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OZET

Bilgi tabanlari, belirli bir alanda derinlesmis veya genel bilgiyi kapsayan olgularin
olusturdugu bilgi kiimelerini ifade etmektedir. Yapay zekd calismalarindan karar destek
sistemlerine, soru cevap uygulamalarindan arama motorlarina bir¢cok alanda altyapinin
olusturulmasi icin bilgi tabanlar1 6nemli rol oynamaktadir. Bilgi tabanlarinin 6énemi kadar
barindirdig1 bilgilerin dogrulugu da onemlidir. Bilgi tabanlar1 yaygin kullanima sahip
olmakla birlikte yanlis bilgi icerme konusunda eksikler barindirmaktadir. Bu eksikligi
ortadan kaldirmak i¢in literatiirde diizeltme ve tamamlamaya yonelik farkli calismalar
yapilmistir. Bu ¢alismalar tigliileri, iliskileri, iligki tlirlerini, sayisal degerleri diizeltmeyi
veya yeni lgcli ve iliskileri ortaya c¢ikararak bilgi tabanimni zenginlestirmeyi
hedeflemektedir. Bu tez ¢alismasinda dogrulama islemi igin Ugliilerin giiven degerlerini
temel alan yayilma yaklasgimi 6nerilmektedir. Bu yontem giiven degerinin etkisinin tek bir
ticlii ile sinirlt kalmadan bilgi tabani iizerinde yayilmasini saglamaktadir. Bu sayede giiclii
baglantilar1 daha da gii¢clendirerek ve zayif baglantilar1 da ortadan kaldirarak bilgi tabanini
devamli olarak daha istikrarli duruma getirmektedir. Mevcut calismalarin bir diger
eksikligi arindirma islemini tek seferlik islem olarak ele almalar1 ve islem performansini
ikinci planda tutmalandir. Ancak gercek diinya BT’leri canli, dinamik ve siirekli gelisen
sistemlerdir. Bu nedenle onerilen yaklagim siirekli arindirmay1 desteklemelidir. Bunu
Olcebilmek icin farkli veri boyutu ve farkli hatali ii¢lii oranlarinda deneyler hazirlanmistir.
Dogrulama ¢alismalarinda aktif kullanilan FB15K, NELL, WN18 ve YAGO3-10 veri
kiimeleri ile yapilan deneylerde veri kiimesinden bagimsiz olarak veri boyutu ve yanlis
bilgi oraninin artmasina ragmen ortalama %87 dogruluk ve %98 hassaslik sonuglar1 elde
edilmistir.

Bilim Kodu 92404

Anahtar Kelimeler : Bilgi tabani, bilgi cizgesi, bilgi dogrulama, yayilma, ti¢lii giiven
degeri

Sayfa Adedi 116

Danigsman . Prof. Dr. M. Ali AKCAYOL



INFORMATION EXTRACTION AND VERIFICATION IN WEB-SCALE BIG DATA
SOURCES
(Ph. D. Thesis)

Alisettar HUSEYINLI

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
August 2023

ABSTRACT

Knowledge bases refer to sets of knowledge formed by facts that cover a particular field or
commonsense knowledge. Knowledge bases play an essential role in creating
infrastructure in various areas, ranging from artificial intelligence studies to decision
support systems and from question-and-answer applications to search engines. The
accuracy of the information they contain is as crucial as the importance of knowledge
bases. Although knowledge bases are widely used, they suffer from incompleteness. In
order to address this deficiency, different studies have been carried out in the literature for
correction and completion. These studies aim to improve triples, relationships, types of
relationships, and literals, or to enrich the knowledge base by revealing new triples and
relationships. This thesis proposes a propagation approach based on the confidence values
of triples for the verification process. This method ensures that the effect of the confidence
value is spread throughout the knowledge base without being limited to a single triple. In
this way, it constantly stabilizes the knowledge base by further strengthening the strong
links and eliminating the weak ones. Another shortcoming of the current studies is that
they treat the verification process as a one-time procedure and neglect the ongoing process
performance. However, real-world knowledge bases are live, dynamic, and constantly
evolving systems. Therefore, the proposed approach should support continuous
verification. To measure this, experiments were conducted with different data sizes and
false triple rates. In experiments with FB15K, NELL, WN18, and YAGO3-10 datasets,
which are actively used in validation studies, an average 87% accuracy and 98% recall
results were obtained. These results were achieved regardless of the increase in data size
and false information rate across the datasets.
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1. GIRiS

Son yillarda bilgi teknolojilerindeki gelismelerin biiylik bir hizla artmasi, iiretilen verilerin
cok biiyiik boyutlara ¢ikmasina neden olmustur. Bu gelismelerle birlikte, olusan veriden
anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi ve islenmesi de aym sekilde ¢ok 6nemli bir ¢alisma konusu
haline gelmistir. Yapilan arastirmalara gore son birkac¢ yilda insanlik tarihinde simdiye
kadar Gretilen tiim bilgiden daha fazla bilgi iiretilmistir ve bu siire¢ ivmeli olarak artmaya
devam etmektedir [1, 2]. Bu kadar buyuk olgekte Uretilen ve sayisallastirilan bilginin
boyutu dikkate alindiginda, bu bilginin islenmesinin 6nemi ve ayni zamanda zorlugu da

Onem kazanmaktadir.

Uretilen bu verinin ¢ogu zaman yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis sekilde
olmas, bilgisayar tarafindan bu veriyi isleme ve anlamlandirmay1 zorlastirmaktadir. Genel
bilgi (commonsense knowledge) veya belli bir alana 6zgl 6zel bilgi, karar destek
sistemleri, otomatik soru cevaplama, Web arama motorlar1 ve yapay zekaya yonelik
caligmalarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir [3-5]. Gunimizde buyuk olgekteki veri
kaynagina en onemli 6rnek olarak Web gosterilebilir. Web’in dagitik yapisi kendi i¢inde
yar1 yapilandirilmig veya yapilandirilmamis dokiiman agini barmndirir. Bu dokimanlar
Uniform Resource Locator (URL) baglantilar1 araciligi ile birbirlerine baglanmakta ve
bliyiik bir dokiiman ag1 altyapisini ortaya cikarmaktadir. 1990’larda Web’in ortaya
cikmasindan kisa bir silire sonra anlamsal ag kavrami da bilgisayar bilimlerinde giderek
yaygin kullanilir hale gelmeye baglamistir. Web’in kurucularindan Tim Berners-Lee 2001
yilinda anlamsal ag ile ilgili sunlar1 sdylemistir: “Anlamsal ag, mevcut Web yapisinin
uzantis1 olmakla beraber, insanlarin ve makinalarin ortak ¢alismasini desteklemek

amaciyla bilginin daha iyi tanimlanmis semantik anlamini ortaya koymak igindir.” [3].

Anlamsal igerigin saglandig1 bilgi tabanlarmin (knowledge base) olusturulmast Web’in
tarihinden ¢ok daha eskiye, 1980’lere dayanmaktadir [6]. Bilgi tabanlan ile ilgili yapilmis
erken donem caligmalar1 daha cok karar destek sistemleri i¢in bilgi c¢ikarimina katki
saglayacak altyapinin olusturulmasin1 amaglamistir. 2012 yilinda Google tarafindan
gelistirilen “Google Knowledge Graph” [7] Bilgi Tabani1 (BT) bu tur bilgi gésterimlerinin
literatirde bilgi cizgesi (knowledge graph) olarak isimlendirilmesine yol ag¢muistir.
Anlamsal igerigi barindirmasi agisindan bilgi tabanlar1 veri tabanlarindan Onemli

farkliliklara sahiptir. iliskisel ve iliskisel olmayan veri tabanlar1 bilgiyi salt veri olarak



barindirmakta ve bu veriler arasindaki anlamsal iliskiden daha ¢ok mantiksal iligkilerle
ilgilenmektedir. Bilgi tabanlarindaki yaygin yaklasim ise verinin igliiler (triple) seklinde
ifade edilmesidir. Bir Uc¢li yap1 kendi i¢inde iki argiiman (argument) ve bir iliskiyi
(relation) barindirir. Literatiirde bazi ¢alismalar argiiman ve iliski terimleri yerine 6zne
(subject), nesne (object) ve yiiklem (predicate) veya bas (head), kuyruk (tail) ve iliski
(relation) terimlerini tercih etmektedir [6].

Bilgi tabanlari, anlamsal ag i¢in olusturulmus gdsterim standartlarini bilginin {gliiler
olarak ifade edilmesi i¢in kullanmaktadir. Bu standartlarin en yayginlarina 6rnek olarak
Resource Description Framework (RDF) ve Web Ontology Language (OWL)
gosterilebilir.

Veri yonetiminin karmagsik boyutlara ulagsmasi bilgi tabanlarinin da biiylik 6lcekli bilgi
tabanlarina doniismesine neden olmustur [8]. Bu tiir bilgi tabanlar1 belirli bir alana 6zgii
olmaktan ziyade daha ¢ok alan bagimsiz (domain-independent) ve genel bilgiyi igerecek
sekilde olusturulmaktadir. DBpedia [9], YAGO [2], NELL [10], Elementary [11], Freebase
[12], ConceptNet [13] gibi arastirma projeleri, Google Knowledge Graph [7] ve
Knowledge Vault [14], Microsoft’s Satori ve Probase, IBM Watson soru cevaplama

sistemi gibi ticari projeler bilgi tabanlarina 6rnek olarak gosterilebilir.

Yapilan ¢aligmalar biiyiik 6lgekli bilgi tabanlarinin olusturulmasinda énemli gelismelere
imza atmakla beraber bazi eksikliklere de sahiptir. Dian, yaptigi doktora tezinde bu
eksikliklerden bazilarina dikkat cekmektedir [15]. Ilk olarak, gelistirilen bilgi tabanlarinin
neredeyse tamami Vikipedi gibi var olan belirli Web kaynaklarindan “infobox” bilgilerini
isleyerek 0clileri ortaya ¢ikarmaktadir. Resim 1.1’de Vikipedi “infobox” &rnegi

gosterilmistir.

Vikipedi’de yer alan infoboxlarin igerikleri goniilli katilimcilar tarafindan siklikla
guncellenmektedir. Bu nedenle bilgi tabanlarindaki tgliilerin de strekli guncellenmesi
gerekmektedir. Bu tiir bilgi kaynaklarindaki diger bir problem ise bilgi tabanlarinin eksik
iliskilere sahip olmasidir. Ornegin, Freebase’in son siiriimii kendi iginde 1,9 milyar {iclii
barindirmasina ragmen, Freebase’i kullanan uygulamalar halen tamamlanmamis tiglii
baglantilarindan dolay1 olumsuz etkilenmektedir [15]. Uglincti ve en 6nemli eksikliklerden

birisi de yapilan ¢alismalarin biiyiik bir bdliimiinde dil olarak ingilizcenin kullanilmasidir.



Sekil 1.1’de diinya genelinde yaygin kullanilan diller i¢in Vikipedi igerikleri ve bu dili

konusan kisi sayis1 karsilagtirmali olarak verilmistir [16, 17].

Norwegian Lundehund

‘ AoeaLndeud ‘
Other names Norsk Lundehund
Norwegian Puffin Dog

Nicknames Lundehund
Country of origin  Norway

Traits [hide]
Weight 6-7 kilograms (13-15 Ib)
Height 30-40 centimetres (12—-16 in)

Classification / standards [hide]
FCI Group 5 Section 2 #265  standard &
AKC Non-Sporting standard &
UKC Northern Breed standard &'

Dog (Canis lupus familiaris)

Resim 1.1. Vikipedi infobox 6rnegi

Internet ortamimnin giin gectikce daha yaygin hale gelmesi bilginin artmasi ile beraber bilgi
kirliliginin de artmasina neden olmaktadir. Tekrarli ve zaman asimina ugramis bilgi ile
beraber farkli kaynaklardan kasith veya kasitsiz sekilde yanlis, sahte ve tarafli bilgi liretimi
de bu siiregte artig gostermistir. Facebook, Twitter, Youtube gibi sosyal medya aglari gibi
acik platformlar, kisisel bloglar ve diger medya kaynaklar1 6zellikle bu tiir istenmeyen
bilginin artmasina neden olmakta ve saglanan bilginin biiyilk boyutta olmasi bilgi
dogrulama islemlerinin elle yapilmasini olanaksiz hale getirmektedir [18]. Kasitli olarak
iretilen sahte bilgiler ve tarafli yayinlar genis kitlelerde olumsuz algilarin ve yanlis
bilgilenmenin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir [19]. Bu anlamda, bilginin elde edilmesi
kadar dogru bilginin elde edilmesi de 6nemli konulardan biri haline gelmistir. Ozellikle,
Web gibi dogasi geregi dagitik ve denetimsiz bir kaynaktan elde edilen bilginin

dogrulugunun sorgulanmasi giintimiizde zorunluluk olusturmaktadir.



Yukarida verilen bilgiler 1s18inda, giiniimiizde “bilgi dogrulama” kendi iginde belirli
zorluklart barindiran ayr1 bir arastirma konusu olarak giderek onemini artirmaktadir. Her
ne kadar literatiirde dogrulama (verification) ve olgu kontrolu (fact checking) birbirinin
yerine kullanilsa da yeni ¢alismalar bu kavramlarin ayrigtirilmasi gerektigini ortaya
koymustur. Dogrulama, bilimsel yontemler ile dogru olgularin ortaya ¢ikarilmasini, olgu
kontrolii ise iddianin mantiksal ve baglamsal agidan dogrulugu ve tutarliligini ifade

etmektedir. Bu anlamda dogrulama islemi olgu kontrolii i¢in 6n asama olarak goriilebilir

[17-19].
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Sekil 1.1. Yaygin diller i¢in Vikipedi icerikleri ve bu dili konusan kisi sayisi

Hem bilginin ortaya ¢ikarilmasinda hem de dogrulanmasi ve kontrol edilmesinde g¢ok
sayida acik arastirma alani bulunmaktadir. Thorne tarafindan yapilan ¢alisma bu alanlara
detayli bir sekilde 1s1k tutmaktadir [19]. Bu ¢alismada vurgulanan 6nemli eksikliklerden
birisi olgularin dogrulanmasinda yaygin olarak kapali diinya varsayiminin (close world
assumption) kullanilmasidir. Bu varsayim, bilgi tabanindaki bilgilerin kendi i¢inde mutlak
dogrulugunu ve yeterliligini kabul etmektedir [23]. Bu sekilde bir yaklasim, 6rnegin, belirli
iki sehir arasinda tanimli tarihte bulunan ugak seferlerinin olmasi gibi bazi durumlar i¢in
yeterli olmasina karsin, gercek diinya problemlerinin ¢ogunda eksik kalmakta ve acik

diinya varsayimina (open world assumption) bagvurmayi1 gerekli kilmaktadir. Thorne,



medya kaynaklarinin metin olarak ifade edilmesinin derin 6grenme ve dogal dil isleme
yontemleri ile olanakli hale gelmesine vurgu yaparak olgularin denetimi igin sadece metin
tabanli kanitlarin  degil, resim ve video gibi c¢oklu ortam kaynaklarmin da

kullanilabilecegini one stirmektedir [19].

Bilgi tabani olusturmaya yonelik ilk donem g¢alismalar 1980°li yillara dayanmaktadir. Bu
konudaki ilk ¢aligma olarak Lenat tarafindan 1984 yilinda yapilan Cyc projesi gosterilebilir
[6]. Projenin amaci, bilginin makine formatina dondstiiriilerek ifade edilmesi ve terimler
arasindaki iliskilendirmeleri yapmaktir. Giintimiize kadar gelistirilmeye devam eden Cyc

bilgi taban1 500000 terim ve bu terimlerle iligkili 7 milyon kaniy1 kendi iginde barindirir.

Bilgilerin Web ortamindan toplanmasina yonelik baska bir ¢aligma Matuszek tarafindan
yapilmig ve Cyc bilgi tabaninin genisletilmesini saglamistir [6]. Bu ¢alismada Ingilizce
terimler Google arama motoru lizerinden sorgulanarak donen sonuglara gore bilgi ¢ikarimi

ve dogrulamas1 yapilmaktadir.

Genel bilgiyi kapsayan bir baska ¢alisma olan ConceptNet [13], MIT tarafindan Open
Mind Common Sense (OMCS) bilgi tabani {izerine inga edilmis anlamsal bir agdir. 2002
yilindan itibaren ConceptNet projesi gelistirilmeye devam etmekte ve 2017 yili itibariyle
21 milyon iliskiden olusan 8 milyon varligi barindirmaktadir [13]. ConceptNet agirlikli

olarak Ingilizce igerige sahip olmasina ragmen diger dilleri de desteklemektedir.

YAGO ve YAGO?2 projeleri Suchanek ve arkadaslar tarafindan Max Planck Enstitiisiinde
gelistirilen bilgi tabani olusturmaya yonelik c¢aligmalardir [24]. YAGO2 projesi YAGO
projesinin gelistirilmesi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bu bilgi tabani mevcut hali ile 9,8
milyon varlik ve 447 milyon kani igermektedir. Yapilan deneysel calismalar YAGO bilgi

tabaninin %95 seviyesinde dogru bilgi i¢erdigini gostermistir [24].

Max Planck Enstitiisiinde yapilan baska bir ¢alismada WebChild [25] isimli bir bilgi tabani
gelistirilmistir. Bu calisma ile Web igeriklerinden “genel ortak bilgi” tabaninin ortaya

¢ikartilmasi amaglanmistir [26].

Freebase ve DBpedia gibi ¢alismalar da genel ortak bilgiyi kapsayacak sekilde gelistirilen

bilgi tabanlarina drnek gosterilebilir. RDF standardini temel alan bu bilgi tabanlari birbiri



ile baglant1 kurarak daha fazla i¢erigi barindirma 6zelligine sahip olabilmektedir. DBpedia,

ozellikle acik kaynakli bir yaklasim ile gunimuzde halen gelistirilmeye devam etmektedir

[6].

Akademik c¢alismalarin yani sira bilgi tabanlarinin gelistirilmesinde aktif ticari girisimler
de mevcuttur. Google tarafindan gelistirilen ve su anda da Google arama motorunun
altyapisinda kullanilan “Google Knowledge Graph” projesi ticari bilgi tabanlarma 6rnek
olarak gosterilebilir [7]. Ticari bir yaklasim olmasindan dolay1 bu bilgi tabaninin ¢alisma
sekli ile 1lgili ¢cok fazla bilgi yayinlanmamistir. Freebase sisteminin biinyesine katilmasi ile
beraber Google diger bir bilgi tabani olan “Knowledge Vault” projesini baglatmistir [14].
Bu bilgi tabani kendi i¢inde 45 milyon varligr ve 271 milyon kaniyr barindirmaktadir.

Yaygin bilinen bilgi tabanlarinin karsilagtirmali tablosu Cizelge 1.1.’de sunulmustur.

Cizelge 1.1. Baz1 yaygin bilgi tabanlarinin igerik agisindan karsilastirilmasi [27]

Adi Varlik Olgu Varlik Tiiri Iliski Tiirii
Google Knowledge Graph 500 000 000 3 500 000 000 1500 35 000
Freebase 47 560 817 2903 361 537 26 507 37781
Knowledge Vault 45 000 000 271 000 000 1100 4469
YAGO 4 595 906 25 946 870 488 469 77
DBpedia 4 580 000 583 000 000 685 2795
Wikidata 15 759 256 43189 154 23 157 1203
OpenCyc 118 499 2413 894 45 153 18 526
NELL 1908 694 441 807 274 296

Bilgi tabanlarinda dogruluk ve mevcut olgularin kontrol edilmesine iligskin ¢aligmalar da
son yillarda giderek artmaktadir. Ozellikle, manuel yontemlerden ziyade
otomatiklestirilmis dogrulama kavramlar1 genis bilgi tabanlarimin ortaya cikmasi ile
beraber literatiirde yer almaya baslamistir. Dogrulama islemi igin istatistiksel veya bilgi
tabaninin ¢izgesine yonelik yontemler bulundugu gibi veri madenciligi, Web arama ve

dogal dil isleme yontemlerini ele alan farkli yaklagimlar da bulunmaktadir [27-29].

Dogrulama islemlerinde kanitlarin kaynagi, dogrulama i¢in gereken girdi/cikti ve
kullanilacak yontemler en 6nemli noktalardir. Wang, bu kavramlari ele alan ¢aligmasinda,
dogrulama islemi icin bilginin kim tarafindan ve hangi medya aracilig: ile saglandigi gibi
kaynaga iliskin meta verileri dikkate almaktadir. Bu yontem bilginin dogrulanmasi i¢in

yeterli olmasa da siniflandirma basarisinin artirilmasi i¢in ek bilgi sunmaktadir [31].



Dogrulama islemi literatiirde genis kapsamli olarak ele alinmaktadir. Bilgi tabanlarinin
dogrulugunu saglamak i¢in farkli yontemleri iceren arindirma ¢alismalar1 yapilmaktadir.
Genel itibariyle arindirma ¢alismalari tamamlama (complete) ve duzeltme (correction)
yaklagimlarina sahiptir [32]. Tamamlama g¢alismalar1 baglanti tahmini (link prediction)
caligmalar1 [33] ile yakindan ilgilidir ve kapali diilnya varsayimini temel alan yontemler ile
var olan BT’de yeni iliskilerin ortaya ¢ikarilmasini amaglamaktadir. Hata diizeltme
calismalari ise iliskilerin, ontolojik anlamda varlik tdrlerinin ve t¢lunun 6zellikleri olarak

ifade edilebilecek yardimci bilgilerin (literal) diizeltilmesini ele alir.

Son BT olusturma ve arindirma ¢alismalarinda 6ne ¢ikan yeni konulardan biri de iligkiler
icin giiven degerlerinin dikkate alinmasidir. Giiven degerleri tigliiniin iligkisine bagli bir
degerdir ve NELL [10] gibi baz1 BT lerde ve olgu dogrulamayi [34] temel alan arindirma
caligmalarinda kullanilmistir. Giiven degerleri kapali diinya yaklasimlarinda (¢evrimdis:
olarak da anilacaktir) doniistiirme tabanli modellerde maliyet fonksiyonu ile, kural tabanl
modellerde ise t-norm, co-norm, olasiliksal hafif mantik (Probabilistic Soft Logic- PSL)
veya Markov mantik agi (Markov Logic Network - MLN) yontemleri ile belirlenmektedir.
BT dis1 kaynaklar {izerinden giiven degerlerinin hesaplanmasma yonelik acik diinya
yaklasimli (¢evrimici olarak da anilacaktir) g¢alismalar da mevcuttur. Bu g¢alismalarda
gliven degeri bazen kaynagin giivenilirligini [14], bazen bilginin dogrulugunu [10] bazen

de her iki degerin birlestirilmesi [34] ile elde edilmis ortak degeri ifade etmektedir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda BT olusturma ve dogrulama kavramlari ele alinarak
incelemelerde bulunulmustur. Yapilan literatiir taramalari dogrultusunda BT’lerin
olusturulmas1 ve dogrulanmasina yonelik agik alanlar ve eksiklikler tespit edilerek bu
yonde ¢Ozlim iiretmeye yonelik calismalar yapilmistir. Bu tez calismasinda BT’lerde
dogrulama iglemine yonelik arindirama agamasi i¢in giiven degerleri ve tgliilerin diger
tcliilerle iligkisini temel alan yaklasim Onerilmektedir. Bu yaklasim ¢evrimdis
yaklagimlarla BT nin i¢inde olusturulan veya c¢evrimigi yaklasimlariyla dis kaynaklardan
elde edilen giiven degerinin sadece mevcut iglii ile sinirli kalmadan cizge tlizerinde
yayilimini ele almaktadir. Bu sekilde yiiksek gliven degerine sahip giiclii iliskilerin daha da
giiclenmesini, diisiik giiven degerine sahip zayif iliskilerin ise ortadan kaldirilmasini

hedeflemektedir.



BT’lerin arindirtlmast tek seferlik bir igslem degildir. Dinamik ve siirekli biiyliyen bir ¢izge
yapist ile calisilmasi gerektigi géz oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle verinin boyutu
ve ¢izgenin topolojisinin dikkate alimmasi gerekmektedir. Ayrica, Paulheim’in
calismasinda [27] vurgulandigi gibi arindirma islemini performans kriterlerini dikkate
almadan ele almak Onerilen yontemin basarisini degerlendirirken yanilgiya sebep olacaktir.
Bu nedenle g¢alismada yanlis bilgiyi temizleme basarisi ile beraber veri boyutundan
bagimsiz olarak temizleme i¢in harcanan toplam islem siiresi ve Onerilen yontemin
Olgeklenebilirligi gibi performans kriterleri de goz 6niinde bulundurulmustur. Bu agidan
Onerilen yontem yenilik¢i yaklasimiyla arindirma islemini tek seferlik islem olarak ele

almadan, BT olusturulurken ve genislerken siirekli devam eden arindirma saglamaktadir.

Tez kapsaminda ayrica, BT’ler dinamik ve siirekli biiyliyen yapist géz Oniinde
bulundurularak veri yapist ve veri depolama islemleri agisindan performans kisitlart
incelenmistir. Bu anlamda akan veri lizerinden BT’nin olusturulmasi, gilincellenmesi,
silinmesi ve mevcut BT yapisinda arama yapilmasina yonelik indeksleme c¢alismast
yapilmistir. Bloom filtresi ve B+ agaclarinin birlestirilmesi ile olusturulan indeksleme
yontemi BT iizerindeki veri islemlerinde mevcut indeksleme yontemlerinden islem siireleri

anlaminda daha 1yi sonuglar ortaya koymustur.

Tezin ilerleyen boliimleri asagidaki sekilde organize edilmistir. Ikinci boliimde bilgi
tabanlari, bilgi tabami olusturma yoOntemleri, bilgi gosterimi yaklasimlart ve bilgi
yerlestirme calismalarindan bahsedilecektir. Daha sonra BT’lerde dogrulama islemleri
kapsaminda cevrimici ve c¢evrimdisi ydntemler sunulacaktir. Ugiincii béliimde Web
Olceginde bilgi c¢ikarimi, web kaynaklari {izerinden dogrulama ve elde edilen bilginin
giiven degerine iliskin calismalardan bahsedilecektir. Dordiincti boliimde tez kapsaminda
onerilen BT modeli ve bilginin giiven degerine bagli olarak arindirma islemine yonelik
onerilen yontem detayli olarak agiklanacaktir. Besinci boliimde BT’ de performans kisitlari
ve Olgeklenebilir Bloom filtresi yardimiyla performans optimizasyonuna yonelik Onerilen
indeksleme yontemi ele alinacaktir. Altinci boliimde giiven degerinin yayilmasi ve
performans optimizasyonuna yonelik Onerilen yontemlerin deneysel ¢alismalart ve
sonuglar1 paylagilacaktir. Son bdliimde tez kapsaminda elde edilen sonuglar ve bu konuya

yonelik gelecek c¢alismalar tartisilarak sonucglandirilacaktir.



2. BILGI TABANLARI VE BiLGi DOGRULAMA

BT belirli bir konuda dikey bilgiyi veya giinliik genel kanilar1 ifade eden yatay bilgiyi
yapilandirilmis sekilde bir arada barindiran bilgi kiimelerini ifade etmektedir. Bu bilgi
kiimeleri yapay zekd uygulamalari, soru-cevaplama ve karar destek uygulamalari gibi
bircok alanda arka plan sistemleri olarak aktif rol almaktadir. Bu anlamda BT’lerin
olusturulmasi ve dogrulanmasi Onemli arastirma konularidir. Etkin BT sistemlerinin
olusturulmasinda dogru bilgi gdsterim modelinin belirlenmesi ilk asama olarak
gorulmektedir. Ozellikle, olusturulacak BT nin dinamik yapisi géz oniine alindiginda hizl
sorgulama, gilincelleme ve ekleme/cikarma islemleri BT nin olusturulmasi i¢in dncelikli
gereksinimler arasinda yer almaktadir. Tezin bu boéliminde BT’lerin olusturulmasinda
kullanilan yontemler, bilgi gosterim yaklasimlar1 ve BT’lerde bilgi dogrulama basliklar

ele alinacaktir.

2.1. Bilgi Tabani Olusturma Yontemleri

Literatiirde BT lerin olusturulmasi igin gelistirilmis farkli yontemler sunulmustur. BT yi
bastan olusturmaya yonelik yontemlerinin yani sira, BT yapisinin olusturmasindan sonra
yeni olgularin ortaya ¢ikarilmasi ve giincel verilerin mevcut bilgi tabanina eklenmesi
amaciyla kullanilan gilincelleme yontemleri de BT’nin genisletilmesinde 6nemli rol
oynamaktadir [23, 38, 39]. Bu anlamda hem BT’nin bastan olusturulmas: hem de

guncellenmesine yonelik yontemler BT nin olusturulmasi kapsaminda degerlendirilebilir.

BT’leri bastan olusturma yontemleri tarihsel gelisme siireci de dikkate alindiginda dort

farkl1 baslik altinda toplanabilir [6]. Bu yontemler Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Bilgi tabani olusturma yontemleri

Yontem Kaynak Teknik
Insan emegi Insan Bilgi miihendisligi
Etkilesim Insan Insan-bilgisayar etkilesimi
Madencilik Metin Dogal dil isleme
Muhakeme Bilgi tabanlari Mantiksal ¢ikarim

Ilk yéntem erken dénem bilgi tabam olusturma calismalarinda daha cok kullanilmakla
beraber insan emegini temel alir ve kullanici dostu ara yiizlerden gercek insan bilgisinin

girilmesi ile elde edilen olgular1 bilgi tabaninin olusturulmasi i¢in kullanir. Bu yontem



10

goniilli kullanicilarin bilingli bir sekilde veri girisi yaptig1 platformlarda uygulanabildigi
gibi kisilerin glinliik hayatta kullandig1 uygulamalar (izerinden arka plan verisi toplanarak

da gerceklestirilebilmektedir.

Etkilesim yontemlerinde edinilen bilginin kaynagi yine insan zihni olarak goriilmektedir.
[lk yontemden farkli olarak burada veri girisi insanlar aracihigiyla dogrudan
yapilmamaktadir. Burada insanlarin bilgisayar ile etkilesimi temel alinarak Ornegin
davranis analizi veri girisi olarak kabul edilmektedir. Bilgisayar oyunlarindan ¢ikarim
yapilmas1 buna ornek olarak gosterilebilir. Oyun tabanli yontemlerde bilgi elde edilmesi
daha eglenceli hale getirilmekte, genel bilginin ¢ikarimi ise sistemin yan 6zelligi olarak

islev gormektedir [38, 40].

Daha giincel yaklagimlar madencilik ve muhakemeye dayali yontemleri tercih etmektedir.
Giincel bilgi tabanlarimin ve yapilan c¢alismalarin o6lcegi dikkate alindiginda ilk iki
yontemin blyuk 6lcekli bilgi edinme i¢in ¢ok verimli yaklasimlar olmadig gériilmektedir.
Madencilik ve muhakeme yaklagimlarinin ortaya ¢ikmasindaki bir diger etken ise belirli
bir alana yonelik bilgi tabanlarinin gelistirilmesinden 6te genel bilginin tek ¢izge iizerinde
gosterilmesini  amaglayan c¢aligmalara gerek duyulmasi olmustur. Bilgi tabaninin
olusturulmasi i¢in otomatiklestirilmis bu yontemlerin tercih edilmesinin en 6nemli nedeni
son dénemde veri Uretiminin devasa boyutlara ulagsmasi, 6zellikle de Web gibi buytk veri

kaynaklarinin ortaya ¢ikmasidir [2].

Madencilik yaklagimlar1 metin gibi yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis veri
kaynaklarindan genel bilginin dogal dil isleme yontemleri ile ortaya c¢ikarilmasini

amaglamaktadir.

Muhakeme baslig1 altinda toplanmis yontemler var olan bilgi tabanlarini kaynak olarak
kullanmakta ve mantiksal ¢ikarimlar aracilifiyla yeni olgular elde etmektedir. Bu
yontemlerde kavramlar arasinda analoji kurulmasi, tiimevarim yaklagimi ve istatistiksel

¢ikarim yontemleri tercih edilmektedir [41, 42].

Var olan bilgi tabanlarimin genisletilmesine yonelik yontemler de kendi icinde kapali
diinya varsayimini ve acik diinya varsayimini temel alan yontemler olarak iki gruba

ayrilmaktadir [27]. Cevrimdis1 yontemler bilgi tabanmnin kendisini veri kaynagi olarak
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kullanmaktadir. Siniflandirma, istatistige dayali yontemler bilgi kaynaginin genigletilmesi
icin tercih edilmektedir. Cevrimdis1 yontemlerde dikkat edilmesi gereken en énemli nokta
Thorne’un arastirmasinda vurguladigi kapali diinya yaklagiminin eksik ve yanlis olgularin

tiretilmesine neden olabilecegidir [19].

Bilgi tabaninin genisletilmesine yonelik ¢evrimigi yaklasimlar da kendi iginde
siiflandirma, dogal dil isleme, yar1 yapilandirilmis veriden bilgi ¢ikarimi ve bilgi taban
flizyonu olarak siralanabilir. Cevrimici yontemler temel bilgi kaynagi haricindeki
kaynaklar referans olarak kabul etti§inden daha genis bilgi kaynag: ile ¢alismaktadir. Bu
baslik altindaki yontemlerin karsilastirmali degerlendirmesi veri biiyiikligii, veri akis hizi,
beklenen dogrulama orani gibi kriterlere gore yapilabilmektedir [27]. Daha 6nce de
belirtildigi gibi agik diinya yaklasimi kendine 6zgii zorluklar1 ve kisitlarina ragmen daha
giivenilir bilginin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Tez ¢alismasinda bu yaklagim izlenerek

Thorne’un ¢aligmasinda [19] ele aldig1 sorunlarin ortadan kaldirilmasi hedeflenmistir.

2.2. Bilgi Gosterimi

Bilgi gosterimi modelleri lizerine yapilan ilk c¢aligmalar 19. yiizyilin sonlarina
dayanmaktadir [40]. Bir arastirma konusu olarak bilgi gosterimi, yapay zeka ile ilgili
caligmalarin yayginlastigr 1950’11 yillardan beri giincelligini korumaya devam etmektedir.
Bilgi, tanimi geregi geneldir ve karmasiktir. Iginde ¢ikarim yapilabilen malumati
barindirma 6zelligine sahiptir. Zaten bu karmasikliga sahip degilse ve icerdigi veri ile ilgili
bir genelleme sunmuyorsa sadece islenmis veriyi bir bagka deyimle malumat: ifade eder.
Burada vurgulanmasi gereken en 6nemli nokta farkli ayrinti (granularity) seviyelerinde bir

bilginin veri veya bir verinin bilgi olarak ele alinabilecegidir [41].

Bilgi gosterimi i¢in literatiirde farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin her biri
dogrudan veya dolayli olarak insan zihninin bilgiyi nasil isledigine yonelik felsefi goriisleri
esas alir. Bilgi gosterimi yontemleri sembolik ve alt-sembolik yaklasimlar olarak iki ana
baslik altinda toplanabilir [42]. Baz1 kaynaklarda bu iki yaklasima ek olarak baglantici
(connectionist) yaklasim da ayr1 baslik altinda ele alinmaktadir [43]. Baglantic1 yaklagim
dogrudan insan beyninin yapisini temel alan yontemleri i¢ine almakla birlikte girdi olarak

sembolik veri kullandig1 i¢in sembolik yaklagimlarin altinda degerlendirilebilir. Bilgi



12

gosterimi ve muhakeme i¢in kullanilan farkli yaklagimlar Sekil 2.1°de gorsellestirilmistir.

Bu gorsel [42] ve [44] ten esinlenerek olusturulmustur.

2.2.1. Sembolik yaklasimlar

Sembolik modeller bilginin semboller ve kurallardan olusan mantiksal ifadeler yardimiyla
gosterimini hedefler. Bu modeli temel alan yaklagimlar insan zihninin ¢alisma mantiginin
da bir nevi sembol manipiilasyonu oldugunu kabul etmektedir. Bu kapsamda
degerlendirilen tim modeller varliklarin, kavramlarin, olgularin ve kurallarin ifade
edilmesi igin sembollerden olusan sistemlerin yeterliligini dngérmektedir. Ornegin, yazi
olarak “kirmiz1” kelimesi sembolik olarak kirmizi kavramini tanimlamaktadir. Bu
yaklagim bilgi gosterimine dayali muhakemenin (reasoning) de tanimlanan sembollerin
manipiilasyonu ile miimkiin oldugunu savunur. Sembolik yaklagimlar kendi i¢inde mantik-

tabanli, bilgi-tabanli ve makine 6grenmesi yaklasimlari olarak {i¢ basliga ayrilir.
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2.2.2. Alt-sembolik yaklasimlar

Bu yaklasimlar bilgiyi tek basimma ve ayrik olarak ele almamaktadir. Bilgi sembolik bir
ifadeden ote etkilesimi, gorsellestirmeyi ve hareketi iginde barindiran bir biitiin olarak
kabul edilmektedir. Somut zekaya (embodied intelligence) yonelik ¢alismalar bu
yaklagimlara 6rnek olarak gosterilebilir. Somut zeké galismalart yiliksek zihinsel faaliyetin

zihin diginda bir bedene ihtiyaci oldugunu savunmaktadir [42]. Tez kapsaminda ele alinan
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BT’ler alt-sembolik gosterimler kapsaminda degerlendirilmediginden bu yaklagimlar

detayli olarak irdelenmeyecektir.

2.3. Bilgi Gosterimi icin Temel Prensipler

Bilgi gosterimi icin 6nerilen modelin hangi yaklagimi temsil etmesinden bagimsiz olarak

asagidaki temel prensiplere cevap verebilmesi hedeflenir [45]:

Bicimsellik: bilginin anlamini bigimsel simgelerle ortaya koymali
Mantiksallik: mantiksal temellere dayanmali
Yapisallik: bilginin yapisal gosterimine olanak tanimali

Hesaplanabilirlik: bilgi tizerinde hesaplama islemleri yapabilmeli

o > W N e

Anlamsal Yakinlik: kullanici agisindan bilginin gergek diinya ve temsili kavramlari

arasinda farki en aza indirgemeli

Yukaridaki temel prensipler genel cercevesi sabit kalmakla birlikte R. Davis ve ark.
caligmasinda da farkl ifadelerle yer almaktadir [46]. Bahsedilen tiim prensipleri ayni anda
saglayan bilgi gosterim modeli gunimizde maalesef ortaya koyulamamistir. Bununla
birlikte farkli gosterim yaklasimlarinin temel prensipler agisindan arti ve eksi yonleri
degerlendirilebilir [45]. Sembolik yaklagimlarin karsilastirma tablosu Cizelge 2.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Bilgi gosterim yontemlerinin karsilastirilmasi [42]

Ydntem Bigcimsellik | Mantiksallik Yapisallik Hesaplanabilirlik | Anlamsal Yakinlik
Onermeler . y y y y

Mantig1 Saglaniyor Saglaniyor Saglanamiyor | Saglaniyor Saglanamiyor
Tanimlama o o o - -

Mantigi Saglaniyor Saglaniyor Saglanamiyor | Saglaniyor Saglanamiyor
Birinci

Derece Saglaniyor Saglaniyor Saglanamiyor | Saglaniyor Saglanamiyor
Mantik

Kural

Tabanl Saglaniyor Saglaniyor Saglanamiyor | Saglanamiyor Saglanamiyor
Sistemler

Cerceve - - - - -
Gésterimi Saglaniyor Saglantyor Saglantyor Saglanamiyor Kismen saglantyor
Cizge . . . Kismen o
Modelleri Saglaniyor Saglantyor Saglantyor saglanyor Kismen saglantyor
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2.4. Bilgi Gosterimi Yontemleri

Bilgi ¢ikarimi yontemleri ile elde edilen bilgilerin diizenli bir yapida gosterimi bilginin
erisimi, giincellenmesi ve dogrulanmasi agisindan 6nemlidir. Bilgi gosterimi yontemleri
yapay zeka calismalarinda arka plan sistemlerinin olusturulmas: agisindan ayri bir
arastirma konusu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bilgi gosterim yOntemleri mantiksal gdsterim,
cizge gosterimi, gerceve gosterimi ve yapim kurallart olarak dort ana baglik altinda

irdelenebilir [46-49].

Mantiksal gdsterim

Bu gosterim seklinde bilgi mantiksal ifadeler kullanilarak temsil edilir. Bilgi belirli
sozdizimsel (syntax) ve anlamsal (semantics) kurallar ¢ergevesinde mantiksal ifadelere
doniistiiriiliir. Mantiksal gosterim seklinin avantajlar1 olarak elde edilen ifadelerden
mantiksal ¢ikarimlarin yapilabilmesi ve programlama dillerine kolay bir sekilde
aktarilmasi gosterilebilir. Bununla birlikte mantik kurallarindan kaynakli kisitlamalar ve
mantiksal gdsterim sonucunda ortaya ¢ikan bilginin dogal yapida olmamasi bu gdsterim

seklini kullanmay1 zorlagtirmaktadir.

Cizge gosterimi

Bu gosterim seklinde bilgi ¢izge olarak ifade edilmektedir. Cizge iizerinde diiglimler ve
kenarlar kullanilarak nesneler, kavramlar ve iligkiler gosterilir. Bilginin gosteriminde ¢izge
yaklagimlarinin kullanimi Peirce’in 1896 yilinda mantiksal climleleri ¢izge olarak
gosterdigi calismaya dayanmaktadir [40, 45]. Cizge veri yapist ile bilgi gosterimi igin
birgok yaklasim bulunmakla birlikte bunlardan en yaygin olanlar1 anlamsal ag ve
kavramsal cizge (conceptual graph) yaklasimlaridir. Cizge veri yapist kullanilarak
gorsellestirme bilginin dogal bir gésterimini sundugu i¢in anlagilmasi daha kolaydir. Ayni1
zamanda algoritmik a¢idan karmagiklik diizeyinin yiiksek olmasi ve kenarlarin

tanimlanmasinda standartlarin olmamasi bu yontemin dezavantaji olarak one ¢ikmaktadir.

Cerceve (frame) gosterimi

Cerceve, kendi icinde Oznitelikler ve degerleri bulunduran kayit (record) olarak

gosterilebilir. Her bir cergeve gercek diinyada bir varligi temsil etmektedir. Cerceve
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icerisinde tanimli degerler ayn1 zamanda baska bir varliga baglanti verebilecek sekilde
tanimlanir. Bu anlamda ¢ergeve gosterimi nesne yonelimli gosterim olarak da
tanimlanabilir. Kolay programlanabilir olmas1 ve esnek yap1 sayesinde genisleyebilmesi bu
gosterim  seklinin avantajlar1 olarak gosterilebilir. Diger yonden mantiksal ¢ikarim

yapmanin zorlugu ve ¢ok genel bir yaklasima sahip olmasi bu yontemin dezavantajlaridir.

Yapim kurallan

Bu gosterim sekli durum ve eylem giftleri ile tanimlanir. Durum eylem ¢ifti “Eger
DURUM olusursa EYLEM gerceklesir” seklinde de aciklanabilir. Bu gosterim Ingilizcede
“IF condition THEN action” olarak tanimlanir. Yapim kurallari ile bilgi gosterimi yontemi
dogal dil seklinde ifade edildiginden ve kural tanimlamanin esnekliginden kaynakli
avantajlara sahiptir. Bu gosterim seklinin dezavantajlar1 olarak mantiksal ¢ikarim
yapmanin zorlugu ve belirli bir durum i¢in birden fazla kuralin ayn1 anda gergeklesebilir

olmas1 dezavantaj olarak gdsterilebilir.

Bilginin gosterim yontemleri bu bagliklarla sinirli degildir. Literatiirde bunlarin disinda

yapay sinir aglar1 ile baglantict model yaklagimi da bulunmaktadir [50].

Bilginin gosteriminde ¢izge yaklasimlar1 diger gdsterim yontemlerine oranla daha yaygin
kullanima sahiptir. Ozellikle, anlamsal ag ve kavramsal ¢izge yaklasimlari bilgi tabani
olusturma caligmalarinda sikca tercih edilmektedir. Anlamsal aglarda diiglimler nesneleri,
kenarlar ise iligkileri temsil etmektedir. Anlamsal aglar nesneler arasi iliskiyi tanimlamakla
birlikte nesneleri farkl tiirler altinda kategorilestirir. Gilinlimiizde anlamsal ag gosterimi de
kendi iginde c¢izge yapisina gore farkli alt gosterim sekillerine ayrilmistir. Cognitive
Semantic Networks, Multilayered Extended Semantic Networks (MultiNets), Hierarchical
Semantic Form, Resource Description Framework bu cizge turlerine 6rnek olarak
gosterilebilir [50].

Cognitive Semantic Networks nesneler arasi baglantilar1 “is-a”, “has-a“, “a-kind-of” tiirii
baglaglarla iliskilendirmektedir. Bu gosterim sekli siirekli genisleyen yapisi ile 6grenme
benzeri bir davramis sergilemek i¢in kullanilir [51]. Multilayered Extended Semantic

Networks 6zellikle soru cevaplama uygulamalarinda dogal dilin anlasilmasi i¢in tercih
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edilmektedir [52]. Hierarchical Semantic Form yontemi ise iki farkli tiirde diigim

kullanarak nesneleri ¢izge i¢inde kategorilestirmektedir [53].

Anlamsal aglardan farkli olarak kavramsal cizge yaklasiminda hem nesneler/kavramlar
hem de iligkiler diigimlerle ifade edilmektedir. Bu yontemde yonlii ¢izge kullanilmaktadir
ve cizge lizerindeki kenarlar etiketlenmemektedir. Bu sekilde olusturulan ¢izgeden birinci
derece mantik (first-order logic) yardimiyla mantiksal Onermeler ¢ikarilmaktadir.
Kavramsal cizge yaklasimi da zaman iginde gelistirilerek yeni farkli alt yaklasimlar
olusturulmustur. Basic Conceptual Graphs (BG), Simple Conceptual Graphs (SG), Full
Conceptual Graphs (FCG) bunlara 6rnek olarak gosterilebilir [43, 45]. Bu yaklasimlar
birbirinden ¢izgenin yapisina gore ayrismaktadir. Baglanti sekline gore farkli ¢izgeler

tizerinden farkli mantiksal 6nermeler ¢ikarilmaktadir [45].

Hans Albert Gorellllk
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Sekil 2.2. Bilgi ¢izgesinde 6rnek varlik ve iligkiler olarak {igliilerin ifade edilmesi [54]

2.5. Bilginin Cizge Gosterimi

Son yillar BT ye yonelik yapilan ¢alismalar ¢ogunlukla bilgi gosterimi yaklagimi olarak
cizge gosterimini tercih etmektedir [27, 55]. Cizge gosterimi bu anlamda BT ¢aligmalari
icin de facto standart haline gelmistir. Cizelge 2.2’de de goriildiigii gibi temel prensipler
acisindan ¢izge gosterim yontemleri diger yontemlere gore avantaj saglamaktadir.
Ozellikle yapisallik ve gercek diinya tanimlamalari ile anlamsal yakinlik farkini biiyiik

Olclide kapatabilmesi ¢izge yontemlerinin giiclii yonleri olarak gosterilmektedir. Ayni
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zamanda ¢izge lizerinde bazi kisitlar1 barindirmasiyla birlikte algoritmik hesaplamalarin
gerceklestirilebiliyor olmasi BT nin olusturulmas: i¢in gereken temel prensipleri yerine

getirdigini gostermektedir [45].

Literatiirde kullanilan ¢izge gosterim yaklasimlari bazi farkliliklarla birlikte Uclilerin
(6zne, yiiklem ve nesne ticliisii) icerdigi varlik ve iliskilerin ¢izgeye yerlestirilmesi ile
olusturulmaktadir [56]. Bahsedilen farkliliklar t¢liide ifade edilen bilgiye ek olarak
yardimci bilgilerin (literal) ¢izgeye yerlestirilmesi veya iligkilerin de varliklar gibi birer
diigtim olarak ifade edilmesidir [57]. Sekil 2.2°de yonlii ¢izge igerisinde Ornek iicli
yapilarin yerlestirilmesi gosterilmistir. Bu yapida iliskiler ¢izgenin kenarlar1 olarak ifade

edilmisgtir.

Bu sekilde olusturulan agirliklandirilmis ve yonli ¢izge E X R x E seklinde ¢ boyutlu
seyrek tensor G olarak gosterilebilir. Burada E varliklarin, R ise iligkilerin sayisini ifade
etmektedir. h varligindan t varligina r iliskisinin bulunmasi G(h, r, t) = 1 olarak, iliskinin
mevcut olmamasi ise G(h, r, t) = 0 olarak ifade edilir [14]. Tez kapsaminda kullanilan

tensor tanimi uygulamali matematikteki kullanim sekli ile ¢ok boyutlu diziye karsilik
gelmektedir [58].

Baska bir ¢izge yaklasiminda ise varlik ve iliskiler dogrudan G tensériine haritalanmadan
once kelime yerlestirme yontemleri (word2vec [59], GloVe [60], EImo [61] vb.) ile 6nce
(h, r, t) vektorlerine doniistiiriilir. Daha sonra ise dogrudan bu vektorler veya bu

vektorlerden olusan matrisler tizerinde islem yapilir.

Farkl ¢izge gosterimi yaklagimlarini temel alan BT calismalarinda BT nin olusturulmasi,
diizenlenmesi, BT iizerinde cevrimdisi yontemlerle yeni bilgi kesfi, mevcut bilgilerin
dogrulanmast ve BT’nin arindirilmast gibi islemler bilgi yerlestirme (knowledge

embedding) basliklari altinda incelenebilir.

2.6. Bilgi Yerlestirme Yontemleri

Bilgi yerlestirme yontemleri literatiirde Knowledge Representation Learning (KRL),
Knowledge Graph Embedding (KGE), istatistik tabanli iligskisel 6grenme veya coklu

iligskisel 6grenme olarak isimlendirilmektedir [54]. Bu yontemler ¢izgeyi olusturan varlik
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ve iligkilerin, {lizerinde hesaplama yapilabilmesi i¢in diisik boyutlu 6znitelik uzayina
semantik olarak haritalanmasini hedeflemektedir [56]. Bilgi yerlestirme yontemlerinin
temel amact BT fizerindeki smiflandirma, olgu denetimi ve yeni olgularin ¢ikarimi
islemleri i¢in kullanilan hesaplama karmasikligin1 en aza indirgemektir. Bilgi yerlestirme
calismalart BT’nin ¢evrimdist yontemlerle dogrulanmast ve arindirilmasinda da
kullanilmaktadir. Bilgi yerlestirme yoOntemleri iiclii olgu tabanli ve agiklama tabanl
yontemler olarak iki baslikta ele almabilir. Uglii olgu tabanli yontemler tez kapsaminda

gelistirilen yontemle iliskili oldugundan bu modeller detayli olarak irdelenecektir.

2.6.1. Ucli olgu tabanh yerlestirme

Uglii olgu tabanli yerlestirme yontemleri BT’de bulunan iigliiler iizerinde islem
yapmaktadir. (h, r, t) Gg¢liisii disinda bulunan yardimci bilgiler ve varliklara ait 6zellikler
(literals) dikkate alinmamaktadir. Uglii olgu tabanli yerlestirme yontemleri kendi iginde
doniistiirme tabanli (translation-based), tensor ayristirma ve sinir agi tabanli modeller

olarak ii¢ baslikta toplanabilir [62—64].

Doniistirme tabanli modeller

Dontistiirme tabanli modellerde kelime yerlestirme yontemleri temel alinarak vektor
uzayma haritalanmig varlik ve iliskilerin yakinlik degerleri {izerinden olgu denetimi ve

yeni olgularin tespiti yapilmaktadir.

Bu konuda yapilmis ilk ¢alisma TransE yerlestirme modelidir [65]. TransE modelinde
varliklar ve iliskiler ayn1 R% uzayna haritalanmaktadir. Déniistiirme tabanli modellerde (h,
r, t) tglisiine karsilik gelen h, r ve t vektorleri arasinda Es. 2.1°de bulunan uzamsal

yakinligin saglanmasi beklenmektedir.
h+r=t (2.1)

Olgunun denetlenmesi icin ise puan fonksiyonu (score function) kullanilmaktadir. Uzamsal

yakinligin TransE i¢in puan fonksiyonu Es. 2.2’de gosterilmistir.

fr(h,t) = [[h+r—tll;, 4, (2.2)
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Uzaklik 6l¢timii l3-norm veya l>-norm olarak hesaplanmaktadir.
TransE modeli birebir iligkilerde (lilke — baskent iligkisi gibi) basarili sonuclar liretmekle

birlikte 1 — N ve N — N iliski tiirlerinde yiiksek basar1 saglayamamaktadir. TransE modeli
Sekil 2.3’te gosterilmistir.

¥

Varlik ve iligki uzay!i

Sekil 2.3. TransE modeli gosterimi

TransE’nin 1 — N ve N — N iligkilerdeki eksik yonlerini ortadan kaldirmak i¢in TransH
yontemi Onerilmistir [66]. Bu yontem varliklar arasindaki uzakligi her bir iligkinin kendi
hiperdizlemine izdisiimiini alarak hesaplamaktadir. TransH modeli Sekil 2.4’te

gosterilmistir.

LJ

Varlik ve iligki uzayi

Sekil 2.4. TransH modeli gosterimi
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Sekil 2.5. TransR modeli gosterimi

Bu model i¢in puan fonksiyonu ise Es. 2.3’te goriilebilir.

fr(ht) = llhy +d, —t,]I3 (2.3)

Bu esitlikte ||+||3 islemi Oklid uzakliginin karesini ifade etmektedir.

TransR [67] yontemi TransH yaklagimini genisleterek varlik ve iligkilerin temsil edildigi
uzaylart ayrigtirmistir (Sekil 2.5). Puan fonksiyonu TransH ile ayni olmakla birlikte h ve t
izdiistimiinii M, € R¥*4  projeksiyon — matrisi

vektorlerinin hesaplamak i¢in

kullanilmaktadir. TransR modeli i¢in h. ve t1 vektorleri asagidaki sekilde hesaplanir.

hJ_ = Mrh, tJ_ = M-rt (24)

Oklid uzaklik &lgiitii yerine uyarlamali Mahalanobis uzakligini temel alan TransA

calismasi da doniistiirme tabanli modellere 6rnek gosterilebilir [68].

Duvar  Riya Duvar  Riya
® o ® e
Dolandirici Dolandirici : : =
O. - o O
- Alet e - Alet
Oda Uyku Oda Uyku

k4
k4

Geleneksel uzaydaki
Oklid uzakhg

TransA yéntemindeki
Mahalanobis uzakligi

Sekil 2.6. TransA modeli gosterimi
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TransA modeli Oklid uzaklig ile yanlis belirlenen olgular h vektoriiniin t vektérlerinden
olusan kiimeye uzakligini hesaplayarak diizeltmektedir (Sekil 2.6). Mahalanobis uzakligina
dayal1 puan fonksiyonu Es. 2.5’te gosterilmistir.

fr(ht) =(h+r—t)"™W,.(lh+r—t|) (2.5)

Bu esitlikte W, iligki tabanli simetrik agirlik matrisini gostermektedir.

Oklid uzayinda vektdr uzakliklarmi temel alan yaklasimlara TransE’den tiiretilmis

TransSparse [69], STranskE [70] ve TransD [71] modelleri de 6rnek gosterilebilir.

Hillary Clinton

dogumYeri

Sekil 2.7. KG2E modeli gosterimi

Déniistiirme tabanli yaklagimlar sadece Oklid uzay: ile sinirli kalmamaktadir. Ornegin,
KG2E modeli varlik ve iliskilerin gosterimi i¢in ¢oklu Gauss dagilimlart kullanmaktadir
[72]. KG2E modeli Sekil 2.7’te gosterilmistir. Bu model varlik ve iliskileri ortalama

vektorleri ve kovaryans matrisleri seklinde tanimlamaktadir (Es. 2.6).
h ~ N(.uh! Zh)! r~ N(:ur' Zr)' t~ N(:ut' 2:t) (26)

KG2E modeli h — t ve r vektorleri arasindaki uzaklik yaklasimint da N (up, — e, 2 — Z¢)
dagilim fonksiyonuna genisletmistir. KG2E gibi Gauss dagilimini temel alan modellere

TransG [73] modeli de 6rnek gosterilebilir.
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2.6.2. Tensor ayristirma modelleri

Tensor ayristirma yontemlerinde BT’ de bulunan varlik ve iliskiler X € R™™™ ikili
(binary) tensor olarak ifade edilmektedir. Bu konu ile ilgili detayli bilgi Bolim 2.3’te
verilmistir. Daha sonra tensdér ayristirma yontemleri kullanilarak 3B tensoriin 6znitelik

sayilar1 indirgenmektedir [58].

Tensor ayristirma kullanan RESCAL [74] modeli BT yi d-rank ayristirma yaparak k. dilim

icin agagidaki matris ¢arpimini elde etmektedir.
X =~ AR AT, k=12,...,m (2.7)

Burada A € R™¢ matrisi varliklarin, R, € R%*¢ matrisi ise k. iliskinin sikistirilmis
anlamsal gosterimini temsil etmektedir. Verilen varliklar i¢in hi ve tj vektorleri A
matrisinde i. ve j. satirlara karsilik geleceginden Es. 2.7 temel alinarak asagidaki puan

fonksiyonu tanimlanabilir.

fr(ht) =h"M,t (2.8)

DistMult [75] yontemi RESCAL modelindeki islem karmasikligini azaltarak performans
artist saglamistir. DistMult modelinde iliskilerin temsil edildigi M, matrisi diag(r)

diyagonal matrisi ile kisitlandirilmistir.

Complex [76] yontemi DistMult modelinin simetrik [77] ve asimetrik [78] iliskileri
ayristirmadaki eksikligini gidermek amaciyla varlik ve iligkileri karmasik uzaya

tagimaktadir. Bu durumda puan fonksiyonu asagidaki sekilde degistirilmistir.

£.(h, t) = Re(hTdiag(r)b) (2.9)

Bu egsitlikte Re(*) karmasik degerin reel kismini, t ise t vektoriiniin karmasik eslenigini

gostermektedir.

Tensor ayristirmada sik¢a kullanilan Canonical Polyadic (CP) [58, 79] yoOnteminin

varliklart birbirinden bagimsiz olarak ele almasindan kaynaklanan eksikligini gidermek
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icin SimplE [80] modeli tgliileri ¢ift yonlii degerlendirerek ortalama puan fonksiyonu
hesaplamaktadir (Es. 2.10).

fi(ht) = %(h ort+tor'h) (2.10)
Bu esitlikte © islemi Hadamard ¢arpimini, r’ ise ters iliski matrisini ifade etmektedir.
Bu modeller disinda Euler esitligini temel alan RotatE [81] ve dort boyutlu hiper karmasik

uzayda puan fonksiyonunu hesaplayan QuatE [82] modelleri de tensor ayristirma

yontemlerine 6rnek olarak gosterilebilir.

£(ht)
£ht)

<x>
0000 COOY) Q000
y " MM
S My My N\ @e® ©C0 ©C0
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h r
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r @00 /T\
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gt ANy m1§m2§ m3§

gg8 888 g88 -
866 668 665 ]
M, / Tr\‘MrQ h (0000
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h t 11(C]0]0]@)

Sekil 2.8. Yapay sinir ag1 tabanli modellerin gosterimi (a) SME, (b) MLP, (c) NTN, (d)
ConvKB

2.6.3. Sinir ag1 tabanh modeller

Bilgi yerlestirme i¢in uygulanan bir diger yaklasim sinir ag1 modellerini temel almaktadir.
Ozellikle, yapay sinir aglarmim dogrusal olmayan karmasik problemlere ¢dziim iiretme

yetenegi bu yontemlerin uygulanmasina olanak tanimaktadir. Sinir ag1 tabanli modellerde
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h, r ve t vektorleri sinir agina girdi olarak alinmakta ve enerji puani hesaplanarak ¢ikti

uretilmektedir [62]. Cikt1 degeri Gigliiniin giiven degerine karsilik gelmektedir.

Bilgi yerlestirme icin sinir ag1 modeli Oneren c¢alismalara 6rnek olarak SME [83]
gosterilebilir (Sekil 2.8 (a)). SME modeli varlik ve iliski vektorlerini girdi alarak ara
katmana gondermektedir. Burada tgltde bulunan 6zne ve nesnenin iliski ile olan baglantisi
degerlendirilerek son katmanda giiven degeri hesaplanmaktadir. Ara katmandaki degerler

Jsot(h, 1) Ve ggqs(t, 1) fonksiyonlar: ile tanimlanmaktadir (Es. 2.11).

gSOl(h' r) = Mllh + Mlzl‘ + bl (211)
gsag(t: r) =M, t+M.r+b,

Elde edilen ggo;(h,r) Ve gsqs(t, r) matrisleri puan fonksiyonunda kullanilmaktadir (Es.
2.12).

fr(ht) = gso1(h, 1) T ggqz(t, 1) (2.12)

Giiven degerinin hesaplanmasi igin bagka bir yaklasim Knowledge Vault [14] ¢aligmasinda
onerilen MLP modelidir. Bu model SME modelinin basitlestirilmis sekli olarak
onerilmigtir. Sekil 2.8 (b)’de MLP yapay sinir agimmn diyagrami gosterilmistir. MLP

modeli i¢in puan fonksiyonu Es. 2.13’deki sekilde tanimlanar.
f+(h,t) = m'f(M;h + M,r + M;t) (2.13)

Bu esitlikte My, M, M3 € R%*4 birinci katmani, m ise ikinci katmanin agirlik degerlerini

gostermektedir.

NTN [84] modeli klasik matris yaklasimi yerine iliskilerin tanimlanmasi igin tensor
onermektedir. Bu modelin bir diger farki da tensor katmaninda elde edilen ¢iktinin
tekrardan r iliski vektorii ile carpilarak puan fonksiyonunun elde edilmesidir (Es. 2.14). Bu
yontemin dezavantaji her bir iliski igin ayri T, € R¥*4XkK tensér tanimlamasinin

yapilmasidir. NTN modeli Sekil 2.8 (c)’de gosterilmistir.

fr(ht) =rTf(h"T,t+ M, h + M,,t+b,) (2.14)
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NTN modelinin 6zel hali (T, = 0) SLM modeli olarak oOnerilmistir [84]. Bu modelin
gelistirilmesinde amag iliski tensoriiniin olusturdugu hesaplama karmagikligini azaltmaktir.

SLM modeli i¢in puan fonksiyonu Es. 2.15’de gosterilmistir.

fr(ht) =rTf(M,;h+ M,,t+b,) (2.15)

ConvKB [85] modeli evrisimsel sinir agi kullanarak sinir agi tabanli yaklasimlarin
kapsamini genisletmektedir. ConvKB evrigsimsel filtre kullanarak girdi matrisi (h, r ve t
vektorlerinin birlesmesinden elde edilmis matris) {izerinde farkli 6znitelikleri ortaya cikarir

(Sekil 2.8 (d)). ConvKB igin puan fonksiyonu asagida gosterilmistir.

fr(h,t) = C(g(A * Q))w (2.16)

Bu esitlikte  filtre kiimesini, A * Q islemi A girdi matrisine uygulanmis evrigim iglemini,

w € R34 agirlik vektoriinii, C ise birlestirme (concatenation) islemini gostermektedir.

Sinir agin1 temel alan yaklagimlar bu modellerle sinirli degildir. Son zamanlarda, 6zellikle
derin 6grenme yontemlerinin popiilerlik kazanmasi ¢izge sinir aglart [86], ¢ekismeli iiretici
aglar [87] gibi farkli yapay sinir ag1 modellerini kullanan bilgi yerlestirme yaklagimlarinin

da ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
2.6.4. Aciklama tabanh ve diger yerlestirme modelleri

Bu modeller bilgi yerlestirme islemi i¢in BT de bulunan Ggldleri kullanmakla birlikte ek
bilgiler veya BT nin ¢izge yapisin1 da dikkate almaktadir. Uglii disinda metin tabanli ek
bilgileri kullanan yontemler iiclii olgu tabanli modellerin uzantis1 olarak goriilebilir.
Dontistiirme tabanli, tensor ayristirma tabanli veya sinir ag1 tabanli yontemlerin temel

alinarak genigletilmesi bu yontemler i¢in esin kaynagi olmustur [62, 63].

Benzer sekilde cizge yapisi temel alinarak cizge kenarlari iizerinden yeni olgularin
cikarimi1 ve mevcut olgularin denetimi de bilgi yerlestirme yaklagimlarina 6rnek olarak
gosterilebilir. Ornegin, TransE modelinin genisletilmis hali olarak PtransE [88] yontemi
puan fonksiyonunu hesaplamak i¢in ele alinan ti¢liiniin puan fonksiyonu ile ¢izge iizerinde

olguyu ortaya ¢ikaran ticliilerin puan fonksiyonlarinin ortalamasini dikkate almaktadir.
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Aciklama tabanli ve ¢izge tabanli yaklagimlara ek olarak bilginin zamansal boyutunu da
modele entegre eden ¢alismalar bulunmaktadir. Bu tiir ¢aligmalar, var olan bilginin belirli

zaman araliginda gecerliliginden kaynakli eksikligi ortadan kaldirmayi hedeflemektedir
[89-91].

2.7. Bilgi Tabani Dogrulama Yoéntemleri

Bilgi tabanlarinin dogrulanmasi amaciyla gelistirilmis yontemlerinin tarihi BT olusturma
yontemleri kadar eski olmasa da bu alanda da literatiirde 6nemli ¢alismalar bulunmaktadir
[18, 32, 43]. Dogrulama yontemleri agirlikli olarak denetimli (supervised) yontemlerden
olusmaktadir. Denetimli dogrulama yoOntemlerine siniflandirma iglemi Ornek olarak

gosterilebilir.

Siniflandirma yontemi elde edilen bilginin daha dnceden 6grenme setinde tanimlanmis
etiketlerle 6grenilerek test veri setinde sinanmasini temel alir. Bu yontem bilgi tabanlarinin
dogrulanmasi i¢in de benzer sekilde kullanilmaktadir. Yontemin dezavantaji siniflandirma
islemi icin herhangi bir dis bilgiyi temel almadan mevcut bilgileri kullanmasidir. Bilgi
dogrulama alaninda yapilan metin siniflandirma ¢aligmalarindaki temel yaklagim tiretilmis

ve yanlis bilgi igeren bilgilerin dilbilimsel agidan degerlendirilerek tespit edilmesidir [94].

Bilgi tabanlarmin dogrulanmasi amaciyla literatiirde ¢izge {lizerinde uygulanan
algoritmalardan da faydalanilmistir [44-47]. Path Ranking Algortihm (PRA) bu amagla
kullanilan algoritmalara 6rnek olarak gosterilebilir. Bu ve benzeri yontemlerde amag, ¢izge

tizerindeki varliklar arasinda yolun (path) degerlendirilerek bilginin dogrulanmasidir [31,
48].

Metin benzerlik 6l¢iitleri dikkate alinarak yapilan dogrulama islemleri de bilgi tabanlarinin
dogrulanmasinda sik¢a kullanilmakta ve metin 6zdesligi iizerinden farkli yaklagimlar
gelistirilmektedir. “Recognizing Textual Entailment” ¢aligmasi bu yonteme 6rnek olarak
gosterilebilir [101]. Bu yontemde amag, iddia edilen olgunun hangi kaynaklar tzerinden
edinildigi ve mevcut kaynaklar ile 6zdesliginin degerlendirilmesidir. Yapilan ¢alismalar
bilgi kaynagini dogruluk puanina gore puanlamakta ve sonraki kaynak dogrulama

islemlerinde bu dogruluk (giivenilirlik) puani da géz 6niine alinmaktadir [31].
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Literatiirde BT dogrulama yontemlerinin alt alani olarak BT arindirma veya temizleme
(refinement) yontemleri de onemli yere sahiptir. Temizleme islemleri mevcut BT lerde
bulunan yanlis olgular1 ortadan kaldirarak BT’yi bilginin dogrulugu agisindan daha
istikrarl1 duruma getirmeyi hedeflemektedir. BT olusturma ydntemlerinde oldugu gibi
dogrulama yontemlerinde de yaklasimlar kapali diinya varsayimli ve agik diinya varsayimli

olarak iki baglik altinda degerlendirilebilir.

2.7.1. Kapah diinya varsayimh ¢calismalar

Daha once de deginildigi gibi kapali diinya varsayimli calismalar BT nin biitiinliik
(completeness) varsayimina dayanmaktadir ve bu ¢aligmalarda dogrulama, hata giderme ve
giriiltii temizleme islemleri BT ¢izgesi ele alarak uygulanmaktadir. Kapali diinya
varsayimli ¢aligmalar kendi i¢cinde de doniistiirme tabanli ve kural tabanli olmak tizere alt

basliklara ayristirilabilir.

Doniistiirme tabanli calismalar

Transk [65] ile baslayan doniistiirme tabanli yontemler tiglideki iliskiyi (relation) 6zne ve
nesne arasindaki donilisim olarak head + relation = tail seklinde ifade etmektedir.
Déniistiirme uzayinin tiirlii varyasyonlar1 ile TransE calismasi farkli sekillerde devam
ettirilmistir [66, 67, 71, 88, 102-104]. TransE kolay uygulanabilirlik sunmakla birlikte
karmasik iliskiler ele alindiginda limitli performans sergilemektedir. BT deki yol (path)
bilgisini de kullanarak karmasik iligkilerin kodlanmasi igin PTransE [88] TranskE
calismasimi genisletmistir. Bununla birlikte PTransE de farkli iliski Oriintiilerini
modellemede kisitli kalmaktadir. PaTyBRED [105] iki varlik arasindaki iliskilerden olusan
yol bilgisi ve varliklarin tiir bilgisini birlestirerek bu 6zellikleri de siniflandirmaya dahil
etmistir. UKGE [106] TransE’de tanimlanan doniistiirme degeri ile birlikte giiven degerini
de tg¢li degerlendirmesine dahil etmektedir. Ancak TransE’nin yasadigi zorluklar bu
caligma icin de gecerlidir. CKRL [107] calismasi giiven degerine bagli gergeve sunarak
TransE ¢alismasini farkli yone dogru genisletmistir. Bu calismada giiven degeri sadece
varliklar arasindaki iliskilerle sinirli kalmamaktadir. Bu deger hem yerel hem de global yol
lizerinden hesaplanmaktadir. DSKRL [108] CKRL c¢alismasina ek olarak varliklarin
hiyerarsik tiir bilgisi ve farklilik bilgisini de ekleyerek giiriiltii temizleme yapmaktadir.

Giincel hata giderme calismalarina bir diger 6rnek olarak INDIGO gosterilebilir. INDIGO
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[109] Graph Neural Networks (GNN) kullanarak BT’yi GNN olarak ifade etmektedir.

Daha sonra olusturulan bu sinir ag1 kullanilarak yeni Ucluler dogrulanmaktadir.

Kural tabanli calismalar

Kural tabanli bilgi ¢ikarimi yontemleri agirlikli olarak bilgi yerlestirme ve yeni bilgi
¢ikarimi icin tercih edilmektedir. Bu yontemler mantik kurallarini temel alarak mevcut
bilgilerin dogrulanmasi igin de kullanilmaktadir. (Y, oglu, X) <« (X, ebeveyni, Y) ve (Y,
cinsiyet, Erkek) kural tabanli bilgi ¢ikarimina 6rnek gosterilebilir. Kural tabanli hata
giderme caligmalar1 mantik kurallar1 ile ¢ikarim yapmakta veya on tanimli kurallar
yardimiyla hatali bilgileri tespit etmektedirler. Ornek olarak, “Correction Tower” [110]
caligmas1 kolay implementasyon sunarak sapan degerlerin ve hatali iligkilerin tespitinde
basar1 saglamaktadir. Buna karsilik bu ¢alisma biiyiik BT yapilarinda basarisiz olmaktadir.
KALE [111] ¢alismasi da birlesme, kesisme, tersini alma gibi mantik iglemlerini t-norm
bulanik mantik kurallari ile hesaplayarak yeni bilgi ¢ikarimi yapmaktadir. Jeyaraj ve ark.
tarafindan yapilan baska bir ¢alisma [112] PSL kullanarak kurallarin degerini olasilik
dagilimma goére hesaplamaktadir. Bir diger calisma pLogicNet [113] ise kurallarin
tanimlanmasi ve yeni degerlerin hesaplanmasi i¢in Markov mantik ag1 (MLN) [114] tercih
etmistir. Benzer sekilde Bayes agi (Bayesian network) tercih eden ¢alismalar da mevcuttur
[115].

PTrustE [116] calismasi kural tabanli ve doniisiim tabanli ¢alismalari tek modelde
toplayarak farkli bir yaklagim sunmustur. BT nin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak amaciyla
once varliklara ait yol bilgilerini doniistiirmekte (embedding) daha sonra olasiliksal mantik
ag1 (probability logic network) yardimiyla global ve yerel giiven degerleri
hesaplamaktadir. Son olarak Bi-directional Gated Recurrent Unit yardimiyla yol igin
dogruluk degeri (path trustworthiness) olusturmakta ve bu degeri ii¢liiniin dogrulugunu

belirlemek i¢in kullanmaktadir.

Cevrimdist yaklagimlar BT nin arindirilmasi i¢in basarili yontemler ortaya koymakla
birlikte BT nin tamamu i¢in periyodik ¢alistirilmasi gereken modellerdir. Ozellikle, BT nin
cizge yapisinda bulunan O6znitelikleri ortaya koymak i¢in yapilan gosterimler, varlik ve
iligkiler arasindaki semantik baglantiy1 haritalamaya calisan doniisiimler veya {igliilerin

mantiksal kurallarinin belirlenmesini saglayan kural tabanli modeller temizleme islemleri
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icin her seferinde BT nin tamaminin topyekin ele almaktadir. Tahmin edilebilecegi gibi
biiylik BT yapilarinda bu yontemler karmagsik ve hesaplama maliyeti yiiksek islemlere yol

agmaktadir.

2.7.2. Acik diinya varsayimh calismalar

Acik diinya yaklasimlar1 BT’ nin tamamlanmamis olmasi varsayimini temel almaktadir
[117]. Bu nedenle bu calismalarda tgliilerin dogrulanmasi ve hatalarin temizlenmesi
BT’nin i¢ kaynaklar ile sinirli kalmamaktadir. Web kaynaklari, sosyal medya ve baska
BT’ler dis kaynak seklinde kullanilarak tigliilerin dogrulugu teyit edilmektedir. NELL [10],
Web kaynaklarini kullanarak bilgi ¢ikarimi yapmakla birlikte aday iliskilere sezgisel
yontemlerle giiven degeri atamaktadir. Web kaynagini kullanan Knowledge Vault [14]
calismasi da kaynaklardan elde edilen bilgileri veri harmanlama (data fusion) yontemleri

ile harmanlayarak giliven degeri hesaplamaktadir.

Dogrulama islemlerinde kanitlarin kaynagi, dogrulama icin gereken girdi/cikti ve
kullanilacak yontemler Onemli parametrelerdir. Wang, bu kavramlart ele alan
caligmasinda, dogrulama islemi igin bilginin kim tarafindan ve hangi medya (ortam)
aracilig1 ile saglandig1 gibi kaynaga iligkin meta verileri dikkate almaktadir. Bu yontem
bilginin dogrulanmasi i¢in yeterli olmasa da siniflandirma basarisinin artirilmasi ic¢in ek

bilgi sunmaktadir [31].

Var olan bilgi tabanlarini kullanarak temizleme yapan baska bir calisma “Tracy”,
Mohamed tarafindan yapilmistir [100]. Bu c¢alismada dogrulanmasi hedeflenen olgu
parcalanarak iligkili varliklar i¢in bilgi tabanindaki olgular toplanmakta ve bu olgular i¢in

mantiksal ¢ikarim yapilmaktadir.

Web arama motorlarini temel alan bagka bir dogrulama yaklasimi1 Gerber ve ark. tarafindan
yapilan “DeFacto — Deep Fact Validation [34]” isimli ¢alismada onerilmistir. Bu ¢aligmada
elde edilen olgu web arama motoru Uzerinde arastirilmaktadir. Elde edilen sayfalar
uygunluk ve giiven diizeyine gore degerlendirilmekte ve sonuclar Uzerinden Kkarar

verilmesi i¢in kullaniciya sunulmaktadir.
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Web ve BT kaynaklarindan elde edilen giiven degerleri ile birlikte dogal dil isleme
yontemleri ile metinler tiizerindeki kanitlar kullanilarak da bilginin dogrulanmasi
yapilmaktadir. Ornek olarak, Zafar ve arkadaslarmm yaptigi “FactCheck [118]”
caligmasinda metin tabanli islemler ile RDF iigliileri iizerinde dogrulama yapilmaktadir.
Metin igleme yoOntemleri ile yapilan baska bir ornekte, Du ve arkadaslar1 tarafindan
mantiksal ve metin tabanli kanitlarin birlestirilmesi gergeklestirilmistir [94]. Dogrulama
islemi i¢in bahsedilen yontemlerle birlikte veri madenciligi, Web arama ve dogal dil isleme

yontemlerini ele alan diger yaklasimlar da bulunmaktadir [27, 28].

Son yillarda BT’lerde arindirma islemini konu alan detayli tarama calismalart da
yapilmistir. Alan ile ilgili daha detayli arasgtirma igin Paulheim’in makale taramasi [27],

Hogan’m “Knowledge Graphs” ¢alismasi [32] ve Wang’in ¢alismasi [56] incelenebilir.

Cevrimig¢i yontemler her bir bilgi parcacigindan tgliilerin ¢ikarimi sirasinda kaynagin
giivenilirligine dayali giiven degeri hesaplayabilmektedir. Bu yaklagimda her bir ti¢li tekil
olarak ele ahndigindan ¢evrimdisi yontemlerde oldugu gibi oOlgeklendirme sorunu
yasanmamaktadir. Ancak giiriiltiiniin azaltilmas1 ve hatalarin giderilmesi konusunda bu
modeller de eksik kalmaktadir. BT ye yeni eklenen veya glincellenen {igliiye ait giliven
degeri sadece bu Tgclii ile sinirli kalmakta ve BT’nin temizlenmesi acisindan etki

olusturmamaktadir.
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3. WEB OLCEGINDE BIiLGi CIKARIMI VE BILGININ GUVEN
DEGERI

Giincel BT olusturma ¢aligmalarinda Web ve Internet kaynaklar1 en nemli bilgi kaynag:
olarak yer almaktadir. Web dogasi geregi kendi i¢inde yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis
ve yapilandirilmamis bilgi tiirlerini barindirmaktadir. Bu da kendi i¢inde Web’den
bilgilerin elde edilmesi, 6n iglenmesi ve bilgi ¢ikarim yontemleri yardimiyla BT yapisina

uygun yapisal forma doniistiiriilmesi siireglerini zorunlu hale getirmektedir.

Web kaynaklar1 BT nin olusturulmasiyla birlikte bilgilerin dogrulugunun teyit edilmesi
amaciyla da sik¢a bagvurulan kaynak olarak tercih edilmektedir. Bilginin arama motorlari
Uzerinden aratilmasi, Web sayfalar1 iizerinden teyit edilmesi, kaynagin giivenilirligini
dikkate alarak givenilirlik katsayisinin olusturulmasi literatiirde kullanilan dogrulama

yontemleri arasinda yer almaktadir.

Bu boliimde Web o6l¢eginde bilgi c¢ikarimi yontemleri ve dogrulama islemleri i¢in bilgi

giivenilirligine dayal1 calismalar ele alinacaktir.
3.1. Web Ayristirma

Web ayristirma islemi Internet ortamindan elde edilen dokiimanlardan hem bilgi ¢ikarimi
hem de dogrulama asamalar1 i¢in 6n islem asamasidir. Web ayristirma yontemleri arama
motorlarindan iirlin karsilastirma uygulamalarina kadar bir¢ok alanda kullanima sahip
yontemleri igermektedir. Bu yontemler manuel ve otomatik olarak iki farkli grupta ele

alinabilir.

1. Metin oriintii eslestirme: Bu yontemde duzenli ifadeler (regular expressions) yardimi
ile manuel olarak metinlerin ayristirtlmas1 gerceklestirilir. Bu ydntem en temel
yontemlerden biri olarak goérilmektedir. UNIX grep komutu veya programlama
dillerindeki diizenli ifade belirleyicilerin yardimi ile yar1 yapilandirilmig metinden 6n
tanimli igerikler ¢ikarilmaktadir.

2. Hyper Text Markup Language (HTML) ayristirma: HTML etiketlerine sahip metinde
ayristirma islemi gergeklestirilir. Bu yontem Web ayristirma islemi icin sik¢a tercih
edilmektedir. XML sorgulama dillerindeki mantiga benzer olarak HTML etiketleri

tizerinde XQuery veya HTQL benzeri sorgulama dili ile ayristirma yapilmaktadir.
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3.

Document Object Model (DOM) ayristirma: Scriptler ile olusturulan dinamik HTML
etiketlerinin ayrigtirllmasi gegeklestirilmektedir. Gilincel Web sitelerinin biiyiikk kismi
sayfa iceriginden ote sayfa elementlerini de script yardimi ile olusturmaktadir. DOM
ayristirma yonteminde sayfa ic¢indeki yapilar aga¢ olarak ele alinmakta ve bu agag
ayristirilarak HTML elementleri ortaya ¢ikarilmaktadir.

Semantik agiklama (semantic annotation) tanima: Web dokiimanlarina yerlestirilen
semantik aciklamalarin ayristirilmas1 gerceklestirilmektedir. Semantik agiklamalar
Web sayfalarinda direkt kullaniciya gosterilmeyen, daha c¢ok arama motoru
optimizasyonu amaci ile yerlestirilmis bilgilerdir. Bu kisimlar sayfa igerigi ve baglami
ile ilgili bilgiler sunmakta, glincelleme durumu ve tarihi, igerik olusturucusu gibi
bilgileri igermektedir. Giiniimiizde Web sayfalarimin biiylik ¢ogunlugu semantik
aciklama metinlerini igeriginde bulundurmaktadir. Bu iceriklerin ayristirilarak analiz
edilmesi sayfanin baglamu ile ilgili ek bilgiler sunmaktadir.

Bilgisayar goriintiilemeli Web sayfa analizi: Diger yontemlere gore daha fazla zorluk
barindiran ve bilgisayar destekli gorsel analiz yapan yontemlerdir. Cok fazla tercih
edilememesine ragmen bu alanda da yapilmis bazi calismalar bulunmaktadir. Bu
yontemde ama¢ makine Ogrenmesi ve bilgisayarli gorii kullanilarak Web sayfasi

igeriginin goriintiiden ¢ikarilmasidir [119].

3.2. Bilgi Cikarimi

Bilgi Cikarimi (Information Extraction - IE) yari yapilandirilmis veya yapilandirilmamis

veriden istenen yapilandirilmis verinin elde edilmesini temel alan yontemlerdir. Dogal

dildeki metinler yaygin olarak bu yontemlerde girdi olarak kullanilmaktadir. Bu

yontemlere ek olarak son yillarda 6zellikle, derin 6grenme algoritmalarinin gelismesi ile

beraber resim ve video gibi ¢oklu ortam verilerindeki igeriklerin yaziya doniistiiriilmesi de

bilgi ¢ikarimi olarak ele alinabilir. Bilgi ¢ikarimi yontemleri Web Uzerinden elde edilen

veriler Gizerinden BT olusturulmasinda 6nemli yere sahiptir. Bu amagla gelistirilmis bazi

yontemler asagida listelenmistir [120].

1.

Uclii yapilar1 olusturma: Metin igindeki ciimlelerden iiglii olgularin ortaya ¢ikarilmasi
islemidir. Dogal dil isleme yontemleri ile climlelerde nesne, 6zne ve yiiklemlerin
bulunmasi gergeklestirilir. Elde edilen tglii yapilar da daha sonra bilgi gosterimi

yontemleri ile ifade edilmekte ve varliklar arasinda iliskilendirme yapilmaktadir.
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2. Varlik ismi tanima: Cilimle i¢inde tanimlanmis, bilinen varlik isimlerinin (isim, konum
vb. 6zel isimler) belirlenmesidir. Ornek; “Fatih okula gidiyor” ciimlesinde Fatih’in kim
oldugu daha 6nceden bilinmemesine ragmen varlik ismi olarak belirlenmesi gereklidir.
Bu yontem ile elde edilmis varliklar genelde tekil ayristiricilar ile tanimlanmaktadir
[121]. Varliklarin ayristirilmasi igin metin baglami veya diger cliimleler kaynak olarak
kullanilmaktadir.

3. Esgonderge c¢oziimlemesi (coreference resolution) [122]: Cumle icinde ©nceden
belirlenmis varligin baglamsal olarak iliskilendirilmesidir. Ornek; “Kerem okula
gidiyor. O, lise 0grencisi.” ciimlelerindeki “Kerem” ve “O” varlik isimlerinin ayni
kisiye isaret ettiginin belirlenmesi gerekir. Esgonderge ¢oztiimlemesi tekrarli varliklarin
ortaya ¢ikarilmasini engellemek amaciyla dogru bir sekilde yapilmak zorundadir.

4. Kural belirleme: Elde edilen iiclii iligkilerden kurallarin ortaya ¢ikarilmasidir. Ornek;
“Ahmet, Gazi Universitesinde okuyor” ciimlesinden “KiSi KURUMDA okuyor”
kuralinin belirlenmesi. Varlik ismi tanima ve esgonderge c¢oziimlemesi islemi

sonrasinda ortaya ¢ikan ti¢lii yapilardan kurallar belirlenmektedir [121].
3.3. Acik Bilgi Cikarimi

Acik Bilgi Cikarimi (Open Information Extraction - OIE), yaygin olarak metinlerden {i¢li
veya n-li (n-ary) sekilde elde edilen yapisal verinin bilgisayarin anlayacagi sekilde ortaya
cikarilmasini amaclamaktadir. Bu yontemler bilgi ¢ikarimi yontemlerinin alt kiimesi olarak
gortilebilir. OIE ile elde edilen bilgi ikili mantiksal operator ile hesaplanabilir dogru (true)
veya yanlig (false) bir dogruluk degerine sahip olur. Metinden elde edilen olas1 olgular,
arglimanlar ve iligkiden olusan bir kiime seklinde ifade edilir. OIE yontemleri, bilgi
tabanlarinin olusturulmasi, iliski ¢ikarimi (relation extraction), soru cevaplama vb. gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Bilgi ¢ikarma islemine gore daha genis bilgilerin ortaya
cikarilmasi amaciyla yapilmis bazi ¢alismalar OIE kapsaminda degerlendirilmektedir.

“TextRunner” Web dlgeginde yapilmis bu tiir ¢aligmalarin ilki olarak gosterilebilir [123].

ReVerb: Metin i¢inde anlamsal olarak daha kapsamli bilginin elde edilmesidir. Ornek:
“Ahmet Mehmet’le anlagsma yapt1i” ciimlesinden “(Ahmet, anlagma, yapt1)” {gcliisi
cikarilabilecegi gibi “(Ahmet, Mehmet’le, anlasma yapt1)” ti¢liisti de ¢ikarilabilir. Mevcut

ornek i¢in ¢ikarilan ikinci Giglii anlamsal olarak daha kapsayicidir [124].
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OLLIE: Belirli bir olgu eksikliginin ortadan kaldirilmasini amaglamaktadir. IE’deki
esgonderge ¢oziimlemesi yontemlerini temel alir. Ornek: “Obama, eski ABD baskant,
Hawaii’de dogmustur” ciimlesindeki “eski ABD baskani” arglimaninin aslinda gizli 6zne

olan Obama’ya ait oldugu bilgisini ortaya ¢ikarmaktadir.

CSD: OIE’nin minimalize edilmesi ve i¢ i¢e (nested) yapida ifade edilmesini 6ne siiren bir
yaklagima sahiptir. Ornek: “Biiyiikel¢ilik, “Pakistanda 6700 ABD vatandas: vardir”, dedi”
ctimlesinde “(Pakistanda, 6700 ABD vatandasi, vardir)” bilgisi arg2 olarak tanimlanirsa,

“(Btiytikelgilik, arg2, dedi)” olgusu i¢ i¢e ge¢mis iki olguyu ifade etmis olur.

3.4. Web Kaynaginin Giivenilirligi

Internet ve Web’in yayginlasmas1 milyonlarca Web sayfasmin ortaya c¢ikmasmi da
beraberinde getirmistir. Web lizerinde bulunan sayfalarin giivenilirligi 1990’lardan beri
aktif arastirma konusu olarak giincelligini korumaktadir. Kaynagin giivenilirligi yanls
bilginin yayilmasimnin &nlenmesi, gereksiz bilgi (spam) akisinin durdurulmasi, arama
motorlarinda anlamli siralamanin yapilmasi ve Web’den otomatik bilgi ¢ikarimlarinda
giiven degerlerinin tamimlanmasi i¢in &nemlidir. Ozellikle, arama motorlar1 i¢in Web
sayfalarinin ilgili aramalarda gosterim sirasi ticari olarak da ciddi 6nem arz etmektedir.
Web sayfalarinin giivenilirligini belirlemek i¢in literatiirde hem arama motorlarina sahip
ticari kuruluglar tarafindan hem de akademik kurumlar tarafindan yiiriitiilen calismalar
bulunmaktadir. Web {izerinde kaynak giivenilirligini saglamak i¢in W3C tarafindan da
“W3C Provenance” g¢alismalari baslatilmistir [125]. Google tarafindan uzun siire aktif
olarak kullanilmis PageRank [126], Stanford Universitesi ve Yahoo tarafindan gelistirilmis
TrustRank [127], J. Kleinberg tarafindan onerilen HITS [128] algoritmalart Web
kaynagimin giivenilirligini hesaplamak i¢in yapilmis ilk donem calismalara 6rnek olarak
gosterilebilir. Benzer c¢alismalar gilinlimiizde de giincelligini korumakla birlikte sadece

baglanti (link) odakli yaklagimlar sunduklar1 géz 6niinde bulundurulmalidir.

Web sayfalar1 sadece baglanti odakli bilgiler barindirmamaktadir. Web sayfalarinda
kullanici davranislarindan ziyaret istatistiklerine, igerikten gorsel tasarima bir¢ok
islenebilir veri bulunmaktadir. Kaynak giivenilirliginin belirlenmesi i¢in bu verileri de ele

alan farkli galismalar mevcuttur. Ozellikle, sosyal medyanin aktif kullanimi ve Web
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sayfalarinda sosyal medya entegrasyonlarinin yayginlagmasi bahsedilen verilerin daha da

zenginlesmesine katki saglamustir. [129].
3.4.1. Web siralama algoritmalari

PageRank [126] ve HITS [128] gibi geleneksel Web siralama algoritmalart sayfa
guvenilirliklerini (credibility) sayfadaki baglantilar1 temel alarak hesaplamaktadir. Bu
algoritmalardaki temel yaklagim akademik yayinlardaki atif mantigin1 gliven degeri olarak
kabul etmektir. “Daha ¢ok atif verilen ¢alisma daha giivenilirdir” yaklasimi1 daha ¢ok dis
baglantiya sahip sayfalar icin de uygulanmaktadir. Zaman icinde bu yontemlerin
kirilganligi ve manipiilasyona acik oldugu ortaya ¢ikmistir. Spam sayfalar olusturularak
arama motorlarinin yaniltilmas: bu manipiilasyonlara 6rnek olarak gosterilebilir. Bu
sorunlart ortadan kaldirmak i¢in baglantilardan olusan ¢izge yapisi kullanilarak spam
baglantilarin 6nlenmesi, istatistiksel anomalilerin tespit edilmesi, giiven yayilimina baglh

siralamanin yapilmasi ve ¢izge diizenlemesini temel alan ¢alismalar yapilmistir [129].
3.4.2. icerik tabanh yaklasimlar

Bu yaklasgimlar Web sayfasinin giivenilirlik degerini sadece baglantilar1 temel alarak degil
tlim igerigi analiz ederek belirlemektedir. Bir Web sayfasi baslik (head) ve icerik (body)
kismindan olusmaktadir. Icerigi temel alan ¢alismalarda metnin karakter bazinda analizi,
anlamsal ve dilsel degerlendirmeler, tipografik inceleme, kelime sayisi, igerigin
tekrarlanma orani dikkate alinmaktadir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin yayginlagmasi
ile icerigin kategorize edilmesi, konu basliklarinin belirlenmesi, kullanici yorumlar1 ve
sosyal medya entegrasyonlarindan elde edilen sosyal medya puanlamasi da icerik tabanl
kaynak giivenilirligi belirleme yontemlerinde ©nem kazanmstir. Igerik tabanl
yaklagimlara 6rnek olarak [130, 131] gosterilebilir. Bu yaklagsimlara bagka bir 6rnek de
Wawer ve ark. tarafindan yapilan c¢alismadir [132]. Bu calismada Oznitelik olarak
duraklama igaretlerinin siklig1, duygu analizi, igerigin kategorisi ve gramer hatalar1 gibi

parametreler tercih edilmistir.
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3.4.3. Gorsel yaklasimlar

Glinlimiizde c¢ok popiiler olmamakla birlikte Web sayfalarinin tasarimimi dikkate alarak
giiven Ol¢limii yapan g¢alismalar bulunmaktadir. Wouter ve ark. tarafindan yapilan bir
deneysel calismada ayni igerige sahip Web sayfalar1 farkli renklendirmelerle kullanicilara
sunulmustur [133]. Saglik, devlet kurumlar1 ve kurumsal sayfalar i¢in yapilan deneylerde
farkli renklerin kullanici agisindan farkli giiven algisi olusturdugu gosterilmistir. Bu
caligma Almanya ve Hollanda gibi yakin iki iilkede bile sonuglarin kiiltiirel farktan
kaynakli degisiklik gosterdigini ortaya koymustur. Gorsel yaklagimlarin incelendigi baska
bir ¢alisma da Lindgaard ve ark. tarafindan yapilmistir [134]. Bu ¢alismada da mobil ve
masaiistic kullanilabilirligi ve Web sayfasi kullanici arayiiziiniin estetik tasarimi gibi
etkenlerin kullanici giivenini etkiledigi vurgulanmaktadir. Gorsel tasarim ¢aligmalart ile
elde edilen sonuglar giiniimiizde Onerilen biitlinlesik ¢oziimlerde bir Oznitelik olarak

degerlendirilmektedir.

3.4.4. Kullamic1 tabanh yaklasimlar

Baz1 yaklasimlar kullanic1 davraniglar1 ile birden fazla yontemin birlestirilmesini
onermektedir. Ornegin, Jessen ve ark. tarafindan yapilan bir calisma sosyal medya
profilleri, begeni sayilart ve Web sayfasina verilen baglantilarin hangi domainlerden

geldigi bilgisine dayali giivenilirlik hesaplamasi yapmaktadir [135].

Kullanict davranisini temel alan yaklagimlar da kullanici tabanli yaklasimlara 6rnek olarak
gosterilebilir. Tiklama sayilart ve sikligini inceleyen yonteme Dou ve ark. ¢alismasi [136],

davranig temelli yaklagima ise Liu ve ark. yaptigi calisma [137] 6rnek gosterilebilir.

3.4.5. Ziyaret sayllarinin hesaplanmasi

Amazon tarafindan hizmete sunulan ve 2022 yilinda sonlandirildigi duyurulan “Alexa
Web” arama robotlar1 da Web sayfalarina ziyaret sikligini temel alarak siralama (rank)
degeri olusturmaktadir. Bu yontem de sayfa baglantilar1 iizerinden islem yapan Web
siralama algoritmalart gibi Web sayfalarinin otomatik ziyaret botlari ile ziyaret edilerek

manipiile edilmesine kars1 korunaksizdir [138].
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3.5. Kaynak Giivenilirligi Parametreleri

Kaynak giivenilirliginin hesaplanmasi i¢in incelenen giincel caligmalarda Dong ve ark.
[139] ve Esteves ve ark. [138] calismalari tez ¢alismasinin kapsami agisindan 6zellikle 6ne

cikmaktadir.

Web sayfasimnin giivenilirligi ile elde edilen bilginin giivenilirligi karsilikli  etki
olusturmaktadir. Kaynagin giivenilir olmasi1 elde edilen bilginin giivenilirligi 6n kabuliinii
olusturdugu gibi bilginin giivenilirligi de kaynagin giivenilirligini belirleyebilir. Bu
nedenle yapilan giincel c¢alismalar PageRank, TrustRank gibi mevcut siralama

yontemlerine de alternatif olugturmaktadir [139].

Esteves ve ark. yaptigi ¢alisma [138] Web (zerinde sahte haberlerin belirlenebilmesi icin
kaynak glivenilirligine 6nem vererek haberin giivenilirligini belirlemektedir. Calismada
secilen Oznitelikler igerik tabanli ve sosyal tabanli olmak iizere iki baslikta toplanmistir.
Icerik tabanli &znitelikler kendi i¢inde metin, gériiniim ve meta bilgi alt baslhiklarmna
sahiptir. Sosyal tabanli 6znitelikler ise sosyal medya popiilerligi, genel popiilerlik ve link
mimarisi basliklarinda ele alinmistir. Calismada tercih edilen 6znitelikler agiklamalar ile
beraber asagida sunulmustur. Benzer Oznitelikler birlestirilerek ayni baglik altinda

gosterilmistir.

1. Guncellik: sayfanin degistirilme zamani agisindan giincelligini ifade etmektedir.
Onbellekte tutulan ilk ve son sayfa zamanlarinin farki alinarak degerlendirilir.

2. Domain: sayfanin kék domain bilgisini ifade etmektedir. (Ornegin; org, gov, com vb.)

3. Yetkili tespiti: sayfanin HTML igeriginde e-posta, adres, telefon bilgisi gibi yetkililerin
kimligini dogrulamaya yonelik bilgilerin bulunma durumunu ifade etmektedir.

4. Dis baglantilar: Web tabanli protokolleri kullanan dis baglantilarin = sayisini
gostermektedir.

5. Metin kategorisi: Naive Bayes smiflandirict ile metnin kategori olasiligini
gOstermektedir. LexRank [140] ve LSA [141] yontemleri ile belirlenen metin
kategorileri de Oznitelik olarak dikkate almmistir. Ornek kategoriler is, eglence,
siyaset, din, spor vb. sekilde ifade edilmistir.

6. Okunabilirlik: Si ve Callan [142] tarafindan belirlenen R okunabilirlik l¢iimlerinin

vektor karsiligini ifade etmektedir.
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7. Spam o6l¢limi: Spam siniflandirma sonucunda elde edilen degeri gostermektedir.

8. Sosyal etiketler: Sayfada bulunan sosyal medya etiketlerinin sikligin1 gostermektedir.

9. Kaynak erisimi: Sayfa erisiminin herkese acgik olup olmadigini ifade etmektedir.

10. PageRankCC: CommonCrawl Corpus tarafindan hesaplanan PageRank degerini
gOstermektedir.

11. Dilsel icerik: Dilsel hata puanini ve duygu analizi sonucunu gostermektedir.

12. HTML2Seq: bag-of-words [143] yaklasimindan yola ¢ikarak HTML etiketlerinin

dagiliminmi gostermektedir.
3.6. Web Kaynaklarindan Dogrulama

Web kaynaklarinin giivenilirli§i tez kapsaminda degerlendirilebilecek farkli akademik
calismalarda [144-148] ele alinmistir. Bu ¢aligmalar kaynak giivenilirligini tanimlamadan
ote bilginin Web’de dogrulanmasini amaglamaktadir. Her ne kadar tez kapsaminda bilginin
oncelikli olarak Web’den dogrulanmasi degil de giiven degeri ile elde edilmesi amaglansa
da Web (zerinden elde edilen bilginin giiven degerinin hesaplanmasinda kullanilan
yontemler agisindan bu caligmalar da incelenmistir. Bu ¢alismalar bilginin dogrulanmasi

ile beraber BT nin arindirilmasi agisindan da degerli kaynak niteligindedir [27, 149].

Bu yaymlara 6rnek olarak Huaman ve ark. tarafindan BT igcliisliniin gliven degerini
hesaplamak amaciyla yapilmis calisma gosterilebilir [150]. Calisma ozellikle adres ve
iletisim bilgilerinin “Yandex StreetMap” lizerinde dogrulanmasini amaclamaktadir. Bu
baslikta degerlendirilebilecek bir baska calisma Trummer tarafindan pekistirmeli 6grenme
yardimryla yapilmistir [151]. Ornek bir baska galisma da Souza ve ark. tarafindan kaynak

dogrulama yapisinin olusturulmasi igin hazirlanmistir [152].

“Web kaynaklarindan dogrulama” yaygin bir arastirma basligi olmamakla birlikte bu
konuda ele alinabilecek en kapsamli ¢alisma Gerber ve ark. tarafindan hazirlanan
“DeFacto” makalesidir [153]. Bu c¢alismada Web sayfalariin degerlendirilmesi ayr1 bir
baslik olarak ele alinmistir. Yazarlar Web sayfasinin uygunlugunu ¢ kriter altinda

degerlendirmektedirler.

1. Konu baglhigmin Web’de yayginligi: Bu deger konu bashigina sahip farkli Web

kaynaklarinin sayisint gostermektedir.
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. Konu bagliginin arama sonuglarinda yayginligi: Dogrulanmasi amaclanan bilgi i¢in
arama sonuclarinda konu basliginin yaygiligini ifade etmektedir.
. Konu bashiginin kapsayiciligi: Belirli bir Web sayfasinda konu basliginin bulunma

sikliginin toplam elde edilen Web sayfalarindaki sikliga oranini ifade etmektedir.
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4. GUVEN DEGERLERINE BAGLI BiLGi TABANI DOGRULAMA

Bu boliimde tez kapsaminda Onerilen ¢izge yontemi ve BT modeli ana hatlariyla ele
alinmistir. Ayrica olusturulan BT iizerinde dogrulama ve temizleme iglemleri i¢in 6nerilen
cizge yontemine dayali yayilma islemi ve bulanik Petri aglarini temel alan yayilma islemi

detayl olarak aciklanmistir.

4.1. Gelistirilen Cizge Gosterimi

Yapilan literatiir taramas1 ve 6rnek BT incelemeleri sonucunda tez kapsaminda olusturulan
BT icin bilgi gosterimi olarak ¢izge veri yapisinin kullanilmasina karar verilmistir.
Onerilen cizge, 6zne (s), yiklem (p) ve nesne (0) iigliilerinden olusmaktadir. Ozne ve
ylklemler ¢izge tlizerinde birer diigiim, yiiklem veya iliski ise bu diigiimler arasindaki
baglanti olarak gosterilmektedir. Bahsedilen ¢izgenin yonlii (directed) bir ¢izge oldugu goz
oniinde bulundurulmalidir. Burada ¢izgenin yonii iliskinin yoniinii ifade etmektedir.
BT’ nin yonlii ¢izgelerden olusmasi kabul edilmekle birlikte her bir tekil 6zne ve nesne
diigtimleri arasinda tanimli p yiklemi igin ters yiklem (p’) veya ters iliskinin varligi goz
oniinde bulundurulmalidir. Ugliiler disinda ¢izge iizerinde barmndirilan bilgiler literal
olarak tanimlanmaktadir. Literal hem diigiim hem de iligki tizerindeki Ozellikleri

tanmimlamak igin ifade edilir. Ornek bir ¢izge yapis1 Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Onerilen BT nin mevcut ¢alismalardan en 6nemli farki iliskilerin bilginin elde edilme
yontemi ve kaynagma gore 0 ve 1 arasinda normallestirilmis giiven degerine sahip
olmasidir. Giiven degeri Conf(h, r, t) olarak ifade edilmektedir. Bu durum bir 6zne icgin
ayni iliskinin birden fazla nesne ile baglanti yaptig1 anlamina gelmektedir. Dolayisiyla
onerilen BT nin mevcut BT lerden bir diger farki daha fazla iligki barindirtyor olmasidir.
Tez kapsaminda 6ne siiriilen modeldeki Conf(h, r, t) degerinin hesaplanmasi asagidaki ti¢
farkli durum icin giincellenmistir. Bunlar, olgunun dis kaynaktan elde edilmesi, mevcut

degerin giincellenmesi ve giiven degerinin yayilma etkisi ile hesaplanmasidir.

Olgunun dis kaynaklardan elde edilmesi: Web kaynagindan elde edilen tgliiler i¢in Conf(h,
r, t) degeri bilginin elde edildigi sayfanin giivenilirligi (trust rank), ayni bilginin farkli
sayfalarda tekrarlanma sayisi, Web sayfasi basligi ile ticliide bulunan varliklarin yakinligi

gibi parametrelere gore hesaplanir [153].
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Olgunun mevcut giiven degerinin glincellenmesi: Dis kaynaktan elde edilen tglii ¢izgeye
yerlestirilirken var olan giliven degeri eski giiven degeri ile karsilagtirilarak yeni giiven
degeri elde edilir. Bu islem giiven degerinin giiglenmesi, zayiflamasi veya mevcut degeri

korumasi olarak sonug¢landirilir.

Olgunun giiven degerinin BT {izerinde yayilma etkisi ile hesaplanmasi: Bu durumda yeni
gelen olgunun giiven degeri ¢evresinde bulunan tgliiler iizerinde yayilma etkisi olusturarak
mevcut giiven degerlerinin degismesini tetiklemektedir. Bu islem ¢izge yapisi iizerinde
zincirleme bir islem olarak devam etmektedir. Yayilma etkisinin modellenmesi Bolim

4.3’de deneysel sonuglar1 ise BOlim 6.6°da detayli olarak ele alinmustir.
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Rock ’ Sanatgisi
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“Kara Sevda” < —
— besteci (0.93 vatandasligi (0,95)
O s N /
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Sekil 4.1. Onerilen BT igin 6rnek cizge yapisi

4.2. Onerilen BT Modeli

Tez kapsaminda Onerilen model BT’nin dis kaynaklardan elde edilen bilgilerle
olusturuldugunu ve siirekli giincellendigini varsaymaktadir. D1s kaynaktan elde edilen bilgi
Conf(h, r, t) gliven degeri ile birlikte modele sunulmaktadir [153]. Sistem agik diinya
varsayimi ile elde edilen bilgiyi BT’ye eklerken giiven degerleri ilizerinde yeniden
hesaplama yapilmaktadir. Ayni1 zamanda kapali diinya varsayimini kullanarak BT’ye

eklenen yeni bilginin BT tiizerinde yayilma etkisi gostererek tekrar degerlendirilmesi
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yapilmaktadir. Yeni bilginin eklenmesi veya var olan bilginin gliven degerinin

guncellenmesi BT (zerinde bulunan mevcut olgular iizerinde de etki olusturmaktadir. BT

modelinin akis semas1 Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Yeni Gcliyd al

Hayir
h

" UcliBTde ™.
varm?

Evet

Ucliyii BT'ye ekle

X

‘ Bitir <

Evet
¥

Ucgen yapisindaki
aclaleri al

Uggen yap|éi .
Hayi var mi? >

Giiven degerini
guncelle

Sekil 4.2. Onerilen BT ye ii¢lii ekleme islemi icin akis semasi

4.3. BT Uzerinde Giiven Degerlerinin Yayilmasi

Gliven degeri tez kapsaminda gelistirilen ve aritilan BT’de en Onemli veriyi ifade

etmektedir. Bu deger bilginin elde edildigi kaynagin giivenilirligini temel alarak farkli bir

yaklasim ortaya koymaktadir. Tez ¢aligmasinda yapilan tiim arastirmalarda BT ye eklenen

veya glincellenen bilginin gliven degerinin sadece mevcut {icliiniin gliven degerini

etkiledigi goriilmiistiir. Her ne kadar kural tabanli olusturulan bazi BT’lerde mevcut gliven

degerlerinden yeni {igliilerin gliven degerlerinin hesaplanmasi Onerilse de bu hesaplama

sadece yeni tcliilerle sinirli kalmaktadir. Bu ¢aligmalarda dikkat ¢ceken bir diger konu da

mevcut giiven degerlerinin farkli bilgi yerlestirme yontemleri ile elde edilmesidir [27, 33,
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149]. Dolayisiyla bu giiven degerleri dis kaynaktan ziyade bilginin kendi ifade edilis
bi¢ciminden kaynakli bir degerdir.

Giiven degeri baska BT’ler gibi yapilandirilmis veya Web kaynaklart gibi yari
yapilandirilmis dis kaynaklardan elde edilebilecegi gibi ¢evrimdisi yontemler araciligiyla
BT uzerinden de elde edilebilir. Elde edilen giiven degeri sadece mevcut {glii ile sinirh
kalmadan BT’de bulunan diger tcliiler agisindan da anlamli bilgi barindirir [154]. Bu

durumu daha iyi ifade edebilmek ag¢isindan asagidaki 6rnek incelenebilir.

Ornek 1. Sekil 4.1°de gosterilen drnek cizge modelinde Baris Mango’nun vatandashg: —
Tirkiye Cumhuriyeti igliisiine ait giiven degerinin giincellendigini varsayalim. Tlrkiye
Cumbhuriyeti varligt T.C. Devlet Sanat¢ist varhigi ile veren iligkisine sahip oldugundan
giincellenen giiven degerinin Baris Mango’nun Unvani bilgisinin de giiven degerini

etkilemesi anlamlidir.

Omek 1°de tamimlanan etki BT iizerinde baglantili tiim iigliiler icin tekrarlanarak devam
edeceginden giiven degerinin yayilma etkisi olarak adlandirilabilir. Yayilma etkisinin
olusturulmasinda ana fikir zayif ve giiclii gliven degerlerinin hem elde edilen iiglii tizerinde
hem de bu iiclii ile baglantili diger iicliiler lizerinde etki olusturarak BT nin giivenilirlik
acisindan istikrarli duruma getirilmesidir. Bu anlamda dis kaynaktan elde edilen bilgi ilk
degerinden bagimsiz olarak BT ’ye dahil edilir. BT ye bilgi ekleme islemi devam ettigi
slirece yeni eklenen zayif baglantilar ilintili diger zayif baglantilarin da temizlenmesine ve
sistemin saflagtirilmasina neden olacaktir. Bu durum gii¢lii giiven degerleri i¢in de sistemin

giiclendirilmesi anlamina gelmektedir.

Kural tabanli yontemlerde 6ne ¢ikan baska bir 6zellik tigliide bulunan tiim iligkilerin ters
iliskiye de sahip oldugu varsaymmidir [113]. Bu 0zellik Sekil 4.1°deki 6rnek ¢izge yapisi

tizerinden agiklanabilir.
Ornek 2. Asagidaki her iki {iclii ¢ifti icin ters iliskilerin gecerliligi gsterilmektedir.

e (Baris Manco, 6lum Nedeni, Kalp krizi) — (Kalp krizi, 6len, Baris Manco)

e (Baris Manco, memleketi, Istanbul) — (Istanbul, dogumlu, Baris Mango)
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Bu ozellik E varliklar kiimesi i¢in Vx,y € E,v(x,1,y) = v(y,7;,x) seklinde

genellestirilir ve BT ¢izgesini yonsiiz ¢izge olarak ele almay1 olanakli kilar.

Yayilma etkisinin dogru bir sekilde tanimlanabilmesi icin asagida gosterilen bazi

parametrelerin dikkate alinmas1 gerekmektedir:

1. Yayilma kurallari: giiven degerinin BT Uzerinde hangi kurallar gergevesinde
yayilacagini tanimlar. Bu kurallar eklenen veya giincellenen bilgi ile iligkili bilgileri
belirlemektedir.

2. Yayilma hesaplamasi: yayilma etkisinin mevcut giiven degerlerini nasil degistirecegini
ortaya koyar.

3. Yayilma genisligi: BT tizerinde yayilma etkisinin hangi genislikte ve hangi yontem

uygulanarak sinirlandirilacagini belirler.

Bu parametrelerin tanimlanmasi i¢in bazi 6n bilgiler sunulacaktir. Bu bilgiler yayilma
kurallarini, giiven degerlerinin yeniden hesaplanmasi i¢in Onerilen yaklagimlari ve yayilma

isleminin karakteristigini ele almaktadir.
4.4. Yayilma Kurallarn

Kural tabanl ¢ikarim yontemlerinde asagidaki kurallar kullanilmaktadir [113]. Bu kurallar

gliven degerinin iligkili tigliiler tizerinde yayilma kurallart olarak kabul edilecektir.

1. Birlesme kurali (composition rule): Herhangi U¢ x, y, z varligi igin rg iliskisi ri, rj

iliskilerinin birlesimidir.
Vx,y,z €Ev(xr,y) ANv(y,1,2z) = v(xn, 2) (4.1)

2. Ters iligki kurali (inverse rule): Herhangi iki x ve y varligi arasinda ri kural

bulunuyorsa y ve x arasinda da rjiliskisi bulunmaktadir.

Vx,y€Ev(xrny) = v(y,rj,x) (4.2)

3. Simetri kurali (symmetric rule): Herhangi iki x ve y varligi arasinda rj, ilisksi y ve X

arasindaki rjiliskisi ile ayn1 ise bu varliklar arasinda iligki simetrisi bulunmaktadir.
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Vx,y €Ev(x,1y)= v(y1,x) (4.3)

4. Alt iliski kurali (subrelation rule): Herhangi iki x ve y varlig1 arasinda birbirinden

farkl iki rj, ve rjiliskileri bulunuyorsa ri, ve rjiliskileri alt iliskidir.

Vx,y€Ev(xrny) > v(x,rj,y) (4.4)

Acikga goriildiigii gibi birlesme kurali diginda diger kurallar i¢in giiven degerinde yayilma
s06z konusu degildir. Sadece mevcut {gliiniin degeri yeni gelen deger ile giincellenebilir.

Birlesme kuralinda ise liggen yapis1 iizerinden yayilma saglanmasi miimkiindiir.
4.5. Giiven Degerinin Hesaplanmasi

Yayilma hesaplamasi tanimlanan yayilma kurallart icin yeni giiven degerlerinin
hesaplanma yontemini ortaya koymaktadir. Bu yontem BT’ye yeni bilgi eklenmesi
durumunda veya yayilma kurali sonucunda giincellenen giiven degerlerinin hesaplanmasi

i¢cin de kullanilmaktadir.

Kural tabanli ¢ikarim yontemlerinde yeni kuralin dogruluk degerinin belirlenmesi igin
probabilistic soft logic [112], Markov mantik ag1 (MLN) [114], Bayes ag1 veya t-norm
bulanik mantik hesaplamalari tercih edilmektedir. incelenen calismalarda probabilistic soft
logic yonteminin agirlikli olarak tiim bilginin dagilimi {lizerinden sonug elde edilmesi
yaklagimlarinda tercih edildigi gorilmistiir [112]. Bayes ag1 ise yonli ¢izgelerde
kullanilmaktadir [115]. Her ne kadar olusturulan BT yonlii bir ¢izge olsa da ters iligski ve
simetrik iliski kurallar tgliiler arasinda giliven degerlerinin yonlii olmasini énemsiz hale

getirmektedir.

Kural ¢ikarimlarinda tercih edilen bir baska yontem de Markov mantik agidir. Bayes
agindan farkli olarak Markov mantik ag1 yonsiiz ¢izgeyi temel almaktadir. Bu aglarda
cikarim iglemi Markov zincirine dayanmaktadir. Cizge yapisinin biiylimesi durumunda
yaklagik ¢ikarim sonuglarmin elde edilmesi i¢in Markov Zincirli Monte Carlo (Markov
Chain Monte Carlo — MCMC) yontemi tercih edilmektedir [113].

Tez kapsaminda oOnerilen model giiven degerinin giincellenmesi ve yayilmasini dikkate

almaktadir. Bu nedenle ¢evrimdis1 yaklasimlarla hesaplanan veya ¢evrimigi yaklasimlarla
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elde edilen giiven degerinin BT de mevcut olan giiven degerini nasil giincellestirecegini
hesaplamaktadir. Bu hesaplama yayilma sirasinda giincellenecek giiven degerleri i¢in de
gecerli olacaktir. Bu anlamda giiven degerinin hesaplanmasinin mevcut ¢alismalarla ortak
yonleri bulunmaktadir. Ayn1 zamanda yeni giiven degerlerinin hesaplanmasi dogruluk
degerlerinin hesaplanmasindan daha farkli bir yaklagima ihtiyag duymaktadir. Her ne kadar
giiven degeri bilginin dogruluk degeri ile ilintili olsa da bilginin dogas1 agisindan bu iki

degerin farkli anlam ifade ettigi agiktir.

Yeni giliven degerinin giincellenmesi i¢in BT de bulunan {igliiniin gliven degeri ve yeni
elde edilmis giiven degeri birlestirilerek sonug¢ elde edilebilir. Burada belirli bir olguya
olan guivenin (x) dis kaynaktan bu olgu ile ilgili yeni elde edilmis giiven (y) karsisindaki
degisimi referans almabilir. Eski giliven degeri yiiksek ve yeni elde edilmis deger de
yiiksekse mevcut olguya giiven ivmeli artis gosterir. Eski giiven degerinin yiiksek, yeni
giiven degerinin diisiik olmasi1 durumunda ise eski giiven yavas bir sekilde azalir. Tam tersi
durumda; eski giiven degeri diisiik, yeni elde edilen deger yiiksekse giiven yavas bir
sekilde artar. Hem eski giiven degerinin hem de yeni giiven degerinin diisiik olmasi
durumunda gliven ivmeli bir sekilde azalir. Gliven degerlerinin diisiik veya yiiksek olmasi

esik degeri (4) lizerinden tanimlanabilir.

Girdi ve ¢ikt1 arasindaki bu tarz iligki sigmoid fonksiyonunu yansitmaktadir. Sekil 4.3’de
gorildiigli gibi sigmoid fonksiyonlan diisiik girdi degerlerini zayiflatma, yiiksek degerleri
ise giiglendirme egilimi gosterir. Bu durum girdinin tanimlanmais esik degerin {istiinde veya

altinda olmasina gore degisir.

Sekil 4.3. Ornek sigmoid fonksiyonu
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Sigmoid fonksiyonu ailesinden lojistik fonksiyonu, ters trigonometrik fonksiyonlar
(arctan), hiperbolik fonksiyon vb. fonksiyonlar tercih edilebilir. Tez ¢alismasinda

hesaplama islemleri igin lojistik fonksiyon (Es. 4.5) tercih edilmistir.

1
1+e™X

fx) = (4.5)
Giiven degerlerinin {0, 1} araliginda oldugu kabul edilirse lojistik fonksiyonun da bu
aralikta olmasi beklenmektedir. Doniisiim islemi sonucunda lojistik fonksiyonu x ve y

ekseninde {0, 1} araligina daraltilarak istenen ¢ikt1 saglanmaktadir.

Sigmoid fonksiyonun olusturulmasinda bir diger parametre girdi sayismin iki eksen
tizerinde tanimli olmasidir. Bu durum Es. 4.6 seklinde tanimlanir ve Sekil 4.4 (a)’da
gosterilen diizlemi olusturur.

1 + 1

1+e=% 1+e™Y

fooy) =

(4.6)

(a) (b)

Sekil 4.4. Esit agirliklara sahip (a) ve dikey parametre ve agirlik carpanlari tanimli (b)
lojistik fonksiyon diizlemi

On taniml1 esik degerine gore stabil sistemin saglanmasi amaciyla sigmoid fonksiyonun
dikey parametrelerinde degisiklik yapilarak istenen durum elde edilir. Cikt1 degerlerinin
tanimlanmasinda bir diger parametre girdi olarak kullanilan eski ve yeni giiven
degerlerinin agirhik carpanlaridir. Ornegin, mevcut veya eski giiven degerinin ¢ikti
tizerindeki etkisi 0,8 ile carpilarak agirlik degeri degistirilebilir. Dikey parametre ve agirlik

carpanlarinin tanimlandig1 o6rnek lojistik fonksiyon Es. 4.7°de gosterilmistir.
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1 1
f(xr y) = Wp * 1+e—10x+5 +wy * 1+e—10y+5 (47)

Es. 4.7de tanimli fonksiyon i¢in w1 = 0,8, w2 = 0,2 olarak belirlenirse elde edilecek lojistik

fonksiyona Sekil 4.4 (b)’deki diizleme doniisecektir.
4.6. Cizge Uzerinde Yayilma Islemi

Giliven degerinin BT iizerinde yayilma islemi giiven degeri giincellenen ii¢liiniin komsu
(adjacent) ve kars1 (opposite) ucluleri ile belirlenmis tiggenlerin tespit edilmesi ile
baslatilir. Ucgen yapist (h, ri, t) Gclust igin (h, r1, 1) — (1, 2, x) — (x, r3, h) seklinde
tamimlanir. Burada (h, ry, t) en son glncellenen Gcluyd, (x, r3, h) gincellenen Uclu ile ortak
head varligin1 paylastigi icin komsu (adjacent) ucluyd, (t, r2, x) ise head varliginin
karsisinda yer aldigi i¢in kars1 (opposite) Ucliyl ifade etmektedir. Bu Ggliler igin glven
degerleri hesaplanarak kuyruk iizerinde giincellenen her bir ii¢liiniin komsu ve karsi
ucluleri bitinceye kadar giincelleme islemi devam ettirilir. Tanimlanmis esik degerin
altinda gliven degerine sahip iliskiler BT den silinir. Yayilma islemi i¢in sozde kod

“GrivenYayilimi” ve “GiivenDegigimi” fonksiyonlar1 olarak asagida gdsterilmistir.

Triple[] gezilenUcliiler
Queue li¢liKuyrugu
Graph G

GiivenYayilima (li¢li)

begin
enqueue l¢li to lg¢liKuyrugu
add iiclLii to gezilenUg¢liiler

while ili¢liKuyrugu+ @ do
begin
t <« dequeue l¢liKuyrugu
yeniGiiven <« giiven of t
licgenler « t Ug¢lusl ig¢in liggenleri bul
if lg¢genler + @ then
for all licgen in liggenler do
komsulU¢lii « komsu Triple of iicgen
karsilclii « karsi Triple of iicgen
GuvenDegisimi(komsuUclii, yeniGiiven)
GuvenDegisimi(karsiUclii, yeniGiiven)
end for
end if
end
end
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GiivenDegisimi (li¢clii, yeniGiiven)
begin
if icli ¢ gezilenUgliiler then
hesaplananGiiven < yeniGuven degerini sigmoid fonksiyonu ile

hesapla
if hesaplananGiiven < esikDedger then
remove lc¢cli from G
else
gliven of lg¢li < hesaplananGiiven
enqueue l¢li to lg¢liKuyrugu
add iiclii to gezilenUc¢lLiiler
end if
end if
end

Giiven degerlerinin BT {izerinde yayilma karakteristigi farkli yaklasimlar ile belirlenebilir.

Bu yaklagimlar yayilmanin etkinligi, cap1 ve eszamanlilig1 basliklar1 altinda incelenecektir.

Yavyilmanin etkinligi

Bu kriter yeni gelen giiven degerinin iligkiler iizerinde hangi etkinlikle yayilacagini
belirlemektedir. Giiven degeri yayilmanin basladig1 kaynakta sahip oldugu degeri yayildig:
tim 1iligkiler tizerinde sabit sekilde devam ettirebilecegi gibi baslangic noktasindan
uzaklastikca etkisini azaltarak da devam ettirebilir. Etkinligin sabit tutulmas1 BT {izerinde
daha giiclii degisimlere yol agacaktir. Tam tersi durumda giliven degerinin etkinligi
sonlimlenerek azalacaktir. Giiven degerinin zayiflatilmas1 sigmoid fonksiyonunda dikey

parametrelerin degistirilmesi ile yapilir.

Yayilmanin capi

Yayilma isleminin ¢ap1 giiven degerinin baslangic noktasindan kag¢ atlama (hop) uzakliga
etki edecegini belirlemektedir. Bu kriter sinirsiz olarak belirlendiginde {iggen baglantiya
sahip tiim iliskiler etkilenecektir. Yayilma c¢apinin tanimlanmasi durumunda, ¢ap baslangi¢
iliskisinden yapilan atlama sayis1 olarak belirlenir ve tanimli sinira gelindiginde yayilma
islemi durdurulur. Her bir atlama komsu ve karsi iliskilerin 6nceki liggeni i¢ine almayacak
sekilde diger liggenlere ge¢isi olarak tanimlanir. Yayilmanin ¢apr islem performansi ile
dogrudan iligkili oldugu i¢in deneysel ¢alismalarda farkli atlama sayisi icin elde edilen

sonuglar paylasilacaktir.
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Yayilmanin eszamanliligi

Yayilma karakteristigini belirleyen bir diger kriter glincelleme islemlerinin eszamanliligina
dayanmaktadir. Sirali (eszamanli olmayan) giincelleme islemi giincellenen her bir iliskinin
yayilmasini tekil islem olarak ele alir. Eszamanli yayilma durumunda ise BT tizerindeki
farkli iligkiler senkron olarak giincellenir. Teorik olarak eszamanli yayilma isleminin
BT’nin farkl iliskilerinde giiven degerlerinin sirali isleme gore farkli sonuglar iiretecegi
ongoriilmektedir. Eszamanli giincelleme islemi giliven degerleri iizerinde girisime
(interference) neden olarak giiven degerlerinde soniimleme veya giiclendirme etkisi

olusturabilir.
4.7. Petri Aglari ile Yayilma islemi

Petri aglar1 (Petri Nets — PN) Carl Adam Petri tarafindan 1962 yilinda 6nerilmistir [155].
PN dinamik sistemlerdeki olaylarin simiile edilmesinde basarili matematiksel model ortaya

koymaktadir. Petri aglar1 gorsel olarak da yiiksek ifade yetenegine sahiptir.

Basit ag modeli dortlii sekilde ifade edilir: N = (P, T, I, O). Burada P = (Py, Pa, ..., Py)
yerlerin (places), T = (Ty, To, ..., Tn) ise gegislerin (transitions) ayrik sonlu kiimeleridir.

[ € (P XT)giriglerin, O € (T X P) ise ¢ikislarin kiimesidir.

Petri ag1 basit agin (N) genisletilmesi ile elde edilir. PN = (N, M, W) seklinde ii¢lii olarak
tanimlanir. Burada N, daha Once tanimlanmis olan basit agi, M: P — Z jetonlarin
bulundugu yerlere gére agin mevcut durumunu, W: TU O — Z giris ve ¢ikis agirliklarini

ifade etmektedir. Sekil 4.5 temel Petri agin1 gostermektedir.

o

T

Sekil 4.5. Temel Petri ag1

Petri ag1, bir yerde (P1) bulunan jetonlarin (token) (Sekil 4.5°te P1’de siyah nokta olarak

gosterilmistir) gecisin (T1) etkinlestirilmesi (firing) ile bir sonraki yere tasinmasini
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saglamaktadir. Etkinlestirme islemi atomiktir, tekil ve durdurulamaz islem olarak

tanimlanir.

Temel Petri ag1 yerler, gecisler ve jetonlar ile sadece belirgin durumlar ifade
edebilmektedir. Belirsiz bilginin ortaya ¢ikmasi durumunda temel Petri agi yetersiz
kalmaktadir. Bu yetersizligi ortadan kaldirmak i¢in Bulanik Petri aglar1 (Fuzzy Petri Nets —
FPN) 6ne siirtilmistiir [156, 157].

Bir FPN PN’i genisletir ve FPN = (N,S,a,3,A,My), PNT=PNS= TNS =@ olarak
gosterilir [158, 159]. Burada N, daha 6nce tanimlanmis basit agi, S = (S1, Sz, ..., Sn) sonlu
ayrik onermeler (Statement) kiimesini, a: P — S 6nerme birlestirme fonksiyonunu, : T —
[0, 1] dogruluk derecesi fonksiyonunu, A: T — [0, 1] esik deger fonksiyonunu, Mo: P — [0,
1] yerlerdeki degerlerin baslangi¢ durumunu gostermektedir. Etkinlestirme fonksiyonu Es.

4.8’deki gibi tanimlanir [156].

F, = {aktif, m.iz’LM(tj) = Apj (4.8)
pasif,diger

Etkinlestirme islemi sonrasinda jetonun (degerin) bir sonraki yere aktarimi secilmis moda

(min veya max) gore Es. 4.9 ile gergeklestirilir.

model min(Mtj) * Bt

4.9
mode?2 max(Mtj) * By (4.9)

M'(p) = {

Bu tanim FPN i¢in temel tanim olmakla birlikte literatiirde farklt FPN tanimlar1 ve
varyasyonlar1 mevcuttur [160-163]. Ozellikle, FPN’in kontrol sistemleri, karar destek
sistemleri, benzetim vb. farkli uygulama alanlarinda ¢ok farkli uyarlamalar1 s6z konusudur.
PN ve FPN’ler renklendirilmis jetonlar ile zenginlestirilerek Renkli Petri Aglar1 (Coloured
Petri Nets — CPN) [164] ve Bulanik Renkli Petri Aglar1 (Fuzzy Coloured Petri Nets —
FCPN) [165] gelistirilmistir. Renklendirilmis jetonlar farkli durum tiirleri i¢in farkl

etkinlestirme fonksiyonlarini devreye sokmak amaciyla kullanilir.

Tez kapsaminda arastirilan PN ve FPN’in bilgi gosterimi ve bilgi ¢ikarimi i¢in kullanildig:
calismalar da incelenmistir [166, 167]. Bu calismalar mevcut FPN’lerin kapsamini

genisleterek dinamik ve uyarlanabilir yeni ag yapilar ortaya koymaktadir. FPN’lerin bilgi
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gosterimi i¢in kullanimlarinda agirliklandirilmis bulanik tiretme kurallar1 (weighted fuzzy
production rules) 6ne ¢ikmaktadir. Bunlar kural tabanli sistemlerde bilginin ifade edilmesi
icin uygulanan IF a THEN b yapilarinin birlesim, kesisim gibi kombinasyonlarindan
olusmaktadir. Bulaniklastirma islemi kurallarin agirlik degerlerine sahip olmas ile elde
edilmektedir. FPN’lerin bilgi gosteriminde 6nemli nokta kurallarin taban (ground) olarak
degil evrensel nicelik (universal quantified) olarak tanimlanmasidir. Taban ve evrensel

nicelik kurallarinin tanimi asagidaki 6rnekle gosterilebilir [111].

Evrensel nicelik kurali: V x,y : (x, baskent,y) = (x, yerlesir,y)

Taban kurali: V x,y : (Ankara, baskent, Tirkiye) = (Ankara, yerlesir, Tirkiye)

Bir onceki baglikta bahsedilen yayilma kurallar1 ve yayilma hesaplama yontemleri g6z
onlinde bulunduruldugunda FPN’lerin yayilma islemleri i¢in uygun yapt sagladigi
goriilebilir. Olusturulan BT’nin dogast geregi her bir taban kuralinin giiven degerleri
farklilik gostereceginden FPN’ler evrensel nicelik kurallar1 olarak tanimlanamaz. Bir diger
onemli nokta ise FPN’lerin farkli giiven degerleri i¢in dinamik jeton yapisina sahip

olmasidir [161].

Sekil 4.6. Birlesme yayilma kurali icin FPN

Yayilma islemi i¢in olusturulan FPN’lerde yerler (places) BT’deki tgliyii temsil
etmektedir. Birlesme kurali i¢in 6rnek FPN yapist Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu ag, iki
ticliiniin giiven degerlerini alarak cikt1 tiretmektedir. Birbiri ile tiggen iliskisi olusturan ve
birlesme kuralin1 tamamlayan tgliiler kendi iginde iiggen yapist olusturmaktadir. Bu
durumda birlesme yayilma kurali bu igliiller arasinda dongiisel 6zellik kazanmakta ve
birbiri ile iliskilendirilmis ti¢c FPN yapis1 ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tarz bir FPN yapisinin
actk ve kompakt gosterimleri Sekil 4.7°’de a) acik ve b) kompakt olacak sekilde

gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Uggen yapilar icin olusturulan yayilma kurali FPN yapisi

Sekil 4.7°den de gorildigli gibi li¢ birlesme yayilim igleminin tek bir ag {izerinde
birlestirilmesi sonsuz yayilim islemine neden olmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak
icin yayilim isleminin basladig1r onciilden geri yayilmanin engellenmesi gerekmektedir.
Geri yayilmanin engellenmesi Onciile bagh gecisin yonlendigi ¢iktiya bagl gecislerde
tekrar Onciiliin ¢ikt1 olarak bulunmamasi durumunu kontrol ederek miimkiin olmaktadir.
Yayilma isleminin etkinlestirilebilmesi icin bu durumun ilk yer (place) lizerinde devre dist

birakilmasi zorunludur.

Tez kapsaminda gelistirilen BT nin dinamik yapis1 gz Oniine alindiginda olusturulacak
FPN agmin da dinamik yapida olacagi ongoriilebilir. Bahsedilen FPN agi yeni gelen
ucliler iizerinden olusturulan veya giiven degeri belli degerin altinda kalan tgliilerin
silinmesi sonucu g¢ikarilan yerlerin (place) dinamik sekilde denetimini destekleyecek
esneklige sahip olmalidir. Sekil 4.8’da 6rnek bir BT ¢izge yapist her bir ti¢liiniin karsilik
gelecegi yer numaralar ile birlikte gosterilmistir. Bu BT nin FPN agma doniistliriilmiis

diyagrami Sekil 4.9°da gosterilmistir.

4.8. Petri Aginda Gecis Hesaplamasi

FPN aginin yapisal niteligi ile birlikte gecis noktalarinin tetiklenme durumlart ve
hesaplama fonksiyonlar1 da agin karakteristigini ortaya koymaktadir. Onceki bolimlerde
anlatilan sigmoid hesaplamalarindan farkli olarak FPN’ler a ve B degerleri ile tetikleme
durumlarini ve ¢ikti hesaplamalarini denetlemektedir. Ancak FPN’nin sundugu esnek yapi

gecis tetiklenmesi ve hesaplama islemlerini bununla sinirli tutmamaktadir. Bu nedenle
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tezde farkli hesaplama yaklasimlar1 dikkate alinarak BT’lerin FPN gdsterimi i¢in aritma
islemlerinde elde edilen sonuclar karsilastirilmigtir. Tercih edilen hesaplama yontemleri {i¢

alt baslik olarak asagida sunulmustur.
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Sekil 4.8. Uclilerin yerler olarak ifade edildigi rnek ¢izge
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4.8.1. Onciil giiven degerlerinin dogrudan etkisi

Bu durum mevcut FPN yaklagimini oldugu gibi uygulamaktadir. Gegisin tetiklenmesi
mode2-max moduna bagli olarak saglanmakta ve o degeri silme esik degerini temsil
etmektedir. B degeri ise her bir ¢iktinin Onceki giiven degerini alarak dinamik olarak
tanimlanmaktadir. Bu durumda c¢ikti fonksiyonu Es. 4.10°da tanimlandigi sekliyle

hesaplanmaktadir.

M'(p) = max(Mtj) * B (4.10)

Bu sekilde ¢ikt1 fonksiyonunun tanimlanmasi esik giiven degerinin lizerinde tanimli degere

sahip Onciillerin ¢ikt1 gliven degerini artirma veya azaltma davranisini modellemektedir.
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Sekil 4.9. Cizge tzerinden olusturulmus FPN

4.8.2. Sigmoid fonksiyonu ile ¢ikt1 hesaplama

Bu yaklasim ¢izge veri yapisi iizerinde daha 6nce uygulanan sigmoid fonksiyonunun FPN
iizerinde de gecis islemlerinde c¢ikti liretme fonksiyonu olarak kullanilmasini temel

almaktadir.

Bu yaklasimda daha once detaylari agiklanmis olan sigmoid fonksiyonunun diisiik ve
yiiksek giiven degerlerine gore belirlenmis c¢ikti {iretme davranisi temel alindigindan
herhangi esik deger sinir1 gézetilmeksizin yayilma islemini baglatan giiven degerinin ¢ikti

iizerindeki etkisi hesaplanmaktadir.
4.8.3. Bulanik mantik kiimeleri ile ¢ikt1 hesaplama

Daha once de ifade edildigi gibi BT {iizerinde tanimli {iggen yapilart {i¢ farkli iicliiden
olusmaktadir. Her bir iglii 6nermeler mantigi agisindan birer onerme olarak kabul
edilebilir. Bu durumda tigliiler arasinda p, q ve r seklinde dnciillere bagli olusan sonug icin
p A q — r seklinde yeni bir dnerme olusturulabilir. Bir iiggen i¢in bu tir EGER-OYLE ISE

(IF-THEN) o6nermesi 3 farkli sekilde tanimlanir. Uggenin mantiksal dogrulugunun
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saglanabilmesi agisindan bu Onermelerin esdeger olmasi gerekmektedir. Bu durumda
ortaya ¢ikan ii¢ Onermenin esdeger oldugu durumlar dikkate alinarak onciillere bagli sonug
onermesinin dogruluk durumu 6ngorulebilir. Cizelge 4.1’de tiggen igin olusturulan ti¢
farkli 6nerme i¢in dogruluk ¢izelgesi gosterilmistir. Cizelgede T — dogru (true) durumlar F

—yanls (false) durumlari ifade etmektedir.

Cizelge 4.1. Uggen 6nermeleri igin dogruluk tablosu

p v r pAQ—T | qAT—p | TAp—Q
T T T T T T
T T F F T T
T F T T T F
T F F T T T
F T T T F T
F T F T T T
F F T T T T
F F F T T T

Cizelge 4.1°de goriildiigi gibi olast sekiz farkli durumdan besinde (koyu olarak
isaretlenmis durumlar) tiglii 6nermeler ayn1 dogruluk degerini alir. Bu durumlari ele alarak
oncillerin (p, g) dogru olmasi durumunda sonucun (r) da dogru olmasi gerektigi,
onciillerden herhangi birinin yanlis olmast durumunda sonucun yanlis oldugu ve onciillerin

her ikisinin yanlis olmasi durumunda ise sonucun belirsiz oldugu gdosterilebilir.

Onciillerin giiven degerleri ve belirtilen kurallar ¢er¢evesinde bulanik sistem olusturularak
ilk giiven degerleri iizerinden yeni giiven degeri hesaplanabilir. Bu durum figliilerin giiven
degerlerinin bulaniklastirilarak dogruluk degerleri i¢in tanimlanmis iiyelik fonksiyonuna
aktarilmast ve elde edilen bulanik degerin durulastirilarak yeni giiven degerinin elde
edilmesi seklinde kurgulanir. Sekil 4.10°de giiven ve dogruluk degerleri i¢in tiiyelik

fonksiyonlar1 gosterilmistir.
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H(e)

Uyelik degeri

I | I
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Guven degeri

Sekil 4.10. Guven ve dogruluk degerleri i¢in iiyelik fonksiyonlari

Cizelge 4.1°de gosterilen dogruluk tablosu temel alinarak bulanik sistem igin olusturulan

kural tablosu da Cizelge 4.2’te gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Bulanik sistem i¢in olusturulmus kural tablosu

p - Zayif p - Guglu
q - Zayif Zayif
g - Guigla Zayif Guclu

FPN iizerinden gecis fonksiyonlarinda tanimli bulanik sistem i¢in ¢ikarim yontemi olarak

Mamdani (Min-Max) [168], durulastirma islemi i¢in ise agirlik merkezi yontemi tercih
edilmistir [169].
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5. BILGI TABANLARINDA PERFORMANS OPTIMIiZASYONU

Tez kapsaminda ele alinan BT sistemleri dinamik, siirekli degisime ugrayan ve kendi
icinde milyonlarca iigliiyii barindiran canli yapiya sahip biiyiik veri sistemleridir. Ozellikle,
giinlimiizde kullanilan ticari ve akademik BT yapilar1 géz oniinde bulunduruldugunda bu
sistemlerin  olusturulma, aritilma ve dogrulanma siiregleri ciddi islem giicii
gerektirmektedir. Bu nedenle BT islemlerinin tiim asamalarinda performans optimizasyonu
kac¢inilmaz bir gereksinim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglik altinda BT yapilarinin akan
veri lizerinden olusturulmasi, giincellenmesi ve sorgulama yapilmasi i¢in performans

optimizasyonundan bahsedilecektir.

5.1. Cizge Veri Yapisinda Performans Kisitlar:

Tez kapsaminda onerilen BT yapisi ¢izge veri modelini temel alan ve siirekli giincellenen
bir veri deposudur. Bu cizge, eklenen veriler ile guncellenmekte, ¢izgede daha 6nce
bulunmayan veriler olusturulmakta, 6nem ve giiven parametrelerine bagl olarak tigliiler
silinmektedir. Dolayisiyla BT ye yeni bilgi akisini saglayan akan veri kaynagi ile (Stream)
depolanan veri arasinda siirekli bir etkilesim s6z konusudur. Bu nedenle yapilan deneysel
caligmalarda sabit veri deposu iizerinde akan veri kaynagindan elde edilen varliklar ile

islemler gergeklestirilmistir.

Mevcut BT de yeni olgularin ortaya cikarilmasi ve farkli bilgi diizeylerinde olgularin
kapsiile edilmesi de veri manipiilasyonlarina ihtiyag duymaktadir. Son olarak olusturulan
yapinin bilgi sorgulamalarinda kullanilmasi BT nin ana gorevlerinden biridir. Bu nedenle
deneylerde kiime iginde iiyelik aramas1 (membership search) ve doniis degerleri ile arama

islemleri de ayr1 sekilde ele alinmistir.

Cizge veri yapisini kullanan biiyiik veri uygulamalar performans optimizasyonuna ihtiyag
duymaktadir. Performansla ilgili darbogaz Ozellikle akan veri uygulamalarinda One
cikmaktadir. Akan verinin mevcut veri kiimesi ile karsilagtirilmasi ekleme, glincelleme ve
silme islemlerinin performansini etkilemektedir. Dolayisiyla hafizada saklanan veri yapisi
iizerinde gergeklestirilen islemlerin performansit kadar canli verinin anlik islenme

kapasitesi de 6nemli parametredir.
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Cizge veri tabanlarinda optimizasyon konusunda literatiirde bir¢ok ¢aligma yapilmistir. Bu

caligmalar asagidaki basliklar altinda ele alinabilir.

Indeks optimizasyonu

Indeksleme ¢izge veri yapisinda efektif arama ve siralama islemleri igin kullanilmaktadur.
L. Zou ve ark. tarafindan yapilan gStore [170] ¢alismasinda veri yapisindaki varliklarin
temsil edilmesi i¢in hash imzasi kullanilmaktadir. Bu imza Bloom filtresi benzeri bit
vektorlerinde tutulmaktadir. indeks optimizasyonuna yonelik baska bir calisma ise GraSS
[171] motorudur. Bu c¢alismada alt g¢izgeler i¢in FDD-indeks yardimi ile imzalar
olusturulmaktadir. RIQ sistem [172] PV-index yaklasimi ile Basic Graph Pattern (BGP)
iizerinde Bloom filtresi uygulayan baska bir yontemdir. Bu yontemde benzer alt ¢izgeler

kodlanarak (encode) hafizadan tasarruf saglanmaktadir.

Birlestirme (join) optimizasyonu

Birlestirme islemleri veri manipiilasyonunda 6nemli yere sahiptir. Ozellikle, BGP’ler
Uzerinde en temel birlestirme islemleri igin ¢izgedeki komsu diigimlerin ¢ift birlestirme
(pairwise join) optimizasyonu 6nem kazanmaktadir. Bloom filtresinin kullanildigi boyle
bir ¢caligmaya Neumann ve Weikum tarafindan yapilmis Ubiquitous Sideways Information

Passing (U-SIP) 6rnek gosterilebilir [173].

Sorgu optimizasyonu

Cizge veri tabanlan standart sorgulama diline sahip degildir. Bununla birlikle SPARQL,
Gremlin ve Cypher gibi farkli sorgulama dilleri bulunmaktadir. Veri modelinde tutulan
verinin indekslenmesi kadar performans artis1 i¢in sorgularin optimizasyonu da dnemlidir.
Bu konuda Bloom filtresi kullanilarak gelistirilen yontemlere FERRARI [174] 6rnek
gosterilebilir. Bu yontem diiglimler arasi komsuluk iliskilerinin Bloom filtresi {izerine
kodlanmasini temel almaktadir. Indekslenmis iliskiler sorgularda join islemleri icin
kullanilmaktadir. Dia ve ark. [175] tarafindan yapilan baska bir ¢alisma da akan veri ve

hafiza lizerindeki sorgularda Bloom filtresini kullanmaktadir.
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Diger calismalar

Uclii veri yapilar1 ve ¢izge veri modeli iizerinden yaklasik iiyelik fonksiyonu kullanan
diger c¢alismalar da mevcuttur. Sande ve ark. [176] yaptiklar1 c¢alismada RDF IRI
sorgularinin optimizasyonu i¢in Bloom filtresi ve Golomb-coded kiimelerini tercih
etmislerdir. Benzer bir calisma Taelman ve ark. [177] tarafindan da yapilmistir. Bu
calismada SPARQL sorgularmin istemci tarafinda Bloom filtresi aracilifiyla optimize

edilerek sunucu tlizerindeki yiikiin azaltilmasi hedeflenmistir.

5.2. Dinamik BT Yapisinda Performans Optimizasyonu

Dinamik BT yapisinda yazma, okuma ve arama islemlerinin performans optimizasyonu
icin tez ¢alismasi kapsaminda indeksleme yontemleri arastiriimis ve Olgeklenebilir Bloom
filtresi ile indekslemeye yonelik yontem &nerilmistir. Onerilen Bloom filtresinin mevut
yontemlerden farki {iyelik arama fonksiyonu ile beraber veri indekslemesini de olanakli
hale getirmesidir. Bu baslik altinda akan RDF veri yapisi, Bloom filtresi ve Onerilen

indeksleme yontemi detaylandirilacaktir.

5.2.1. RDF ugclusl ve akan veri

Bir RDF akan verisi S, sirali ve zaman damgasina sahip igliiler olarak ele alinir ve S =
(< s,p,0>;, t;) seklinde gosterilir. Burada s ve 0 diigiimleri, p diigiimler arasindaki
iliskiyi, i akan veri ilizerindeki sirayi, t; ise zaman damgasini gostermektedir. <s, p, 0>
Ucllsu alt ¢izge olarak ifade edilirse S = (G;, t;) olarak gosterilebilir. Akan veride 6nemli
nokta i degerlerinin zaman i¢inde her zaman artiyor olmasidir (Vi, t; < t; + 1). Akan veri
kayan pencere mantig1 ile tamponlanarak islenmektedir. Tampon boyutu sistemin islem

gucune ve performans kriterlerine gore belirlenir [175].

5.2.2. Bloom filtresi

Bloom filtresi 1970 yilinda H. Bloom tarafindan kiime i¢inde eleman sorgulama amaciyla
olasiliga dayali bir yontem olarak 6ne siiriilmiistiir [178]. Son yillarda biiyiik veri analizi

caligmalari ile birlikte Bloom filtresinin kullanimi1 da popiilerlik kazanmaktadir.
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Bloom filtresi en basit hali ile M bit alandan olusan bir dizi igermektedir. Dizinin tiim
elemanlar1 baslangigta 0 degeri alir. Filtre ayn1 zamanda k adet hash (6zet) fonksiyonuna
sahiptir. Her bir hash fonksiyonu girdi elemanindan dizi iizerinde bir indekse karsilik
gelecek ciktiyr tiretir. Girdi olarak alinan e elemaninin hash fonksiyonundan elde edilen

ciktilar1 hi(e), hoe), ..., hk(e) dizi Uzerindeki k adet biti 1 olarak degistirir [179, 180].

Bloom filtresinde sorgulama iglemi de ekleme islemine benzer sekilde yapilmaktadir. Girdi
olarak alinan X elemaninin hash fonksiyonundan elde edilen indeks degerleri h1(x), h2(X),
.., I(X) M dizisi lizerinde kontrol edilir. Herhangi indeksin O degeri dondiirmesi
durumunda x elemaninin kiimede kesinlikle bulunmadigina karar verilir. Tiim indekslerin 1
degerini dondiirmesi durumunda ise X elemaninin kiimede oldugu varsayilir. Olasiliga
dayali bir yontem olmasindan kaynakli Bloom filtresinde yanlis pozitif (false positive)
sonug liretme ihtimalinin géz oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. k hash fonksiyonu
sayisinin veya M filtre boyutunun artirilmast Bloom filtresinde yanlis pozitif oranini

distiirmektedir.

Bloom filtresinin literatiirde bircok varyasyonu bulunmaktadir. En temel varyasyonlardan
biri hash fonksiyon ¢iktilarnin kesigimini 6nlemek amaciyla M bitlik filtre dizisini k
boliime ayirmaktir [181]. Bu durumda yeni filtre béltimlerinin boyutu m olarak ifade edilir.
Verilen bir boliim i¢in herhangi bir indeksin 1 olma olasili§i bu béliimiin boyutunun 1
olarak isaretlenen indekslerin sayisina orani, bir diger ifade ile doluluk orani p ile
gosterilir. m degeri biiylidiikce doluluk oran1 p tim bdlimler i¢in ayni orana
yakinsayacaktir. Bu durumda pargalanmug filtrenin yanlis pozitif oram1 Es. 5.1 ile

hesaplanir.
P =pk (5.1)

Bu varyasyon i¢in yanlis pozitif oraninin belirlenen aralifa sinirlandirilmasi i¢in Es. 5.2

kullanilmaktadir.

2, (In2)?
n= M_llnPl (5.2)

Bu esitlikte n filtre Gzerinde indekslenecek veri kiimesinin boyutunu, P ise yanlis pozitif

oranini gdstermektedir. Esitlikten goriildiigli gibi verilen P degeri icin filtrede
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indekslenecek eleman sayist n ile toplam filtre boyutu M arasinda dogrusal iliski
bulunmaktadir. p doluluk oraninin optimal durumda p =% oldugu [179] g6z Onilinde

bulundurulursa belirlenen yanlis pozitif orani igin hash fonksiyonu sayisi Es. 5.3 ile

belirlenebilir.
1
k =log, > (5.3)

Omnek olarak, %0,1 hata orani ile sadece 32 KB filtre alan1 ayirarak 18.232 eleman Bloom

filtresinde indekslenebilir [179].
5.2.3. Olgeklenebilir Bloom filtresi

Temel Bloom filtresi biyuk veri kiimelerinde diisiik hafiza kullanimui ile basarili sonuglar
iretmektedir. Yalniz bu yontemin en Oonemli dezavantaji Olg¢eklenebilir olmamasidir.
Indekslenecek veri boyutunun énceden bilinmemesi durumunda filtre siirekli yeniden
olusturularak kullanilmalidir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in ol¢eklenebilir Bloom
filtresi (Scalable Bloom Filter - SBF) onerilmistir [179, 182]. SBF iki ana fikri temel

almaktadir:

e SBF bir veya daha fazla temel Bloom filtresinden olusur. Bloom filtresinin doluluk
oranina erismesi durumunda yent filtre tanimlanir.
e Her yeni olusturulan Bloom filtresi tanimlanmis maksimum hata orani sinirinin iistiine

cikmayacak sekilde parametrik olarak eklenmelidir.

SBF ko bolimli ve Po hata oranina sahip birincil Bloom filtre ile baslatilir. Bu filtre
doluluk oranina ulastiginda yeni filtre ki ve P1 = Por parametreleri ile eklenir. r katsayisi
hatay1 sikistirma orani olarak nitelendirilir ve 0 < r < 1 araligindadir. | adet yeni filtre
olusturulmasi1 durumunda hata oranlar1 Po, Por , Por? , ..., Por'! degerlerini alir. SBF’nin

toplam hata orani ise Es. 5.4 ile hesaplanur.

P=1-]LiZ(1 - Pyrt) (5.4)
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1-TL;(1—=P) < Y;P; esitsizliginden P degeri igin lim Yilpyrt st limiti
tanimlanabilir. Bu durumda P < P — esitsizligi elde edilir. Es. 5.3 te i. filtre icin ki hash

fonksiyonunun sayis1 Es. 5.5 ile hesaplanir.
ki =log, Pi* = ko +ilogyr™?! (5.5)

r Kkatsayisinin r =% kabul edilmesi durumunda Es. 3.5 k; = ko +1i olarak

basitlestirilebilir. Bu da SBF’ye eklenecek her yeni Bloom filtresi i¢in hash fonksiyonu
sayisini bir artirma anlamina gelir. Yapilan deneyler sonucunda r katsayisinin 0,8 — 0,9
araliginda secilmesi durumunun ortalama hafiza alani iizerinde performans artis1 sagladigi

gozlemlenmistir [183, 184].

M filtre boyutu ve buna bagli m bolim boyutlart da SBF filtresi i¢in Onemli
parametrelerdir. Bu parametrelerin belirlenmesi icin deneysel ¢alismalara yer verilmistir.
mo, ilk filtredeki bolum boyutu kabul edilirse yeni eklenen Bloom filtresi i¢in bolimleme
boyutlar s katsayisi ile garpilarak mo, mos , Mos? , ..., Mos'* boyutlari elde edilir. Yapilan

deneyler s = 2 degeri i¢in optimal hafiza kullanimini ortaya koymaktadir.

{x,yz}

(0]1Jo]1]1[1]0f0JOJOJO[1[O0[1[O0[O[1]0]

| \ m \ o \
18 —»7‘ — 172 14 —»7 — > n 14 —-74 —s 1

Sekil 5.1. Bloom filtresi ve B+ agaci ile olusturulmus indeks yapist

5.2.4. Bloom filtresi ile indeksleme

Bloom filtresi iiyelik arama sonuglari sundugundan kiime ic¢inde elemanin var olma
durumunu sorgulayabilmektedir. Kayit arama islemlerinde ise kiimedeki elemanin kayit
olarak dondurulmesi gerektiginden iiyelik arama yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle

Olceklenebilir Bloom filtresinin kayit dondiirmeye yonelik kapsami genisletilmistir.



65

Bilindigi gibi B+ agaclar1 arama indeksleme iglemlerinde sik tercih edilen veri yapilaridir.
B+ agaglari arama, yazma ve silme islemleri i¢in O(log n) karmasiklik sunmaktadir.
Performans optimizasyonu i¢in tez kapsaminda Bloom filtresi ailesine kayit arama 6zelligi
kazandirma amaciyla B+ agaclari ile entegrasyon Onerilmistir. Bu yapida Bloom filtresinin
ilk hash fonksiyonunun indeks degeri ilgili B+ agaci igin isaret¢i (pointer) olarak
kullanilmistir. Bu sayede ilk hash fonksiyonu ayni indekse karsilik gelen kayitlar ayn1 B+
agaci yapisinda tutulmaktadir. Bloom filtresi ve B+ agaclarindan olusan veri yapis1 Sekil

5.1°te gosterilmistir.

SBF filtresi arama ve ekleme islemlerinde k adet hash fonksiyonu igin O(k) karmasiklig
sunmaktadir. Boliim 4.2°de anlatilan t¢liilerin ¢izge BT {izerinden aranmasi ve eklenmesi
islemleri SBF yardimi ile veri boyutundan bagimsiz olarak sabit iglem siirelerine esit
olacaktir. Kayit arama islemlerinde ise bu karmasiklik O(k) + O(log n) olarak

hesaplanmaktadir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

BT modelleri kendi i¢inde biiyiik veri kiimelerini barindirmaktadir. Bu veri kiimeleri
ozellikle ticari projelerde milyarlarca diigiim ve iliskiye sahip olmakla birlikte akademik
calismalarda sentetik olarak olusturulmus veya mevcut veri kiimelerinden segilerek elde
edilmis daha kiigiik kiimeler kullanilmaktadir [62]. Tezin bu bdéliminde yapilan
caligmalarda ele alinan veri kiimeleri, bu verilerin saklanma sekli, deneysel ¢aligsmalar i¢in
gelistirilmis yazilim ortamindan bahsedilecektir. Ayrica giiven degerlerinin yayilma
islemlerinde tez kapsaminda Onerilen yaklasimlar temel alinarak uygulanan deneyler ve

elde edilen sonuglar sunularak degerlendirmeler yapilacaktir.

6.1. Gelistirilen Yazilim Ortami

BT altyapisi olusturma, tez kapsaminda onerilen giiven degerlerinin yayilmasina bagli BT
temizleme ve dogrulama calismalarinin deneysel olarak smanmasi i¢in yazilim ortami
hazirlanmistir. Yazilim ortami hazirlanirken oOncelikli olarak veri depolama sistemleri

tizerinde arastirma yapilarak mevcut sistemler incelenmistir.

Son dénemde mevcut BT lerin birbiri ile birlestirilmesi de dikkate alinirsa ortaya ¢ikan
yapilarin ciddi anlamda biiyiik veriler igerdigi goriilmektedir [185]. Cizelge 6.1 populer
BT lerin icerdigi {ligliilerin ve varliklarin (6zne ve nesnelerin tekil toplami seklinde)

istatistigini gostermektedir.

Cizelge 6.1. Populer BT lerin ti¢lii ve varlik istatistikleri [54]

Bilgi Tabani Varliklar Ucliiler Kaynak

WordNet [186] 117 597 207 016 | https://wordnet.princeton.edu

OpenCyc [187] 47 000 306 000 | https://www.cyc.com/opencyc/

Cyc [187] ~250 000 ~2 200 000 | https://www.cyc.com

YAGO [188] 1 056 638 ~5 000 000 | http://www.mpii.mpg.de/~suchanek/yago
DBpedia [9] ~1 950000 | ~103 000 000 | https://wiki.dbpedia.org/develop/datasets
Freebase [189] - ~1,9 milyar | https://developers.google.com/freebase/

NELL [10] - 242 453 | http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/

Wikidata [190] 14 449 300 - | https://lwww.wikidata.org/wiki

Probase ISA 12 501 527 85101 174 | https://concept.research.microsoft.com/home/download
Google KG >500 milyon >3,5 milyar | https://developers.google.com/knowledge-graph

Cizelge 6.1°de goriildiigii gibi en az bilgi barindiran BT ler bile yiiz binlerce ti¢lii ve varlik
icermektedir. Diger taraftan gelistirilmeye devam edilen BT’lerde bulunan veriler

milyarlar1 asmaktadir.
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Bu Olgekteki verilerin barindirilmasi ve kullanimi i¢in mevcut veri taban1i modellerinden
biri kullanilabilecegi gibi veri yapisina 6zgii veri depolama yaklasimi da hazirlanabilir.
Yapilan ¢alismalarda veri depolama amaciyla agirlikli olarak ¢izge veri tabanlar1 veya Ucli
depolama (triple store) modellerinin tercih edildigi goriilmistiir. Bu anlamda dogru veri
depolama modelinin belirlenmesi i¢cin BT’de {gliilerin ifade edilme sekli Gnem

kazanmaktadir.

Veri depolama yaklasimlari

BT Uzerinde bilgi salt Ucluler (nesne, 6zne ve iliski) ve bunlara ait degerler (literal) veya
RDF standardina uygun olarak barindirilabilir [191]. Salt ¢l ve RDF gosterimleri

arasindaki fark “Ahmet Fatma’nin esidir” bilgisi tizerinden asagidaki 6rnekle agiklanabilir.

Salt Ucll gosterimi:

(a:Insan {adi: "Ahmet"})-[:ESI]->(b:Insan {ad1i: "Fatma"})

RDF gosterimi:

<http://domain.org/insan/1> :adi "Ahmet".
<http://domain.org/insan/1> foaf:esi <http://domain.org/insan/2>.
<http://domain.org/insan/2> :adi "Fatma".

Bilginin salt Ggliler olarak ifade edilmesi durumunda ¢izge veri tabani modelleri
kullanilmaktadir. Ugliilerin RDF olarak ifade edilmesi durumunda ise iiclii depolama

modelleri tercih edilmektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen yazilim ortami i¢in her iki yaklasim ele alinarak
karsilagtirilmistir.  Bu  karsilastirmada ama¢ mevcut platformlarin  performansini
degerlendirerek BT sistemi i¢in yeni bir veri depolama sisteminin gelistirilmesine ihtiyacin
olup olmadigini ortaya koymaktir. Bu amagla en ¢ok tercih edilen veri depolama sistemleri
arastirtlmistir. Sekil 6.1’de en ¢ok tercih edilen ¢izge veri tabanlarinin karsilagtirilmasi

gosterilmistir.

Puanlama kriterleri olarak veri tabaninin teknik degerlendirmeleri, profesyonel aglar
Uzerinde bu veri tabanlar ile ¢alisma istatistikleri, web arama istatistikleri, sosyal medya

istatistikleri vb. kriterler dikkate alinmistir [192].
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En ¢ok tercih edilen gizge veri tabanlari karsilagtirmasi

Neod)

— Microsoft Azure Cosmas DB
Virtuoso
ArangoDB

— OrientDB

= Amazon Neptune

- i ]
= e

JanusGraph
— Memgraph
— NebulaGraph

GraphDB

TigerCraph
— Stardog

Puan (logaritmik olgek)

Fauna
Dgraph
— Giraph
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Yil

Sekil 6.1. En ¢ok tercih edilen ¢izge veri tabanlarinin karsilastirmasi [193]

Benzer sekilde RDF {iglii depolama sistemlerinin karsilagtirmast da Sekil 6.2°de
gosterilmistir. Karsilagtirma grafikleri dikkate alinarak cizge veri tabanlarinda kullanilmak
tizere “Neo4j” sistemi test igin se¢ilmistir [194]. RDF Ugli depolama testleri icin ise
“MarkLogic” [195] platformu sadece ticari kullanim sundugundan “Apache Jena” [196]

sistemi tercih edilmistir.

Yazilim ortaminin islevleri

Yazilim ortam1 kendi iginde veri depolama sistemi ve bu sisteme bagli olarak arama,
ekleme, silme, giincelleme gibi “Create, Read, Update, Delete” (CRUD) islemlerini, Ucli
giiven degerlerinin eklenmesi, giincellenmesi ve BT {izerinde yayilma etkisinin olusmasi
icin gerekli yontemleri igermektedir. Gelistirilen sistem kendi iizerinde BT deki is akisin
ve islem asamalarin1 detaylandirmaktadir. Is akis1 sirasinda ortaya ¢ikan verilerin (yapilan
islemlerin siiresi, Uicliilerin sayist ve dagilimi, islemler i¢in performans degerleri) istatistigi

de yazilim ara yiizii lizerinden tiretilmektedir.
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En gok tercih edilen RDF uglil depolama sistemlerinin karsilastirmasi
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Sekil 6.2. En ¢ok tercih edilen RDF {iglii veri depolarinin karsilastirmasi [193]

Yazilim ortaminin bir diger islevi olusturulan BT’ nin gorsellestirilerek kullanici ara
yiiziinde  gosterilmesidir. ~ Gorsellestirme — isleminin  performanst  goz  Oniinde
bulundurulmakla birlikte bu islem tez kapsaminin disinda oldugu i¢in ikinci planda
degerlendirilmistir. Yazilim ortaminda hazirlanan arama ve c¢izge gorsellestirme ara

yiizinln ekran gorintlsi Resim 6.1°de gosterilmistir.

* BloomBase

KBaso Search

Search Results

sity of Westemn Ontario

-/ name: English
| wikidata_id: Q1860

literature

versity of Dundee

Resim 6.1. Yazilim ortaminin arama ve gorsellestirme ara yiizii ekran goriintiisii
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6.2. Veri Kimesi Segimi

BT lerde kullanilan veri kiimeleri iki farkli kategoride degerlendirilebilir. Tlk kategori ticari
ve baz1 akademik projelerde kullanilan bliyiik 6lgekli veri kiimeleridir [4]. Biiyiik 6lgekli
veri kiimeleri bilgi gosterimi yaklasimlarinin modellenmesi, soru cevap uygulamalari,
arama motorlar1 ve dikey alana yonelik yapay zeka uygulamalarinda tercih edilmektedir.
Ikinci kategoride degerlendirilen veri kiimeleri ise agirlikl olarak akademik calismalarda
kullanilmaktadir. Bu veri kiimeleri sentetik iiretilmis bilgilerden veya birinci kategorideki
biliylik BT’lere ait veri kiimelerinin aritilmasi ile olusturulan kiigiik veri kiimelerinden
olusmaktadir. Bu kategorideki veri kiimeleri bilgi ¢ikarimi, Knowledge Representation
Learning (KRL) ve Knowledge Graph Embedding (KGE) c¢alismalarinda tercih
edilmektedir. Ikinci kategoriye ait veri kiimelerinin istatistikleri Cizelge 6.2°de
gosterilmistir. Bu ¢izelgede iki biiyiik veri kiimesi kullanilarak aritilmis veri kiimeleri yer
almaktadir. “WN” 0n eki ile gosterilen veri kiimeleri WordNet veri kiimesinden, “FB” 6n

eki ile gosterilen veri kiimeleri ise Freebase veri kiimesinden aritilarak elde edilmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda giiven degerlerinin yayilmasina yonelik yapilan deneylerde BT
calismalarinda popiiler olarak tercih edilen dort farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Farkli
veri kiimeleri kullanmada amag¢ yayilma isleminin sadece hatali iiglii sayisi ve kiime
boyutuna gore degil hem de ¢izge topolojisine gore sonuglarini degerlendirmektir. Veri
kiimesi seciminde doniisiim tabanli ve kural tabanli bilgi yerlestirme ¢alismalarinda aktif
kullanilan veri setleri ile beraber NELL gibi gercek-dunya bulyik veri seti de tercih

edilmistir.

Cizelge 6.2. Bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilan yaygin veri kiimeleri [197]

Veri Kimesi Mliskiler Varliklar Egitim Gecgerli Test Kiimesi
Kimesi Kumesi

WN18 [65] 18 40943 141 442 5000 5000
FB15K [65] 1345 14 951 483 142 50 000 59 071
WN11 [84] 11 38 696 112 581 2 609 10 544
FB13 [84] 13 75043 316 232 5908 23733
WN18RR [198] 11 40943 86 835 3034 3134
FB15K-237 [199] 237 14 541 272115 17 535 20 466
FB5M [66] 1192 5 385 322 19 193 556 50 000 59 071
FB40K [67] 1336 39 528 370 648 67 946 96 678

Giiven degerlerinin giincellenmesi ve yayilma isleminin sinanmasi igin segilen ilk kiime

daha once BT calismalarinda kullanilan FB15K veri kiimesidir. FB15K veri kiimesi bir¢ok
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BT yerlestirme ve aritma calismalarinda tercih edilmistir. FB15K kendi i¢inde yaklasik
15000 varlik barmdirmaktadir. Kullanilan diger kiime NELL [10], 2010 yilindan beri
gelistirilmeye devam etmektedir ve Kendi iginde dgliiler igin giiven degerleri de
barindirmaktadir. NELL veri setinde aday ve yiiksek giiven degerine sahip tigliiler yer
almaktadir. Deneylerde yiiksek giiven degerine sahip kiime kullanilmistir. Tercih edilen
uclincu veri seti WN18, WordNet veri setinin alt kiimesi olarak olusturulmustur ve egitim
seti 141442 {igliden olusmaktadir. Bu tgliiler 18 farkli iligki tiiriine sahiptir. WNI18 ve
FB15K kimeleri Bordes ve ark. [65] tarafindan gelistirilmistir. Kullanilan son veri kiimesi
YAGO3-10 [198] YAGO3 veri kiimesinin 123182 varlik ve 37 iliskiden olusan alt kiimesi
olarak hazirlanmistir. Kiimelere iliskin istatistikler Cizelge 6.3’de gosterilmistir. Secilen
tiim veri kiimelerinde yonlii baglantilarin tekrarli iligkilere yol agmamasi i¢in ayni yiikleme

sahip nesne 0zne iliskileri temizlenmistir.

Cizelge 6.3. BT deneylerinde kullanilan veri kiimeleri

Veri Kiimesi Mliskiler Varliklar Ucliiler

WN18 [65] 18 40 943 141 442
FB15K [65] 1345 14 951 483 142
YAGO3-10 [198] 37 123182 1079 040
NELL [10] ; : 2810379

BT iizerinde yazma, arama ve silme islemlerinin performans optimizasyonuna yonelik
deneylerde ise veri kiimesi olarak Freebase se¢ilmistir. Freebase veri kiimesi 2007 yilinda
Metaweb firmasi tarafindan gelistirilen ayni adli BT nin altyapisinda kullanilmistir. Bu
veri kiimesi goniillii topluluk tyeleri tarafindan girilen yapisal verilerden olusmaktadir.
2010 yilinda Google tarafindan satin alinan BT [200], 2014 yilinda Google Knowledge
Graph BT’sinin altyapisini olusturmak i¢in kullanilmistir [7]. 2016 yili itibariyle Google,
Freebase sistemine erigsimi durdurmakla birlikte akademik caligsmalar i¢in veri kiimesinin
cevrim dis1 olarak kullanilmasina olanak tanimistir. 2014 yili itibariyle Freebase 44 milyon
baslik ve 2,4 milyar tglii icermekte idi [12, 201]. Google tarafindan gevrim dis1 olarak
sunulan veri kiimesinde ise 1,9 milyar ti¢lii bulunmaktadir. Performans optimizasyonu ile

ilgili deney tasarimi ve elde edilen sonuglar Bolim 6.7°de sunulmustur.

6.3. Yanhs Ugliiler ve Giiven Degerlerinin Olusturulmasi

Deneysel caligmalarin yapilabilmesi i¢in gegerleme kiimesine yanlis {igliilerin eklenmesi

gerekmektedir. Yanlig tgliilerin olusturulmasinda DSKRL [108] ve PTrustE’nin [116]
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yaklagimi gbz Oniinde bulundurulmustur. Yanlis tcliilerin olusturulmasi i¢in asagidaki
adimlar uygulanmistir. Once veri kiimesinden (h, r1, t) ve (t, r, s) tclilleri h = sve r1 # r2
olacak sekilde rastgele segilir. R' = {r|r # r, ver # r,} iliski kiimesinden rastgele r
iliskisi segilerek (h, r, s) yanlig (corrupted) tg¢lisii olusturulur. Olusturulan iligski veri
kiimesine sira gozetilmeksizin rastgele eklenir. Yanlis Gi¢lii olusturma orani farkli deney
tasarimlart igin gegerleme kiimesinin %20, %40 ve %60 oranlarinda uygulanarak veri seti
zenginlestirilir. Farkli hatali {i¢lii oranlarinin tiretilmesinde amag hata oraninin artisina gore

yayllma igleminin basarisini1 6l¢gmek olmustur.

NELL veri kiimesi hari¢ diger popiiler veri kiimeleri kendi i¢inde herhangi giiven degerleri
barindirmamaktadir. Bu nedenle deneysel calismalarda kullanilmak {izere tigliiler icin
tamiml1 giiven degerleri sentetik olarak iretilmistir. Sentetik veri liretme iglemlerinde
tarafsiz yaklasim sergilemek amaciyla verilerin dagilimi tgliilerin iceriginden bagimsiz
hale getirilmistir. Giliven degerlerinin belirlenmesinde normal dagilim, dstel dagilim ve
rastgele iiretilmis giiven degerleri kullanilmistir. Normal dagilimda dogru ve yanlis
degerlerin standart sapmalar1 esit; 0,1 olarak tanimlanmistir. Normal dagilim i¢in dogru ve
yanlis ticliilerin giiven degeri dagilim ortalamalar sirasiyla 0,7 ve 0,4 olarak belirlenmistir.
Yanlis degerlerin silinmesini amaglayan deneylerde silme esik degeri 0,3 olarak alinmistir.
0,3 esik degeri 0,4 ortalama ve 0,1 standart sapma degerlerine sahip yanlis {igliilerin en alt
seviye tolerans esigine denk gelmektedir. Onerilen yontemin giiven degerlerinin
dagilimindan bagimsiz oldugunu denemek i¢in benzer deneyler listel dagilim ve rastgele
iiretilmis giiven degerleri lizerinde de tekrarlanmistir. Sentetik degerlerdeki bu varsayimlar
tamamen degistirilebilir veya dis kaynak {izerinden elde edilen giiven degerleri ile

olusturulmus BT deki degerler kullanilabilir.

6.4. Deney Tasarimi

Deneyler FB15K, NELL, WN18 ve YAGO3-10 veri setlerinin egitim kiimelerinden 10K,
20K, 30K ve 40K seklinde ayristirilmig altkiimeleri lizerinde yapilmis ve bu sayede farkli
kiime boyutlarinda Onerilen yontemin basar1 oranlarindaki ve islem performansindaki
degisim incelenmistir. Gegerli veri kiimeleri yanhs tgliiler ile zenginlestirilirken nihai
kiimede tglii sayisi belirtilen oranda artmaktadir. Sonuglarin degerlendirilmesinde 10K,
20K, 30K ve 40K ifadeleri gegerli ii¢lii sayilarina atifta bulunmak icin kullanilacaktir.

Gergek veri kiimesi boyutlarinin hesaplanmasi i¢in yanlis ii¢lii oranlarinin bu sayilara
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eklenmesi gerekmektedir. Ornegin, %60 oraninda yanhs veri iceren 30K kiimesi toplam

48000 ucluye sahiptir.

Yayilma islemi veri kiimesinde bulunan ilk ti¢liiden baslayarak tiim tg¢liiler i¢cin eszamanl
olarak calistirllmaktadir. BT’ye ekleme islemlerinde Tgliilerin siralamasinin deney
sonuglarina etkisini ortadan kaldirmak amaciyla Tgliller rastgele farkli siralarda
eklenmistir. Farkli siralama islemlerinde elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve nihai

basar1 oranlarinin hesaplanmasinda bu degerlerin ortalamasi dikkate alinmistir.

Deney tasarimlarinda ayrica Boliim 4.3’te anlatilan yayilma kriterleri ele alinmis ve farklh
kriterler icin deneyler tekrarlanmistir. Yapilan deneylerde dikkat edilen bir diger nokta
sigmoid yontemlerinde giiven degerlerinin hesaplanmasinda farkli dikey parametrelerin ve
agirlik ¢arpanlarinin etkisi, FPN yonteminde silme isleminin yayilmadan 6nce veya sonra

yapilmasi, bulanik sistemde kural seti ve iiyelik fonksiyonu parametreleri olmustur.

Tasarlanan tiim deneyler 3 kez tekrarlanarak her bir deney i¢in sonug ortalamalari dikkate
almmigtir. Bu sekilde ekleme siralarinda, senkron ve asenkron ekleme islemlerinde

olusabilecek yanli degerler bertaraf edilmistir.
6.5. Degerlendirme Olgiitleri

Yayilma isleminin degerlendirilmesi farkli yaklasimlarla yapilabilir. 1k yaklasim bagari
oraninin yanlis tcliilerin silinme sayisina gore belirlenmesidir. Bu durumda karisiklik
matrisinde (confusion matrix) gercek pozitif (true positive - TP) deger silinen yanlis
licliileri gosterecektir. Ikinci yaklasim dogru iigliilerin miimkiin oldugunca az silinmesini
temel alir. Bu durumda silinmeyen gecerli iiclii sayis1 gercek pozitif degeri ifade edecektir.

Bu caligsmada yanlis ticliilerin silinme sayis1 gergek pozitif deger olarak alinmistir.

Yayilma isleminin basarisin1 gosteren baska bir 6lclit yayilma islemi dncesi ve sonrasinda
given degerlerinin dagilimlaridir. Zayif baglantilar silindigi ve gliglii baglantilar
glclendigi icin giiven degerlerinin ortalamasinin yayilma islemi sonrasinda yiikselmesi
beklenmektedir. Bu nedenle deneylerde kullanilan veri kiimelerinin islem 6ncesi ve sonrasi

giiven degerleri ortalamalar1 karsilagtirilmistir.
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Sekil 6.3. NELL veri kiimesinde taniml1 dogru giiven degerlerinin dagilim1
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Degerlendirmede kullanilan igilincli Olgiit elde edilen gliven degeri dagiliminin gergek

diinya giliven degeri dagilimi ile karsilagtirma olmustur. Deneylerin yapildigr veri

kiimelerinden sadece NELL veri

kiimesinde dogru veriler igin giiven degerleri

bulunmaktadir. Bu veri kiimesinden alinmis 2766078 giiven degerinin dagilimi Sekil 6.3’te

gosterilmistir. Yayilma isleminin etkinligini test etmek icin islem sonucunda elde edilmis

dogru giiven degerlerinin dagilimlar1 bu dagilimla karsilastirilmistir.

Cizelge 6.4. Veri kiimeleri i¢in degerlendirme sonuglari

Dogru Uglii Sayist | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik

10 000 0.87100 0,08783 0,51098

CB15K 20 000 0,88001 0,08344 0.,54914
30 000 0,88910 0,97794 0,58678

40 000 0,89881 0,97386 0,63096

10 000 0,92909 0,09562 0.73605

NELL 20 000 0,92769 0,09342 0,73359
30 000 0,92899 0,99260 0.73649

40 000 0,93105 0.99218 0.74426

10 000 0,86836 0,98808 0,50938

WNIE 20 000 0,86877 0,98806 0,51020
30 000 0,87216 0,98400 0.52752

40 000 0,87696 0,08324 0,54920

10 000 0,93626 0,09697 0.76157

20 000 0,03338 0,09467 0.75277

YAGO3-10 30 000 0,93065 0,09322 0,74206
40 000 0,93004 0,09395 0.74303
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6.6. Deneysel Sonuclar

Bu baslikta yukarida ele alinan deneysel calisma ve degerlendirme kriterlerine gore elde
edilen sonuclar incelenecektir. Sonuclar cizge Uzerinde sigmoid fonksiyonu ile yayilma
yontemi ve FPN yoOntemi i¢in iki ayri baslik seklinde sunulmakla birlikte nihai sonuclar

karsilastirilacaktir.

6.6.1. Cizge Uzerinde sigmoid yontemi ile elde edilen sonuglar

Cizelge 6.4°te farkl1 veri setleri ve farkli kiime boyutlarinda normal dagilimla olusturulmus
giiven degerleri i¢in degerlendirme sonuglar1 gosterilmistir. Goriildiigii gibi veri kiimesinin
boyutu arttikga dogruluk ve kesinlik degerlerinde kiigiik degisimler gozlemlenmektedir.
Duyarlilik ise kiiglik veri kiimelerinde diigiik degerlerle baslamasina ragmen kiime boyutu
ile dogru orantida yiikselmektedir. Bu egilim veri kiimesinin biiylimesi durumunda

duyarlilik puaninda da basar1 oranlarinin ytikseldigini gostermektedir.

Yanlis U¢lii oranindaki degisim de sonuclari etkilemektedir. Sekil 6.4’te yanlis oranlar1 igin
veri setlerinde dogruluk degisimi karsilastirmali olarak gosterilmistir. Tiim veri kiimeleri
icin yanlis tlicli oraninda artisa ragmen dogruluk degerleri 0,8 bandinin iizerinde

seyretmektedir.

B %20 yanlis tgli B %40 yanlg Ugli B %60 yanlis Ugla

1O r—T 17 T T T 1

0.73

Dogruluk

0.37 &

0.00
FB15K  NELL  WN18 YAGO3-10

Veri kimesi

Sekil 6.4. Yanlis ti¢lii oranlar i¢in dogruluk degerleri
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B %20 yanlis Ugll B %40 yanlis Ggli B %60 yanlig Uiclii

1.10

0.73

Kesinlik

0.37

0.00
FB15K  NELL  WN18 YAGO3-10

Veri kimesi

Sekil 6.5. Yanlis ii¢lii oranlar i¢in kesinlik degerleri

Sekil 6.5’te yanlig tiglii oranlar1 igin veri klimelerinin kesinlik degerlerindeki degisim
gosterilmistir. Kesinlik degerlerindeki degisim dogruluk degerlerine gore daha stabildir ve

yanlis iglii oranlarin artmasina ragmen silinen yanlis iicliilerin silinen dogru gliilere

oranla sabit kaldigin1 gostermektedir.

B %20 vanlis Ggld B %40 yanlis Ugli B %60 yanls (gli

0.85

Duyarliik

FB15K NELL WN18 YAGO3-10
Veri kiimesi

Sekil 6.6. Yanlis ii¢lii oranlari i¢in duyarlilik degerleri

Sekil 6.6 yanlis liglii oranlari i¢in duyarlilik degisimini gostermektedir. Goriildiigi gibi tiim

veri kiimelerinde yanlis oranlarinin artmasi ile birlikte duyarlilik degeri de yiikselmektedir.
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Duyarlilik hesaplamasi silinen yanlis ticliilerin toplam yanlis tgliilere orani olarak ele

alimmustir.

Deney sonucglarinin  normal dagilimla {iretilmis giiven degerlerinden bagimsiz
degerlendirilmesi i¢in FB15K veri seti lizerinde deneyler iistel dagilim ve rastgele verilerle
iiretilmis giiven degerleri ile tekrarlanmigtir. Bu deneyler farkli veri seti boyutu ve farkli
yanlis Ui¢lii oranlari i¢in uygulanmigtir. Her bir veri seti boyutu icin elde edilen degerler

farkl1 yanlis oranlarinin ortalamasi olarak hesaplanmaistir.

Sekil 6.7°de dagilimlar igin dogruluk sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu sonu¢ dagilimdan
bagimsiz olarak %80’in iizerinde dogruluk orani elde edildigini gdstermektedir. Dogruluk

oranlari i¢in gliven degerlerinin dagilim varyasyonu 6nemli farklilik olusturmamaktadir.

Sekil 6.8’de farkli dagilim tiirleri i¢in farkli veri seti boyutlarinda elde edilmis kesinlik
degerlerindeki degisim gosterilmektedir. Burada da normal dagilimla elde edilmis sonuglar
~%98, diger dagilimlarda da ~%80 iizerinde sonug¢ elde edilmistir. Bu sonuglar da
dagilimin karakteristiginden bagimsiz olarak yayilma isleminin %80 iizerinde kesinlik

sonucu elde ettigini gostermektedir.

B Normal B Ustel B Rastgele

110 | ! | ! | ! |

0.73

Dogruluk

0.37 g

0.00

10K 20K 30K 40K
Veri kiimesi boyutu

Sekil 6.7. Farkli dagilimlar i¢in dogruluk degerleri
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B Normal B OUstel B Rastgele

1.10

0.73

Kesinlik

0.37

0.00

Veri kiimesi boyutu

Sekil 6.8. Farkli dagilimlar i¢in kesinlik degerleri

Sekil 6.9°da farkli dagilimlar i¢in duyarlilik sonuglart karsilagtirilmistir. Goriildigi gibi
farkl1 veri kiimesi boyutlarinda normal dagilim i¢in duyarlilik sonuglart %50-%60
araliginda, diger dagilimlar i¢in ise %40-%50 araliginda degismektedir. Bu deneylerde
dikkat ¢eken nokta tiim dagilimlar icin veri setinin boyutuna bagl olarak kesinlik ve
duyarlilik sonuglarinin yiikselmesidir. Bu durum daha 6nce normal dagilimda elde edilen

veri setinin boyutuna bagli iyilesme sonucunu teyit etmektedir.

B Normal B Ustel F Rastgele

0.85 ! ! !

______________

---------------------

Duyarliik

0.00

30K 40K
Veri kiimesi boyutu

Sekil 6.9. Farkli dagilimlar i¢in duyarlilik degerleri
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Elde edilen sonuclar 6nerilen modelde ileri siirtildiigii gibi giiven degerlerinin yayilmasinin
sistemin stabil duruma ulagsmasina katki sagladigin1 gostermektedir. Ayn1 zamanda zayif
giiven degerlerindeki artisa ragmen duyarlilik azalmamakta tam tersi artmaktadir. Zayif ve
giiclii baglantilarin esit dagilima sahip olacagi varsayimi dogru kabul edilirse %100 gibi

daha yiiksek yanlig tiglii oranlarinda zayif tgliilerin daha etkin sekilde temizlenecegi

ongorulebilir.
1.0 | |
| Yayilma 6ncesi ortalama
i N Yayilma sonrasi ortalama ]
B Yayima éncesi s. sapma

E 08 B Yayima sonrasi s. sapma []
Q.

©

7]

t

3 06

c

Y

7]

2

g 0.4

o

0

=

O 02

0.0

FB15K NELL WN18  YAGO3-10
Veri kimeleri

Sekil 6.10. Yayilma islemi sonrasinda ortalama ve standart sapma degisimi

Deney sonuclar1 dagilimlarin ortalama ve standart sapma degerlerine gore de incelenmistir.
Sekil 6.10’de veri kiimelerinin ilk ortalamalart ve yayilma islemi sonrasinda olusan

ortalamalar1 karsilastiriimistir.

Cizelge 6.5. Yayilma islemlerinde ortalama ve standart sapma degisimi

Veri Kiimesi | Y anhs Ueli |, Ortalama | Son Ortalama Ik Standart Son Standart
Orani Sapma Sapma
%20 0,64845 0,73470 0,14749 0,15675
FB15K %40 0,65095 0,75521 0,14944 0,17517
%60 0,65003 0,77027 0,14997 0,18404
%20 0,61303 0,71513 0,16822 0,12821
NELL %40 0,61428 0,72055 0,16806 0,13400
%60 0,61478 0,72310 0,16789 0,13891
%20 0,58713 0,71603 0,17623 0,15332
WN18 %40 0,58690 0,72983 0,17597 0,17566
%60 0,58820 0,74280 0,17655 0,18771
%20 0,58713 0,71137 0,17623 0,12456
YAGO3-10 %40 0,58690 0,71675 0,17597 0,12974
%60 0,58820 0,72002 0,17655 0,13444
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Yanlis iclilerin veri kiimesinde bulunmasi ilk durum i¢in giiven degeri ortalamasini
diistirmektedir. Bu nedenle tiim veri kiimelerinde ortalama giiven degerleri yayilma iglemi
oncesi duruma gore artig géstermistir. Bu durum yayilma isleminde hem zayif baglantilarin

silinmesi hem de giiclii baglantilarin gliclendirilmesi ile agiklanir.

Kiime ortalamasinda beklenen yiikselmeden farkli olarak standart sapma degerlerinin
artmamasi beklenir. Sekil 6.10’da yayilma islemi sonrasinda standart sapma degerlerinin
degisimi gosterilmistir. Grafikten de goriildiigii gibi yayilma islemi sonrasinda standart
sapma degerlerinde artis gézlemlenmemistir. Deneylerde elde dilen ilk ve son ortalama ve

standart sapma degerleri Cizelge 6.5’te gosterilmistir.

— Yayllma oncesi  — 30K Veri kiimesi
10K Veri kiimesi 40K Veri kimesi
20K Veri kiimesi

20 ] | 1 | T 20 L] | 1 | T
— 5 - —
== . O I 1 1
0.0 0.5 1.0 1.5 0.0 0.5 1.0 1.5
(a) FB15K (b) NELL
20 T | T | T 20 T | T | T
15 - - 15 -
10 - - 10 -1
5 - 5 -
0 1 “ O I 1 1
0.0 0.5 1.0 1.5 0.0 0.5 1.0 1.5
(c) WN18 (d) YAGO3-10

Sekil 6.11. Veri kiimeleri i¢in giiven degeri degisimi
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Ortalama ve standart sapmaya yonelik kiime degerlendirmelerini daha iyi agiklayabilmek
icin yanlig U¢lii oranlarinin farkli degerlerinde ¢an egrisi degisimleri incelenebilir. Bu
grafikler tiim veri setleri i¢in farkl kiime boyutlarinda yanlis ii¢lii oranlarinin ortalamasi
dikkate alarak olusturulmustur. FB15K igin ¢an egrilerinde olusan kayma Sekil 6.11 (a)’da
gosterilmistir. Gorildiigi gibi 10K, 20K, 30K ve 40K veri kiimelerinde yayilma 6ncesi ve
yayillma sonrasi dagilimlarda saga dogru kayma olusmustur. Ayrica kiime boyutunun

biiyliyerek {i¢lii sayisinin artmasi saga dogru kaymay1 artirmaktadir.

Sekil 6.11 (b) NELL veri seti i¢in giiven degerlerinde olusan kaymay1 gosterir. Burada da
FB15K veri setine benzer sonuglar elde edilmistir. Benzer durum Sekil 6.11 (¢)’de WN18
icin gosterilmistir. Ortalamalarin degisiminden kaynakli kayma durumu veri kiimesinin
boyutuna bagli olarak artmaktadir. Bu durum yayilma islemi sonrasinda giiven degerlerinin
temizlenerek yukseldigini gostermektedir. Sekil 6.11 (d)’de ise YAGO3-10 veri seti icin
farkli kiime boyutlarinda ¢an egrisi degisimini gostermektedir. YAGO3-10 veri setinde de
diger veri setlerine benzer sonuglar elde edilmistir. Kiime boyutlarindaki artig giiven

ortalamasinin da artmasina neden olmaktadir.
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Sekil 6.12. Yanlis ti¢liiler i¢in baslangi¢ ve son giiven degeri dagilimlar
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Sonug olarak veri kiimesinin boyutu arttikga BT nin daha iyi saflagtirildigi1 6nerisi deneysel
olarak dogrulanmaktadir. Bu durum ¢izgeye eklenen yanlis ti¢liilerin orani ile de ilintilidir
ve oran arttikca yanlis bilginin temizlenme orani da dogru oranda artmaktadir. Ayrica

saflastirma isleminin veri setinden bagimsiz oldugu da sdylenebilir.

Farkl1 giiven degeri dagilimlarinda yayilma isleminin performansini daha iyi dl¢iimlemek
icin dogru ve yanlis l¢liilerin baslangic ve son dagilimlar da karsilagtirilmistir. Ayrica
dogru tgcliilerin son dagilimlar1 gergek diinya verisine sahip NELL veri setinin dogru ti¢lii
dagilimi ile de karsilastirilmistir. Sekil 6.12 (stel, normal ve rastgele Uretilmis yanlis
ticliilerin baslangic ve son dagilimlarini gdstermektedir. Gortldigi gibi yayilma islemi
sonrasinda yanlis giiven degerlerinin negatif yonli yogunlugu artmaktadir. Benzer sekilde
Sekil 6.13 iistel, normal ve rastgele liretilmis dogru {i¢liilerin baslangi¢ ve son dagilimlarini
karsilastirmaktadir. Burada ise pozitif yonde gliven degerlerinin yogunlugu
gozlemlenmektedir. Ayrica dogru verilerin yayilma igslemi sonrasi dagilimi NELL veri

setinden elde edilmis Sekil 6.3’deki dogru giiven degerlerinin dagilim karakteristigini

yansitmaktadir.
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Sekil 6.13. Dogru iigliiler i¢in baslangi¢ ve son giiven degeri dagilimlari
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Deneyler bagar1 oranlarimin degerlendirilmesi ile beraber yayilma isleminin performans
degerlendirmelerini de géz Oniinde bulundurmustur. Sekil 6.14’te FB15K veri seti igin
yayllma capinin islem siiresi iizerindeki etkisi gosterilmistir. Gortldiigi gibi yayilma
capimin sinirlandirilmadigi durumlarda toplam iliski sayisinin 40K tizerindeki degerlerinde
yayllma islemi i¢in harcanan toplam stireler de hizli bir sekilde artmaktadir. Buna karsilik
yarigapin, 0rnegin 3-atlama ile sinirlanmasi durumunda toplam islem siirelerinde ciddi
diisiis saglanmistir. 3-atlama yayilma c¢apimin islem siiresi performansinda iyilestirme
saglamakla birlikte saflagtirma basar1 oranlarinda da sinirsiz yayilma islemine ¢ok yakin
sonuglar uretmektedir. Sekil 6.15’te 3-atlama yayilma g¢ap1 ve sinirsiz yayilma ¢api igin

basari, duyarlilik ve kesinlik degerleri karsilastirilmistir.

2.5"104 T I T T T
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1x10* 3x10* 5x10* 7x10
ligki Sayisi

Sekil 6.14. FB15K i¢in yayilma ¢apina gore islem siiresi degisimi

Deneylerde veri kiimelerinin toplam islem siireleri iizerinde etkisi de incelenmistir. Sekil
6.16’te veri kiimeleri icin iliski sayisina bagli toplam islem siirelerindeki degisim
gosterilmistir. Gorildigli gibi veri kiimeleri arasinda toplam islem siireleri degisimi
anlaminda bliylik farklilik bulunmamaktadir. Olusan farkliliklar veri kiimelerinin diigiim

say1s1 ve barindirdigi ticgen sayis1 gibi topolojik farkliliklardan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6.15. FB15K igin yayilma gapina gore basari oranlari

Sonug olarak yayilma isleminin 3-atlama ile kisitlanmas1 hem basari hem de islem siiresi
performansi anlaminda olumlu etki olusturmustur. Ozellikle gercek veri setlerinin daha
biiyiik boyutlara ulagsacagi g6z 6niinde bulundurulursa yayilma cap1 kisitlamasinin basari

oranlar1 anlaminda bu sonuglar1 ortaya koymasi islem performansi agisindan pozitif etki

olusturmaktadir.
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Sekil 6.16. Veri kiimeleri i¢in iliski sayisina bagl islem siiresi degisimi
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6.6.2. FPN yontemleri igin elde edilen sonuglar

FPN yonteminde onceki boliimde bahsedildigi gibi standart, sigmoid ve bulanik kiimeler
hesaplama yoOntemleri kullanilarak sonucglar elde edilmistir. Tiim sonucglar ¢izge
yonteminde oldugu gibi %20, %40 ve %60 hata oranli veri setleri ve 10K, 20K, 30K ve
40K boyutundaki kimeler icin (ger kez tekrarlanmistir. Deneylerin tekrarlanmasinda
ticliilerin siralarinin  kanistirilmas:  6zellikle dikkate alinmistir. Sunulan sonuglarda
tekrarlanmis deneylerin sonug ortalamalar1 gosterilmektedir. FPN yontemi ile elde edilen
sonuglarda genel itibariyle sigmoid hesaplama metodunun daha basarili sonuglar ortaya

koydugu soylenebilir.

B Bulank Kiimeler Sigmoid Fonksiyonu
B standart FPN

0,73 M

Dogruluk

0,37 f

0,00
FB15K NELL  WN18 YAGO3-10

Veri kimeleri

Sekil 6.17. FPN yonteminde hesaplama yontemine bagli bagar1 oran1 degisimi

Sekil 6.17°te farkli veri kiimeleri ve hesaplama yontemleri i¢in elde edilen dogruluk
oranlar1 gosterilmistir. Sonuglardan goriildiigii gibi veri setinden bagimsiz olarak dogruluk
oranlar1 hesaplama yontemine gore degismektedir. Sigmoid yoOnteminde hesaplama
sonuglart %85 bandinda seyrederken diger yontemlerde sonuclar %70 bandini

korumaktadir.
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B Bulanik Kimeler B Sigmoid Fonksiyonu
B standart FPN

0,73 -

Kesinlik

0,37 g

0,00

FB15K NELL WN18 YAGO3-10
Veri kimeleri

Sekil 6.18. FPN yonteminde hesaplama yOntemine bagli kesinlik degisimi

Sekil 6.18 veri kiimeleri igin hesaplama yontemlerinden elde edilen sonuglarin kesinlik
acisindan karsilagtirmasin1  gostermektedir. Bagar1 oranlarindan farkli olarak sigmoid
yontemi burada daha da 6ne ¢ikarak %98 oranlarinda sonuclar ortaya ¢ikarmaktadir. Buna

karsilik bulanik kiime ve standart hesaplama yontemleri %50-%55 bandinda
seyretmektedir.

B Bulanik Kiimeler [l Sigmoid Fonksiyonu
B standart FPN
0,85 T 1T T T T 1

Duyarliik

FB15K NELL WN18 YAGO3-10
Veri kimeleri

Sekil 6.19. FPN yonteminde hesaplama yontemine baglh duyarlilik degisimi
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Basar1 oranlar1 ve kesinlik degerleri ile birlikte FPN yonteminde elde edilen sonuglar i¢in
duyarlilik 6l¢timleri de yapilmistir. Duyarlilik sonuglar1 Sekil 6.19’te gosterilmistir. Elde
edilen veriler duyarlilik sonuglarinda da sigmoid yonteminin diger iki yonteme oranla daha
iyl sonuglar ortaya c¢ikardigini kanitlamaktadir. Duyarlilik degerleri 6zellikle varlik ve
iligki karmasikliginin daha yiiksek oldugu, dolayisiyla {iggen olugma olasiliginin daha

diisiik oldugu durumlarda daha kotii sonuglar iiretmektedir.

6.7. Performans Optimizasyonu icin Deney Tasarimi

Freebase veri kiimesi kullanilarak 6nerilen SBF’nin performans 6lgiimleri i¢in Neo4j cizge
veri tabaninin 4.4.7 Desktop versiyonu tercih edilmistir. Tiim deneyler AMD Ryzen 9
5950X 16 cekirdekli 3,4GHz islemciye sahip 32 GB RAM ve SSD hafizali bilgisayar

iizerinde gergeklestirilmistir.

Deneysel calismada akan verinin sabit disk lizerindeki ¢izge veri tabanina yazma, okuma
ve silme islemlerinde performans degerlendirmesi yapilmistir. Tim deneyler Neo4j ¢izge
veri tabaninda bulunan aralik (range) indeks (R), metin (text) indeks (T) ve 6nerilen SBF
indekslenmis (B) verilerle gergeklestirilmistir. Neo4j kendi iizerinde range indeksleme
yontemi icin BTREE indeksleme kullanmaktadir ve bu indeks 4096 byte veri boyutu
sinirina  sahiptir. Range indeksin iiyelik ve esitlik kontrollerinde kullanimi1 tavsiye
edilmektedir. Text indeksleme ise daha ¢ok metin ici aramalarda tercih edilmekle birlikte
kiimede bulunma (list membership) ve esitlik kontrollerinde de kullanilabilir [202].

Bloom filtresi ile indeksleme deneylerinde performans Ol¢limleri yapmak amaciyla
Freebase veri kiimesinde bulunan ilk 2 milyon satir ele alinmistir. Bu veri kiimesinden ilk
I milyon satir yazma, tekil degerleri tespit etme, arama ve silme islemlerinde akan veri
olarak kullanilmistir. BT’de bulunmayan farkli degerlerle performans denemelerine
tekrarlama amaciyla ikinci 1 milyon satirdan olusan kiime ile arama ve kayit dondiirme
performans ol¢iimleri tekrarlanmistir. Veri setinde her satir bir iicliiye karsilik gelmektedir.
Bu nedenle her satirda O0zne ve ylklem olarak iki kaydin islendigi g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Sekil 6.20 (a) ilk 1 milyon ve ikinci 1 milyon satir i¢in okunan her 1000
kayitta tekil degerlerin dagilimin1 gostermektedir. Benzer sekilde tekil degerlerin ilk 1

milyon ve ikinci 1 milyon satir i¢in artis egilimi de Sekil 6.20 (b)’de gosterilmistir.
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Gortldiigii gibi ilk 250000 satirda tekil degerlerin dagilimi ivmeli sekilde artarken

sonradan daha yavas bir artis sergilenmektedir.
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Sekil 6.20. Freebase veri seti icin (a) tekil degerlerin her 1000 satir i¢in dagilimi, (b) tekil

degerlerin artis egilimi

Tanimlanan SBF i¢in no = 10.000.000, P = 0,0001, r = 0,5 ve s = 2 parametreleri ile 1

Bloom filtresi olusturulmustur. Deneyler asagidaki islemleri kapsayacak sekilde

tekrarlanmistir:

1.

Ekleme: Ekleme islemi bos ¢izge veri tabanina yapilmaktadir. Her bir ekleme islemi
oncesi varliklarin tekillik durumunu korumak i¢in yeni gelen varligin mevcut kiimede
bulunup bulunmadig1 kontrol edilmektedir. Bu bir sonraki baslikta ele alinacak iiyelik
arama islemine karsilik gelmektedir. Aday varligin kiilmede bulunmamasi durumunda
yeni varlik kiimeye eklenmektedir.

Uyelik arama: Bu deneyin amaci aday varligin kiimede bulunma durumunu tespit
etmektir. Varligin kiimede bulunmasi durumunda varligin dondiiriilmesi s6z konusu
degildir.

Kayit arama: Kayit arama aday varligin kiimede bulunma durumunun 6tesinde kaydin
kendisini de dondirmektedir.

Silme: Silme deneyinde de akan veri (zerinden gelen verinin kimede bulunma
durumuna gore islem gergeklestirilmistir. Burada da Range indeks ve Text indeks
deneyleri direkt silme iglemine tabi tutulurken SBF indeks deneylerinde sadece tyelik

ozelligini saglayan varliklar silinmistir.
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6.7.1. Performans olgimleri

Deneylerin performans degerlendirmelerinde sabit satir sayisi igin harcanan islem sureleri
karsilastirilmistir. Islem zamani karsilastirmalarinda her satirda iki varlik bulundugundan
1000 kayith islem tekrar1 olusturabilme agisindan satir sayist1 500 olarak belirlenmistir.
Islem zamanlarindaki degisimler veri boyutundaki artisa bagh olarak degerlendirilmistir.

Ayrica iglemler i¢in harcanan toplam ve ortalama islem zamanlar1 da karsilagtirilmistir.
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Sekil 6.21. Yazma islemi i¢in indeksleme yontemlerinin iglem siiresi dagilimlar

Ilk olarak farkli indeksleme yontemleri igin yazma isleminin islem sreleri
karsilagtirtlmistir. Bu deneyde yazma siirelerinin ilk 1 milyon satirdaki tekil deger
dagilimina 6zdes olarak seyretmesi beklenmektedir. Buna karsilik 6nerilen Bloom filtresi
daha once kaydedilmis degerleri hash fonksiyonu yardimiyla daha hizli sorgulayacagindan
onerilen yontem igin islem siirelerinin diger indeksleme yontemlerine gore diisiik ¢ikmasi
gerekmektedir. Sekil 6.21’de indeksleme yontemleri i¢in yazma isleminin siire dagilimlari
gosterilmistir. Gortildiigli gibi metin indeksleme yontemi en verimsiz sonucu iiretmesine
karsilik, range indeksleme daha iyi sonug iiretmektedir. Ancak Bloom filtresi daha diisiik

islem siireleri ile range indekslemeden de iyi sonuglar iiretmistir.
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Sekil 6.22. Silme islemi i¢in indeksleme yontemlerinin islem siiresi dagilimlari

Silme deneylerinde daha 6nce BT’ye eklenmis tiim veriler ayni sirada gelen tekil
degerlerle karsilastirilarak silme performansi sabit satir sayisinin islem siiresi tizerinden
degerlendirilmistir. Silme islemi i¢in yapilan deneylerin islem siirelerinin dagilimi da Sekil
6.22’de gosterilmistir. Goriildigli gibi bu grafikte de tiim indeksleme yontemleri tekil
degerlerin dagilimi ile uyumlu iglem siiresi dagilimi sergilemektedir. Metin indeksleme
yontemi yazma islemi sonucunda indeksleme siirecini tamamladigindan range indeksleme
ile yakin sonuglar gostermektedir. Buna karsilik Bloom filtresi ile onerilen indeksleme

diger indeksleme yoOntemlerinin ikisinden de daha iyi silme performans: ortaya

koymaktadir.
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Sekil 6.23. Kayit arama islemi i¢in indeksleme yontemlerinin islem siiresi dagilimlari
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Arama islemi iiyelik arama ve kayit dondiirme seklinde iki farkli baglik altinda ele alinarak
performans degerlendirmeleri yapilmistir. Kayit arama islemi yazma islemi sonrasinda ilk
1 milyon kaydin mevcut BT {izerinde aranmasi seklinde diizenlenmistir. Bu islemin farkli
indeksleme yontemleri i¢in siire dagilimlar1 Sekil 6.23’te gosterilmistir. Goriildigi gibi
kayit arama isleminde tekil degerlerin dagilimindan bagimsiz olarak indeksleme
yontemleri yakin iglem siirelerine sahiptir. Bu arama isleminin mevcut BT de var olan tiim
kayitlar i¢in tekrarlanmasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsilik ikinci bir milyon satirda
bulunan kayitlar BT ye yazma isleminde kullanilmis kayitlardan farkli olacagindan kayit

arama iglemlerinde de farkli sonuclarin ortaya ¢ikacagi beklenir.

Sekil 6.24 (a) ikinci bir milyon satirda bulunan kayitlarin arama islem siirelerinin
dagilimmi gostermektedir. Goriildiigii gibi bu deneyde metin ve range indeksler birbirine
yakin sonuglar {iretmekle birlikte Onerilen Bloom indeksi daha diisiik islem siresi
dagilimina sahiptir. Sekil 6.24 (b)’de ayn1 deney sonuglarinin indeksleme yontemleri i¢in
ortalama islem siireleri karsilastirilmistir. Bu grafikten de goriildiigii gibi Bloom
indeksleme diger indeksleme yoOntemlerinden %350 daha diisik islem siiresi ortaya
koymaktadir. Bu sonug¢ ikinci bir milyon satirlik veri kiimesinde yazma isleminde
bulunmayan kayitlarin da arama sonucunu etkilemesinden kaynaklanmaktadir. Bloom
indeksleme kayit arama islemini yapmadan Once iiyelik aramasi yaptigindan olmayan
kayitlar icin ekstra disk okuma siiregleri devre disi kalmakta, bu da islem siirelerine

performans artis1 olarak yansimaktadir.
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Sekil 6.24. Yazma deneylerinde kullanilmamis kayitlar i¢cin arama islem siirelerinin
dagilimi (a) ve ortalama arama sireleri (b)



Cizelge 6.6. Indeksleme yontemleri i¢in ortalama islem siireleri (ms)

Islem Bloom indeks Range indeks | Metin indeks

Yazma 311,23 852,94 2600,79
Silme 314,49 772,96 789,22
Kayit arama 537,34 533,95 560,90
Uyelik arama 3,36 533,95 560,90
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Son olarak ilk 1 milyon satir igin yapilmis tum deneylerde indeksleme ydntemleri icin

ortalama islem siireleri karsilastirllmistir. Karsilastirma sonuglar1 Cizelge 6.6’da
gosterilmistir. Benzer sekilde bu sonuglar Sekil 6.25’te gorsellestirilmistir. Goriildiigii gibi
yazma islemlerinde Bloom indeksi range indekslemeye gore =~2,74 kat, metin
indekslemeye gore ise ~8,36 kat iyilestirme saglamaktadir (Sekil 6.25 (a)). Silme islemi
icin bu oran range indekslemeye gore ~2,46 kat, metin indekslemeye gore ise ~2,5 kat
seklindedir (Sekil 6.25 (b)). Tim degerlerin BT de bulunmasi deneylerinde Bloom
indeksleme yakin sonuglar tiretmekle birlikte (Sekil 6.25 (c)) Uyelik arama deneylerinde

(Sekil 6.25 (d)) 3,36 ms ortalama islem siiresi ile agik ara en iyi performansi gostermistir.
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Sekil 6.25. indeksleme yontemleri igin ortalama islem siireleri karsilastirmasi
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bilgi tabanlart 30 yildan fazla siiredir bilgisayar bilimlerinde calisma konusu olarak
aktifligini korumaya devam etmektedir. Ozellikle son dénem sayisallasan veri
boyutlarindaki inanilmaz artis, yapay zeka uygulamalarinda kaydedilen ilerlemeler ve
farkli iist katman uygulamalar1 i¢in organize bilgiye olan talep bilgi tabanlarinin
poptlerligini daha da artirmistir. Verinin sayisallastirilmast  ve yapay zeka
uygulamalarindaki ivme halen giincelligini korumaktadir. Bu nedenle énimiizdeki siirecte
de belirli alana 6zgu veya genel bilginin organize bir yapida temsil edilmesine ihtiyacin

artacag1 ongoriilebilir.

Bu ihtiya¢c g6z 6nunde bulundurularak tez ¢alismasinda bilgi tabanlari, bilgi tabanlarinin
olusturma, temizleme ve dogrulama yontemleri ele alinmis, konuyla ilgili yapilmis
akademik caligsmalar detayli olarak incelenmistir. Yapilan arastirmalarda BT lerde bulunan
bilginin niceligi kadar niteliginin de 6nemi ortaya ¢ikmustir. Ozellikle, kapali diinya
varsayimini temel alan yaklagimlarin sistemin kendisi ile sinirli kalmasi, sadece belirli
kaynaklardan toplanan verinin eksik bilgi ¢ikarimina neden olmasi, zamana bagl bilgilerin
stirekli gilincellenme sorunu ve elde edilen bilgilerin dogrulanmasi ihtiyact BT
calismalarinda karsilasilan eksiklikler olarak siralanabilir. Bu problemlere literatiirde farkli
¢oziim Onerileri sunulmakla birlikte BT sistemlerinin dinamik yapisinin, esnek modelleme
thtiyacinin  ve  Olceklendirme  zorunlulugunun da g6z Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. BT sistemlerinde one ¢ikan eksikler ve agik ¢alisma konular1 ele alinarak
tez caligmasinda bu konulara ¢oziim yollar1 aranmigtir. Bu anlamda BT olusturma,
dogrulama ve temizleme caligmalarina yogunlasilarak mevcut caligmalardaki eksik yonler
tespit edilmistir. Burada Ozellikle dikkat ¢eken nokta dogrulama ve temizleme
caligmalarinin tek seferlik islem olarak ele alinmasi ve dinamik BT yapisinin goz ardi

edilmesi olmustur.

BT olusturma ¢alismalar1 dogal olarak veri kaynagina ihtiyag duymaktadir. Her ne kadar
erken donem BT c¢alismalarinda insan emegine dayanan yontemler tercih edilse de
giinlimiizde verinin ulagtigr boyutlar ve insan emeginin maliyeti dikkate alindiginda bu
yontemlerin verimsiz oldugu agiktir. Bu nedenle otomatik BT olusturma yontemleri
gelistirilmekle birlikte veri kaynagi olarak da insan bilgisinin en genis kapsamli ve

dinamik sekilde temsil edildigi Web ortami tercih edilmektedir. Web ortami sadece veri
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kaynagi olarak da sinirli kalmamakta, ayn1 zamanda kaynagin giivenilirligi ve elde edilmis
verinin farkli ve bagimsiz kaynaklar tizerinden dogrulanmasi i¢in de altyapi sunmaktadir.
Web kaynaginin giivenilirligi BT olusturma ¢alismalarindan bagimsiz olarak da
istenmeyen sayfalarin tespiti ve arama motorlarinda siralama islemleri i¢in onemli yer
tutmaktadir. Web iizerinden bilgi ¢ikariminda kaynak giivenilirligi bilgiye olan givenin,
dolayistyla bilginin dogru olma olasiliginin bir gostergesi olarak kullanilabilir. BT
olusturma ve dogrulama iizerine yapilmis calismalarda bilginin giiven degerini temel alan
ve bu dogrultuda yeni bilgi ¢ikarimi ve dogrulama yapan yontemler de bulunmaktadir. Her
ne kadar bilgi yerlestirme yontemlerinin yayginlagsmasi ile birlikte giiven degeri lizerine
yapilan c¢alismalar yayginlik kazansa da bu tiir ¢calismalar genellikle elde edilen giiven
degerini mevcut bilgi ile sinirl tutmaktadir. Bilginin, dolayisiyla bilgiyi ifade eden sistem
olarak BT’lerin yapisi goz oniinde bulunduruldugunda bilgi pargaciklarinin bir biri ile
iligkili oldugu aciktir. Bu anlamda bilgiye ait giiven degeri de sadece mevcut bilgi

pargacigi ile sinirli kalmadan tiim BT iizerinde art1 veya eksi yonlii etki olusturabilir.

Yukarida bahsedilen eksikleri ortadan kaldirmak ve dinamik BT yapisi igin ortaya ¢ikan
glincelleme ve Olgeklendirme gereksinimlerini karsilamak amaciyla tez ¢alismasinda yeni
bir BT olusturma ve giincelleme yaklasimi Onerilmistir. Bu yaklasim Web kaynagindan
elde edilen bilgi t¢liisiinii kaynagin giiven degeri ile beraber ele almaktadir. Elde edilen
iclii gliven degeri ile birlikte cizgeye sunulmakta ve giiven degerinin degisim durumlari
kontrol edilmektedir. Giiven degerinin hesaplanma durumlari hem mevcut {i¢liiniin
giincellenmesi hem de ilgili Giglii ile baglantili diger {glillerde giiven degeri degisimi
seklinde belirlenmektedir. Bu sayede belirli giiven esiginin altindaki {igliller BT’den
silinerek sistem yanlis bilgiden arindirilmaktadir. Giiven degerinin degisimi var olan giiven
degeri ile yeni elde edilen giliven degerine bagli sigmoid fonksiyonu iizerinden ¢ikt1 olarak
hesaplanir. lgili Uclu ile baglantili iicliilerin giiven degerlerindeki déngiisel giincelleme
islemi BT iizerinde yayilma etkisi olarak tanmimlanir. Yayilma etkisi BT arindirma
islemlerinden farkli ve yeni bir yaklasim ortaya koymaktadir. Bu yaklasim figliiler icin
giincellenen giliven degerlerini dikkate alarak giiclii ve zayif tigliilerin birbirini etkilemesini
tetiklemektedir. Sonu¢ olarak gucli bilgilere guvenin daha da glclenmesine, zayif
bilgilerin ise silinerek BT’nin temizlenmesine sebep olmaktadir. Yayilma etkisi kural
tabanli bilgi ¢ikarim yontemlerinde tercih edilen birlesme kuralini temel alarak bilgi
cizgesindeki tliggen yapilari iizerinde uygulanmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda yayilma

isleminin hem ¢izge veri yapisinda hem de FPN aglarinda modellenmesi ger¢eklestirilmis
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ve bu modeller icin elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica yayilma etkisinin
etkinligi, ¢ap1 ve eszamanlilig1 gibi karakteristik 6zellikleri de belirlenerek farkli deneysel

caligmalar ortaya koyulmustur.

Deneysel caligmalar bir¢ok farkli parametrelerin yayilma islemi iizerindeki etkisini
degerlendirmek tizere tasarlanmigtir. Bu parametreler farkli veri kiimeleri, degisken kiime
boyutlari, yanls ti¢liilerin dagilim oranlari, giiven degerlerinin dagilim egilimleri, yayilma
isleminin c¢ap1, giiven degerinin etkinligi ve farkli hesaplama fonksiyonlar1 seklinde
siralanabilir. Deneysel c¢alismalar yayilma yonteminin yanlhs {iglillerin silinmesinde
ortalama %90 dogruluk orani yakaladigini ortaya koymaktadir. Ayrica veri kiimesinin ve
yanlis ti¢liillerin artmasi aritma isleminin basarisini da olumlu etkilemektedir. Elde edilen
sonuclar ¢izge veri modeli ve FPN modelinden bagimsiz olarak sigmoid fonksiyonunun
diger hesaplama fonksiyonlarina goére daha basarili sonuglar iirettigini ortaya koymustur.
Yapilan ¢alismada yayilma isleminin 3-atlama ile sinirlanmasi durumunda ¢ok daha az
zamanda ayni basar1 oranlarin yakalandigi gosterilmistir. Bu nedenle onerilen yontem
performans olarak da biiyiik BT ler i¢in uygulanabilir ve 6l¢eklenebilirdir. Gergek diinya
dagilimi ile yapilan karsilastirmada da yayilma ydnteminin islem sonunda giiven degerleri

i¢cin benzer dagilim karakteristigi gosterdigi dogrulanmistir.

Yayilma deneyleri ve BT olusturma calismalar1 sirasinda ve bilgi tabanlarinin mevcut
boyutlar1 dikkate alindiginda BT olusturma, giincelleme ve arama performansinda da bazi
yetersizliklerin oldugu tespit edilmistir. Bu sorunlara ¢éziim gelistirme adina Bloom filtresi
ile B+ agaclarmin birlesiminden olusan tiimlesik indeksleme ¢Ozimu sunularak veri
depolama sistemlerinin yazma ve silme performansinda yaklagik 2,5 kat, arama

performansinda ise yaklasik 2 kat iyilestirme saglanmustir.

BT iizerinde yayilma islemi yeni bir yaklasim olmasi nedeniyle ¢ok farkli yeni ¢aligmalara
kap1 acabilir. Yayilma karakteristigini belirleyen kriterler gelistirilerek farkli yayilma
tirevleri tasarlanabilir. Giiven degeri hesaplamasi i¢in de farkli sigmoid fonksiyonlar1 ve
dikey katsay1r parametreleri ile sonuglar degerlendirilebilir. Bir diger gelecek ¢alisma
konusu olarak silme esik degerinin tanimlanmasi i¢in siniflandirma caligsmasi
ongorulebilir. Tez kapsaminda onerilen BT modeli agik diinya varsayimina dayandigi ve
Web kaynaklarindan giliven degerleri ile desteklendigi i¢in olusan BT’nin kaynak

giivenilirligi anlaminda ¢ift tarafli etki olusturmasi beklenir. Dolayisiyla elde edilen
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bilginin dogruluk katsayisina bagli olarak kaynaga olan giivenin de giincellenmesi farkli
bir gelecek calisma konusu olarak ele alinabilir. Ayrica kaynaklarin elde edilen bilginin
kategorisine gore yetkilendirilmesi ve bir kaynak tizerinden her bilginin ayn1 giiven degeri
ile elde edilmemesi saglanabilir. Bu sayede yetkili kaynaklar sadece uzmanlik alani

dahilinde BT yapisinin giincellenmesinde etkin role sahip olabilir.

Onerilen BT sisteminin dinamik ve dogrusal olmayan yapisi gbéz Oniinde
bulunduruldugunda bu sistemin istikrarliligi, gbzlemlenebilirligi ve kontrol edilebilirligi de
onem kazanmaktadir. Bu anlamda sistemin dis kaynaklarin manipiilasyonuna karsi
dayanikli hale getirilmesi, ayrica gliven degerlerine bagl denge ve kararlilik durumlarinin

belirlenmesi de gelecek ¢alisma konulari arasinda siralanabilir.
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