yontemlerine bagvursalar da, spamlar PageRank hesaplamasina
tamamen hiikmetmis durumda degillerdir. Spamlarin 6niline gecilmesinin en iyi
yontemlerinden birisi de, dedigimiz gibi degerlendirmeyi olabildigince kullanicilara
birakmaktir. Tabi bunu yaparken de kullanicinin hiikmedebilecegi arama motorlari
iretmek gerekir. Yani kullanicinin secebilecegi alternatif web siteleri arama
motorlari tarafindan yapilan degerlendirmeler sonucunda degilde, kullanicinin profili
diisiiniilerek olusturulacak dokiimler daha saglikli sonuglar verecektir. Elde edilecek
sonuclar da istatistiki sonuglara dokiilerek siralamanin  gergeklestirilmesi
saglanabilir. Boylece yapilan aramalarda devamli siralamayi tekelinde bulunduran

web siteleri, kullanicilardan gerekli cevabi alacaklardir.

Arastirmamizda da belirttigimiz gibi arama motoruna girdigimiz sorgu cilimlesi
belirli bir esik degerinden sonra negatif yonde sonuglar {irettigini gostermistik. Yani
sorgu bolimiine girdigimiz kelime sayisi belirli bir degere kadar ¢ok iyi sonuglar
vermesine ragmen, esik degerinin altinda ve istiinde yapilan sorgulamalar da ¢ok
kotii sonuclar verebilmektedir. Fakat yaptigimiz bu esik degerindeki sorgulamalar
belirli sitelerin, daha once dedigimiz gibi siralamayr tekelinde tutmasi ile
sonuglanmaktadir. Bu durumdan dolay1 da web diinyasinda bulunan bir¢ok faydali ve

igerikli site hak ettigi degeri alamamaktadir.
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Glinimiiz  kullanic1  profilinin giin  gegtikce ilerlemesinden dolayi, arama
motorlarinda yasanan bu tatminsiz sonuglar giderek artmaktadir. Ulkemizde ve
diinyada hizla artmakta olan bu kullanic1 profillerinin, olusturulacak alternatif arama
motorlarina yonelmesi kacinilmaz olacaktir. Bu baglamda aragtirmamizin sonunda
arama motorlarinin gelecegine dair bir ka¢ farkli yontem ve teknik sunarak

arastirmamizi sonlandirmak istiyorum.

5.2.1. Sorguya Ozgii Arama Motorlar

Arastirmamizin dordiincli boliimiinde de bahsettigimiz gibi kisisellestirme faktorti,
gelecegin arama motorlarina yon verecek gibi duruyor. PageRank formiiliimiizde yer
alan v vektorii her bireye farkli kombinasyonlar sunarak, siralama sonucunu bireye
0zgii olmasini sagliyor. Arastirmamizda gordiigiimiiz gibi Google tek bir PageRank
vektoriinii (n') hesaplamak igin epey bir ¢aba sarf ediyordu. Google gibi arama
motorlarinin tek bir PageRank vektoriinii elde etmek i¢in c¢ok fazla zaman
kaybedecegi diisiiniiliirse, sorguya 6zgii PageRank vektorii uzak bir ihtimal gibi
duruyor. Fakat farkli yontem ve teknikler ile gliniimiiz arama motorlar1 yavas yavas
sorguya 0zgii secenekler sunmaya basladi. Eger Google, Yahoo, Yandex, Bing ve
benzeri arama motorlar1 da devasa igeriklerini kullanicilarin isteklerine gore daha
etkin sekilde cevap verebilecek bir algoritma gelistirebilirlerse, her kullanici kendi
belirledigi siirlar ger¢evesinde siralamayr degistirebilecektir. Yani haber sitelerinde
gezinmeyi seven bir kullanici, sorgulama yaptiginda diger alanlara yonelik web
sayfalar1 siralamaya alinmayacaktir (en basit diizeyde). Boylece kullanici belirledigi
alanlarda sorgulama yaparak, ilgisiz sayfalarin gelmesi Onlenecektir. Keza daha
kaliteli sonuglar iiretilirken hem kullanicinin istekleri karsilanacak hem de karma

aramalarda yasanan adaletsizlikler 6nlenmis olacaktir.

Yapilan arastirmalarda kullanicilarin en fazla ilk yirmi sonucu gezdikleri sonraki
sayfalart gezmektense sorguyu degistirdikleri gozlenmistir. Bu durum bize karma
sorguda yapilan sorgulamalarin her defasinda ilk yirmi sonugta doniip durdugunu
gostermektedir. Bu yiizden yeni yaymn hayatina baslamis web sitelerinin siralamada
on konumlara gegmek imkansiz bir hal almaktadir. Bu durum da dogal olarak web
site sahiplerini iizen bir durumdur. Eger kullanicilar kendi istekleri dogrultusunda
alanlar1 belirleyip sorgulamay1 baglatabilirler ise yasanan bu adaletsizlikler de bir

nebze Onlenmis olacaktir.
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Bu yapinin algilanmasina yonelik bir 6rnek vermek gerekirse;

YI&HOO.’\ SEARCH Yahoo! - Search Home - Help

Advanced Web Search

Show results with all of these \vords] | any part of the page _~|
the exact phrase ] | any part of the page ;]

any of these words | [any part of the page ~|

none of these \vords\ | any part of the page ;|

Site/Domain  ® Any domain
¢ Only .com domains ¢ Only .edu domains
¢ Only .gov domains ¢ Only .org domains

¢ only search in this domain/site: |

File Format  Only find resuits that are: | all formats =1

SafeSearch Filter Applies when I'm signed in:
¢ Strict: filter out adult web, video and image search results - sar=S=a-ch ©
& Moderate: filter out adult video and image search results only
" Off: do not filter web results (results may include adult content) -

Country |any counfry =l

Languages Search only for pages written in:
@ any language

OR
© one or more of the following languages (select as many as you want).
I~ Arabic I~ French I~ Polish
I~ Bulgarian I~ German I~ Portuguese
I~ Chinese (Simplified) I~ Greek ™ Romanian
I~ Chinese (Traditional) [~ Hebrew ™ Russian
I~ Croatian ™ Hungarian I~ Slovak
I~ Czech I~ ltalian I~ Slovenian
I~ Danish I~ Japanese I~ Spanish
I~ Dutch ™ Korean I~ Swedish
I~ English ™ Latvian I~ Thai
I~ Estonian I~ Lithuanian I~ Turkish
I~ Finnish ™ Nonwegian

Number of Results Display| 10results ~| per page.

Sekil 5.1 Kullanic1 Kontrollii Yahoo Arama Motoru Secenekleri

Gortildigu gibi kullanici sorgulamaya baglamadan 6nce, sorgulamanin sinirlarini bir
nebze de olsa cizebilmektedir. Boylece kullanict bulmak istedigi bilgiye daha hizl
erisim  saglayabilecektir. Bu yapt ayni zamanda glniimiiziin en biyiik
problemlerinden biri olan internet kirliligi sorununa da bir nebze olsun ¢ozmiis
olacaktir. Yahoo’un sundugu bu yari kullanict bagimli sorgu istenilen diizeyde
olmasa da ileriye doniik arama motorlarinin gelisimine biiyiik bir katki saglayacaktir.
Fakat bu noktada dikkat edilmesi gereken, Yahoo bu tarz sorgulamalar1 yaparken
yeni bir PageRank vektorii hesaplamadigidir. Sadece kullanicinin istedigi sayfalari
alip Oonceden hesaplanmis PageRank vektoriine gore siralamaktadir. Fakat bizim
burada bahsettigimiz her defasinda kullanicinin belirledigi degerlere gore
PageRank’i hesaplarken puan dagiliminda kullanicinin istedigi alanlar arasinda

T

puanlart dagitarak yeni bir PageRank hesaplamasi yapmasidir. Yani v

degerimizdeki dagilimlar eskisi gibi her sayfaya esit oranda degil de, kullanicinin
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istedigi alanlar cercevesinde dagitilmasidir. Ayni sekilde Google kullanic1 ara

yiiziine baktigimiz da ise;

+Siz  Arama Gorseller Play Haberler Gmail Dokumanlar Takvim Cevii Blogger EELEREVAEEIR

Reader

Fotograflar

Daha da fazlasi

Google

Turkiye

Google'da Ara Kendimi $ansh Hissediyorum

Sekil 5.2 Kullanici1 Kontrollii Google Arama Motoru Secenekleri

Yine ayni sekilde Google ara yiiziiniin de Yahoo’dan daha az da olsa yar1 kullanici
bagimli sorgulama gerceklestirilebildigini gorebiliyoruz. Kullanict isterse iist
kisimda bulunan gorseller, oyun, haber, bloglar gibi belirli alanlara yonelik aramalar
yapabilmektedirler. Yine yukarida bahsettigimiz gibi Google da bu hesaplamay1
yaparken yeni bir PageRank degeri hesaplamamaktadir. Fakat biz konumuz itibariyle
kullanicinin sorgulamada daha ¢ok hiikmedebilecegi arama motorlarinin ilerleyen
yillarda kullanicilar tarafindan tercih edilecegini diisiinliyoruz. Yani kullanic1 sorgu
ara ylizinde aragtiracagi konu secimini ilgili kutucuklardan isaretleyerek, PageRank
vektoriinli etkileyip siralamayir degistirebilmesinden bahsediyoruz.  Yahoo ve
Google’da goriilen tam olarak kullanici kontroliinde olan konu odakli arama degildir.
Yani belli bagh boliimlere ayrilmis olmasina ragmen, siralama olusturulurken puan
dagilimlar kullanici istegine gore olmamaktadir. Bahsettigimiz yapi kiiciik sitelerde
bulunan butonsal yapi ve agilir butonlar seklindedir. Bdylece kullanici arama
yapacagi kelime 6begi ile ilgili alanlar1 secebilecek ve hatta kullaniciya ilgili alanin
alt kategorilerini bile segcme hakki taninacaktir. Boylece kullanicinin isaretlemis
oldugu alanlar goz Oniine alinarak, arastirmamizda hesapladigimiz gibi essiz bir
PageRank vektorii hesaplanip, siralamanm istenilen sekilde ve diizeyde
degistirilebilmesi saglanacaktir. Tabi bu yapimin olusturulabilmesi ve basariya

ulagabilmesi i¢in ¢ok iyi bir siniflandirma tekniginin kullanilmasi gerekir. Ayrica
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aragtirmamizda degindigimiz gibi siteler kendi kategorilerini meta taglarinda
belirttikleri gibi, arama motorlar1 da yaptiklar1 hesaplamalar dogrultusunda web

sitelerini siniflandirabildiklerini belirtmistik.

Bu duruma 6rnek teskil edecek bir sorgulama sonucunu gostermek istersek;

‘ Eilgisysr Donsnmimi ARAl

" ama] Ozzl Sorzu Karma Sorgu
Ozel Ar.

{ategoriler| DONANIM Merkez Bll Isa ar donamml Viki

Donamm haber va forumian - bilgisayar donanim Incelemelen ve yardmiagma t gwiki/Bilgisayar_donamimi

forumu. ... Google Glassses yani google gozugu 0.5 inch link bir ekrana szhip bir ijlsayatdonammx bir bilgisayan olugturan fiziksel pargalann genel adidir. Bu

bilgisay ar asinda F/*!o()ra! cekme, ideo iieme, google ... parcalar, kigisel bilgisayariar, olomobiller, camagir makinesi ve benzen elektrikli .
w donanimm

pc donanimiar qgorseller - Gorseller hakianda kotiiye kullanim bildirin
Yazlim olarak portadle, bir programun, yazilimin veya bir bilgisayar uygulamasinin 3
kuruluma gerek kalmadan ¢aligmasini fade eder. Yani portable programiar = :
bilgisayara m ulmaﬂan ,al giriar, taginabllir medya aygitian lle (USE Bellekler, .
pedonanimiar biogspo

Hardwarelan r ji
Donanim haverler, incelemeler, rehberler, gincel dosyalar, forum ve dretici yazilar

wunu ‘,) arefand et BII isayar Donanimi. Bilgisayar Donanim Parcalan. Donanim ...
NS w bilgisayarnedir combilgisayar-donanimi him!

Bllolsayar Donanimi, Bilgisayar Donamim Parcalan Listesi, Bilgisayar Parcalan

Tom's Hardware Guide - Turkiye Nelerdir, Bilgisayann Temel Donanim Bilegenlen, Bilgisayar Pargasi Bilgileri

En guncel bilgisayar, oyun, teknoloji haber vé incelemeleri... ... Valve Donamim Igine

Giriyor. 04 Exiil 2012 - Hamdi Kellecioglu 2. Endlstriyel tasanma igin venlen birig
0F1 by _i_l___
ianina gore Vahie donanm iine gitmeye hazfaniyor (POFY !I 'fa ar donamimi

thotr.c

0 j BO 1_donanim.p
[ 5ya trdl PDF -cobe cro'al HJI\:O[UHU“’"I
B LUJH BILGISAYAR DONANIMI. 1.1- GIRIS. Bilgisayar, kullanicidan algigi venlerle
BPR-1 Bilgisayar Donanimi mantiksal ve aritmetiksel islemieri yapan yaptigi islemlenin sonucunu ...
Gug konnektorlen PCler cegitll birlite. Versiyon, Girlg tarini, Dahil konektorier. PC
1981, orijinal PC ana guc kablolan 4 uglu ¢evresel kablo. ATX, 1395, 20 pin ana gig Bilgisayar Donanimi - m tuncel
kablosunun 4 uclu cevresel kablo floppy kablosu, ATX12V 1.0, 2000, 20 ... ——g——y-————w—c—d s Digisayardonanimi b
o Bilgisayarda gozle gorilebilen, icinde ve ms nda bulunan parcalann timone
donanim 3 verilir. Bagka bir fade llz donamm: bilgisayarda bulunan elektronik ve

kitnrr bloaspot com

Bilgisayar Donanimi Dersi | Ataturk Universites| Bilgisayar ve .,
Ataturk Universitesi Blwlsayane Ogretim Teknolojileri Ogretmeniigi
donanimcilar wordp (vci NKTE 2 Bi gLLr ona! !I!
W olu.edu tr/aos/k nite02 paf
Bilgisayar - Donanim Haber Forum - Donanim Haber ya tur): PDF/Adobe «uo.,ot H.,ucommm
Donanim Haber Forum ... mavi_siyah - 31€xim-2 Kasim Vatan Bilgisayar Ankara isayar donanimi teriminin anlamini ve ait gruplanni,. » donanimia ilgil ... Bu
Agiliga ozel fiyatiar ve TOm Granlerde %25 ind - teote01, 28, 2341, 31 Ekim 2012 Unitenin konusunu tegkil eden bilgisayar donamimi terimi, verl- lerin ginimesinde ...
23 41,04 emwe_5553 - Ankara - Nataveg
forum.donanimhaber.comAorumid_5 R
Bilgisayar Donanimi
firaled am/index php/bilgisayar-donanim ht
rc"\rcx png Bilgisayar nedir? Nasil vailw’i Bllgisayar

Bliglsa;'a( Don;nfm -

Sekil 5.3 Kullanic1 Kontrollii Arama ve Karma Arama Sonuc¢larimin
Karsilastirilmasi

Ornegimizde goriildiigii gibi sorgu ara yiiziinde “bilgisayar donanimi” seklinde bir
arama yaparken 6zel arama boliimiiniin kategori boliimiinde “Egitim ve Teknoloji”,
Site uzantis1 boliimiinde “.com”, format tiiriinde ““.html”, filtre boliimiinde ise “web”
kutucugunu isaretleyerek belirledigimiz degerlere gore 6zel arama yapilmasini
istiyoruz. Sonuglardan da gorildiigli gibi 6zel arama bdliimiinde sadece
belirledigimiz kriterlere gore puan dagilimi yapilarak PageRank puan siralamasi
olusturulurken, aramanin sag boliimiinde bulunan karma béliimde tamamen farkli bir
siralama goriilmektedir. Bahsettigimiz 6zel arama boliimiinde her bir kategorinin alt

boliimleri de olacak sekilde arama motorlar tasarlanabilirse, yukarida gordiigiimiiz
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uygulamada oldugu gibi daha kaliteli sonuglar elde etmis olacagiz. Ayn1 zamanda
daha spesifik sonug¢lara ulasmamizda miimkiin olacaktir. Bu duruma 6rnek olmasi
i¢cin kategoriler boliimiinii basit bir sekilde daha alt kategoriler seklinde gostermek

istersek;

Kategoriler
I Ezitim

I Biyoloji
[ Cografya
I™ Fizik

[ Kimya

" Matematik
I Tarik

™ e

I Tip Sistemleri
I Tip Tarihi

[] Tip Meslegi
o Tip Sistemleri
I Tip Dallam

] Diyagnostik Dallar
I Khnik Disiplinler

I Acil Tap
I AdliTap
I Diger

] Tip Bilimleri
u Diger

r Diger

I Ekonomi
I Finans
I Kil-Sanat
] Magazin
™" Mizab
I Moda
—

Sekil 5.4 Kullanic1 Kontrollii Arama Motorunda Ornek Kategori Gosterimi

Seklinde daha alt kategorilere de ayirabiliriz. Tabi ki daha dnce sdyledigimiz gibi bu
kategorilerin olusturulmasi siki bir ¢alisma gerektirir. Bu konuda arama motorlarina
en yakin dallardan biri olan veri madenciligi yontemlerinden yararlanilarak web

siteleri kategorilestirilebilir. Boylece bu tarz aramalarda devamli ilk yirmi sirayi
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tekelinde bulunduran sitelerin olusturdugu adaletsiz durumda bir nebze de olsa

azalacaktir.

Olusturdugumuz bu yap1 bir nevi veri madenciliginde kullanilan siniflandirma
islemlerine girer. Buna gore girilen sorgu karar agaclarinda ilerlerken en son
dongiide kalan web sayfalar1 arama motoru mimarisine yonlendirilerek siralamaya
konulmas islemiyle sayfalar siralanir. Bu durumu daha agik gérmek i¢in yine gorsel

bir gdsterim sekline bakalim.

Sekil 5.5 Kategoriye Gore Sorgunun Siniflandirilmasi

Goriildiigii gibi sorgu baslamadan kullanicinin belirledigi alanlara goére tarama
baslamakta ve boylece siralamaya alakasiz sayfalarin gelmesi onlenmektedir. Agac
yapilandirmasinda kategori agsamasi bitince, ardindan bir sonraki filtreleme islemleri
olan site uzantisi, formati, yapisi, dili gibi bir¢cok 6zellik sirayla uygulanarak en son
kalan web sayfalar1 sorgu boliimiine gonderilmektedir. Ardindan sorgu béliimiinde
siralanan web sayfalar1 kullanict ara yliziine gonderilmektedir. Giiniimiiz arama
motorlar1  kullanicidan  alinacak  degerlerden olusacak PageRank  vektor
kombinasyonunun ¢ok fazla olmasindan kaynakli bu islemi su an igin

gerceklestirememektedirler.

5.2.2. Hiyerarsik Arama Motorlari
Arama motorlarmin kalitesi kullanicilar tarafindan aninda hissedilir. Daha once

bahsettigimiz gibi kullanicilarin bir¢ogu ilk yirmi sonugtan sonra sikilip, sorgusunu
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degistirmektedirler. Arama motorlart da bu durumu istatistiki olarak
coziimlediklerinden olabildigince sorguyla ilgili en yakin yirmi sonucu gostermeye
caligmaktadir. Her gegen giin bilinglenen kullanici profili ile uyusmayan karma sorgu
yapisi, kendisine yeni bir kalip aramaktadir. Diisliniilen hiyerarsik arama motorlari
da bu sorunu giderecek goziiyle bakilmaktadir. Hiyerarsik arama motorlarinda,
kullanicilar her gelen sorgu kiimesinden (clustering) bir alt kiime segerek daha
spesifik bir sorgulama sonucuna kavugmaktadir. Her secilen alt kiimede ise arama
motoru yeniden bir degerlendirme yapip, yeni bir kiime sunmaktadir. Kullanicilar ise
her defasinda yeni bir alt kiime secip, kendilerini tatmin eden bir noktaya kadar
ilerlemektedirler. Bdylece kullanict bulmak istedigi bilgiye daha hizli ve daha
kontrollii sahip olmaktadir. Bu durumu son donemlerde web ortaminda ¢ikan
haritalara benzetebilirsiniz. Karsiniza ilk 6nce diinya haritasi1 gelirken, tikladiginiz
anda harita bliylimekte ve belirlediginiz noktadan daha fazla bilgi almaktasiniz. Yani
haritada yakinlastirma butonuna her tikladiginizda o noktaya ait daha ayrintili bilgi
karsiniza geldigi gibi, istediginizde uzaklastirma butonu ile daha genel goriiniimde
haritaya erigebiliyorsunuz. Hiyerarsik arama motorlarinin da bu mantikla ¢alisacaginm
diisiinebilirsiniz. Buna gore aradiginiz kelime ile ilgili sonuglarin hangi alanda ne
kadar sonu¢ bulundugunu gorerek secip bir alt kategoriye geciyorsunuz. Sonra bir
sonraki alt kiimede bulunan alt kiimelerde aradiginiz kelimenin ne kadar
bulunduguna bakiyorsunuz. Her atlamada arama motoru siralamay1 yenileyip, yeni
bir sonu¢ karsiniza getiriyor. Aslinda bu anlattiklarimizi “sorguya 6zgii” arama
motorlarinin tersi bir mantikla calistigini diisiinebilirsiniz. Sorguya 6zgli arama
motorlarinda kullanici, alanlart sorgudan once belirlerken, hiyerarsik arama
motorlarinda ise kullanici, sorgudan sonra alanlar1 belirlemektedir. Kisisellestirme
vektorii ayni sekilde bu boliimde de karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde bazi arama
motorlart bu durumu 6nceden hesaplanmis PageRank degerine gore hesaplarken,
gelecege dair diisiincemiz segilen her kategoride PageRank vektoriiniin yeniden
hesaplanmasidir. Arastirmamizda anlattigimiz gibi web siteleri arasindaki link alig
verisi ¢cok dnemliydi. Her web sayfasi elindeki PageRank puanini link verdigi sitelere
dagitiyordu. Buna gore bbc.com’un veya milliyet.com’un size verdigi puan ile
siradan yiiz sitenin size verdigi puana esdeger olabilecegini belirtmistik. Fakat
Hiyerarsik arama motorlarinda diisiiniilen kisisellestirme (bu bdliim i¢in alanlastirma
diyebiliriz) vektoriinii kullanicinin her alt kiime se¢iminde degistirilmesinden

bahsediyoruz. Yani egitim ile ilgili bir web sitenizin oldugunu ve bir de rakip bir
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sitenizin oldugunu diisliniin. Rakip siteye bbc.com link verirken, sizin sitenize
OSYM link vermektedir. Buna gore ilk arama siralamasinda rakip site sizin Oniiniize
gecerken, kullanicinin genel aramanin bir alt kiimesi olan egitim alanina tikladiginda,
sizin siteniz OSYM’den link aldig1 i¢in siralamada rakip sitenizin Oniine ge¢mis
oluyorsunuz. Bu bdliimdeki mantik, eger kullanici egitim ile ilgili bir arastima
yaptyor ise, arama motoru bu alanda en giivenilir ve ya en taninmis ve ya PageRank
puani en yiikksek olan kimdir diye bir soru soruyor. Cevaba gére OSYM’nin
PageRank puan degeri bbc.com’dan daha yiiksek olacagindan, sizin Siteniz
siralamada rakip sitenizin Oniine gegiyor. Bagka bir deyisle rakibiniz bir haber ile, bir
durumu ile (ya da bir reklamui ile!) bbc.com’da geciyor olabilir fakat bu durum rakip
sitenizin sizden daha iyi egitim icerigi sundugu anlamina gelmez. Genel arama
itibariyle rakip siteniz sizden daha taninmis bir konumda olabilir, fakat kullanicinin
egitim ile ilgili arayacagi daha spesifik bir aramada sizden daha iist siralarda
bulunmasi mantiksiz olacaktir. Tabi ki bbc.com’un link degeri bir alt kategoride de
olacaktir fakat kendini tamamen egitime adamis bir siteden ve ya egitim alaninda
PageRank degeri cok yiiksek olan OSYM’den daha yliksek olmasi beklenemez. Buna
gore hiyerarsik arama motorlarinda her alan kendi ig¢inde birbirini
degerlendirmektedir. Aslina bakarsaniz web sayfalar1 da aynen insan topluluklarinin
birbirini yonetmesine benzer, her ziimre kendi i¢inde se¢im yaparken bir {ist kurula
gectiginde bagli oldugu bir iist ziimreye gore diisliniiliir. Yani i¢ ice gecen her bir
halkada kendi i¢inde bagimsiz ya da degerli fakat bir iist halka da kendisini
cevreleyen halkaya baglidir.

Sorguya 6zgili arama motorlarinda bahsettigimiz gibi, Hiyerarsik arama motorlarinda
da diisiindiigiimiiz mantik veri madenciligi alaninda sik¢a kullanilmaktadir. Zaten
arama motorlar1 ve veri madenciligi alanlar i¢ ice ge¢mis konumdadir. Veri
madenciligi alaninda kiimeleme (clustering) yontemleri dedigimiz yapilar hiyerarsik
arama motorlarmin alt yapisim olusturmaktadir. Ozellikle benzerlik ve uzaklik,
hiyerarsik yontemler, boliimlemeli yontemler, yogunluga dayali algoritmalar, Grid
temelli algoritmalar ve hatta genetik algoritmalar bu yap1 i¢in denenebilir.
Arastirmamizda da sikca belirttigimiz gibi, aramam motorlar1 teorik incelemelerden
cok deneysel incelemelerden gelismektedir. Ciinkii tahmin etmeye ¢alistigimiz insan
beynidir. Teorik anlamda bir¢ok anlam ifade eden bir algoritma, insanlar i¢in bir

anlam ifade etmez iken, ¢ok basit ve ya farkli bir algoritma insanlar tarafindan
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rahatlikla kabul edilebilir ve kullanilabilir. Arama motorlarinin ara yiiziinde girilen
sorgu insanoglu i¢in ¢ok farkli ¢agrisimlar uyandirirken, matematiksel olarak
kullandigimiz algoritma agisindan hi¢bir anlam ifade etmeyebilir. Bu baglamda
olusturacagimiz biitlin algoritmalar i¢in belirli kullanim ve kolaylik istatistikleri
tutarak, her defasinda degerlendirmeye tabi tutmak zorundayiz. Arama motorlari
acisindan insan davraniglarindan elde ettigimiz degerler olusturdugumuz
algoritmanin basarisina yansiyacaktir. Tabi ki bu siire¢ epey bir zaman, emek ve para
gerektirebilir. Zaten giinimiizde de bliyiik arama motorlarmin farkli algoritmalar

denemekten ¢ekinmeleri bu sebeptendir.

Bu anlattiklarimizin gorsel bir sunumunu aktarmak istersek;

EilgiSSyar Donanimi ARAI

Genel Sorgu
Kategori Segin

] Btlglsayar donamml Vikipedi

vikilBilgisayar_donanimi
Bllglsayar donamml bir bilgisayan olugturan fiziksel pargalann genel adicir, Bu
parcalar, kigisel bligisayariar, otomobillér, camagir makinesi ve benzen elektnkli .

bllglsayar donanimi flg |Igl'l
gorselier - Gorseller hakianda kotuye kulianim bligirin

Bilgisayar Donanimi._Bilgisayar Donanim Parcalan, Donanim ...
vww bligisayamadir comibligisayar-donanimi him

Bilgisayar Donanimi, Bilgisayar Donamm Parcalan Listesi, Bilgisayar Parcalan
Nelerdir, Bilgisayann Temel Donamim Bilegenlen, Bilgisayar Pargas Bilgileri
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Sekil 5.6 Sorgu Sonucunun Kategorilere Boliinmesi

Goriildiigi gibi kullanici ilk aramada sag taraftaki sonuglar1 gorecektir. Sol boliimde

ise kullanicilar i¢in ayrintili aramak istedikleri alan ile ilgili segenekler
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sunulmaktadir. Kullanic1 bu bolimde ayrintili arama yapmak istedigi alan ile ilgili
kutucuklar isaretleyip ya da direkt grafikten istedigi alana tiklayip, daha ayrintili
arama sonuglarin1 gorecektir. Bir sonraki asamada ise goriintimiiz su sekilde

olacagini diistiniin.
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Sekil 5.7 Sorgu Sonucunun Alt Kategorilere Boliinmesi

Goriildigi gibi kullanict bir alt kategoriyi sectiginde siralama degisecek ve
sorgulama bir alt kiimeye diisecektir. Ayni sekilde kullanict sorgulamay1 bir adim
Oteye gotiirmek ister ise yine ayni sekilde sol boliimden ilgili alanlarin kutucuklarin
isaretleyip yeniden sorgulamayi baslatabilecektir. Hiyerarsik arama motorlar
sayesinde kullanici karma aramada gezdigi ilk yirmi sayfadan sonra sorguyu
degistirmektense, ilgilendigi alan ile ilgili daha kaliteli bir ilk yirmi sayfa gorecektir.

Boylece sorgu kalitesi yiikseldigi gibi, ilk yirmi siray1 tekelinde bulunduran siteler
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etkisini yitirmis olacaktir. Bu sayede web siteleri agisindan pastadan kendi paylarina

diisen oran bir nebze de olsa daha adaletli bir sekilde boliistiiriilmiis olacaktir.

Yukarida bahsettigimiz mantik agisindan benzer sekilde calisan arama motorlar
disinda, farkli tiir arama motorlar1 da giiniimiizde giderek artmakta ve gelecegin
arama motorlar1 arasinda yerini almaya baslamaktadir. Gelin gelecekte siklikla

karsilasacagimiz diger arama motorlarina da bir goz atalim.

5.2.3. Akilli Arama Motorlar

Gelecegin diisiiniilen bir diger arama motoru ise akilli arama motorlaridir. Akill
arama motorlarmin tamamen kisiye 0zgii arama motorlar1 olacag: diisiiniilmektedir.
Buna gore arama motorlar1 sizin 6zellikleriniz temelinde, arama ge¢misinizi ve
bilgisayarinizdaki g¢erezlerinizi (cookies) devamli kaydederek sizin bir profilinizi
cikarmakta ve boylece sizin ilgilendiginiz alanlara gore, zamaniniz ¢ogunu
gecirdiginiz sayfalara gore istatistikler ¢ikarip yapacaginiz sorgulamalarda siralamay1
degistirebileceklerdir. Daha 6nce bahsettigimiz gibi arama motorlar1 PageRank puan
dagilmimi da sizin profilinizi disiinerek paylastiracaklardir. Ayrica yeni yaym
hayatina baslayan web sayfalarini, eger sizin ilgilendiginiz alan ise, size sunacak ve
belki de sizin ¢ok isinize yarayacak fakat PageRank degeri ¢ok diisiik oldugu icin
belki de hi¢ karsilasmayacaginiz web sayfalarini karsiniza getirecek ve sizi haberdar
edecektir. Yani sizin oturup arastirmaniz bulmaniz gereken web sayfalarini akill
arama motorlar1 sizin yerinize bulacaktir. Bu bahsettigimiz arama motorlar1 sadece
yeni web sayfalarini bulmakla siirli kalmayacaktir. Ayrica ilgilendiginiz alanlar,
kisiler, haberler gibi devamli takip etmeniz gereken bir akisi sizin yerinize takip
edecek ve sizin bundan haberdar olmamiz1 saglayacaktir. Cogunlukla is hayatinda
kullanilacag: diistiniilen akilli arama motorlari, ilerleyerek her bireye hitap edecek
diizeye gelecegi diisliniilmektedir. Hatta akilli arama motorlarina “evcil hayvanim”
seklinde isimler simdiden verilmeye baglanmistir. Buna gore herkesin sanal evcil bir
arama motoru olacak ve sizin yerinize biitiin giindemi takip edecek, tarayacak ve sizi
haberdar edecektir. Giinlimiizde bu takip islerini genelde sirketler yapmaktadir. Bu
sirketler sizin isiniz ile ilgili yasalari, haberleri, ilanlar1 arastirip size iletmektedir.
Boylece sizlerde isinizin giincelligi, rakiplerinizin durumlart gibi bircok durumdan
haberdar olup belki de duruma gére gardimizi almaktasimz. Iste bahsettigimiz sanal
evcil hayvan dedigimiz akilli arama motorlar1 da bu gorevi {istelenecek ve sizin

giindemi takip etmenizi ve yakalamanizi saglayacaklar. Hatta belli alanlarda bir kag
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tane sanal evcil hayvanimiz olacak ve bize hizmet edeceklerdir. Bizler gelecegin
akilli arama motorlarin1 kullanirken, arama motorlar1 da hizla geliserek, telefon
operatorleri gibi pastadan olabildigince biiyiik pay almak i¢in yarisacaklardir. Belki
de diisiiniilen bu akilli arama motorlarinin sanal evcil hayvanlar1 adet adet satisa
sunulacak ve ihtiyaciniz olan alanlar ile ilgili evcil hayvanlar1 seg¢ip, satin
alacaksiniz. Yani giiniimiiz telefon operatorlerinde oldugu gibi evcil hayvanlarinizin
Ozelliklerini sunulan paketlere gore belirleyip satin alacaksiniz. Simdiden gelecegin

akilli arama motorlar sabirsizlikla beklenmektedir.

5.2.4. Ozel Ama¢c Arama Motorlar

Son olarak deginecegimiz arama motorlari ise 6zel amag¢ arama motorlaridir. Arama
motorlarinin gelecegini diislindiigiimiizde, 6zel ama¢ arama motorlarina yenik
diisecekleri ve glinlimiiziin dev arama motorlarinin da yavas yavas parcalanarak 6zel
ama¢ arama motorlarma déniisecekleri simdiden tartisilmaktadir. Ozel amag arama
motorlari, sadece belli alanlarda calisma yapan arama motorlaridir. Yani nasil ki
giinlimiizde karsiliklt sohbet programlar1 denilince Msn veya Skype akla geliyorsa,
ilerleyen yillarda da belirli alanlara yonelik aramalarda belli bagli arama motorlarinin
isimleri anilmaya baglanacaktir. Bu tarz arama motorlar1 glinlimiizde kullanilmakta
ve giderek daha profesyonel hizmet vermeye baslamaktadirlar. Ornegin internet
lizerinden kitap arayanlar icin, aradigimmiz kitabi daha Onceden veri tabanina
kaydettigi kitap satis1 ile ilgilenen web sitelerinden bularak karsimiza getirecektir.
Hatta bulundugunuz konuma gore size en yakin kitap¢inin yerini belirleyecek,
iletisim bilgilerini getirecek ve hatta alacagmiz kitap ile ilgili ayrintili bilgiler
verecektir. Bir baska 6rnek ise saglik alanindan verebiliriz. Sadece eczanelerin
bilgilerinin bulunacagi arama motorlar1 olacaktir mesela. Herhangi bir aramada size
en yakin eczaneyi bulacak hatta aradigmniz ilacin ilgili eczanede bulunup

bulunmadigini, fiyatini, iletisim adresini karsiniza getirecektir.

Ozel amagli arama motorlar1 giiniimiizde giderek artmaktadir. Oyle ki simdiden bilgi
toplama yarigina girilmistir. Her alana ait bilgiler birileri tarafindan depolanmaktadir.
Bu mantik eskiden yaptigimiz belli bir seyin koleksiyonunu tutmaya benzer.
Gilinlimiizde de her alanda is yapan biiylik sirketler, alanlari ile ilgili bilgileri yavas
yavas depolamaktadir. ileride daha sivri alanlarda kullanacagimiz 6zel amag arama
motorlart da bu amaca hizmet edecektir. Elinde belirli bir alana yonelik en fazla

bilgiyi toplayan arama motoru, en fazla kar eden arama motoru olacaktir.
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Eczanelerden tutunda otobiislere, pastacilara, okullara, esnaflara, sinemalara, alis-
veris merkezlerine akliniza gelebilecek biitlin her seyin bilgisini en fazla tutan 6zel
ama¢ arama motoru, insanlar arasinda o kadar taninacak ve o kadar kullanilacaktir.
Hatta degerli alanlara yonelik ¢alisan arama motorlar1 arayacaginiz bilgi basina ticret

alacagi bile diisliniilmektedir.

Gliniimiizde bu alanda dile getirilen bir¢ok komplo teorisi de bulunmaktadir. Buna
gore Ozel amagli arama motorlarinda kullanilacak bilgilerin simdiden birgok sirket
tarafindan satin alindigi sdylenmektedir. Ozellikle saglik ve sigortacilik alaninda
bilgilerin satildig1 ve ya biriktirildigi dile getirilmektedir. Ornegin bu teoriye gore
ileride sigortacilik alaninda, 6zel amagli arama motorlarinda kullanilacak bilgilerin
simdiden Dbiriktirildigi ve ileride kullanilacagi seklinde diisiinceler dile
getirilmektedir. Buna gore saglik alaninda hastanelerde yaptiginiz biitiin islemler bu
veri tabanlarina kaydedilmekte ve sizin bir profiliniz ¢ikarilmaktadir. Yani gelecekte
bir sigorta sirketine gidip kendinizi olas1 bir kanser hastalifina kars1 sigortalattirmak
istediginizi soylediginizde, sizin hatta ailenizin bilgilerini 6zel amagli arama
motorlar1 sayesinde bulacak ve eger kanser hastaliklarina karsi biiylik bir
yatkinliginiz var ise, sizi sigortalattiramayacaklarini sdyleyecekleri diistiniilmektedir.
Fakat dedigimiz gibi bunlar simdilik komplo teorilerinden ibaret. Umudumuz 6zel

amagcl arama motorlarinin kot niyetle kullanilmamasidir.

Bu bahsettigimiz komplo teorileri sadece saglik alanindan ibaret degildir elbet.
Egitim, eglence, is gibi birgok alanda da bilgilerimizin satildig1 ve biiyiik sirketler
tarafindan satin alindig1 dile getirilenler arasindadir. Buna gore sirketler tarafindan
profiliniz ¢ikarilmakta ve size 6zel iiriinler tasarlanacagi, sunulacagi ve ya satilacagi
dile getirilmektedir. Ozellikle sanal ortamda paylastigimiz resimler, videolar gibi,
yaptigimiz yorumlar gibi, attifimiz twitler gibi akliniza gelebilecek her seyin bu
alanla ilgilenen birileri tarafindan depolandigi sdylenmektedir. Oyle ki marketlerden
aldiginiz besinlerden bile yola cikilarak bir profiliniz olusturulmakta ve size 6zel
teklifler ve ya fiyat indirimleri sunulacagi ve ya sunuldugu sdylenmektedir. Yani
aklmiza gelebilecek biitiin seylerin bilgisi aynen koleksiyoncular gibi o alanla
ilgilenen birileri tarafindan biriktirilmekte ve ya satin alimmaktadir. Ardindan
biriktirilen bilgiler ya ilgili veri tabanindan ya da biitiin web ortamindan 6zel amagh

arama motorlar sayesinde erisilmekte ve kullanilmaktadir.
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Dedigimiz gibi 6zel amacli arama motorlarinin veri tabanlar1 simdiden olusturulmaya
baslanmustir. Ozellikle is, egitim, saglik, eglence gibi alanlarda yogunlukla
kullanilacag1 distiniilmektedir. Simdiden gelecekte insanlar tarafindan ilgi gorecek
alanlara yonelik bilgilerin biriktirilmesi, biiyiik kazanglar getirecegi soylenmektedir.
Zaten biiyiik diistiniirler tarafindan devamli dile getirilen, “Gelecegin en fazla kar

getirecegi sey, bilgidir” demesi bosuna degildir.
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