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Govdelemenin bir bilgi erisim sisteminin performansini artirmasi beklenir, ancak
pratikte, daha onceden elde edilmis deneysel sonuglar bunun her zaman gegerli
olmadigim1i  gostermektedir. Tezde, govdelemenin sorgu bazinda uygulanip
uygulanmayacagina karar veren segkili bir goévdeleme yaklasimi oOnerilmektedir.
Metodumuz, anlamsal olarak iligkili dokiimanlarin geri getirilmesinde govdelemeden
kaynaklanan basarisizlik riskini en aza indirmeyi amaclamaktadir. Tez, govdelemenin bir
bilgi erigim sisteminde nasil seckili bir sekilde uygulanabilecegini tanitmasinin yani sira;
kelimelerin gévdeleme uygulanmadan onceki ve sonraki terim frekanslarindan tiiretilen
bir dizi yeni dznitelik 6nererek bilgi erisim literatiiriine katkida bulunur. Onerilen yéntem,
hem bazi mevcut sorgu performansi tahmin edicilerinden hem de yeni tiiretilmis
Ozniteliklerden ve denetimli siniflandirma yapan bir makine 6grenme tekniginden
yararlanir. Yontem, ii¢ kural tabanli govdeleme algoritmasi ile TREC ve NTCIR’da yer
alan sekiz sorgu seti kullanilarak degerlendirilir. WSJ dokiiman koleksiyonu harig
kullanilan dokiiman koleksiyonlari, sayist 25 milyon ile 733 milyon arasinda degisen
Web dokiimanlarindan olusmaktadir. Deneylerin sonuglari, yontemin, sistemin
giirblizliigiinli artiran ve sorgular arasinda basarisizlik riskini (sorgu basina performans
kayiplar1) en aza indirerek dogru se¢imler yapabildigini gostermektedir. Sonuclar ayrica,
yontemin ¢ogu sorgu seti i¢in tekil sistemlerden sistematik olarak daha yiiksek bir

ortalama geri getirim performansina ulastigini géstermektedir.

Anahtar Sozciikler: Seckili govdeleme, Seckili bilgi erisimi, Glirbiizliik, Siniflandirma.



ABSTRACT
SELECTIVE STEMMING FOR ROBUST INFORMATION RETRIEVAL
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Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
(Co-Supervisor: Prof. Dr. Bekir Taner DINCER)

Stemming is supposed to improve the average performance of an information
retrieval system, but in practice, past experimental results show that this is not always the
case. In this thesis, a selective approach to stemming that decides whether stemming
should be applied or not on a query basis is proposed. Our method aims at minimizing
the risk of failure caused by stemming in retrieving semantically related documents. The
thesis contributes to the information retrieval literature by proposing an application of
selective stemming and introducing a set of new features derived from the term
frequencies of the words and their stems produced by different stemming algorithms. The
proposed method leverages both some of the existing query performance predictors and
the newly derived features, and a supervised classification (machine learning) technique.
It is evaluated using three rule-based stemmers and eight query sets of the standard TREC
and NTCIR tracks. The document collections used, except WSJ document collection,
consist of Web documents ranging in number from 25 million to 733 million. The results
of the experiments show that the method is capable of making accurate selections that
increase the robustness of the system and minimize the risk of failure (i.e., per-query
performance losses) across queries. The results also show that the method attains
systematically higher average retrieval performance than the single systems for most

query sets.

Keywords: Selective stemming, Selective information retrieval, Robustness,
Classification.



TESEKKUR

Tezimin tamamlanmasinda katkilar1 bulunan ve desteklerini esirgemeyen
danismanlarima tesekkiir ederim.
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ETiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal igermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢caligmamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Bilginin yaziya déniistiiriilmesi ve saklanmasinin tarihi yaklasik M.O. 3000’li
yillara kadar uzanmaktadir. Siimerler, ¢ivi yazilar1 ile hayatin her alanin1 kapsayan
bilgileri tabletlere aktarmistir (Casson, 2001). Insanlik yaz1 ile tanismasiyla bilgi {iretmis,
trettigi  bilgiyi sonraki nesillere aktarmak igin ¢esitli nesnelere aktarmig ve
kiitiiphanelerde koruma altina almistir. Kiitliphane yonetim ve ¢alisanlarinin, istenilen
bilgiye nasil ulasilabilecegini ve arsivlerinde ne oldugunu bilmesi gerekmektedir. Bu
problemlerin ¢6ziimii i¢in yazili materyaller tizerinde farkli kataloglama ve siiflandirma
yontemleri gelistirilmistir. Francis Bacon, The Advancement Of Learning eserinde,
siiflandirmay1 Bellek, Hayal Giicii ve Akil olmak iizere ti¢ gruba bolmiis ve bunlarinda
alt gruplarii olusturmustur (Bacon, 1605). Thomas Jefferson ise Bacon'un kategorilerini
Tarih, Felsefe ve Giizel sanatlar olarak ¢evirmis ve kendi siniflandirmasini olusturmustur
(Jefferson, 2010).

1945 yilindan sonra bilimsel ¢iktilarin oldukg¢a hizli artmasi, bu ¢iktilara erigimde
kullanilan mevcut yontemlerin yetersizligini ortaya ¢ikarmistir. Boylece indeksleme
yontemleri de gelisme siirecine girmistir. Calvin Mooers 1950 yilinda "information
retrieval" (bilgi erisimi) terimini literatiire kazandiran ilk kisi olarak daha ¢ok bilinir
(Mooers, 1950). 1990'l1 yillara geldigimizde bilgisayar liretimi ucuzlamis birgcok evlere
ve ofislere girmistir. World Wide Web, 1992 yilinda kullanima agilmistir ve bu sanal
ortamda olusturulan bilgi her gecen yil iistel bir hizla artmaya baslamistir. Ornegin, Ocak
1996 yilinda 100,000 olan web sitesi sayisi haziranda ikiye katlanmistir. (Bilgi erisimi
tarihi ile ilgili daha genis bilgi igin: Information Retrieval: The Early Years (Harman,
2019).)

Bilgi ¢ag1 icinde yasadigimiz bu dénemde insanlar teknoloji ve bilgi denizinde
yiizmektedirler ve bu denizin biiyiikliigii her gecen giin katlanmaktadir. Bu hizli artig ile
insanlar buna uyum saglayabilmek i¢in hizli ve etkili bir sekilde bilgiye ulasabilme
ithtiyact duymaktadir. Bu durum bilgi erisim yontemlerinin, glinlimiizde yagamimizin
vazgecilmez bir pargasi haline gelmesini saglamistir. Bilgisayar veya mobil akill
telefonlar ile yaptigimiz hemen hemen her ugrasin bir yerlerinde farkinda olalim ya da
olmayalim bir sekilde bilgi erisim sistemlerinden yararlaniriz. Bir akademisyenin bir
konu hakkinda literatiirde makale aramasi, bir kisinin aligveris sitesinde milyonlarca iiriin
arasindan istedigi iiriinii bulabilmesi veya bulunulan konuma yakin restoran, eczane, kafe

gibi konumlarin listelenmesi gibi islemler bu tiir sistemlerin temelini olusturmaktadir.



1.1. Motivasyon

Govdeleme, bilgi erisim sistemlerinin performansini 6nemli 6lgiide ve sistematik
olarak artirip artirmadigi bilgi erisimi alaninda tartismali bir konudur. Harman yaptigi
calismada (1991) bilgi erisim sistemlerinin ortalama performansini etkilemedigini
gostermistir. Ancak, Krovetz (1993) ve Hull (1996) Harman’in sonuglarinin aksi yonde,
govdelemenin ortalama performansi artirdigi sonucuna ulagmistir. Sonraki yillarda
yapilan ¢aligmalar ile gévdelemenin bilgi erisim sistemlerinin sonug listesinde duyarliligi
(recall) artirarak az da olsa sistemin genel bagarimi artirdigl g6zlemlenmistir ve bu durum
govdeleme algoritmalari i¢in bilgi erisimi alaninda genel kabul gérmektedir. Govdeleme
duyarlilig1 (recall) artirarak alakasiz dokiimanlarin da sonug listesine girmesine neden
olabilmektedir. Dolasiyla alakasiz dokiimanlarin sonug listelerine dahil olabilmesi,
gdvdelemenin bazi sorgular i¢in performansi artirdigi bazi sorgular i¢in ise performansi
olumsuz yonde etkilediginin gostergesidir.

Bir bilgi erisim sisteminin verilen her bir sorgu i¢in kabul edilebilir derecede tatmin
edici sonuglar iiretmesi beklenir. Bilgi erisim 6ncesi ve sonrast uygulanan teknikler géz
oniinde bulunduruldugunda bilgi erisim sistemlerin bazi1 sorgular i¢in basarisiz olmasi,
bdyle bir sistemin insa edilmesini oldukg¢a gii¢ kilar. Giinlimiiz govdeleme algoritmalari
her ne kadar bilgi erisim sistemlerinin basarimini ortalamada artirsa da, bazi sorgularda
sistemin  govdeleme uygulanmamis yalin hali daha yiiksek performans
sergileyebilmektedir. Govdeleme aslinda bu tiir miinferit sorgular i¢in sistemin
basarimini diisiirerek uygulandigi sistemin optimal potansiyel performansina ulagsmasina
engel olmaktadir. Bir baska deyisle baz1 sorgular icin risk teskil etmektedir. Seckili
yaklagimlar yeni bir yontem sunmak yerine her sorgu i¢in var olan yontemler arasindan
secim yaparak bu tiir hatalar1 en aza indirmeyi hedeflemektedir. Boylece govdeleme
uygulanmamis sistemin daha yiiksek basarim ile cevaplayabilecegi sorgular seckili
yontem ile 6nceden tespit edilebilmektedir.

Giivenilir bilgi erisimi ¢alistayinda (Reliable Information Access (RIA)) (Harman
& Buckley, 2004) bilgi erisim etkinligi i¢in sorgularin degiskenlik faktorleri kapsamli bir
sekilde ele alinmistir. Calistayda, katilimcilar bilgi erisim sistemlerinin bazi miinferit
sorgularda sistemin ortalama basarimina kiyasla neden basarisiz oldugunu arastirmistir.
Buckley (2004; 2009) hatalari on temel kategoride toplamistir ve bunlardan birinde genel
teknik hata olarak govdelemeye yer vermistir. RIA’da iiretilen sonuglardan biri de

(Harman & Buckley, 2009) yeni bir teknik tanitmak yerine hangi sorgularda hangi IR



tekniklerinin kullanilabilecegini bulmaktir. Bu baglamda, kullanicilarin her bir bilgi
ihtiyacinin karsilanmasin1 hedefleyen ve mevcut sistemler arasindan en iyi erigim
sistemini secen seckili bilgi erisim g¢alismalar1 6nem kazanmustir. Segkili yaklasimlar,
optimum performans elde etmek i¢in birden fazla sistemin giliclii ydnlerinden
yararlanmaktadir. Bu sayede, se¢kili yaklasim optimum durumda se¢ime katilan tekil
sistemlerden daha iyi performans iiretecektir.

Govdeleme, bilgi erisim sistemlerinde uygulanan bir tekniktir. Harman (1991)
yaptig1 calismada sorgularin gévdelemeden pozitif veya negatif yonde etkilendigini su
sOzleri ile aktarmistir:

“Although individual queries were affected by stemming,
the number of queries with improved performance tended to equal
the number with poorer performance, thereby resulting in little
overall change for the entire test collection.” (Harman, 1991)

Harman’in sozleri “Sorgular gévdelemeden etkilenmesine ragmen performansi
artiran sorgularin sayisi performansi diisiiren sorgularin sayisina esit olmaya egilimlidir,
dolayisiyla tiim test koleksiyonu i¢in ortalamada az bir degisiklikle sonuclanir.” seklinde

cevrilebilir.
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BM25 terim agirliklandirma modeli ile olusturulan grafikte yatay eksende sorgu sayilari



(Number of Queries), dikey eksende ise her sorgu icin govdeleme (Stem) ve
govdelemesiz (NoStem) bilgi erisim sistemlerinden elde edilen nDCG@20 (normalized
Discounted Cumulative Gain) performans degerlerinin farki verilmektedir. KStem
govdeleme algoritmas1 (Krovetz, 1993) uygulanan sistemde (Stem) 39 sorgu,
govdelemesiz sisteme (NoStem) gore daha basarili iken, 37 sorgu i¢in govdelemesiz
sistem daha basarilt olmustur. Govdeleme uygulanmis sistemin ortalama basarimi
0.3709; govdelemesiz sistemin ise 0.3755°dir. Her bir sorgu i¢in en iyi sistemler secildigi
durumlarda (oracle model) ise 100 sorgu iizerinden ortalama basarim 0.4041°dir. Ayrica
oracle model, her iki tekil sisteme goOre istatistiksel olarak anlamli derecede
(p — valuegstem, = 0.0004, p — valueyystem = 0.00002 ) daha yiiksek basarim elde
etmektedir. Grafik géz Oniinde bulunduruldugunda NTCIR-13 WWW-1 (Luo, ve
digerleri, 2017) kapsaminda sunulan 100 sorgu i¢in Harman’in gézleminin hala gecerli

oldugu gozlenmektedir.

1.2. Bilimsel Arastirma Sorulari ve Hipotezler

Bu tezdeki amag, her bir sorgu i¢in verilen bir gévdeleme algoritmas: uygulanmis
sistem ile o sistemin govdeleme uygulanmamis hali arasindan sorgu bazli en etkili sistemi
yiiksek dogruluk oranmi ile Onceden tahmin edebilmektir. Bu baglamda c¢alismamiz
asagidaki arastirma sorularini icermektedir:

R1 Seckili yaklagim bir sistemin performansini istatistiksel olarak anlamli

diizeyde artirma potansiyeline sahip midir?

R2 Seckili yaklasim, govdeleme algoritmasi kullanan bilgi erisim

sistemlerinin giirbiizliigiine katkida bulunuyor mu?

R3 Seckili yaklagim, gévdelemenin uygulanmasi gereken sorgulari tahmin

etmede ne derecede basarilidir?

Yukarida belirtilen arastirma sorularindan R1’in amaci seckili gdvdeleme
yaklagiminin {retebilecegi en yliksek performansi belirlemeye yoneliktir. Hatasiz
tahminde bulunan seckili govdeleme yonteminin olusturuldugunun varsayildigi bu
durumda (Oracle model); iiretilebilecek en yiiksek performans puant seckili
govdelemenin potansiyelini belirler. R2 ise, segkili bir govdeleme yaklasgiminin
glirbiizligiinli sinamaya yoneliktir. Son olarak R3, siniflandirma problemi olarak ele
alinan seckili yontemin ne kadar dogrulukla basarili oldugunu 6l¢gmeyi amaglamaktadir.

Aragtirma sorularimiza cevap ararken olusturulan hipotezler:
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H1 Seckili govdeleme yaklasiminin {retebilecegi en yliksek performans
mevcut tekil sistemin iirettigi performansa gore istatistiksel olarak anlamli
diizeyde farkhidir.

H2 Verilen bir sorgu i¢in; gévdeleme uygulanmis bir bilgi erisim sisteminin,
anlamsal olarak ilgili dokiimanlar1 geri getirmedeki basarisizlik riskini en
aza indiren ve girbiizliigli artiran bir segkili govdeleme modeli
olusturulabilir.

H3 Smiflandirma problemi olarak ele alinan seckili yontemin dogruluk orant,
sorgulara govdeleme uygulanip uygulanmayacagini tahmin etmede

basarilidir.

1.3. Bilimsel Katkilar

Tezin ana katkilarindan biri literatiirde sunulan erisim 6ncesi terim 6znitelikleri ile
govdeleme uygulandigt ve uygulanmadigt durumlarda terimlerin  frekans
dagilimlarindaki farklilik g6z 6niinde bulundurularak iiretilen 6znitelikler kullanilarak,
gozetimli siniflandirma temelli bir segkili goévdeleme modeli olusturulmasidir.
Govdeleme uygulandigi durumda terimlerin dokiiman ve koleksiyon terim frekanslari
degismektedir. Terimlerin frekanslarindaki bu degisimlerden yararlanilarak terim
boyutundan sorgu boyutuna (sorgular birden fazla terimler igerebilmektedir) taginarak
cesitli 6znitelikler olusturulmustur.

Oracle model, birden fazla sistem i¢inden her bir sorgu i¢in en iyi sistem secilerek
ulasilabilecek en yiiksek bagsarimdir. Seckili gévdeleme ile bir gvdeleme algoritmasinin
kullanilmasi ile elde edilebilecek performansi olduk¢a yiiksek seviyelere tasiyabilme
potansiyeline sahip oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda seckili govdeleme yaklagiminin
ulagabilecegi en yiiksek basarimlar ortaya konmustur.

Son olarak, bilgi erisim sistemlerinde govdeleme algoritmasini saf bir sekilde
uygulamak yerine, seckili govdeleme yaklagimin benimsenmesi sistemin performansi
artirabilmektedir.

Ozetle tezde sunulan katkilar su sekilde siralanabilir:

e Sorgu bazli bir seckili govdeleme yaklagimi, bir bilgi erisim sistemine yalin
bir sekilde kural tabanli bir govdeleme algoritmasinin uygulanmasi veya
uygulanmamasiyla elde edilebilecek basarimdan daha yiiksek bir basarim

elde etme potansiyeline sahiptir.



e Uygun Oznitelikler ve makine 6grenmesi teknikleri ile olusturulan seckili

govdeleme modeli bilgi erigim sisteminin giirbiizliigiinl artirmaktadir.

1.4. Tez Organizasyonu

Tezin organizasyonu i¢in akis su sekildedir:

Boliim 2- Bilgi Erisim Sistemleri: Bu boliimde bilgi erisim sistemleri ile ilgili temel
bilgiler verilmigtir. Sistemin temel bdliimlerine deginilmis ve sistemin performans
Olctimii ile ilgili detaylar sunulmustur.

Boliim 3- Gévdeleme Algoritmalari: Bu boliimde gévdeleme algoritmalar ile bu
algoritmalarin siiflandirilmasi ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

Boliim 4- Ilgili Calismalar: Bu bolimde tez konusu ile ilgili literatiirdeki
caligsmalara deginilmistir.

Béliim 5- Deneysel Yontem: Bu boliimde yapilan deneylerde kullanilan dokiiman
koleksiyonlari, sorgu setleri, terim agirliklandirma modelleri ve bilgi erisiminde
kullanilan yazilim g¢atis1 hakkinda bilgilere sunulmustur.

Boliim 6- Bilgi Erisiminde Seckili Govdeleme: Bu bolimde sunulan seckili
govdelemenin detaylar1 ve performans sonuglari verilmistir.

Boliim 7- Sonuglar ve Oneriler: Bu bdliimde tez kapsaminda yapilan ¢alismalarin

genel degerlendirmesi sunulmustur.



2. BILGI ERISIM SISTEMLERI

Bilgi erisimi, istenilen bir bilgi gereksinimi ile alakali dokiimanlarin bir dokiiman
koleksiyonu arasindan bulunmasi olarak tanimlanabilir (Dominich, 2008; Croft, Metzler,
& Strohman, 2010). Bir bilgi erisim sistemi, dokiimanlar1 organize etme, depolanma ve
kullanic1 tarafindan verilen bir bilgi gereksinimi ile dokiimanlar arasinda alaka (ilgi)
Olclimii yapma islevlerini i¢inde barindirir. Bilgi erisim sistemi tarafindan geri getirilen
bir dokiimanin verilen bilgi gereksinimi ile alakali (ilgili) olabilmesi i¢in; dokiimanin,
kullanicinin ihtiyaci olan bilgi gereksinimini tatmin edici derecede saglamasi gerekir.
Bilgi gereksinimi, kullanicinin ihtiyact olan bilgiyi tarif ederken, sorgu ise bilgi
gereksinimini bilgi erisim sistemine verirken kullandig1 ve birkag terimden olusan kisa
halidir. Ornegin; bilgi gereksinimi “You want to know the definition of Smart Home.”
(Akill1 evin tanimini bilmek istiyorsun) oldugu durumda, sorgu “Smart home” (Akilli ev)
olabilmektedir. Burada dokuz terimden olusan bir bilgi gereksinimi iki terime
indirgenmistir. “Kelime” yerine “Terim” ifadesini kullanmamizin sebebi, terimin
kelimenin yani sira tarih, say1, URL, bir {irlinlin seri kodu gibi ¢esitli karakter 6beklerini
de kapsamasidir.

Bir bilgi erisim sistemi temelde dort alt bilesenden olusmaktadir. Bunlardan
birincisi olan terim sozliigiiniin belirlenmesi ve indeksleme; bilgi erisim sistemine konu
olan milyonlarca dokiimanlarin terimlerinin belirlenmesi ve tizerinde hizli bir sekilde
arama yapmaya olanak verecek bir veri yapisinin olusturulmasidir. Bir sonraki bilesen
olan sorgu formiilasyonu ise kullanic1 sorgusunun bilgi erisim sisteminin isleyecegi
formata c¢evrilmesidir. Sistemin en temel bileseni sorgu-dokiiman eslesmesi ve puan
atamadir. Sistemin geri getirdigi dokiimanlarin farkli teknikler ile yeniden siralanmasi bir
bilgi erisim sisteminin son bilesenidir. Sekil 2.1. ile bilgi erisim siireci ve alt bilesenleri
gosterilmektedir. Ik iki bilesen, sorgunun ve indekslerin olusturuldugu bilgi erigim
sisteminin On-iglemi; son bilesen olan yeniden siralama ise sistemin art-islem

agsamalaridir.
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Sekil 2.1. Bilgi erisim siireci ve alt bilesenleri

2.1. Terimler Sozliigiiniin Belirlenmesi ve indeksleme

Bir bilgi erisim sisteminin amaci verilen bir sorgu ile alakali dokiimanlari
kullaniciya geri getirmektir. Sistemin belirli bir rutin ve yiiksek sorgu sayisiyla ¢alistigi
goz Oniinde bulundurulursa, her bir sorgu terimi i¢in dokiimanlar iizerinde lineer
gezinerek bir terimi aramanin hesaplama maliyeti oldukca yiiksektir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in bilgi erisim sistemlerinde ters indeksleme (inverted index) kullanilmaktadir.
Indeksin yapisi genel olarak, koleksiyondaki benzersiz terimlerden ve her bir terimin
isaret ettigi kayit listesinden olusmaktadir. Kayit listesi ise ilgili terimin bulundugu
dokiimanlar1 igermektedir. Ayrica, dokiimanlarin yani sira terimin o dokiiman i¢indeki
konumunu da igerebilir. Bdylece bir sorgu teriminin hangi dokiimanlarda ve dokiimanin
neresinde oldugu bilgisine oldukg¢a hizli bir sekilde ulasilir. Sekil 2.2. ile bir ters indeksin
genel yapist gosterilmistir.

Bir indekste benzersiz terimlerin belirlenmesi ile terimler sozliigii olusturulur.
Terimler sozliigii ile indekslemede kullanilacak terimler belirlenmis olunur. Terimler
sozligl belirlenirken dokiimanlara cesitli temel islemler uygulanir. Bunlar, dokiiman
icindeki metnin pargalara boliinmesi (tokenizasyon), normalizasyon, durak kelimelerin

atilmasi ve govdelemedir. Bu islemlerin ayrintilarina alt basliklarda deginilmistir.
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Sekil 2.2. Ters indeks semasi

2.1.1. Tokenizasyon

Verilen bir karakter dizisini belirli bir kural ¢ergevesinde anlamli kiigiik parcalara
bolme islemi tokenizasyon olarak tanimlanir. Pargalara ayirma islemi uygulama alani
veya dokiimanlarmn dogal diline gére farklilik gdsterebilir. Ornegin, Latin alfabesi ile
yazilmis ¢ogu diller icin beyaz bosluk karakterine gére parcalama islemi bilgi erisim
sistemlerinde genel kullanima sahiptir. Beyaz bosluk karakterleri; yatay bosluk karakteri
olan “space”, dikey bosluk veya satir sonu karakteri “enter” ve birden fazla bosluk
birakan “tab” karakterleridir. Ancak, Almanca’da isim tamlamalar bitisik yazilir.
Ornegin, Almanca’da “teppichwaschmaschine” kelimesi Tiirkce’de “hali yikama
makinas’” anlamina gelmektedir ve gorildiigi gibi {i¢ farkli ifadeyi icinde
barindirmaktadir. Bunun gibi farkli dil yapilari i¢in tokenizasyon islemlerinde farkli
modiiller kullanilir.

Bazi sistemlerde ise e-posta, URL, IP adres gibi karakter dizilerinin belirlenmesi ve
biitiin olarak tutulmasi gerekebilir. Bunun gibi durumlarda spesifik tokenizasyon
islemlerine ihtiya¢ vardir. Tokenizasyon islemi bilgi erisiminin en 6nemli ve kritik
asamalarindan biridir. Bu islem sonunda terimler sozliiglinde yer alabilecek terimlerin

catis1 olusturulur.



2.1.2. Normalizasyon

Dokiimanlarda bir terimin farkli tiirde formlar1 olabilir. Farkli formdaki terimler
ayni anlamui igerseler de karakter dizileri farkli oldugu i¢in (6r. “Portakal” ve “portakal”)
bunlar farkli terimler olarak algilanir. Bilgi erisim sistemlerin bu problemin ¢6ziimiinde
en sik kullanilan yontemlerden biri, biiyiik harfleri kiiclik harflere ¢evirmektir. Tiim
koleksiyon indekslenirken kii¢iik harflere doniistiiriiliir ve terimler sozliigiinde bu
formuyla tutulmasinda fayda vardir. Ayrica kullanici tarafindan génderilen bir sorgunun

terimleri, terimler sozliiglinde bulunabilmesi i¢in sorgu da ayni1 isleme tabi olur.

2.1.3. Durak kelimelerin atilmasi

Edat, bagla¢ ve zamir gibi hemen hemen tiim dokiimanlarda goriilme olasilig1
yiiksek olan terimlerin, dokiimanlarin sahip oldugu bilgiye ¢ok fazla bir katkis1 yoktur.
Ingilizce’de “a”, “an”, “the”, “of’, “for” gibi terimler bunlara &rnek verilebilir.
Dokiimanin sahip oldugu enformasyona katkisi az olan ve oldukg¢a sik goriilen bu
terimlere durak kelime ve bu terimlerden olusan listeye durak kelime listesi olarak
tanimlanir. Durak kelimeler indeksleme sirasinda goz ardi edilebilir ve terimler sozliigline
eklenmeyebilir. Boylece kayit listesinin boyutunda 6énemli bir diisiis gbzlenir. Ancak bu
islemin uygulanmas: tamlamalardan olusan sorgularin performansinda zararh
olabilmektedir.  “President of the United State” sorgusu iki tane durak kelime
icermektedir ve durak kelimeler atildiginda anlam diisiikliigiine sebep olmaktadir. Daha
carpici diger bir ornek ise “To be or not to be” sorgusudur ve tamamen durak kelimelerden
olusmaktadir. Dolayisiyla durak kelimelerin atilmasi dikkat edilmesi gereken bir

konudur.

2.1.4. Govdeleme

Dokiimanlarin dil yapisina bagli olarak terimler farkli morfolojik yapilarda olabilir.
“kelime, kelimeler, kelimesi, kelimenin” gibi ayni kokten tliremis kelimeler benzer
anlamlara sahip olabilir. Cogu durumda bu terimler ile yapilan aramalarda sadece sorguda
belirtilen terimi igeren dokiimanlar1 degil onun morfolojik varyasyonlarmi da iceren
dokiimanlar1 getirmek faydali olabilmektedir. Govdelemenin amaci bu tiir ayn1 koke
sahip farkli varyasyonlardaki terimleri tek bir koke indirgemektir. Govdelemede siklikla
bu islem, terimlerin son ekleri atilarak yapilir. Literatiirde farkli dil yapilari igin ¢esitli

govdeleme algoritmalart mevcuttur. Bilgi erisim sisteminde govdeleme kullanilirken
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dokiimanlarin sahip oldugu dile uygun algoritmalar se¢ilir. Ayrica govdeleme bir sisteme

uygulanmis ise ayn1 yontem verilen sorguya da uygulanmalidir.

2.2. Sorgularin Formiilasyonu

Sorgu formiilasyonu bilgi erisim sisteminin bir pargast olup, verilen bir kullanici
sorgusunu manipiile eden bir islemdir. Sorgu formiilasyonunun amaci, kullanici
sorgusunun niyetine uygun olarak degistirerek, kullaniciya daha alakali dokiimanlar
sunmaktir. Sorgu formiilasyonu, kullanicilara yazdiklar1 sorgular ile ilgili sorgu
tavsiyeleri vermek seklinde olabilir. Ticari arama motorlarinda karsilastigimiz “Bunu mu
demek istediniz?” gibi geri bildirimler buna 6rnektir. Ayrica sorgularin yeniden yazilmasi

veya transformasyonu da sorgu formiilasyonu islemlerindendir.

2.3. Sorgu-Dokiiman Eslesmesi ve Puan Atama

Bu asama bilgi erisim sistemlerinin en temel bilesenidir. Verilen bir kullanici
sorgusuna gore koleksiyondaki dokiimanlardan alakali olanlar1 belirleme 6zelligine
sahiptir. Ayrica dokiimanlar ile kullanic1 sorgusu arasindaki alaka derecesini belirleyen
bir yontemdir. Kullanicilar geri getirilen tiim dokiimanlar1 inceleyemezler. Dolayisiyla
kullanicilara geri getirilen dokiimanlar alaka derecesine gore sirali olmalidir ve bu
yontem ile kullanicilarin alakali dokiimanlar1 segmek icin harcayacaklar1 zaman en aza
iner. Literatiirde, sorgu-dokiiman eslesmesi i¢in Boole modellerden vektor-uzay

modellerine ve olasiliksal yontemlere dayali ¢esitli modeller sunulmustur.

2.3.1. Boole modeli

Boole geri getirim modeli kiime teorisine dayali en basit modeldir. Model, verilen
sorguyu Boole ifadelerine (Boole, 1854) ¢evirerek koleksiyon i¢inde arama yapar. Dijital
kiitiiphane gibi spesifik alanlarda bu model kullanigli olsa da dokiimanlara puan atama
islemi yapmadig1 i¢in siralamanin 6nemli oldugu Web tabanli bilgi erisim sistemlerinde
kullanigli oldugu sdylenemez.

Boole sorgular olusturulurken AND, OR ve NOT operatorleri kullanilir. A ve B
terimlerinden olusturulan Boole sorgular1 asagidaki gibi ifade edilir:

(A AND B): A N B, her iki terimin gectigi dokiimanlari ifade eder.

(AOR B): A U B, her iki terimden en az birinin gegtigi dokiimanlari ifade

eder.
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NOT A: A, A terimini icermeyen dokiimanlar1 ifade eder.
Boole modeli sahip oldugu bu 6zellik sebebiyle bilgi erisim modelinden ¢ok veri

alma modeli olarak kabul edilir.

2.3.2. Vektor uzay modeli

Vektor uzay modelinde (Salton G. , 1968; Salton, Wong, & Yang, 1975; Salton &
McGill, 1986) dokiimanlar ve sorgular vektorel olarak temsil edilir. Yiiksek boyutlu bu

uzayin her bir boyutu terimler sozliigiindeki bir terimi ifade eder.

A —
\ d,
T s
! —»
’:' <« 4 d—»
2
! ./ A
7’
4
/’
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Sekil 2.3. Vektor uzay modeli gosterimi

Verilen bir sorgu vektorii ile dokiiman vektorleri arasindaki benzerlik dl¢liimii ile
dokiimanlara puan atanir. Benzerlik 6l¢climii sorgu vektorii ile her bir dokiiman vektorii
arasindaki aci ile belirlenir. Sorgu vektori ile en kiigiik aciya sahip olan dokiiman vektorii
birbirine en benzer vektorlerdir. Sekil 2.3. ile vektdr uzay modeli gosterimi verilmistir.
Sekilde 0, <01 <03 oldugu icin § sorgu vektoriine en yakin dokiiman vektorii d,

vektoriidiir.
dokiiman vektorii d ve sorgu vektorii ¢ arasindaki ag1 i¢ carpim ile hesaplanir. I¢ ¢arpim;

Lineer cebir hesaplamalar ile iki vektor arasindaki a¢1 hesaplanabilir. Verilen bir
dot product, inner product veya scalar product isimleri ile de adlandirilir. Denklem (2.1)

(2.1)

bu iki vektor arasindaki i¢ garpimi vermektedir.
G-d= 13| |J| - cos(0)

12



G-d _ > qid;

> T 2.2)
11 x ||d v v (

il > ] gz x [z

Denklem (2.2) vektor uzay modelde bir dokiiman vektorii ile sorgu vektorii

score(q,d) = cos(6) =

arasindaki benzerligi 6l¢gmektedir. |V| terimler sozliiglinlin boyutunu ve modelin sahip
oldugu uzayin boyutunu ifade eder. Ayrica denklemde ||-|| ifadesi Oklid veya L2-norm
anlamina gelmektedir.

Dokiiman boyutu biiyiidiik¢e, sorgu terimleri ile kesisimi dogal olarak artmasi
beklenmektedir. Ikili agirliklandirma, yani vektdriin 0 ile 1’lerden olustugu durumda,
ayirt edicilik giicii olan terimler diger terimler ile ayrismaz. Tiim terimler esit agirliga ve
aym Ozellige sahiptir. Terimlerin ayirt edicilik giiciinden faydalanmak igin terimlere
agirlik uygulanmaktadir. Agirliklandirma yontemlerinden en ¢ok bilinen tf X idf
formiiliidiir.  Bir terimin bir dokiimana olan bu agirlik formiilinde tf bir terimin
dokiiman i¢i frekansi ve idf ise terimin ters dokiiman frekansidir. D dokiimani ve N tane
dokiimandan olusan koleksiyon i¢in, bir t teriminin D dokiimanina olan agirligi Denklem

(2.3) ile hesaplanir. Denklemde df (t) terimin koleksiyondaki dokiiman frekansidir.

idf; = log, (2.3)

df (t)

Denklem (2.4)’de goriildiigii gibi bir terim dokiimanda ne kadar ¢ok goriiniiyorsa
ona olan agirhig o kadar fazladir. Ancak tf; , degerinin dogrusal bir fonksiyona sahip
oldugu gortilmektedir. Bir dokiimanda iki defa goriilen bir terim bir defa goriilen baska

bir terime gore iki kat1 oranda agirliga sahiptir. Bu oranda bir farkin olusmamasi i¢in tf; p

Denklem (2.4)’deki gibi kullanilabilmektedir.

log(tfip) +1, tfep >0
= ’ ’ 2.4
tft,D { O, tft,D — 0 ( )

2.3.3. Olasiliksal model
Bilgi erisim sisteminde verilen bir sorgu icin getirilen dokiimanlar, sorgu ile
dokiimanlar arasindaki alakali olma olasiligina P(R|D) gore azalarak siralanirlar. Bu
siralama ile olasilig1 yiiksek olan dokiimanlar en iist sirada yer aldigi i¢in sistemin genel
performans1 maksimize edildigi diisiiniilir ve Probability Ranking Principle (PRP)
13



(Olasilik Siralama Prensibi) (Robertson S. , 1977) olarak adlandirilir. Bu prensibin
formiile edilmis hali (Denklem (2.5)) Robertson ve Jones (1976) tarafindan sunulmustur.

P(Dt = 1|R)'P(Dt = 0|R)

S(Q,D) = _
@D &2, P(D = OIR) - P(D = 1IR)

(2.5)

Denklemde R ve R “alakali” ve “alakasiz” degerlerini alan rastgele degiskenlerdir
ve P(R) ve P(R) ise bu degiskenlerin olasiliklarini ifade etmektedir. D, {0,1} degerlerini
alan bir degiskendir. D, = 1, mevcut terimin D dokiimaninda goriindiigiinii ve D, = 0 ise
dokiimanda goriinmedigini gostermektedir. P(D; = 1|R), alakali dokiimanlarda D
dokiimaninin t terimini i¢germe olasiligidir. Literatiirdeki en ¢ok bilinen Okapi-BM25
terim agirliklandirma modeli 2-Poisson olasilik dagilimi modeli kullanmaktadir
(Robertson & Walker, 1994; Robertson & Zaragoza, 2009). Okapi-BM25 ile bir Q

sorgusunun D dokiimanina olan puani Denklem (2.6)’de oldugu gibi hesaplanmaktadir.

S(Q,D) = Z IDF(t) - (ki +1) - tfep

26
céanD k <1 —b+b (%gldz» +tfip (8)

Denklem k; ve b olmak iizere iki serbest parametreden olusmaktadir. Parametre

kiterim frekansini ve b dokiiman uzunlugunu normalize etmektedir.

2.3.4. Dil modeli

Dil modelinde, her bir dokiimanin kendine ait bir dil modeli M4 (t) bulunmaktadir.
Dil modeli, her bir dokiiman i¢in dil modeli iiretmeye ve liretilen dil modeline gére verilen
sorgunun olusturulma olasiligin1 hesaplamaya dayanir. Bilgi erisim sisteminin getirdigi
dokiimanlar, hesaplanan bu olasiliklara gore siralanir (Ponte & Croft, 1998; Hiemstra,
2000; Lafferty & Zhai, 2001). Denklem (2.7) bir sorgunun bir dokiimana olan olasiligini

hesaplar.

pIp) = | [pe

teQ

tfip

p(t|D) = D]

p@p) = | M

teQ

@2.7)
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Sorgu terimlerinin dokiimanda goriilmedigi durumda mevcut denklem olasilik
olarak sifir degeri hesaplanir. Piiriizsiizlestirmenin (smoothing) temel amaci boyle bir
durumda sifir olmayan bir olasilik degeri atamaktir. Dirichlet (Zhai & Lafferty, 2004) ve
Jelinek-Mercer (Jelinek, 1980) bu amagla siklikla kullanilan yontemlerdir.

2.3.5. Rastlantisalliktan farklihk modeli (Divergence from randomness)
Rastlantisalliktan farklilik modeli (Divergence From Randomness (DFR)) (Amati
& van Rijsbergen, 2002) parametrik olmayan bir terim agirliklandirma modelidir. Mevcut
terim dagiliminin rastgele bir islemle elde edilen dagilimdan farkliligini baz alir. Bir
dokiimandaki 6nem derecesi yiiksek olan terimler rastlantisal model tarafindan tiretilen
frekanstan farklilasmasina dayanir. Dokiimanlara puan atama isleminde, terim
agirliklandirma yapilirken terim frekanslarina iki tiir normalizasyon uygulanir. Birinci
normalizasyonda dokiimanlar ayni uzunluga sahip oldugu varsayilir. Ayrica mevcut
dokiiman i¢in terimin iyi bir agiklayici veya tanimlayici terim oldugu varsayilarak bilgi
kazanci 6l¢iiliir. Ikinci normalizasyonda ise dokiiman uzunluklari ile ilgili normalizasyon

islemleri ele alinir.

S@D)= ) (1-Py)-(~logP) (28)

t€Q

Denklem (2.8) bir dokiimanin puani belirlenirken kullanilan formiiliin genel
yapisini vermektedir. P;, verilen bir terim ig¢in rastlantisal modelinden elde edilen
olasiliktir. Rastlantisal model olarak Poisson dagilimi, binom dagilim, Bose-Einstein
istatistigi, ters dokiiman frekansi gibi modeller kullanilabilmektedir. P, ise terimin
mevcut bir dokiiman i¢in ne kadar iyi bir tanimlayici oldugunu ifade eder. Bu islem i¢in
Bernoulli ilkesi veya Laplace kurali uygulanabilir. Ikinci normalizasyonda ise normalize
terim frekans dagilimlart i¢in Denklem (2.9) uygulanir. Denklemde avg_l Dbir
koleksiyondaki ortalama dokiiman uzunlugunu; [ ise mevcut dokiimanin uzunlugunu

ifade etmektedir.

tfn= tf -log, (1 +c- av(lg_l) (2.9)
1
S(Q,D) = Z — (tfn -log, thn + (A —tfn)log, e + 0.5log,(2m - tfn)>(2.10)

t€Q
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PL2 rastlantisalliktan farklilik modellerinden biridir ve Denklem (2.10)’da formiili
verilmistir. Denklemde A Poisson dagiliminin varyansini ve ortalamasini vermektedir. Bir
terimin bir dokiimandaki ortalama frekansini ifade etmektedir. PL2 terim agirliklandirma,
Poisson dagilimi ile Laplace ilkesini birlikte kullanan ve terim frekansini normalize eden
bir modeldir. DLH ve DPH terim agirliklandirma modelleri (Amati G. , 2006)
hipergeometrik dagilima sahip ve parametresiz DFR modelleridir. DLH, Laplace; DPH

ise Popper normalizasyonunu kullanmaktadir.

2.3.6. Bagimsizliktan farkliik modeli (Divergence from independence)

Parametrik olmayan bir terim agirliklandirma modeli olan bagimsizliktan farklilik
modelinde (Divergence from independence (DFI)) 6nem derecesi yiiksek terimler
kullanilan bagimsizlik modelinin iirettigi frekans degerinden farklilasmasina dayanir
(Kocabas, Dinger, & Karaoglan, 2014). DFI modeli Pearson’s Ki-Kare istatistiginden
faydalanarak bagimsizliktan ne 6l¢iide farklilastigini dlger. Bir terimin bir dokiimanda
beklenen terim frekansi (e;) Denklem (2.11)’de oldugu gibi hesaplanir. TF, terimin
koleksiyon frekansini, N koleksiyonun biiyiikliigiinii (koleksiyondaki toplam terim
sayisi) ve |D| dokiimanin uzunlugunu ifade eder.

D
e, = TF, % 2.12)

DFI modeli ile doymus bagimsizlik modeli (saturated model of independence)
(Denklem (2.12)), normalize Ki-Kare uzakligi temelli bagimsizlik modeli (normalized
chi-squared distance from independence) (Denklem (2.13)) ve standardize edilmis
(standardization) (Denklem (2.14)) uzaklik olmak {izere {i¢ farkli 6l¢iim yapilabilir.

t —e
Saturated model of independence: DFIB = log, (% + 1) (2.12)
t

tfip — er)?
Normalized chi — squared distance : DFIC = log, <% + 1) (2.13)
t

t —e
Standardization: DFIZ = log, <L + 1) (2.14)

N
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2.3.7. Bilgi-tabanh model

Dokiiman ve koleksiyon diizeyinde bir terimin karakterindeki farklilik dokiiman
i¢in terimin 6nem derecesi hakkinda bilgi tiretir. Clinchant ve Gaussier (2010; 2011) bilgi
erisimi terim agirliklandirma modellerine yeni bilgi-tabanli modeller 6nermistir. En ¢ok
bilinen ve basarili modellerinden biri LGD modelidir. Bu model normalize terim

dagilimlar i¢in log-logistic dagilimi1 temel alir.

LGD(Q,D) = z “log (/%j—ttfn) (2.15)

Denklem (2.15) LGD terim agirliklandirma modelini vermektedir. Denklemde
normalize terim frekansi PL2’de kullanilan Denklem (2.9) ile ayni normalizasyonu
kullanmaktadir. A, koleksiyonda t teriminin olasilik dagiliminin bir parametresidir. Bu
parametre koleksiyonda t teriminin ortalama goriinme frekansi ya da terimin goriindiigii

ortalama dokiiman frekansidir.

2.4. Sorgu Sonuclarimin Yeniden Siralanmasi

Bilgi erisim sisteminde terim agirliklandirma modellerinin dokiimanlara puan
atamasindan bahsedilmistir. Bu asamadan sonra bir terim agirliklandirma modeli (BM25,
DFIC, PL2, LGD vs.) dokiimanlar1 atadiklar1 puana gore siralar ve bu sirali listenin top-
K dokiimani geri getirilir. Bilgi erisim silirecinin son asamasi geri getirilen sonuglarinin
yeniden siralanmasidir. Yeniden siralama islemi cesitli makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak yapildigi i¢in Learning-to-Rank (LTR) olarak bilinir (Liu, 2009). Geri
getirilen top-K dokiimandan elde edilen 6znitelikler ile 6grenilmis bir model olusturulur
ve bu model geri getirilen dokiimanlar1 yeniden siralamada kullanilir (Macdonald, Santos,
& Ounis, 2013).

Ogrenilmis model olusturulurken ¢esitli tiirde Oznitelikler kullanilmaktadir.
Bunlardan bazilar1 sorgulardan bagimsiz sadece dokiimanlardan elde edilmis
ozniteliklerdir (Entropi, URL derinligi, SpamScore, Favicon, Keywords vs.). Bazilari ise
sorgu terimlerinden olusan 6znitelikler olabilmektedir (Gamma, Omega, AvgPMI, SCS
vs.) (Macdonald C. , Santos, Ounis, & He, 2013; Bendersky, Croft, & Diao, 2011,
Cormack, Smucker, & Clarke, 2011; Hauff, Azzopardi, & Hiemstra, 2009; He & Ounis,
2006; Aydin, Goksel, Arslan, & Dinger, 2020).
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Bilgi erisimi alaninda LTR gilintimiizde oldukga ilgi gormektedir. Bu alanda artan
oranda aragtirmalar yapilmakta, yontemler gelistirilmekte ve kiyaslanmaktadir (Tax,

Bockting, & Hiemstra, 2015).

2.5. Bilgi Erisim Sistemlerinin Degerlendirilmesi

Bilgi erisim sistemlerinin degerlendirilmesindeki temel amag, bir bilgi erisim
sisteminin kendisinden beklenen performansi ne kadar yerine getirdiginin dl¢iilmesidir.
Performansin degerlendirilmesi kullanicilarin bilgi gereksiniminin ne 6l¢iide karsilandigi
ile ilgilidir (Voorhees E. , 2001). Bilgi erisimi alaninda performans 6l¢iimiinii standart
bir hale getirmek igin c¢esitli konferanslarda veya forumlarda test koleksiyonlari
olusturulmustur. Bu konferanslarin 6nde gelenleri Text REtrieval Conference (TREC,
http-1), Cross Language Evaluation Forum (http-2) ve NIl Testbeds and Community for
Information access Research (NTCIR, http-3) organizasyonlaridir.

Bilgi erisim sistemlerinin degerlendirilmesinde Cranfield Paradigmasi benimsenir.
Cranfield Paradigmasina gore bir test koleksiyonunun {i¢ temel bileseni bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi bir grup dokiimanlar, ikincisi bilgi gereksinimleri (sorgular) ve
sonuncusu ise her bir sorgu i¢in dokiimanlarin alaka yargilaridir (query relevance
judgments) (Voorhees E. , 2007; 2019). Test koleksiyonlari ile yapilan soyut bilgi erisim
operasyonlari ile farkl bilgi erisim stratejilerinin degerlendirilmesi miimkiin kilinmastir.

Test koleksiyonlar1 genel olarak iki tiir dosya ile yaymlanir. Bunlardan birinci bilgi
gereksinimlerinin oldugu genelde XML formatinda olan dosya, digeri ise sorgu alaka
yargilariin bulundugu formatli bir metin dosyasidir. Sekil 2.4. bir bilgi gereksinimi
ornegini vermektedir. Sekil 2.5. ise sorgu alaka yargilarinin bulundugu dosyadan bir
ornektir. Bu dosyada dért adet veri alan1 bulunmaktadir (http-4). Ilk siitun sorgu numarasi
(TOPIC), ikinci siitun kullanilmayan ve genelde 0 degerini alan (ITERATION), iiciincii
stitun ilgili koleksiyondaki dokiimanlarin dokiiman numarasi (DOCUMENT#) ve son
siitun alakasiz dokiimanlar i¢in 0, alakali dokiimanlar i¢in 1 ve lizeri deger alan bir veri
alanindan (RELEVANCY) olugmaktadir. Ayrica bilgi erisim sistemi tarafindan getirilen
her dokiiman sorgu alaka yargilarinda bulunmayabilir. Milyonlarca dokiimanin oldugu
koleksiyonda, her bir sorgu icin tiim dokiimanlar1 alakali ve alakasiz olarak isaretlemek
miimkiin degildir. Dokiimanlar1 isaretleme isi, is giicii yiiksek bir operasyondur.
Dolayistyla her dokiiman sorgu alaka yargilarinda bulunmaz. Secilen dokiimanlar ise

birden fazla bilgi erisim sisteminin getirdigi ortak dokiimanlardan olugsmaktadir. Bilgi
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erisim sistemi tarafindan getirilen bir dokiiman bu yargilardaki dokiimanlar arasinda

bulunmuyorsa, o dokiiman alakasiz olarak kabul edilir.

<topic humber="266" type="single">
<query>
symptoms of heart attack
</query>
<description>
What are the symptoms of a heart attack in both men and women?

</description>

</topic>
Sekil 2.4. Bir bilgi gereksinimi 6rnegi
TOPIC ITERATION DOCUMENT# RELEVANCY
266 0 clueweb12-0202wh-03-27470 2
266 0 clueweb12-0202wh-27-23569 0
266 0 clueweb12-0202wb-60-22297 2
266 0 clueweb12-0202wb-67-33253 1
266 0 clueweb12-0203wb-45-20370 0
266 0 clueweb12-0203wb-60-15441 -2
266 0 clueweb12-0203wb-76-25161 2
266 0 clueweb12-0204wb-23-10546 -2
266 0 clueweb12-0204wb-89-07849 3

Sekil 2.5. Sorgu alaka yargilar: 6rnegi

Sekil 2.5. ile verilen sorgu alaka yargilar1 6rneginde alaka etiketleri (son siitun)

sadece 0 veya 1 degerlerini alabildigi gibi; sekilde oldugu gibi farkli degerlerde alabilir.
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-2 ile belirtilen deger dokiimanin spam oldugunu ifade eder. 0 degeri alakasiz, 1 ve lizeri

ise alakali diizeyinin artan oranda oldugunu gostermektedir.

QID ITER DOC_NO RANK  SIM RUN_ID TAG
300 QO clueweb12—1712wb—85—10084 1 47044 BM25k1.2b0.75 KStem
300 QO clueweb12—0102wb—39-28701 2 4.6279 BM25k1.2b0.75 KStem
300 QO clueweb12—-0307wb—58-22743 3 4.4540 BM25k1.2b0.75 KStem
300 QO clueweb12—0109wb—82-21760 4 4.4472 BM25k1.2b0.75 KStem
300 QO clueweb12—0307wb—28-01469 5 4.3891 BM25k1.2b0.75 KStem

Sekil 2.6. TREC formatinda hazirlanan génderim dosyasindan bir 6rnek

Bir sistemin degerlendirilebilmesi i¢cin TREC formatinda bir gonderim dosyasi
olusturulur. Bu dosya sorgu alaka yargi dosyasina benzemektedir. Degerlendirilen bilgi
erisim sistemi tarafindan her bir sorgu i¢in top-N (genelde 1,000) dokiiman geri getirilir.
Her bir sorgu i¢in geri getirilen dokiimanlar alaka olasiliklarina gére azalan sira ile belli
bir formatta dosyaya yazilir. Sekil 2.6. ile TREC formatinda hazirlanan génderim
dosyasindan bir rnek verilmistir. ilk siitun bilgi gereksiniminin sorgu numarasini (QID)
vermektedir. Ikinci siitun (ITER) kullanilmayan ve “Q0” girilen sabit bir alandir. Ugiincii
situn (DOC_NO) geri getirilen dokiimanin numarasidir. Dordiincii siitun (RANK)
dokiimanin kacginci sirada getirildigini ifade eder. Besinci stitun (SIM) dokiimanin alaka
puanini ve son iki siitun ise sirastyla kullanici tarafindan verilen geri getirim stratejisi ile

etiketini gostermektedir.

2.5.1. Bilgi erisim sistemleri performans dl¢iim araglari

Bilgi erisim sistemlerinin performans degerlendirilmesinin yapilabilmesi i¢in
TREC tarafindan standart bir performans 6l¢iim aract sunulmustur. Bu alanda calisan
arastirmacilar icin ortak bir aracin olmasi performans Sl¢iimlerinin karsilastirilabilmesi
i¢cin 6nemlidir.

Bu amagla olusturulan ilk dl¢iim aract trec_eval (http-5), bir bilgi erisim
sisteminin iirettigi sonug listesi ile sorgu alaka yargilarimi (grels) kullanir. Aracin

irettigi ¢cikt1 oldukea genis bir yelpazede performans 6l¢iimleri yapar.
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Diger bir ara¢ ise gdeval.pl (http-6), nDCG@k ve ERR@K o&lgiilerinin
hesaplanmasi i¢in kullanilan bir aragtir.

Sonolarak statAP MQ eval v4.pl, TREC Million Query i¢in sunulmus bir
aragtir (http-7). Bu dl¢iim aracinin  trec eval aracindan farki; trec eval dort
siitunlu grels dosyas: alirken, statAP MQ eval v4.pl bir siitun fazla bir alana
sahiptir ve sirasi ile su alanlart igerir (Allan, ve digerleri, 2007):

e TopicID

e Document ID
e Judgement

e Algorithm

e Inclusion Probability

2.5.2. Bilgi erisim sistemleri performans olciileri
Bilgi erisim sistemlerinin performans oOl¢iimii i¢in literatiirde ¢esitli Olgiiler
sunulmustur. Ik performans olgiimleri kiime tabanli olan Kesinlik (Precision) ve
Duyarlilik (Recall) ilizerinden yapilmistir. Kesinlik; bilgi erisim sisteminin getirdigi
dokiimanlarindaki alakali dokiiman oramidir. Duyarlilik ise; getirilen alakali
dokiimanlarin koleksiyondaki alakali dokiimanlara oranidir.
Bilgi erisimi performans 6l¢iimlerinde, dokiimanlar1 dort grupta diisiinebiliriz:
1. Alakal Dokiimanlar
2. Alakasiz Dokiimanlar
3. Sistem Tarafindan Getirilen Dokiimanlar
4

Sistem Tarafindan Getirilmeyen Dokiimanlar

Bu dokiiman gruplarint bir olumsallik tablosunda (contingency table) ifade
ettigimizde ve bunu bir smiflandirma problemi gibi ele aldigimizda Tablo 2.1 ile verilen

olumsallik tablosunu elde ederiz.

Tablo 2.1. Olumsallik tablosu

Alakah Alakasiz
Getirilen gergek pozitif (tp) yanlig pozitif (fp)
Getirilmeyen yanlig negatif (fn) gergek negatif (tn)
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Tablodan yararlanarak elde edilen kesinlik formiilii Denklem (2.16) ve Denklem
(2.17) ile ifade edilmistir. Kesinlik bilgi erisim sisteminin getirdigi dokiimanlardaki
alakal1 dokiiman sayisinin oranidir. Duyarlilik ise koleksiyondaki alakali dokiimanlardan
ne kadar sistem tarafindan getirildiginin bilgisidir.

tp
tp + fp

precision =

# getirilen alakali belgeler

precision = (2.16)

# getirilen belgeler

tp
tp+ fn

recall =

# getirilen alakali belgeler

G - # koleksiyondaki alakali belgeler (2.17)

Duyarlilik, bilgi erisim sisteminin getirdigi dokiiman sayis1 arttik¢a artar. Sebebi
ise duyarlilik tiim koleksiyondaki alakali dokiiman sayisina baglhdir. Duyarliligin “1”
olmasi i¢in tiim koleksiyondaki tiim alakali dokiimanlarin sonug listesinde bulunmasi
gerekir. Ancak boyle bir sistem biiylik veri setleri i¢in oldukc¢a gii¢ bir durumdur.

Kesinlik ve duyarlilik dl¢iilerinin birlestirilerek tek bir 6l¢ii olarak kullanildig: 6l¢ii
F1 puanidir (F-puani veya F él¢iisii). F1 puani kesinlik ve duyarlik degerlerinin harmonik

ortalamasidir ve bu degerler Denklem (2.18)’de esit agirliga sahiptir.

2 X precision X recall (2.18)

F,puan1 =
1P precision + recall

Kiime tabanli olan kesinlik ve duyarlilik 6l¢timleri, getirilen dokiimanlarin sirasinin
onemli oldugu bilgi erisim sistemlerinde performans: gerektigi gibi yansitamamaktadir.
Ornegin R1 ={0,0,0,1,1} ve Rz = {1,1,0,0,0} olmak iizere 2 farkl1 sonug listesidir. Listede
“0” alakasiz “1” ise alakali dokiimanlar1 ifade etmektedir. Her iki sonug listesi igin
kesinlik degerleri 0.4°diir. Ancak Rz sonug listesinde alakali dokiimanlar ilk sirada
gelmektedir. Literatiirde siralamayr da hesaba katan ve bilgi erisim sistemlerinin
performansinda kullanilan siralama tabanl 6l¢iiler vardir.
2.5.2.1. Mean Average Precision (MAP)

Ortalama kesinlik (Average Precision (AP)), verilen bir sorgu igin her bir alakali

dokiiman alindiktan sonra top-k dokiiman seti igin elde edilen kesinlik degerlerinin
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ortalamasidir. Average precision, precision/recall egrisinin altinda kalan alana olan
yaklasik degerdir. Genel olarak Denklem (2.19) deki gibi hesaplanir.
1 k
AP = ——- Z rel(i) x P@i (2.19)
¢l =
AP genel olarak top-1000 dokiiman iizerinden tek bir sorgu i¢in hesaplanir. Bilgi
erisim sistemlerinin performans Olgiime tek bir sorgu iizerinden degil; bir grup sorgu
tizerinden (Q) hesaplanir. Sorgu setindeki her bir sorgu i¢in hesaplanan AP degerlerinin

ortalamasi ise Mean Average Precision (MAP) (Denklem (2.20)) olgtimiinii vermektedir.

MAP = z AP(9) (2.20)

2.5.2.2. Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)

Bilgi erigimi alaninda en giincel ve kabul gérmiis metriklerden biridir. Top-k sonug
listesi iizerinden hesaplanan metrik derecelendirilmis bir alaka diizeyi 6l¢egi kullanir
(Jarvelin & Kekildinen, 2002). Diger bir deyisle, listenin alt siralarina inildikge alakali
dokiimanlarin sorgu i¢in bilgi erisim sistemi performansina olan etkisi logaritmik olarak
azalir. DCG top-k dokiiman i¢in Denklem (2.21)’deki gibi hesaplanir. Denklemde g;, I.

siradaki dokiimanin alaka derecesidir.

DCC@k = Z 2% -1 (2.21)
log, (1 + 1) '

nDCG@k ise DCG’nin normalize edilmis halidir ve idealDCG@Kk boliinmesi ile
elde edilir (Denklem (2.22)). idealDCG alakali belgelerin alaka diizeylerine gore
biiyilikten kiiglige gore siralanmasiyla elde edilebilecek maksimum DCG degerini ifade
eder. Diger bir ifadeyle olusturulabilecek en mitkemmel siralamadan elde edilecek DCG
degeridir.

DCG@kK
__ DLLOr 222
nbeG@k = hccak (2.22)

2.5.2.3. Expected Reciprocal Rank (ERR)
Bilgi erisim sistemlerinde kullanicinin gezinme davranislar1 c¢esitli faktorler

tarafindan belirlenir. Ornegin bir kullanic1 sirali bir listedeki i. dokiimani seg¢mesi
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kullanicinin bu dokiimandan 6nceki dokiimanlar hakkinda bilgi ihtiyacini tatmin edecek
seviyede karsilayip karsilamadigi hakkinda bilgi verir. ERR (Chapelle, Metlzer, Zhang,
& Grinspan, 2009) bu davranis1 géz oniinde bulunduran bir metriktir (Denklem (2.23)).

Denklemde g;, top-k dokiiman i¢in i. dokiimanin alaka derecesini ifade etmektedir.

k i—-1
R(g;
ERR@k = Z (f ) l_[(l — R(9)) (2.23)
i=1 j=1
29 — 1
R(’g) - 29max
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3. GOVDELEME ALGORITMALARI

Bir kelime, climle i¢cinde aldig1 goreve gore cesitli formlarda goriilebilmektedir. Dil
yapisina gore kelimeler on-ek, son-ek alarak veya farkli dil kurallari ile bir bi¢imden
farkli bi¢imlere doniisebilmektedir. Ancak bu farkli formdaki kelimeler benzer anlamasal
iliskiye sahip olabilir. Ornegin Ingilizcedeki “works”, “worked”, “working” ve “worker”
kelimelerinin koki “work” kelimesidir. Diger bir 6rnek ise “taken”, “taking” ve “took”
kelimelerinin kokii “take” kelimesidir. Tiirk¢e kelimelerden Ornek verecek olursak
“geliyorum”, “geliyorsun”, “geliyor”, “geliyoruz”, “geliyorsunuz” ve “geliyorlar”
kelimelerinin kokii “gel” kelimesidir. Orneklerden de anlasilacagi gibi gdvdeleme, bir
kelimenin morfolojik tiirevlerinin o kelimenin kokiine indirgenmesi olarak
adlandirilabilir.

Govdeleme algoritmalar: literatiirde olduk¢a zengin bir yere sahiptir ve gesitli
yontemler ile birgok gévdeleme algoritmalari sunulmustur. Basit bir yontem olan ¢ogul
eklerinin  kaldirilmasindan, derlemden ¢ikarilan istatistiklere gore son-eklerin
kaldirilmasina kadar kompleks algoritmalar mevcuttur. Govdeleme algoritmalar1 genel
olarak iki gruba ayrilir ( (Paik J. H., Parui, Pal, & Robertson, 2013; Brychcin & Konopik,
2015)): (i) Kural tabanli ve (ii) istatistiksel algoritmalar. Ayrica Singh & Gupta (2016)
yaptigi ¢alismada (iii) hibrit yaklasimlardan da bahsetmistir ve Sekil 3.1. Govdeleme

algoritmalarinin sunulmustur.

Govdeleme Algoritmalari
(Stemming Algorithms)
Kural Tabanl Algoritmalar istatistiksel Algoritmalar Hibrit Yontem
(Rule-Based Algorithms) (Statistical Algorithms) (Hybrid)
Kaba Kuvvet Sozliik Analizi
(Brute Force) (Lexicon Analysis)
Ek Kaldirma Derlem Analizi
(Affix Removal) (Corpus Analysis)
Morfolojik Karakter N-Gram
(Morphological) (Character N-Gram)

Sekil 3.1. Gévdeleme algoritmalarinmin taksonomisi
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3.1. Kural Tabanh Algoritmalar

Kural tabanli govdeleme algoritmalar1 bir terimin tiirevini kok formuna gevirmek
icin terimin dil yapisinin kurallarina gére tanimlanmis gévdeleme kurallar1 kullanir. Bu
kurallar dil bilim konusunda uzman kisiler tarafindan olusturulmasina ihtiya¢ duyar.
Kurallar ile birlikte sozliik gibi ek kaynaklarda bu tiir gévdeleme algoritmalarinda
kullanilabilir.

Kural tabanli algoritmalarin kullanimi kolaydir ve oldukg¢a hizi sonug tretirler.
Ayrica belirlenmis kurallar ile ¢alismasi onlarin derlemden bagimsiz olmalarini ve dil

yapisina uygun her derlemde ¢alisma imkan1 vermektedir.

3.1.1. Kaba kuvvet (Brute force) algoritmalar:

Kaba kuvvet algoritmalar1 bir arama tablosu kullanarak verilen bir kelimenin
kokiinii tablodan geri dondiiriir. Bir kelimenin kokiinii bulmak i¢in o kelime tabloda olup
olmadigina bakilir, eger tabloda bulunursa kok algoritma tarafindan tiretilmis olunur. Dil
kurallarna uymayan kelimeler igin bu algoritma kullanishidir. Ornegin, bir son-ek
kaldirma algoritmas1 ile Ingilizcedeki ~“eating” kelimesi “eat” kelimesine
dontstiiriilebilir. Ancak ayni kelimenin bir baska bi¢imi olan “ate” son-ek algoritmasi ile
kokii belirlenemez. Kaba kuvvet algoritmalar1 ile kok bulmak oldukca zordur. Ciinkii
boyle bir tablonun olusturulmas biiylik oranda is yiikiine ve bilgisayar hafizasina ihtiyag

duyar.

3.1.2. Ek kaldirma (Affix removal) algoritmalar:

Ek kaldirma algoritmalar1 6n-ek veya son-eklerin kelimden kaldirarak gévdeleme
yapma yontemidir. Algoritmanin temelinde 6n-ek veya son-ek listeleri kullanilarak belirli
kurallar cercevesinde kelimenin kokiinlin bulunmasi yatar. Sondan eklemeli diller
diisiiniildiiglinde son-ek kaldirma yontemleri 6n-ek kaldirma yontemlerine kiyasla daha
cok tercih edilir. Belirli kurallar ile kaldirilan ekler ile iiretilen kok her zaman dile uygun
gercek bir kelime olmayabilir. Ayrica yapilan ek kaldirmalar ile oldukg¢a agresif birlesim
kiimeleri (aym1 koke ait kelimelerin olusturdugu kiime) olusabilir (Baeza-Yates &
Ribeiro-Neto, 2011).
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3.1.3. Morfolojik (Morphological) algoritmalar

Morfolojik gdvdeleme algoritmalar1 dilin ¢ekim ve yapim eklerinin morfolojik
analizlerini kullanarak govdeleme yapmaktadir. Bu kapsamda yaymlanmis ilk
calismalardan biri Lovins (Lovins, 1968) govdeleme algoritmasidir. Krovetz (Krovetz,
1993) tarafindan gelistirilen KStem ise bu kapsamda gelistirilmis 6nemli algoritmalardan
birisidir. Diger bir algoritma ise Porter (Porter, 1997) govdeleme algoritmasidir. Ayrica

Porter bu algoritma ile Snowball (http-8) isminde bir yazilim ¢ergevesi gelistirmistir.

3.2. Istatistiksel Algoritmalar

Istatistiksel gdvdeleme algoritmalari bir dildeki derlemden iiretilecek gdvdeleme
kurallarim1 6grenmede gozetimsiz veya yart gozetimli egitimleri kullanir. Derlemi
kullanarak, morfolojik olarak birbirleri ile iliskili kelimeleri gruplar. Bu yontem dil bilim
konusunda uzman bilgisi veya dil ile ilgili herhangi bir kaynak gerektirmez. Bu sebeple

yeni bir dile daha az is yiikii ile uyarlanabilir.

3.2.1. Sozliik analizi (Lexicon analysis)

Sozliik analizine dayali algoritmalar sozliik bilimsel olarak birbiri ile iligkili
kelimeleri gruplamak i¢in derlemden elde edilen kelimeleri analiz eder. Cesitli
istatistiksel analizler ile olas1 kdkleri ve son-ekleri belirler. Kelimelerin karakter dizileri
arasindaki uzaklik (Majumder, ve digerleri, 2007) veya alt karakter dizileri frekanslar
kullanilan (Paik & Parui, 2011) yontemlerdendir. Derlemdeki kelimelerin son-ek giftleri
ile olusturulan ¢izge (Paik, Mitra, Parui, & Jérvelin, 2011), aym1 kdoke sahip kelime
kiimelerini bulmay1 amaglamak i¢in kullanilmistir. G = (V, E) ¢izgesi i¢in V, diigiim,
sozliikteki en uzun ortak on-eke sahip kelimeler; E, kenar, ise diigiimler arasindaki
baglantilar1 ifade eder. Ornegin, kelime: = rsi, kelimez = rs, ve r kelimes ve kelime; igin
en uzun ortak On-ek ic¢in kelime: ve kelimez komsu diigiimlerdir. <si, $»> son-ek
ikililerinin frekanslar1 ise bu iki diiglim arasindaki agirliktir. Belli bir esik deger
tizerindeki komsularin olusturdugu kelimeler aynmi birlesim kiimeleri yani ayni sinifa
aittir.

Varis ¢esitliligi (successor variety) govdeleme algoritmasit olarak sunulan
yontemlerden birinde; bir kelimede, herhangi bir konumdaki harfin kendisinden 6nceki
harflere bagli olmast ve kelimenin sonuna dogru hareket ettikge bagimliligin artmasi

fikrine dayanir (Hafer & Weiss, 1974). Ayrica derlem {izerinden elde edilen istatistiksel
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bilgilere gore govde belirlenir. Terimin parcalari bir aga¢ veri yapisi lizerinde ifade edilir.
Derlemden elde edilen bilgiler ile her kelime i¢in ek ve gdvde sinirini belirleyen spesifik
bir k degeri hesaplanir. k degerinin belirlenmesinde terimin varislerinin sayisina bir esik
deger uygulanir (Hafer & Weiss, 1974). Esik deger, terimin atalar1 (kelimenin alt karakter
dizilerine) ile hesaplanan entropi degerine (Al-Shalabi, Kannan, Hilat, Ababneh, & Al-
Zubi, 2005; Hafer & Weiss, 1974) veya atanin derlemde goriinme durumuna gore (Stein
& Potthast, 2007) belirlenir.

3.2.2. Derlem analizi (Corpus analysis)

Kelime formlarinin derlemde birlikte goriinme olasiliklarini kullanan yontemlerdir.
Xu ve Croft (1998) calismasinda, ¢ekim eki almig kelimelerin birbirine yakin goriinme
kabullenmesine dayandirmistir. Bu yakin goriinme ayni dokiiman veya ayni metin
penceresinde olabilir. Agresif bir govdeleme algoritmasi ile ayn1 koke sahip kelime
kiimeleri belirlenir ve bu kiimelerin i¢inde bulunan kelimeler beklenen birlikte goriinme
bilgisine (Expected Mutual Information) gore tekrar incelenir ve kiimelerin son hali
belirlenir. Paik, Pal ve Parui (2011) ¢alismalarinda benzer bir yaklagim sunarak bir
birlesim kiimesindeki kelimelerin birlikte goriinme bilgisini bir dokiimandaki terim
frekanslarina gore belirler. Bir sonraki ¢alismada ise (Paik J. H., Parui, Pal, & Robertson,
2013) birlikte goriinme bilgi igin kelime giftleri arasindaki iliskiyi ve sorgu terimlerinin
sahip oldugu konsepti gbz 6niinde bulundurmay1 temel alan yeni bir metrik sunmustur.
Gozetimsiz makine O0grenme ile derlem iizerinde sozliik analizi, semantik bilgi ve
maksimum entropi siniflandiricist kullanilarak morfolojik olarak birbiri ile alakali
kelimeler bulunmaya calisilarak bir bagka govdeleme algoritmasi sunulmustur (Brychcin
& Konopik, 2015). Calismada kesinlik (precision) performansinin yiiksek tutulmasina
onem verilmistir. Bir baska gdzetimsiz makine 6grenmesi ile yapilan derlem tabanli
govdeleme algoritmasi (Singh & Gupta, 2019) ¢izge veri yapisi kullanarak sozliik ve son-

ek analizleri ile kelimelerin morfolojik tiirevlerini bulmaya yonelik ¢alisma yapilmustir.

3.2.3. Karakter N-Gram (Character N-Gram)

Bu tiir govdeleme algoritmalar1 govdeleme kurallarini n-gram ile elde edilen kelime
obeklerinin frekans veya olasiliklari ile olusturulur. N-gram ile olusturulan gévdeleme
algoritmalar1 ile ¢cekim ekleri veya yapim eklerinin belirlenmesinin yani sira birlikte yan

yana gecen kelimeleri goz Oniinde bulundurur ve yazim hatalarindan olusabilecek
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durumlarn da yakalayabilmektedir (McNamee & Mayfield, 2004; Ahmed & Niirnberger,
2009).

3.3. Hibrit Algoritmalar

Birden fazla yaklasimi birlestiren yontemlere hibrit yaklagimlar olarak tanimlanar.
Hibrit yaklagimlar govdeleme ¢aligmalarinda da yer almaktadir. Birden fazla kural tabanl
yaklasimlarin veya bir kural tabanli bir istatistik tabanli yaklagimin bilestirilmesi ile hibrit
govdeleme algoritmalar1 sunulabilmektedir (Weiss, 2005; Adam, Asimakis, Bouras, &
Poulopoulos, 2010; Mishra & Prakash, 2012).
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4. TLGILI CALISMALAR

Seckili bilgi erisimi, verilen her bir sorgu icin belirli bir bilgi erisim stratejisi
uygulanmasidir. Bu stratejiler, uygulanan teknige bagli olarak erisim 6ncesi asamadan
erisim sonras1 asamaya kadar degisir. Bu bdliim, temel olarak, ¢ok ¢esitli tekniklerle ve
ozellikle govdelemeye yonelik seckili yaklasimlarla ilgilenen se¢im stratejileri lizerine

literatlirdeki calismalar1 gozden gecirmektedir.

4.1. Seckili Bilgi Erisimi

Seckili bilgi erisimine yonelik bazi ¢aligmalar erisim sistemi ig¢indeki
konfigiirasyonlar1 optimize etmeye yoneliktir (Bigot, Dejean, & Mothe, 2015; Deveaud,
Mothe, Ullah, & Nie, 2018; Arora & Yates, 2019; Mothe & Ullah, 2021). Yapilan
calismalarda indekslemeden dokiimanlarin yeniden siralamasina kadar uzanan sistem
bilesenlerinin en uygun kombinasyonunu tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Bilgi erisim sistemin bir bileseni olarak terim agirliklandirma modelleri de sorgu
basina performansi etkiler. Bu nedenle, modeller arasinda performans diisiisiini
hafifletmek i¢in terim agirliklandirma modeli secimine yonelik seckili yaklasimlar
sunulmaktadir (He & Ounis, 2003; He & Ounis, 2004a; He & Ounis, 2004b; Arslan &
Dinger, 2019).

Farkl1 bir ¢aligmada (Tonellotto, Macdonald, & Ounis, 2013) arastirmacilar segkili
bir budama yontemi onermektedir. Calismalari, sonug listesinin agresif bir sekilde
budanmas1 gereken sorgular1 belirler. Ayrica, sorgu genisletme teknikleri, daha fazla
dokiiman eslestirerek bilgi erisiminde recall performansini artirmak i¢in sorguya yeni
terimler ekler. Ancak, herhangi bir sorgunun, bilgi erisim performansi agisindan eklenen
terimlerden pozitif yonde yararlanmasi her zaman gecerli degildir. Bu nedenle, sorgu
genigletmenin uygulanip uygulanmayacagimi belirlemek icin segkili yaklasimlar
onerilmektedir (Amati, Carpineto, & Romano, 2004; Cronen-Townsend, Zhou, & Croft,
2004; Yom-Tov, Fine, Carmel, & Darlow, 2005; Peng, He, & Ounis, 2009; Peng,
Macdonald, He, & Ounis, 2009; Hauff, Azzopardi, Hiemstra, & de Jong, 2010; Chen,
Chunyan, & Xiaojie, 2012). Ayrica sorguya eklenecek terimleri segen yaklagimlar da
mevcuttur (Cao, Nie, Gao, & Robertson, 2008; Saleh & Pecina, 2019).

Bilgi erisimine yonelik diger bir segkili yaklasim, dokiiman koleksiyonlarinin
indekslenmesiyle ilgilidir. Biiyiikk 06lgekli dokiiman koleksiyonlari, shard olarak

adlandirilan topikal olarak homojen gruplara boliintir. Arama islemi, yalnizca belirli bir
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sorgu i¢in ilgili dokiimanlart icerdigi varsayilan birkag¢ shard iizerinde yiiriitiiliir ve bu
isleme seckili arama ad1 verilir. Bu strateji, dokiiman koleksiyonunun kiigiik bir dilimini
kullanarak ve ayni zamanda tiim dokiiman koleksiyonunda ger¢eklestirilen bir aramadaki
kadar performansina sahip olarak, sorgu i¢in bilgi erisim sisteminin maliyetini diisiirmeyi
amaglar. Bu baglamda, lizerinde arama yapilacak dokiiman kaynagini segen algoritmalar
ve teknikler onerilmistir (Kulkarni & Callan, 2015; Kim, Callan, Culpepper, & Moffat,
2016; Kim, Callan, Culpepper, & Moffat, 2016; Chuang & Kulkarni, 2017; Kim, Callan,
Culpepper, & Moffat, 2017; Siedlaczek, Rodriguez, & Suel, 2019).

Seckili yaklagimin bagka bir uygulama alani, geri getirilen dokiimanlari, 6grenilen
bir modelle yeniden siralayan Siralamayr Ogrenme (Learning-to-Rank (LTR))’dir.
Agirliklandirma modellerinde oldugu gibi, farkli sorgular her bir siralama metodundan
farkli sekilde yararlanir ve sorgu bazinda uygun metoda karar vermek igin segkili
yontemler gelistirilmistir (Peng, Macdonald, & Ounis, 2010; Balasubramanian & Allan,
2010; Lin, Yu, & Chen, 2011; Ghanbari & Shakery, 2019; Mansoub, Ercan, & Cigekli,
2020). Literatiirde yapilan c¢alismalar goz oniinde bulunduruldugunda, bilgi erisimine
yonelik seckili bir yaklagim, sorgu bazinda bilgi erisim sisteminin herhangi bir

agsamasinda benimsenebilir.

4.2. Seckili Govdeleme

Bilgi erisim alaninda govdeleme olduk¢a uzun bir ge¢mise sahiptir. Bu alanda
cesitli yontemler sunulmasi, literatiirde zengin bir yer edinmesini saglamistir. Govdeleme
yontemlerini 6nemli kilan sey, 6zellikle bilgi erisimi alaninda, morfolojik olarak birbiri
ile alakali terimleri tek bir terimde (kokte) toplayarak sistemin recall degerini
artirabilmesidir. Bu tez kapsaminda segkili govdeleme; verilen her bir sorgu i¢in sisteme
ve sorguya govdeleme uygulanip uygulanmayacagina on-islem asamasinda karar verme
yontemidir.

Harman (1987) Cranfield koleksiyonu iizerinde bir segkili govdeleme galismasi
yapmustir. Bu ¢aligmada secki yontemi sorgu uzunluguna dayanmaktadir. Govdeleme
sadece sorgu uzunlugu en ¢ok dokuz terimden olusan sorgulara uygulanmistir. Ancak bu
yontem ortalama performansi gelistirememistir. Ayrica diger bir ¢alismasinda (Harman,
1991) sorgudaki Onemli terimler iizerinde segkili gdvdelemenin performansini
incelemigtir. Bu c¢alismanin sonucunda Onemli terimler iizerine govdeleme

uygulandiginda segkili gévdelemenin basarisiz oldugu sonucuna varmistir. Farkli bir
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calismada (Chin, DeCook, Street, & Eichmann, 2010) makine 6grenmesi tabanli se¢im
yontemleri Onerilmistir. Caligmadaki yontem, govdeleme, c¢ogullastirma metin
normallestirme ve govdelemenin uygulanmamasi teknikleri arasindan uygun bir metin
normallestirme teknigi se¢mek i¢in sorgu Oznitelikleri {izerine kurulu Destek Vektor
Regresyon modellerini kullanir. Ancak bu ¢alismada birden fazla teknik arasindan se¢im
yapilmaya calisilmistir. Govdelemenin uygulanip uygulanmayacagina karar vermede
genetik algoritmalar da kullanilmistir. Sorgu performans oOznitelikleri ile yapilan
calismada genetik algoaritma yontemleri ile bu 6znitelikler kullanilarak bir formiil elde
edilmis ve bu formiil segki mekanizmasinda kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada segkili
govdeleme icin etkili 6znitelikler belirlenememistir (Wood, 2013). Verilen bir sorgunun
diline gore segkili govdeleme gergeklestirilen ¢alismada (Macdonald, Lioma, & Ounis,
2007) ise tutarli sonug alinamamustir.

Sorgu terimlerinin morfolojik tiirevleri ile sorgunun genisletilmesi de bir
govdelemenin bilgi erisim sistemlerine uygulanma gesididir. Croft & Xu (1994) agresif
bir gévdeleme algoritmasi ile olusturulan birlesim kiimelerini (conflation set) derlem
analizi ile yeniden olusturmustur. Yaptig1 calisma ile agresif govdeleme ile elde edilen
morfolojik tiirevlerden hangilerinin sorgu genisletmede kullanilacagina boylelikle karar
verir. Tudhope (1996) ise birlesim kiimesindeki morfolojik tiirevlerin se¢imini, sorgu
terimi ile kiime i¢indeki terimlerin anlamsal olarak yakinligina gore yapmistir. Diger bir
calismada (Cao, Robertson, & Nie, 2008) ise terimler dil modelleri uygulanarak sorgu ile
ayni baglamda olabilecek terimler se¢ilmistir. Morfolojik tiirevlerin se¢imine yonelik
buna benzer ¢alismalara literatiirde mevcuttur (Peng, Ahmed, Li, & Lu, 2007; Paik J. H.,
Parui, Pal, & Robertson, 2013; Zervanou, losif, & Potamianos, 2014). Bu ¢alismalara ek
olarak son yillarda kelime temsilleri (word embeddings) de morfolojik tiirevler arasindaki
anlamsal yakinligi 6l¢mek icin kullanilmigtir (Basu, Roy, Ghosh, Bandyopadhyay, &
Ghosh, 2017; Roy, Ghorai, Ghosh, & Ghosh, 2017).

4.3. Sunulan Seckili Govdelemenin Onceki Calismalardan Farki

Bu yazida sunulan seckili govdeleme yontemi, ayni arastirma c¢izgisini takip
ettigimiz Onceki ¢alismalar1 (Harman, 1987; Harman, 1991; Chin, DeCook, Street, &
Eichmann, 2010; Wood, 2013) onemli Olgiide genisletmektedir. Bu c¢alismalarin
kisitlarindan biri de sorgu kiimelerinin boyutudur: Test edilen sorgu sayisi, son

zamanlarda literatiire kazandirilan toplam sorgu kiimelerinden 6nemli 6l¢iide daha azdir.
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Diger bir kisit ise karar yontemleridir: Bazi ¢aligmalar bir makine 6grenme modeli
olustursa bile, modelde kullanilan 6zniteliklerin sorgulari olabildigince ayirt edebilmesi
gerekir. Calismalardaki 6znitelikler, govdeleme uygulandiginda olusan terimdeki frekans
dagilimlarindaki degisimleri genellikle kapsamaz. Ancak, gévdeleme ile bazi terimlerin
frekanslar1 diger terimlere gorece daha ¢ok artabileceginden, gévdeleme her terim igin
derlemdeki terim ve dokiiman frekanslarina ayni oranda etki etmez.

Bu c¢alismada Onerilen yontemimiz, yalnizca sorgu performansi tahmin edici
ozniteliklerini degil, ayn1 zamanda govdeleme uygulanmis ve uygulanmamis sistemler
icin terim frekanslarindaki artiglarda goriilen dalgalanmadan tiiretilen 6znitelikleri de
kullanan bir ikili siniflandiricidir. Yapilan arastirmalar sonucunda sahip oldugumuz
bilgiye gore, calismamiz sorgu terimlerinin ozgilliigiindeki (Sparck Jones, 1972;
Robertson S. , 2004; Church & Gale, 1999) degisimi goz 6niinde bulunduran ve kullanan
oncii bir segkili govdeleme ¢alismadir. Bu 6znitelikler, terimlerin hem gévdelemeli hem
de govdelemesiz terim ozgiilliigii farkliliklarindan yararlanir. Sunulan segkili yontem,
pratikte ve siklikla kullanilan bilgi erisim konfigiirasyonlar1 (kural tabanli gévdeleme
algoritmalar1 ve BM25 terim agirliklandirma modeli) ve c¢esitli standart IR test
koleksiyonlar1 lizerinde degerlendirilir. Deneylerde kullanilan test koleksiyonlar: daha
cok Web dokiimanlarin1 ve ayrica gazete dergilerini igeren dort kapsamli dokiiman
koleksiyonu iizerinde hazirlanmis sekiz sorgu setinden olusur. Ayrica, onerilen segkili
govdeleme yonteminin giirblizliigiinii belirlemek icin riske duyarli bir degerlendirme
yaptlmistir. Bu degerlendirme, yontemin ortalama performanstaki artisin sorgulara ne

Olclide yayildigini gosterir.
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5. DENEYSEL YONTEM

Onceki béliimlerde bilgi erisim sisteminin yapisindan, performans dlgiimiinden ve
govdeleme algoritmalarindan bahsedilmistir. Bu boliimde sunmus oldugumuz seckili
govdeleme yoOnteminin performans Olgiimiinde ve yaptigimiz analiz ¢alismalarinda
kullandigimiz deneysel yontem sunulmustur. Bu baglik altinda; kullanilan veri setleri,
sorgu setleri, terim agirliklandirma modelleri ve deneyleri gerceklestirdigimiz ortam olan

Apache Lucene bilgi erisim ¢atis1 detaylandirilmistir.

5.1. Dokiiman Koleksiyonlar:

Sunulan segkili govdeleme yonteminin performans olgiimiinde ve gdovdeleme
algoritmalarinin  analizinde olduk¢a zengin ve g¢esitli dokiiman koleksiyonlari
kullanilmigtir. Dokiiman koleksiyonlar1 gesitli boyut ve igerikte olan TREC Web
koleksiyonlaridir. Ayrica kullanilan bir koleksiyon ise gazete makalelerinden

olusmaktadir.

5.1.1. ClueWeb09

ClueWeb09 (http-9) bilgi erisimi alaninda ¢alisan arastirmacilari desteklemek igin
olusturulmus Web dokiimanlarindan olusan dokiiman koleksiyonlarindan biridir.
Koleksiyon yaklasik olarak bir milyar Web dokiimani igermektedir ve yaklasik 25TB
biiyiikliigiindedir (Sikistirilmis hali 5TB’dir). Koleksiyonun olusturulmasi 2009 Ocak ve
Subat aylar1 arasinda gergeklesmistir. Koleksiyonda Ingilizce dokiimanlarin yani sira
farkli dillerde de dokiimanlar i¢cermektedir. Tiim bu koleksiyon “Category A olarak
adlandirilmaktadir. “Category B” ise yaklasik 50 milyon Ingilizce dokiimandan olusan

bir alt kategorisidir.

5.1.2. ClueWeb12

ClueWeb12 (http-10), ClueWeb09’da oldugu gibi Web dokiimanlarindan
olusmaktadir. Koleksiyon Subat 2012 ve Mayis 2012 tarihleri arasinda toplanan
733,019,372 ingilizce Web dokiimanindan olusmaktadir. “Category B” ise yaklasik 50
milyon dokiimandan olusan bir alt kiimesidir ve ClueWeb12-B13 ile ifade edilmektedir.
5.1.3. GOV2

GOV2 koleksiyonu 2004 yilinda biiyiik oranda .gov alan adinin igerdigi Web

dokiimanlarindan olugsmaktadir. Koleksiyon Web dokiimanlarinin yani sira PDF, Word
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ve Postscript dosyalarindan elde edilmis metinleri de igermektedir. Yaklasik 25 milyon
dokiiman igeren 426 GB biiyiikliigiinde bir koleksiyondur (http-11).

5.1.4. Wall Street Journal

TIPSTER projesi kapsaminda {iretilen derlem birden fazla dokiiman koleksiyonu
iceren bir derlemdir (http-12). Bu derlemde Associated Press, Wall Street Journal,
Department of Energy, Federal Register, Ziff-Davis Publishing ve San Jose Mercury
News gibi kaynaklardan elde edilen dokiimanlar icermektedir. Derlem 3 CD-ROM’dan
olusmaktadir ve Wall Street Journal birinci ve ikinci diskte bulunmaktadir. Disk-1’den
98,732 ve Disk-2’den 74,520 dokiiman olmak tizere Wall Street Journal derlemi toplam
173,252 dokiiman i¢ermektedir (http-13).

5.2. Sorgu Setleri

Bilgi erigim sistemlerinin degerlendirilmesi i¢in dokiiman koleksiyonlarina bagl
olarak test sorgu testlerine (bilgi ihtiyaglar1) ihtiya¢ duyulmaktadir. Sorgu setleri ¢esitli
konferanslarda veya calistaylarda katilimcilara bilgi erisim sistemlerinin performans

degerlendirilmesi i¢in yaymlanir.

5.2.1. Ad Hoc Track
TREC-1, TREC-2 ve TREC-3 (Harmon, 1996) kapsaminda her y1l 50 sorgu olmak
tizere toplamda 150 sorgu sunulmustur. Bu sorgular Wall Street Journal’in da bulundugu

TIPSTER Disk-1 ve Disk-2’deki dokiiman koleksiyonlari i¢in olusturulmustur.

5.2.2. Terabyte Track

TREC 2004, TREC-2005 ve TREC 2006 yillarinda bu kapsamda toplam 150 sorgu
GOV2 koleksiyonu i¢in olusturulmustur (Clarke, Craswell, & Soboroff, 2004). Buradaki
amacg biiyliik boyutlardaki koleksiyonlar iizerinde performans Ol¢limii gelistirmektir.
Ayrica katilimeilar biiyiik boyutlardaki koleksiyonlar iizerinde bilgi erisim sistemlerinin

ne Ol¢iide performans sergiledigini inceleyebilmektedir.

5.2.3. Million Query Track
TREC 2007 (Allan, ve digerleri, 2007), TREC 2008 ve TREC 2009 (Carterette,
Pavlu, Fang, & Kanoulas, 2009)’da yer alan Million Query Track’deki amaglardan biri
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biiyiik koleksiyonlar iizerinde arastirma yapmak ve digeri ise s1§ sorgu alaka yargilarinda
veya her sorgu i¢in az sayida dokiimanin alaka diizeyinin belirlendigi durumda
sistemlerin performansinin nasil degistigini incelemektir. Diger Track’lerin aksine burada
cok sayida sorgu i¢in s1g sayida dokiiman alaka diizeyi belirlenmistir. Million Query 2007
ve Million Query 2008 sorgu setleri GOV2 koleksiyonunu, Million Query 2009 sorgu
seti ise ClueWeb09 Category-B koleksiyonunu kullanmaktadir. Tez kapsaminda
kullanilan sorgu sayis1 Million Query 2007 i¢in 1524, Million Query 2008 igin 564 ve
Million Query 2009 igin 562°dir. Million Query Track’leri {izerinde yapilan bisgi erisim
sistemi performans degerlendirmesi igin statAP MQ eval v4.pl (http-7) kodu

kullanilmaktadir.

5.2.4. Web Track

TREC Web Track, 2009 ile 2014 yillar1 arasinda gerceklesmistir. 2009-2012 yillari
arasinda yapilan dort Track, ClueWeb09 dokiiman koleksiyonunu kullanmistir. Sonraki
iki Track i¢cin ise ClueWeb12 dokiiman koleksiyonu benimsenmistir. Her bir y1l i¢in 50
sorgu katilimcilara sunulmustur. Toplamda 297 sorgu tez kapsaminda kullanilabilmistir.
Bunlardan 197 tanesi ClueWeb09 koleksiyonlari iizerinde ¢alisan TREC Web Track 2009
(Clarke, Craswell, & Soboroff, 2009) - TREC Web Track 2012; 100 tanesi ise
ClueWeb12 koleksiyonu iizerinde ¢alisgan TREC Web Track 2013 (Collins-Thompson,
Bennett, Diaz, Clarke, & Voorhees, 2013) - TREC Web Track 2014’ djir.

5.2.5. Tasks Track

TREC Task Track 2015 (Yilmaz, ve digerleri, 2015) ve 2016, ClueWeb12 iizerinde
calisan 100 sorgu {iiretilmis ancak bunlardan 85 tanesi tez kapsaminda kullanilabilmistir.
Bu Track’deki amaclardan biri sisteme verilen sorgulart en kapsamli sekilde
anlayabilmektir. Ornegin “hotels in London” igin olasi hedefler “hotels in London
[price]”, “hotels in London [location]” veya “hotels [reviews] in London” olabilir.
Londra’daki otelleri arayan bir kullanicinin fiyat, konum veya otel yorumlar1 gibi
hedefleri miimkiin oldugu kadar kapsayan sonugclar ister. Kisaca amaglardan biri miimkiin
oldugu kadar tiim hedefleri kapsayan dokiimanlar1 kullaniciya sunabilmektir. Diger bir
amag ise sistemin bu kapsamda ne kadar faydali oldugunun o6l¢iilmesidir. Ayrica
sistemlerin klasik Ad-Hoc bilgi erisim performanslarinin karsilastirilabilmesi igin de

kullanilmustir.
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Tablo 5.1. Koleksiyonlara gore Track lerin sahip oldugu sorgu sayilart

Koleksiyon Track Deneylerde temsil eden Etiket  Sorgu Sayisi

WSJ AdHoc12 &3 WSJ 150
Terabyte 2004, 2005 & 2006 GOVv2 149

GOV2 Million Query 2007 MQO07 1524
Million Query 2008 MQO08 564

CWO9B Million Query 2009 MQQ09 562
Web 2009, 2010, 2011 & 2012 Cwo09B 197
Web 2013 & 2014

CW12-B13 Tasks 2015 & 2016 cwize 185
We WantWeb 1 & 2 NTCIR 180

5.2.6. We Want Web Task

We Want Web Task, kisaca WWW Task, klasik Ad-Hoc Web bilgi erisim
degerlendirilmesi i¢in NII Testbeds and Community for Information access Research
(NTCIR) tarafindan yiiriitiilen projedir. Ilki 2017 yilinda gerceklestirilen WWW halen
devam etmektedir. WWW-1 (Luo, ve digerleri, 2017) ve WWW-2 (Mao, ve digerleri,
2019) de toplam 180 sorgu bulunmaktadir.

5.2.7. Ozet

Bu tezde dort farkli dokiiman koleksiyonu, sekiz farkli sorgu seti kullanilmistir.
CW09B, CW12-B13 ve GOV2 dokiiman koleksiyonlart Web dokiimanlarindan, WSJ ise
metin dokiimanlarindan olusmaktadir. Dolayisiyla Web dokiimanlarindan olusan
koleksiyonlardan dokiiman metninin ¢ikarilmasi ek bir islem gerektirir. Bu islem icin
jsoup (http-14) kiitiiphanesi kullanilarak HyperText Markup Language (HTML) Web
dokiimanlardan indeksleme asamasindan o©nce dokiiman metni ¢ikarma islemi
uygulanmistir. HTML dokiimaninin baslik ve gévde kismi kiitiiphane kullanilarak ham
metni alinmugtir. Tki metin blogu birlestirilerek indekslemede kullanilabilecek dokiiman
metni haline gevrilmistir. Tablo 5.1. Koleksiyonlara gére Track’lerin sahip oldugu sorgu
sayilar1 gostermektedir. Tablo bu bdliimde deginilen koleksiyonlar ve sorgu setleri

Ozetlenmistir.

5.3. Terim Agirhiklandirma Modelleri

Arastirma sorularimizdan R1 icin yapilan oracle analizimizde farkli terim
agirliklandirma ailelerinden sekiz terim agirliklandirma modeli kullanilmigtir. Dil tabanh
(DLM), bilgi tabanli (LGD), rastlantisalliktan (PL2, DFRee, DPH, DLHI13) ve
bagimsizliktan (DFIC) farklilik modelleri ile 2-Possion dagilimina dayali (BM25) terim
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agirliklandirma modelleri kullanilmistir. Tablo 5.2. Terim agirliklandirma modelleri ve
varsayilan parametre degerleri ile olasilik dagilimlari verilmistir. Ayrica parametrik olan
modeller i¢in deneylerde kullanilan parametre degerleri Terrier (http-15) varsayilan

degerleri olarak belirlenmistir ve tablonun son siitununda sunulmustur.

Tablo 5.2. Terim agwrliklandirma modelleri ve varsayilan parametre degerleri

No Model Olasihik Dagihm Varsayilan
Parametre

1  DLM (Zhai & Lafferty, 2004) Binomial/ multinomial ~ u = 2500

2 LGD (Clinchant & Gaussier, 2010; 2011) Log-logistic regression c¢=1

3 PL2 (Amati & van Rijsbergen, 2002) Possion c=1

4 BM25 (Robertson & Zaragoza, 2009) 2-Poisson ki1=12,b=0.75

5 DFIC (Kocabas, Dinger, & Karaoglan, 2014)  Ampirik -

6 DFRee (Amati G. , 2009) Hipergeometrik -

7 DPH (Amati G. , 2006) Hipergeometrik -

8 DLH13 (Amati G. , 2006) Hipergeometrik -

5.4. Bilgi Erisim Sistemi Yazihm Catis1 — Apache Lucene Framework

Bilgi erisim alaninda, deneylerinin tekrarlanabilir olmast ve bu konuda
olabildigince standartlari takip ederek deneylerin yiiriitiilmesi tesvik edilir (Arguello,
Crane, Diaz, Lin, & Trotman, 2016; Lin, ve digerleri, 2016; Voorhees, Rajput, &
Soboroff, 2016). Bilgi alaninda 6nde gelen konferanslarda deneylerin i¢in benimsenen
prensipler su sekilde listelenebilir:

e Tekrarlanabilirlik (Repeatability): Onceki ¢aligmalarda yapilan deneylerin
sonuglarinin ayni sistem konfigiirasyonlar1 ve veri setleri ile tekrarlanabilir
olmasidir.

e Yeniden Uretilebilirlik (Reproducibility): Onceki ¢aligmalarin farkli veri
setleri ile yeniden iiretilebilir ve sonuglarin Onceki ¢alismalar ile
karsilastirilabilir olmasidir.

o Genellestirilebilirlik (Generalizability): Mevcut teknigin farkli bilgi erisim
alanlarina uygulanabilir olmasidir.

Bu amagla, bu boliimde deneylerin tekrarlanabilirligi icin gerekli olan sistem
bilgilerinin detaylar1 verilmistir. Yiriitiilen deneylerin kaynak kodlar1 GitHub deposunda
(http-16) acik kaynak kod olarak servis edilmistir (http-17).

Apache Lucen (Biatecki, Muir, & Ingersoll, 2012), acik kaynak kodlu indeksleme
ve bilgi erisimi yazilimidir (http-18). Apache Lucene deneylerimizin yiiriitiilmesi i¢in bir

yazilim catis1 olarak kullanilmistir. Java tabanli olan bu kiitiiphane yazim denetimi,
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vurgulama (highlighting) ve gelismis metin ¢oziimleme ve tokenizasyon oOzelligine
sahiptir. Apache Lucene’in asil amaci ticari arama motorlart i¢in gelistirilmis olsa da
akademik amaglar ile kullanimi da artan oranda yayginlagsmaktadir (Azzopardi, ve
digerleri, 2017).

Coziimleme (Analysis), Lucene ekosisteminde en Onemli islemlerden biridir.
Coziimleme 1ile metin indekslenebilir temel kiicliik parcalara (token) bdliiniir
(McCandless, Hatcher, & Gospodneti¢, 2010). Bir ¢oziimleyici kendi i¢inde noktalama
islemlerinin atilmasi, kiiclik harflere ¢evirme, gdvdeleme gibi bir¢ok islemi iginde
barindirir. TokenStream bir ¢dzlimleyicinin ¢iktisidir ve bir seri token igerir.
TokenStream iki alt sinifa sahiptir: (i) Tokenizer ve (ii) TokenFilter.
Tokenizer sinift karakterleri okur ve bir seri token olusturur. TokenFilter sinifi
ise olusan token serisini alir ve iizerinde ¢esitli islemler yaparak token serisini modifiye
eder. Ayrica kendisi TokenStream barindirdig1 i¢in birden fazla TokenFilter

kullanilabilir. Sekil 5.1. Token’lar1 lireten siniflarin hiyerarsisi verilmistir.

TokenStream

Tokenizer TokenFilter

Sekil 5.1. Token’lart tireten siniflarin hiyerarsisi

Bir TokenStream olusumu Tokenizer ile baglar ve herhangi bir sayida
TokenFilter alir. Boylece bir ¢oziimleyici zinciri olusur. Sekil 5.2. Coziimleyici

zincirinin genel gosterimi sunulmustur.

A 4
A 4
A 4

TokenFilter —» Tokens

TokenFilter

TokenFilter

Reader »  Tokenizer

Sekil 5.2. Coziimleyici zinciri

Tez kapsamin StandardTokenizer kullanilmistir. Beyaz bosluklarin yani sira

e-mail adresleri gibi iist seviye tiirleri de algilayabilen dil tabanli bir Tokenizer’dir.

39



Ayrica normalizasyon i¢in LowerCaseFilter zincire eklenmistir. Sorgu zamaninda
govdeleme yontemi benimsendigi icin herhangi bir govdeleme ile ilgili TokenFilter
uygulanmamistir. Ancak bu 6zelligi saglamak i¢in SynonymGraphFilterFactory
kullanilmistir.  SynonymGraphFilterFactory govdelenecek kelime igin
morfolojik tiirevlerinin birlesim kiimesine ihtiyaci vardir. Dolayisiyla her bir sorgu terimi
icin 6nceden olusturulmus birlesim kiimeleri ¢aligma zamaninda sisteme beslenmistir.
Akademik ¢alismamizi Apache Lucene ortaminda siirdiirebilmek icin ¢esitli terim
agirliklandirma modellerin de yazilmasi gerekmektedir. Terrier kiitiiphanesi i¢cinde farkli
terim agirliklandirma modellerini barindirir. Tez kapsaminda kullandigimiz modeller

Lucene versiyon 7.7.0 i¢in adapte edilmistir.
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6. BILGI ERISIMINDE SECKIiLi GOVDELEME

Yapilan analizlerde segkili govdelemenin, tekil bir sistemin performansindan daha
yiiksek performans {iretebilecek potansiyele sahip oldugunu oOnceki bdliimde
belirtilmistir. Bu ¢ikarimdan faydalanarak sunulan seckili govdeleme yaklasimi gézetimli
simiflandirmaya dayanmaktadir. Gozetimli siniflandirma algoritmalari etiketlenmis veri

ile bu verilere ait bir grup 6znitelikler gerektirir.

6.1. Secki Mekanizmasi

Tez kapsaminda sunulan segkili gdvdeleme yaklagimi verilen bir sorguya
govdeleme uygulanip uygulanmayacagina karar veren bir modeldir. Diger bir ifadeyle
govdeleme uygulanmamais sistem ile govdeleme uygulamis sistem arasindan, verilen bir
sorgu i¢in se¢im yapan bir yaklagimdir.

Siniflandirma modelimiz ikili bir siniflandirmadir ve erigim 6ncesi tipi dznitelikler
kullanilarak makine 6grenmesi yontemiyle tretilmistir. Sinif etiketleri i¢in sorgularin
performans puanlarindan yararlanilmistir. Bir sorguya sinif etiketi secime katilan
govdelemesiz sistem ile govdeleme uygulanmis sistemin performans puanlar1 goz 6niinde
bulundurularak atanir. Puani biiyiik olan sistem, sorgunun etiketini belirler. Ornegin bir
sorgu i¢cin NoStem nDCG@20 metriginde 0.2 ve KStem aym1 metrikte 0.17 puanini

iiretmis ise, bu sorgunun etiketi NoStem olacaktir.

6.2. Kullanilan Govdeleme Algoritmalari

Literatiirde olduk¢a fazla gdvdeleme algoritmalari sunulmustur. Bu algoritmalar
kullandiklar1 teknikler ve diller bakimindan oldukg¢a ¢esitlidir. Tez kapsaminda kullanilan
dokiiman koleksiyonlar1 géz oniinde bulundurularak Ingilizce dil yapisma uygun ve
pratikte siklikla kullanilan kural tabanli algoritmalar ele alinmistir.

Kural tabanli govdeleme algoritmalar1 bilgi erisim sistemlerinde en siklikla
kullanilan algoritmalardir. Porter (Porter, 1997), Lovins (Lovins, 1968) ve KStem
(Krovetz, 1993) tez caligmasinda kullanilan algoritmalar arasindadir. Apache Lucene’nin
SnowballPorterFilterFactory smifi Porter ve Lovins govdeleme
algoritmalarinin uygulamasidir ve deneylerde yapilan calismalarda Snowball olarak
adlandirilmaktadir. Benzer bir sekilde KStemFilter smifi Krovetz govdeleme
algoritmasinin Apache Lucene’deki uygulamasidir. Her iki algoritmanin Apache Lucene

varsayilan uygulamasi deneylerde kullanilmistir.
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Bilgi erisim sistemlerinde govdeleme 6n-islem asamasinda 6nemli bir yere sahiptir.
Indeksleme asamasinda uygulanan govdeleme, terimler sozliigiinde bulunan benzersiz
terimlerin miktarim1 azaltmaktadir. Bu durum indeks boyutunun kii¢iilmesine olanak
vermektedir. Ancak terimlerin kayit listeleri uzayabilmektedir. Govdeleme ile sorgu

terimlerinin dokiimanlarda mutlak olarak eslesmedigi durumlar en az orana indirgenir.

Tablo 6.1. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin BM25 terim aguwliklandirma modeli icin DCG@20
Mmetriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1689 1.79E-04 KStem 0.3833  1.95E-05
CW09B Lovins 0.1725 1.15E-05 WSJ Lovins 0.3642 5.36E-04
Porter 0.1723  1.55E-05 Porter 0.3937  3.55E-06
KStem 0.0907 5.76E-05 KStem 0.2530 <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.0933  3.69E-04 MQO7 Lovins 0.2584  <1.00E-20
Porter 0.0946 2.01E-04 Porter 0.2632 <1.00E-20
KStem 0.3167 2.07E-05 KStem 0.2896  8.60E-17
NTCIR Lovins 0.3142  1.30E-07 MQO08 Lovins 0.2939  1.44E-15
Porter 0.3197 2.45E-06 Porter 0.3014 1.20E-19
KStem 0.4018  3.05E-06 KStem 0.2733 9.56E-14
GOV2 Lovins 0.4027 1.08E-06 MQO09 Lovins 0.2752  3.74E-17
Porter 0.4160 2.12E-07 Porter 0.2794  1.84E-15

Govdeleme algoritmalar1 ile yapilan analiz ¢alismasi ise NoStem ve her bir
algoritma i¢in iiretilen oracle modelinin istatistiksel anlamlilik diizeyinin 6l¢iilmesidir.
Burada amag firetilecek olan seckili bir modelin ulasabilecegi en iist limitinin yeterli
anlamlilik diizeyine sahip olup olmadigini gormektir. EK-1 ile verilen tablolarda, bu
baglamda yapilan analizler sunulmustur. Yapilan analizler ile p<0.1 anlamlilik diizeyinde
yapilan t-testi igin, oracle modellerinin istatistiksel olarak anlamli bir fark sahip oldugu
goriilmektedir. Ornek olarak verilen Tablo 6.1. NoStem ve gdvdeleme algoritmalarinin
BM25 terim agirliklandirma modeli i¢in DCG@20 metriginde Oracle performansi ve t-
test sonuglarinin p-degerleri verilmistir. Tabloya gore govdeleme algoritmalari ve
NoStem’den olusturulan ikililer ile elde edilen Oracle model, istatistiksel olarak anlamli
diizeyde fark yaratmistir. Bu durum seckili yaklagim iizerine c¢alisma yapmanin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Ayrica govdeleme algoritmalarinin tiim sorgu setleri
ve terim agirliklandirma yontemleri igin MAP, nDCG@20, nDCG@ 100 metriklerinde
geri getirim performans puanlart EK-2 ile verilen tablolarda sunulmustur. Sonug olarak
tez kapsaminda Boliim-1’de verilen arastirma sorularimizdan R1 i¢in cevaplar aranmis

ve bu sorulara olan hipotezlerden H1’in saglandigi goriilmektedir:
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R1 Seckili yaklagim bir sistemin performansini istatistiksel olarak anlamli
diizeyde artirma potansiyeline sahip midir?

H1 Seckili gdvdeleme yaklasiminin {iretebilecegi en yiiksek performans
mevcut tekil sistemin iirettigi performansa gore istatistiksel olarak anlamli

diizeyde farklhidir.

6.3. Bilgi Erisim Oncesi Tipi Oznitelikleri
Smiflandirmada  kullanilan ~ 6zniteliklerin ~ bir  kism1  sorgu performans
belirleyicilerden (Carmel & Yom-Tov, 2010) olusmaktadir. Deneyimizde literatiirde
sunulan minimum IDF’in maksimum IDF’e orani, sorgu kapsami (He & Ounis, 2006),
maksimum IDF, ortalama SCQ (Zhao, Scholer, & Tsegay, 2008) 0znitelikleri
kullanilmistir. Ayrica, bir sorguya govdeleme uygulamanin etkisi, sorgu terimlerinin
dokiiman ve terim frekanslar1 iizerinden (terim 6zgilliigii) agiklanabilir. Bu ¢ikarim ile
deneyimizde frekanslardaki degisimi temel alan Oznitelikler de Oznitelik kiimesine

eklenmistir:

e AvgIncDF: Govdeleme, bir IR sisteminde indeksteki morfolojik tiirevlerin
kayit listesini birlestirerek bir terimin dokiiman frekansini (DF) artirir.
Dokiiman frekansindaki artis her terim i¢in ayni oranda olmayabilir. Bu
Oznitelik temel olarak belirli bir sorgu i¢in dokiiman frekansindaki ortalama

artig1 lger ve su sekilde temsil edilebilir:

lal
iz DFiStem B DFiNoStem (61)
lg| &

i=1

DF, iNoStem

Denklemde q sorguyu, DF; .  bir terimin govdeleme uygulanmis

sistemdeki dokiiman frekansini ve DF;

inostem Z0Vdeleme uygulanmamis

sistemdeki dokiiman frekansin1 vermektedir.

e MaxWeightedIncDF: Ters dokiiman frekansi bir terimin bir dokiiman
koleksiyonundaki terim 6zgiilliigiinii 6lcer (Sparck Jones, 1972; Robertson
S. , 2004). Dokiiman frekansindaki artis ile terim 0zgiilliigii carpilarak
hesaplanan bir 6nem degerinin sorgu terimlerine gévdelemenin etkisinin bir
gostergesi olacagl diisiiniilebilir. Her sorgu terimi i¢in hesaplanan 6nem
degerleri arasindaki maksimum onem degeri 6znitelik olarak kullanilir.

Denklem (6.1) ile belirtilen artig orani terimlerin govdelemesiz sistemdeki
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max {IdfiNoStem X

ozgulligi ile agirliklandirilmis ve bunlarin maksimumu 6znitelik olarak

kullanilmaistir:
DI istem INoste ) ey Id}nNostem X nsrel)F s } (62)
DI INoStem NNoStem

CorrlictfRank: Govdeleme uygulandiktan sonra bir sorguda, bir terim igin
ters dokiiman frekansi (Idf) veya ters koleksiyon frekansi (lIctf) gibi bir
terimin 0zgiilliigliinii ifade eden Oznitelik degerleri, diger terimlere gore
goreceli olarak degisebilir. Tezimizde bu durumu ters koleksiyon frekansi
(Ictf) kullanarak bir 6znitelige doniistiirdiik. Buna goére her iki sistem igin
sorgu terimleri Ozgiillik degerlerine goére siralandiktan sonra olusacak
listelerdeki korelasyona bakilir. Korelasyonda kullanilan listeler ise
terimlerin sorgu igindeki pozisyonlaridir. Ornegin terimler siralandiginda
her iki sistemdeki sorgu terimleri ayni sirada diziliyorsa dogal olarak
korelasyon 1 olacaktir. Burada Spearman siralama korelasyonunu
kullaniyoruz ve korelasyon katsayisi degeri 0,7'den biiyiikse listeler
arasinda korelasyon oldugunu varsayiyoruz. 0.7’den biiyiik korelasyon
goriinmesi durumunda 6znitelik 1; aksi durumda 0 degerini alir.
Mst-Lst-Change: Govdeleme uygulamak, bir sorgudaki 6zgiilliigli en az ve
en fazla olan terimi degistirebilir. Degisimdeki bu durum bir 6znitelik olarak
kullanilmistir. Degisimin gozlenmesi durumunda 6znitelik 1; aksi durumda
0 degerini alir.

Chi2-DF-TF: Govdeleme uygulandiginda bazi terimlerin dokiiman
frekans1 ve terim koleksiyon frekansi diger terimlere kiyasla farklilik
gosterebilir. Bu etkiyi gérmek ve bunu bir 6znitelige dontistiirmek igin
Pearson’s Ki-Kare uyum iyiligi testinin p-degeri kullanilmugtir. Tlk olarak
her iki sistem i¢in verilen sorgu terimlerinin dokiiman ve koleksiyon terim
frekanslarindan olusan 1ki liste olusturulur. Bu liste olusturulurken
terimlerin sorgudaki pozisyon siralari korunmustur. Ki-Kare uyum iyiligi
testi kesikli degerler gerektirdigi icin frekanslara Freedman-Diaconis
gruplama stratejisi uygulanmistir. Boylece sinirlt sayida grup olusturulmus
ve terimler gruplanmistir. Bu testten elde edilen p-degeri 6znitelik kiimesine

eklenmistir.
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e ModifiedSCS: Bu 6znitelik literatiirde olan “simplified query clarity score”
Ozniteliginin (Cronen-Townsend, Zhou, & Croft, 2002), gbévdeleme
uygulanmasi ile farklilasan terim frekanslarina gore adapte edilmis seklidir

(Denklem (6.3)).

mel(wm)-ln( o9 ) 63)

Pcoll (Stem (W))

Denklemde P,,,;(w|Q), bir sorgunun literatirde mevcut olan maksimum
olabilirlik metodunu ifade eder. Bu metot qtf/ql olarak verilmistir. ilk
degisken, qtf, bir sorgudaki terimin sorgu i¢i frekansidir. Diger degisken
ql ise sorgunun terim uzunlugudur. Calismamizda P,,;;(stem(w)),
koleksiyon modeli olarak tanimlanmistir. Bu yontem literatiirde P,;; (w)
olarak sunulmustur ve tf,,;/token.,; formiilii ile hesaplanmaktadir.
Ancak denklemimizde P.,;(stem(w)) haliyle kullanilmistir ve tf.,; /
tfcou(stem(w)) hesaplanmaktadir. tf.,;; , token oy Ve tf.ou(stem(w))
siras1 ile terimin koleksiyon frekansi, koleksiyondaki terim sayist ve

govdelenmis sorgu teriminin koleksiyon frekansidir.

6.4. K-En Yakin Komsu Simiflandirma Algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmasi (k-NN) etkili, anlamasi ve uygulamasi oldukg¢a kolay
temel siniflandirma algoritmalarindan biridir. Verilen etiketsiz bir girdi, etiketli veriler
ile karsilastirilir. Benzerligi en yiiksek olan top-k verinin etiketlerinden faydalanarak
verilen etiketsiz girdinin etiketi belirlenir. Etiket, benzerligi en yiiksek olan top-k verinin
etiketlerinden oy coklugu ile karar verilir. Bu sebepten dolay1 “k” degeri genelde tek say1
olarak belirlenir. Bu algoritma veriler hakkinda bir kabullenmeye sahip degildir. Sayisal

ve nominal &znitelikler igin uygundur (Harrington, 2012).

6.5. Seckili Govdeleme Yonteminin Degerlendirmesi

Seckili govdeleme literatiirde en ¢ok bilinen govdeleme algoritmalarindan kural
tabanl govdeleme algoritmalar1 KStem (Krovetz, 1993), Lovins (Lovins, 1968) ve Porter
(Porter, 1997) algoritmalarina genellestirilmistir. Bu algoritmalar literatiirde siklikla

kullanilan gdvdeleme algoritmadir.
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Web bilgi erisiminde kullanicilar genelde alakali dokiimanlari ilk bir veya iki
sayfada bulmaya c¢alisir ve daha ileriki sayfalara g6z atma egilimde degildirler. Bu genel
bir kullanici davranisidir. Dolayisityla nDCG@?20 performans 6l¢iimii bu davranisa uygun
bir metriktir.

BM25 terim agirliklandirma metodu da literatirde ve pratikte oldukga sik
kullanilan ve en ¢ok bilinen temel bir terim agirliklandirma modelidir. Bu baglamda,
seckili govdelememiz, Web bilgi erisimine en uygun performans metrigi olan nDCG@?20
ve BM25 terim agirliklandirma modeli kombinasyonu iizerine insa edilmis ve test
edilmistir.

Sunulan segkili govdeleme modeli, iiretilen Oznitelikler kullanilarak k-NN
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Sinif belirlemede k degeri 11 ve bu komsularin

belirlenmesinde Minkowski mesafesi (Denklem (6.4)) p=3 olarak sabitlenmistir.
Ql = (xllle ...,xn)

Q2 = (Y1,Y2, -rYn)

1
L P
Minkowski(Q,Q;) = (Z i = ym’) 64)

i=1

Makine 6grenmesinin performanst bir ¢apraz dogrulama (cross validation) ile
belirlenir. Deneyimiz Leave-one-out ¢capraz dogrulama ile siniflandirmanin performansi
Olclilmiistiir. Leave-one-out ¢apraz dogrulama ile bir sorgu test ve geri kalanlar ise egitim
kiimesi olarak ayrilir ve bu islem tiim sorgular bir kere test verisi olana kadar tekrarlanir.
Sonucta her sorgu bir kere teste dahil edilmis olunur. Ancak egitim kiimesinde her iki
sistem i¢in ayn1 performans puanina sahip sorgular bulunabilir. Bu durumda bu sorgulara
siif atamak miimkiin degildir. Test sorgusunun en yakin komsular1 belirlenirken bu
sorgular mesafe hesaplamasina dahil edilmemistir; diger bir ifade ile egitim verilerine
eklenmemistir. Bu sayede daha temiz ve belirsizlikten uzak bir egitim kiimesi

olusturulmus olunur.

6.5.1. Segkili govdelemenin bilgi erisim sistemi iizerindeki performansi
degerlendirmesi
Sorgu terimlerinin bazilar1 sorgunun dogas1 geregi birden fazla terim

icerebilmektedir. Ancak sorgu terimlerinin bazilar1 koleksiyonda bulunmayabilir. Bu
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sebeple bu sorgular i¢in 6zniteligin degeri iiretilemez. Bu sorgular segkili metodunun
degerlendirilmesinde yer almamastir.

Tablo 6.2, Tablo 6.3 ve Tablo 6.4 ile seckili govdelemenin nDCG@20 metriginde
geri getirim performans sonuglarini vermektedir. Tablolarin ikinci siitununda sekiz sorgu
seti i¢in deneyde kullanilan sorgu sayilari verilmistir. “Seckili Govdeleme” ile belirtilen
stitun ise sunulan segkili govdeleme metodunun performans sonuglaridir. Her sorgu seti
icin en yiiksek performans lireten sistem koyu renk ile isaretlenmistir. Degerlerdeki “B”
ve “N” karakterleri seckili metodun sirasiyla temel govdeleme algoritmasi (Base
Stemmer) ve NoStem sistemlerine p<0.1 anlamlilik diizeyi i¢in istatistiksel olarak anlaml

oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 6.2. KStem i¢in seckili govdeleme performans sonug¢lar

Geri Getirim Performans Puanlar

Sorgu Seti Sorgu Sayisi NoStem KStem Se"g:klll
Govdeleme

Cw09B 197 0.1606 0.1523 0.1640NB
CcwizB 185 0.0781 0.0858 0.0872N
NTCIR 178 0.2946 0.2956 0.3051NB
GOV2 149 0.3486 0.3697 0.3707N
WSJ 148 0.3313 0.3661 0.3576N
MQO7 1520 0.2253 0.2313 0.2321N
MQO08 562 0.2623 0.2607 0.2631
MQO09 562 0.2508 0.2543 0.2546

Tablo 6.3. Lovins igin seckili govdeleme performans sonug¢lar

Geri Getirim Performans Puanlan

Sorgu Seti Sorgu Sayisi NoStem Lovins Se:_g:klll
Govdeleme
CW09B 197 0.1606 0.1460 0.16348
CWw12B 185 0.0781 0.0807 0.0849N
NTCIR 178 0.2946 0.2681 0.29348
GOV2 149 0.3486 0.3670 0.3611
WSJ 148 0.3313 0.3485 0.3417N
MQO7 1520 0.2253 0.2227 0.2264
MQO08 562 0.2623 0.2431 0.25868
MQO09 562 0.2508 0.2433 0.2479

NoStem, Lovins govdeleme algoritmast i¢cin NTCIR, MQO8 ve MQO09
koleksiyonlarinda ve Porter govdeleme algoritmasi i¢in ise CW09B koleksiyonu i¢in en
yiiksek puanlara sahiptir. KStem ile gerceklestirilen seckili yontem, WSJ disinda kalan
diger sorgu setleri i¢in ortalama olarak en yliksek puanlari iiretir. Ayrica, CWO09B,

CW12B, NTCIR, GOV2, WSJ, MQO7 sorgu setlerinde NoStem'e; CW09B ve NTCIR
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sorgu setleri icin ise KStem'e gore ortalama performansta istatistiksel olarak anlamli bir
iyilesme saglar. Bununla birlikte, onerilen yontem, GOV2 ve WSJ koleksiyonlari
disindaki sorgu setlerinde, temel govdeleme algoritmasi (Lovins) daha yiiksek
performans puanlari tiretmistir. Performans artiglari, CW09B, NTCIR ve MQOS8 i¢in
temel govdeleme algoritmasindan istatistiksel olarak anlamli dl¢iide daha yiiksek iken,
CW12B ve WSJ icin NoStem'den anlamli 6l¢iide yiiksektir. Porter govdeleme algoritmasi
ile 6nerilen yontem, CW12B, NTCIR ve GOV2 i¢in en yiiksek puanlar1 verir. CW12B,
GOV2, WSJ ve MQO7 koleksiyonlar1 i¢in seckili yontem performansi NoStem'den;
NTCIR igin ise temel govdeleme algoritmasindan istatistiksel olarak anlamli 6l¢iide daha

yiiksektir.

Tablo 6.4. Porter igin seckili govdeleme performans sonuglar

Geri Getirim Performans Puanlan

Sorgu Seti Sorgu Sayisi NoStem Porter Se"g:klll
Govdeleme
CWO09B 197 0.1606 0.1497 0.1563
CW12B 185 0.0781 0.0872 0.0874N
NTCIR 178 0.2946 0.2839 0.29728
GOV2 149 0.3486 0.3839 0.3885N
WSJ 148 0.3313 0.3684 0.3657N
MQO7 1520 0.2253 0.2366 0.2315N
MQO08 562 0.2623 0.2631 0.2609
MQQ09 562 0.2508 0.2552 0.2549

Tablo 6.2, Tablo 6.3 ve Tablo 6.4’den elde edilen en O6nemli sonug, segkili
govdelemenin, sorgu setlerinin biiyiik bir kisminda tekil bir sistemin ortalama geri getirim
basarimindan, sistematik olarak daha yiiksek puanlar tiretmesidir. Diger bir 6nemli sonug,
yontemin, ¢esitli sorgu setleri kullanilmis olmasina ragmen, herhangi bir tekil sistemden
onemli dl¢iide daha kotii bir performans puani iiretmemesidir. Diger bir ifade ile, segkili
govdeleme tekil sistemlerin mevcut basarimina oranla istatistiksel olarak daha diistik bir
basarim sunmamasidir. Ote yandan, seckili gévdeleme WSJ sorgu seti i¢in gdvdeleme
algoritmalarindan daha yiiksek bir bagarim tiretememistir. Bu durumun nedeni Tablo 6.5
ve Tablo 6.6 birlikte yorumlanarak agiklanabilir. Tablo 6.5, her sorgu kiimesi icin
sorgulardaki farkli terimlerin ortalama uzunlugunu listeler. Terimlerin ortalama

uzunluklarinin birbirine yakin oldugu rahatlikla goriilebilir.
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Tablo 6.6 dokiiman koleksiyonlarindaki farkli terimlerin ortalama uzunlugunu
listeler. WSJ dokiiman koleksiyonu ile buna karsilik gelen sorgu seti olan Ad Hoc
Track'ler ortalama olarak yakin terim uzunluguna sahiptir, ancak diger dokiiman
koleksiyonlari, bunlara karsilik gelen sorgu setlerinden daha yiiksek ortalama terim
uzunluguna sahiptir. WSJ ile diger dokiiman koleksiyonlar1 arasindaki farklardan bir
digeri, WSJ'nin bir gazete koleksiyonu olmasi, digerlerinin ise Web dokiimanlarini
icermesidir. Ayrica, dokiiman koleksiyonlarindaki farkli terimlerin sayilar1 da
aralarindaki farklardan biridir. WSJ, diger dokiiman koleksiyonlarina kiyasla olduk¢a az
sayida farkli terimler igerir. Bu nedenle, WSJ koleksiyonu, dokiimanlarin kitlig1 ve farkli
terimlerin sayisi goz Oniine alindiginda, gévdeleme algoritmalari sayesinde daha fazla
dokiiman puanlanabilir ve alakali dokiimanlar1 geri getirme olasiligi daha yiiksektir.
Boylece WSJ, gdvdeleme algoritmalarinin terim eslestirme problemini hafifletmesinden
daha c¢ok yararlanmaktadir. Diger dokiiman koleksiyonlari ¢ok sayida dokiiman
icerdiginden, terim eslestirme ve daha az sayida alakali dokiimana erisim problemlerinin

daha az olasilikla ortaya ¢ikacagi diisiiniilebilir.

Tablo 6.5. Sorgularin ortalama karakter uzunluklar

Terim
Koleksiyon Track Uzunluklar: Terim Sayis1  Ortalama
Toplami
WSJ AdHoc12&3 3,159 447 7.07
Terabyte 2004, 2005 & 2006 2,791 413 6.76
GOV2 Million Query 2007 18,616 2,824 6.59
Million Query 2008 9,408 1,475 6.38
CWO09B Million Query 2009 7,113 1,140 6.24
Web 2009, 2010, 2011 & 2012 2,457 419 5.86
Web 2013 & 2014
Cwi2B Tasks 2015 & 2016 2,705 456 593
We Want Web 13 & 14 2,458 396 6.21

Tablo 6.6. Koleksiyonlarin ortalama karakter uzunluklar:

Terim Uzunluklar:

Koleksiyon Terim Sayisi Ortalama
Toplami

WSJ 1,651,354 212,146 7.78

GOVv2 95,309,991 10,440,851 9.13

Cwo09B 443,897,471 44,114,780 10.06

CW12B 556,007,008 52,065,545 10.68

Govdeleme uygulandiginda, genellikle ¢ok dokiiman igeren bir koleksiyonda

alakasiz dokiimanlarin sonug listesinde yer almasi beklenir ve bu durum bazi sorgularda
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performansi olumsuz etkiler. Bu argiiman, Tablo 6.2, Tablo 6.3 ve Tablo 6.4’de italik
olarak vurgulanan durumlardan bir ¢ikarim olarak yapilabilir. Ornegin NoStem; CW09B
sorgu seti i¢in Porter ve NTCIR, MQO8 ve MQO09 sorgu setleri i¢in ise Lovins govdeleme
algoritmalarindan ve seckili govdelemeden daha yiiksek puanlara sahiptir. Bu durum bilgi
erisimi sistemi olustururken goévdeleme uygulamanin ortalama basarimi artiracagi

kabuliiniin her zaman dogru olmadigini1 da gostermektedir.

6.5.2. Seckili govdelemede giirbiizliik degerlendirmesi

Govdeleme Onceki boliimlerde de deginildigi gibi bazi sorgularda performansi
artirirken bazi sorgularda ise performansi diisiirmektedir. Bu durum sorgular arasinda
yiiksek performans degisimine ve dalgalanmaya sebep olmaktadir. Ornegin bir sistemin
bir sorgu seti i¢in ortalama performansi, karsilastirilan sisteme gore diisiik olabilir.
Performanstaki bu kayip bazi sorgulardaki dramatik diisiisten ve dalgalanmadan kaynakl
olabilir. Performans kayb1 istatistiksel olarak anlamli olmasa da bu dalgalanma sistem
performansinin sorgular ilizerinde stabil olmadigini gostermektedir. Bilgi erisiminde
giirbiizliik; bir sistemin, sistemdeki herhangi bir sorgu i¢in karsilastirilan sistemden daha
diisiik performans sergileyip sergilemeyecegini Ol¢mektedir. Giirbiizliikk olarak
adlandirilan bu 6l¢iim sistem performansinin sorgular arasinda performansin ne 6lgiide
dagildigin1 ve sistemin sorgular icin ne kadar stabil bir performans sergileyebilecegini
ifade etmektedir.

Risk-sensitive olarak adlandirilan bu metrigin temelde iki test amaci vardir:

1. Ortalama bilgi erisim sisteminin performansinin sorgular arasinda da stabil
oldugunu test eder (Collins-Thompson, 2009a; Collins-Thompson, 2009b)

2. Bilgi erisim sisteminin performansini ve giirbiizliigiinii birlikte test eder
(Wang, Bennett, & Collins-Thompson, 2012).

Performansin karsilagtirilan sisteme gore diisiik olmasi risk, yiiksek olasi ise ddiil
olarak ifade edilir. Denklem (6.5) ile verilen Fg;q, karsilastirmaya temel olan sistemin
(b;) verilen sistem performansindan (r;) yiiksek oldugu sorgulardaki (c) performans
farklarini dikkate alir. Denklem (6.6) ile verilen Fi,y, qr-q (0diil) ise verilen sistemin temel
sistem performansindan yliksek oldugu durumlardaki performans farkini dikkate alir.
Kazang (Denklem (6.7)) ise odiil ile risk arasindaki farktir. Denklem (6.8) ile verilen
Ugisk sistem performanslari arasindaki mutlak farki hesaplar. Denklemdeki a parametresi

riskin hassasiyet derecesidir. Degerin sifir olmas1 kazang ile 6diiliin esit agirliga sahip
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oldugunu ifade eder. Degerin sifirdan yilik olmasi ise risk agirligini 6diile oranla artirdigt

icin sistemi cezalandiran bir kontrol parametresi olmaktadir.

c
1
Frisk = Ez max(0,b; —1;) (6.5)
i=1
1 c
Frewara = EZ max(0,r; — b;) (6.6)
i=1
Ugain = Frewara — Frisk (6.7)
Urisk = Ugain — @ Frisk (6.8)

Trisk 1se Student’s t-test istatistigine dayanan ve bilgi erisim sistemlerinin ortalama
etkinligindeki kaybin 6nemini test eden bir metriktir (Dinger, Macdonald, & Ounis,
2014). Tgrisk, Ugrisk (Wang, Bennett, & Collins-Thompson, 2012) hesaplamasini temel
almaktadir. Tg;s, Olglimiinde kullanilan kazang Denklem (6.9) ile verilmistir. Denklemde
SE (Ugqin) standart hatay: ifade etmektedir. T, Olglimiintin Ug;g, Ol¢iimiine dayanan

ifadesi Denklem (6.10)’da goriildiigii gibidir.

UGain
. o — 6-9
TGam SE(UGain) ( )
Ur;
Risk (6.10)

Toic = ——
RISK ™ SE (Unisi)

Trisk ile hesaplanan degerlerde +2 ve -2 degerleri 6nemli esik degerlerdir. Iki yonlii
eslestirilmis t-testi (paired t-test) temel alindigr goz 6niinde bulunduruldugunda; 95%
giiven araliginda istatistiksel olarak anlamlilik ¢ikarimi yapilabilmektedir. Ornegin, a =
0 parametresi i¢in -2’den kiiciik veya +2’den biiyiikk degerler istatistiksel olarak
anlamlidir. Tgs, > 0 i¢in sistemin ddiiliin riskine gore daha yiiksek oldugu; diger bir
ifade ile riskten uzak oldugu soylenebilir. Tg;sr > 2 oldugu durumlarda bir sorgunun
karsilastirilan sisteme gore daha diisiik performans sergilemeyecegi sonucu ¢ikarilabilir.
Ayrica sorgu bazinda sistem performansi, beklenen sorgu bazindaki sistem performansina
gore yiiksektir ve sistem risk altinda degildir.

Sekil 6.1 ile seckili govdelemenin CW09B ve CW12B sorgu setleri i¢in tekil

sistemlere karsi giirbiizliigli artan a degerleri i¢in gosterilmistir. Sekilde “SelKStem”,
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KStem algoritmast kullanilarak sonu¢ alinan seckili govdelemeyi ifade etmektedir.
Benzer sekilde “SelLovins” ve “SelPorter”, sirasi ile se¢kili govdelemede temel olarak
kullanilan Lovins ve Porter govdeleme algoritmalaridir. Ornegin “NoStem vs KStem”,
KStem govdeleme algoritmasinin NoStem’e olan gilrbiizliigiinii gosteren, 0 ile 5
arasindaki a degerleri icin iiretilen Tg;q, puaninin degisimidir. “NoStem vs SelKStem”
ise, KStem temel govdeleme algoritmasini kullanan segkili govdelemenin NoStem’e olan
degisen a degerlerine gore giirbiizlikk (Robustness) degisimidir. Grafiklerden de
goriilecegi lizere segkili yontem, govdeleme algoritmasimin saf bir sekilde kullanildig:
bilgi erigim sistemine gore giirblizdiir. GOV2 ve NTCIR ig¢in giirbiizliik degisim grafikleri
Sekil 6.2 ile sunulmustur. Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 siras1 ile WSJ - MQO7 ve MQO08 - MQOQ9
sorgu setlerinin glirbiizliikk degisimlerini icermektedir. Sekil 6.1’de oldugu gibi diger
giirbiizliik grafiklerinde seckili yontem temel govdeleme algoritmalarina gore giirbiizliigi
artirmaktadir.

Sekil 6.5, Sekil 6.6 ve Sekil 6.7 ile gosterilen grafikler sorgu basina geri getirim
performans puan farklarim1 vermektedir. Grafiklerin sol alt kisminda kalan sorgular
NoStem’in, sag list kisminda kalan sorgular ise govdeleme algoritmasinin ve segkili
govdelemenin basarili oldugu sorgulardir. Grafiklerin y-eksenindeki degerleri ise
govdeleme algoritmasinin ve segkili yontemin NoStem’e olan nDCG@20 performans
farkidir (Diff. in nDCG@?20). Degerler sola yaklastik¢a kiiclilmektedir ve NoStem o
sorgularda fark agmaktadir. Sag tarafa yaklastikca degerler biiylimekte ve gdvdeleme
veya secgkili yontem NoStem’e o sorgularda fark agmaktadir. Seckili yontem, temel
govdeleme algoritmalariyla genel olarak karsilastirildiginda solda kalan sorgular ve sorgu
bagma fark azalmaktadir. Benzer sekilde saga kalan sorgularda ise sorgu bagina fark
artmaktadir. Solda kalan sorgularin azalmasi1 ve degerlerin kiigiilmesi, bilgi erisim
sisteminin govdelemeden kaynakli, sorgularin geri getirim performansindaki basarisizlik
riskini azalttiginin ve sistemin glirbiizliiglini artiginin gostergelerinden biridir.

Sonug olarak tez kapsaminda Boliim-1’de verilen arastirma sorularimizdan R2 i¢in
cevaplar aranmig ve bu sorulara olan hipotezlerden H2’{in saglandig1 goriilmektedir:

R2 Seckili yaklagim, govdeleme algoritmasi kullanan bilgi erisim

sistemlerinin giirbiizliigline katkida bulunuyor mu?

H2 Verilen bir sorgu i¢in; gévdeleme uygulanmis bir bilgi erisim sisteminin,

anlamsal olarak ilgili dokiimanlar1 geri getirmedeki basarisizlik riskini en
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aza indiren ve girbiizliigli artiran bir segkili govdeleme modeli

olusturulabilir.
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Sekil 6.5. CW09B, CW12B ve GOV2 i¢in sorgu basina performans farklar
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Sekil 6.7. MOO8 ve MQO9 igin sorgu basina performans farklari

6.5.3. Seckili govdelemede siniflandirmanin degerlendirilmesi

Her bir sorgu seti igin siniflandirmanin dogrulugu Tablo 6.7, Tablo 6.8 ve Tablo
6.9 ile listelenmistir. Tablolar, NoStem ve her bir govdeleme algoritmasi i¢in dogru
tahmin edilen ve olmasi gereken (hedef) sorgu sayisini igerir. Aragtirma sorularindan
R3'de, onerilen seckili yaklasimin, gdvdelemenin uygulanip uygulanmayacagi sorgulari
tahmin etmede ne derece dogru oldugunu sorgular. Smiflandirici, gévdelemenin
uygulanip uygulanmayacagini tahmin etmede orta diizeyde dogruluk oranlari tretir.
Ancak dogruluk oranlari ile, se¢im yapilan sistemlerdeki sorgularin geri getirim basarim

puanlart arasindaki farklar ihmal edilerek, sadece smiflandirmanin performansi
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hesaplanir. Ciinkii, NoStem ve gdvdeleme arasindaki geri getirim performansi yiiksek
olan sorgu ile az olan sorgular dogruluk hesaplanirken esit agirliga sahiptir. Bu nedenle,
ortalama bilgi erisim sistemi performans puani ve siniflandirmanin dogrulugu birlikte
degerlendirilmesi gerekmektedir. Sonug¢ olarak tez kapsaminda Boliim-1’de verilen
arastirma sorularimizdan R3 i¢in cevaplar aranmis ve bu sorulara olan hipotezlerden

H3’ilin saglandig1 goriilmektedir:

R3 Seckili yaklagim, govdelemenin uygulanmasi gereken sorgular1 tahmin
etmede ne derecede basarilidir?

H3 Simiflandirma problemi olarak ele alinan segkili yontemin dogruluk orant,
sorgulara govdeleme uygulanip uygulanmayacagini tahmin etmede

basarilidir.

Tablo 6.7. Seckili govdelemede KStem i¢in simiflandirma basarimi

Dogru Tahmin Edilen Esit Puana <

Sorgu Seti Sorgu Sayilari Hedef Sorgu Saysi Sahip Sorgu g Ogrul:,l/k

NoStem KStem  NoStem KStem Sayilan ram (%)
Cw09B 50 17 64 37 96 66
Cw12B 20 33 38 45 102 64
NTCIR 28 49 60 67 51 61
GOV2 19 56 52 75 22 59
WSJ 20 47 49 72 27 55
MQO7 223 165 366 343 811 55
MQO08 91 61 154 132 276 53
MQO09 89 67 149 136 277 55

Tablo 6.8. Seckili govdelemede Lovins i¢in siiflandirma basarimi
Dogru Tahmin Edilen Esit Puana <

Sorgu Seti Sorgu Sayilari Hedef Sorgu Saysi Sahip Sorgu (l)) Ogr“l:,l/k

NoStem Lovins  NoStem Lovins Sayilar ram (%)
CwW09B 72 12 83 45 69 66
Cw12B 21 34 53 52 80 52
NTCIR 62 19 87 60 31 55
GOV2 15 50 51 74 24 52
WSJ 4 43 42 60 46 46
MQO7 250 182 444 385 691 52
MQO08 156 38 201 136 225 58
MQO09 113 55 189 145 228 50
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Tablo 6.9. Seckili govdelemede Porter igin siniflandurma basarumi

Dogru Tahmin Edilen Esit Puana <

Sorgu Seti Sorgu Sayilari Hedef Sorgu Sayst Sahip Sorgu (l)) Ogml},l/k

NoStem Porter NoStem Porter Sayilari rant (%)
CW09B 59 13 75 48 74 59
CWwi12B 22 38 47 57 81 58
NTCIR 40 44 75 71 32 58
GOV2 16 71 51 86 12 64
WSJ 19 59 50 80 18 60
MQO07 185 244 392 430 698 52
MQO08 96 71 176 162 224 49
MQO09 97 78 181 155 226 52

6.5.4. Oznitelik analizi

Oznitelik analizi, her bir dzniteligin performansa ne derece katkida bulundugunu
aragtirir. Onerilen yontem, seckili gdvdeleme icin ikili siniflandiricilarda kullanilan gesitli
ozniteliklerden yararlanmaktadir. Oznitelikler, ¢alismada 24 deneyde kullanilmistir
(sekiz sorgu seti ve li¢ gdvdeleme algoritmasinin kombinasyonu), bu nedenle bu boliimde
Ozniteliklerin bilgi erisimi etkinligi tizerindeki etkisini inceledik. Burada yapilan analiz,
en ¢ok ve en az dneme sahip Oznitelikleri kesfetmeyi ve bunlar seckili govdelemenin
performans iyilestirmesindeki katkilarina gore siralamay1 amacglamaktadir.

Oznitelik analizi deneylerini yiiriitiirken bir ablasyon ¢aligmasi (ablation study)
kullandik. Bu degerlendirme, dznitelikleri Snem derecelerine gore siralar. Oznitelikler,
oznitelik kiimesinden sirayla kaldirilir. Her yineleme i¢in siniflandirma modeli egitilir ve
bilgi erisim sisteminin ortalama performansi elde edilir. Son olarak, her bir indirgenmis
Oznitelik seti tarafindan elde edilen sistem performanslari, kaldirilan 6zniteligin 6nem
derecesini belirler. Oznitelikler &nem derecesine gore artan diizende siralandiginda, ilk
ozellik en 6nemli 6zelliktir. Ciinkii bu 6znitelik olmadan 6znitelik seti tarafindan egitilen
siiflandirma modeli en diisiik performans puanini tiretmistir.

Sekil 6.8 ve Sekil 6.9 ile sorgu setleri ve her bir govdeleme algoritmasi
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi durumunda (Removed Feature) sistemin performansinin sahip
oldugu degerleri gostermektedir. Grafiklerdeki en alt satir “IncludeAll” tiim 6znitelikler
kullanildigindaki sistem basarimini vermektedir. Her 6znitelik, deneylere farkli bir 6nem
derecesi ile katki saglar. Ornegin, MaxIDF 6zniteligi KStem ile CWO09B icin en énemli
Oznitelik iken, Porter i¢in en az dneme sahip 6zniteliklerden biridir ve bunun kaldirilmasi,

tiim 6znitelik setini kullanan bilgi erisim sisteminden daha fazla performans tiretir.
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Tablo 6.10. Ozniteliklerin ortalama ve ortanca siralari

Oznitelik Ortalama Ortanca
MaxIDF 4.6 4
MeanSCQ 4.6 4
CorrlctfRank 5.2 5
Chi2-DF-TF 55 6
Mst-Lst-Change 5.5 6
ModifiedSCS 5.6 6
Omega 5.7 6
MaxWeightedIncDF 5.8 6
Gamma 6 6
AvgincDF 6.5 6

Tablo 6.10 ozniteliklerin 6nemine gore olan grafiklerin &zetidir. Tablo,
deneylerdeki her 6zniteligin ortalama ve ortanca siralamasini igerir. Tablodan birkag
c¢ikarim yapabiliriz. En 6nemli ve en az 6nemli 6znitelikler agisindan sirastyla MaxIDF
ve AvglncDF aday Ozniteliklerdir. Genelleme yapildiginda, o6zniteliklerin ortalama
siralart on Oznitelik goz onlinde bulunduruldugunda yaklasik olarak besinci siradir.
Ortalamada yaklasik ikinci sirada bir 6zniteligimiz olsaydi, bunun temel 6znitelik oldugu
sonucuna varabilirdik. Benzer sekilde, ortalamada dokuzuncu sirada bir 6zniteligimiz
olsaydi, 6znitelik setinden ¢ikarilabilir veya en az neme sahip 6znitelik oldugu sonucuna
varabilirdik. Ancak, yaptigimiz deneylere gore, en dnemli ¢ikarim, 6zniteliklerin yaklasik
besinci sirada olduklari igin neredeyse esit oneme sahip olmalaridir. Tablo, 6zniteliklerin
seckili bilgi erisim sistemlerinin glirbiizliigiinii ve performans iyilestirmelerini
sagladigin1 gostermektedir. Ek olarak, 6znitelik setinden bazi 6zelliklerin kaldirilmast,
Sekil 6.9 ve Sekil 6.8 goriildiigi gibi geri getirim puanlarini iyilestirir. Bu 6znitelikler her
deney icin farklidir. Ornegin, KStem ile vyiiriitiilen deney icin &znitelik kiimesinden
MaxIDF'nin kaldirilmas1 performans: diisiiriir, ancak CWO09B'de Porter ile yliriitiilen
deney i¢in performans artist saglanir. Bu tipik bir durumdur, ¢iinkii her govdeleme
algoritmasi, bir dokiiman koleksiyonundaki terimlerin terim ve dokiiman frekanslarini
farkl1 bir dereceye kadar degistirir. Dolayisiyla terimler dokiiman koleksiyonu iizerinde
farkli frekans dagilimlarina sahip olur. Makine 6grenimi yontemleri verilerden 6grendigi
icin, terimlerin frekans dalgalanmalar1 her deneydeki znitelikleri ve bunlarin 6nemini
etkiler. Bu nedenle, her dokiiman koleksiyonu ve terimleri, uygulanan govdeleme
algoritmasina gore bireyseldir; kendine 6zgii frekans dagilimia sahiptir. Bu etki, geri
getirim performansi i¢in olumlu veya olumsuz olabilir. Ancak tiim 6znitelikler deneylere

genellestirildiginde, her bir 6zniteligin seckili yaklagima katki sagladig1 goriilmektedir.
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MQos

Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
Mst-Lst-Ghange CorrlctfRank Mst-Lst-Change
GorrlctfRank Chi2-DF-TF ModifiedSCS
@ MeanSCQ © Omega @ MaxIDF
3 Chi2-DF-TF El ModifiedSCS E AvgIncDF
S MaxWeightedincDF ] MaxIDF S Omega
= AvgIncDF = Mst-Lst-Change - MaxWeightedincDF
E ModifiedSCS E MaxWeightedincDF § Chi2-DF-TF
E Omega g MeanSCQ g Gamma
&) Gamma E AvglncDF E MeanSCQ
Max|DF Gamma CorrlctfRank
IncludeAl IncludeAl IncludeAl
0.22 0.24 0.26 0.28 0.22 0.24 0.26 0.28 0.22 024 0.26 0.28
Score Score Score
MQ09
Sel-Lovins Sel-Porter
GorrletfRank MaxIDF CorrletfRank
MeanSCQ MeanSCQ Omega
@ MaxIDF @ Gamma @ ModifiedSCS
,5_ Gamma § Omega § MaxIDF
S MaxWeightedincDF T MaxWeightedincDF 4 Gamma
= AvgIncDF = AvglncDF = AvglncDF
E Omega E Chi2-DF-TF § MaxWeightedincDF
E ModifiedSCS g Mst-Lst-Change g MeanSCQ
o Chi2-DF-TF @ CorrlctfRank © Chi2-DF-TF
T MstLst-Change = ModifiedSCS T Mst-Lsi-Change
IncludeAl IncludeAl IncludeAl
0.22 0.24 0.26 0.28 0.22 0.24 0.26 0.28 0.22 024 0.26 0.28
Score Score Score

Sekil 6.8. MOO08 ve MQO9 igin oznitelik analiz grafikleri
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Ccwose

Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
MaxIDF MaxIDF Mst-Lst-Change
CorrlcifRank CorrletfRank Chi2-DF-TF
o Gamma o ModifiedSCS ) Gamma
2 Chi2-DF-TF 2 Mst-Lst-Change = MeanSCQ
3 Mst-Lst-Change g Gamma g MaxWeightedincDF
= ModifiedSCS '~ MaxWeightedincDF “ Omega
E Omega E AvglncDF § CarrletfRank
E MaxWeightedincDF g Omega g AvglncDF
&) AwglncDF E MeanSCQ E MaxIDF
MeanSCQ Chi2-DF-TF ModifiedSCS
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.14 0.15 0.16 0.17 0.14 0.15 0.16 017 0.14 0.15 0.16 017
Score Score Score
CWi2B
Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
MaxWeightedincDF CorrletfRank MaxIDF
Max|DF Chi2-DF-TF CorrletfRank
o Chi2-DF-TF o MeanSCQ o MaxWeightedincDF
3 MeanSCQ =1 AvgincDF =1 ModifiedSCS
3 AvglncDF 3 MaxIDF 4 MeanSCQ
= Omega = ModifiedSCS “ Gamma
E Mst-Lst-Change E MaxWeightedincDF § Omega
E ModifiedSCS g Mst-Lst-Change g Chi2-DF-TF
2 Gamma 2 Omega K Mst-Lst-Change
CorrlctfRank Gamma AvglncDF
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.06 0.07 0.08 0.09 0.06 0.07 0.08 0.09 0.06 0.07 0.08 0.09
Score Score Score
GOVZ
Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
MeanSCQ Mst-Lst-Change MaxIDF
Gamma MaxWeightedincDF ModifiedSCS
© Omega ® AvglneDF © GorrlctRank
2 AvglncDF =1 Chi2-DF-TF 2 Omega
8 MaxWeightedincDF 3 Omega 4 Gamma
w Mst-Lst-Change v Gamma = AwvgincDF
B Chi2-DF-TF B ModifiedSCS 3 MeanSCQ
E Max|DF E MeanSCQ g Chi2-DF-TF
] ModifiedSCS 2 CorrlctfRank & MaxWeightedincDF
CorrlctfRank MaxIDF Mst-Lst-Change
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.34 0.36 0.38 04 0.34 0.36 0.38 0.4 0.34 0.36 0.38 0.4
Score Score Score
NTCIR
Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
Chi2-DF-TF Chi2-DF-TF MeanSCQ
CorrlctfRank Mst-Lst-Change Chi2-DF-TF
© MeanSCQ ® Gamma © ModifiedSCS
3 Msi-Lst-Change 2 MeanSCQ 2 Mst-Lst-Change
° MaxIDF [ ModifiedSCS S MaxWeightedincDF
w ModifiedSCS w MaxIDF w AvgincDF
3 Omega B MaxWeightedincDF k] CorrlctfRank
E MaxWeightedincDF E AvglncDF g Omega
2 Gamma 2 Omega & MaxIDF
AvglncDF CarrletfRank Gamma
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.27 0.28 0.29 03 0.31 0.27 028 0.29 0.3 0.31 0.27 028 0.29 0.3 0.31
Score Score Score
WsJ
Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
MaxIDF MeanSCQ MaxWeightedincDF
MeanSCQ Omega Gamma
o ModifiedSCS o MaxIDF ® AvglncDF
2 CorrletfRank 2 ModifiedSCS = MeanSCQ
o Chi2-DF-TF S Mst-Lst-Change 3 Omega
Y Mst-Lst-Change Y MaxWeightedincDF w Chi2-DF-TF
g AvgincDF g Gamma g Mst-Lst-Change
E MaxWeightedincDF E AvglncDF g ModifiedSCS
&) Gamma E Chi2-DF-TF E MaxIDF
Omega CaorrlctfRank CorrlctfRank
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.32 0.34 0.36 0.38 0.32 034 0.36 0.38 0.32 034 0.36 0.38
Score Score Score
MQO7
Sel-KStem Sel-Lovins Sel-Porter
MeanSCQ CorrletfRank MeanSCQ
MaxIDF MaxIDF Omega
o Omega o ModifiedSCS ) Gamma
2 Chi2-DF-TF 2 AvglncDF =2 Mst-Lst-Change
3 Gamma S MaxWeightedincDF [ CorrlctfRank
w CorrlctfRank w Omega w ModifiedSCS
§ Mst-Lst-Change E’ Mst-Lst-Change § MaxWeightedincDF
E ModifiedSCS g Gamma g AvglncDF
&) AwglncDF E Chi2-DF-TF E Chi2-DF-TF
MaxWeightedincDF MeanSCQ MaxIDF
IncludeAll IncludeAll IncludeAll
0.2 0.21 0.22 0.23 0.24 0.2 0.21 0.22 0.23 0.24 0.2 0.21 0.22 0.23 0.24
Score Score Score

Sekil 6.9. CW09B, CW12B, GOV2, NTCIR, WSJ ve MQO7 i¢in oznitelik analiz grafikleri



7. SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda govdeleme algoritmalar1 ilizerinde genis ve kapsamli analiz
caligmalar1 yapilmistir. Mevcut kural tabanli gdovdeleme algoritmalari ele alinarak sorgu
temelli bir segkili gévdeleme yaklasiminin, bir bilgi erisim sisteminin performansi ne
kadar artirabilecegi ve giirblizliigii ne derece sagladigi incelenmistir. Segkili yaklagim
uygulanmasi ile elde edilebilecek performansta iiretilen artis, tekil sisteme gore cogu
durumda istatistiksel olarak anlamlidir. Bu istatistiksel ¢ikarim seckili govdelemenin
potansiyelini ortaya koymaktadir.

Seckili govdelemenin potansiyeline dayanarak boyle bir sistem gelistirilmeye
calisilmigtir. Bu amagla bilgi erisim sistemleri ¢aligmalarinda standart olarak kullanilan
konfigiirasyonlar temel alinmistir. BM25 terim agirliklandirma, kural tabanli gévdeleme
algoritmalar1 ve nDCG@20 metrigi konfigiirasyonlari ile bir secgkili gdvdeleme yaklagimi
sunulmustur. Makine 6grenmesi problemi olarak ele alinan seckili yaklasiminda, en temel
makine Ogrenmesi algoritmalarindan olan en yakin komsuluk algoritmasi (k-NN)
kullanilmistir. Gozetimli bir siniflandirict olan bu algoritma igin literatiirde sunulan
Ozniteliklerden faydalanilmistir. Bu 6zniteliklere ek olarak govdelemeden dogan terim
frekanslar1 arasindaki farkliliklardan ve buna bagli olarak terimlerin 6zgiilliiglindeki
farkliliklardan yola ¢ikarak tretilen Oznitelikler de smiflandirma modelinin
olusturulmasinda kullamilmistir. Deneylerde kullanilan 6znitelikler, sorgu kiimelerine
gore geri getirim etkinligini farkl diizeylerde iyilestirmesinde rol oynamaktadir. Bununla
birlikte, ortalama olarak, 6znitelikler, neredeyse esit oranda seckili gévdelemenin geri
getirim etkinligine katkida bulunur. Sekiz sorgu seti tizerinde denenen seckili gévdeleme,
govdeleme uygulanmis ve uygulanmamis tekil sistemlere gore yiiksek performans
iiretmistir. Uretilen performansin giirbiizliik 6l¢iimii yapilmis ve riske duyarli oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle biiyiik dlgekli Web koleksiyonlar1 (CW09B ve CW12B) i¢in
yontem, sorgular arasindaki performans dalgalanmalarina karsi oldukca giirbiizdiir.
Ayrica, segkili govdeleme, govdelemenin tiim sorgulara sistematik olarak uygulandigi
tek bir sistemden daha etkilidir. Bu, 6nerilen segkili yaklasimimizin hem giirbiizliigii hem

de performansi artirmada etkili oldugunu gostermektedir.
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EKLER
EK-1. NoStem Performans1 ile Farkhh Govdeleme Algoritmalar1 kullanmilarak

hesaplanmis Oracle Performanslarinin Karsilastirilmasi.

Tablo E.1.1. NoStem ve govdeleme algoritmalarmmin BM25 terim agwliklandirma modeli i¢in MAP
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.0937  3.09E-05 KStem 0.2197  9.40E-05
CW09B  Lovins 0.0919  8.56E-05 WSJ Lovins 0.2066  2.64E-03
Porter 0.0944  1.88E-05 Porter 0.2298  4.19E-05
KStem 0.0291  3.68E-02 KStem 0.2091  <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.0293  9.71E-03 MQO7 Lovins 0.2145 <1.00E-20
Porter 0.0299  3.80E-02 Porter 0.2197  <1.00E-20
KStem 0.2549  1.39E-02 KStem 0.296 4.53E-11
NTCIR Lovins 0.2466  1.58E-08 MQO08 Lovins 0.302 8.51E-10
Porter 0.2539  1.30E-04 Porter 0.3094  6.36E-14
KStem 0.2507  1.50E-05 KStem 0.2115 4.20E-13
GOV2 Lovins 0.2444  5.72E-05 MQO09 Lovins 0.2154  5.78E-15
Porter 0.2617  3.08E-05 Porter 0.2201 1.12E-14

Tablo E.1.2. NoStem ve govdeleme algoritmalarinin BM25 terim agwiliklandirma modeli i¢in nDCG@100
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarimin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1775 1.01E-05 KStem 0.3621  4.48E-03
Cwo09B Lovins 0.1764  2.12E-05 WSJ Lovins 0.3459  5.48E-04
Porter 0.1794  1.92E-06 Porter 0.3749  1.46E-03
KStem 0.0811  3.54E-04 KStem 0.3184 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0824  9.88E-04 MQO7 Lovins 0.3234  <1.00E-20
Porter 0.0835 3.86E-04 Porter 0.3299 <1.00E-20
KStem 0.3335  9.75E-05 KStem 0.3528 1.77E-18
NTCIR Lovins 0.3271  3.29E-08 MQO08 Lovins 0.3564 1.19E-17
Porter 0.3356  7.19E-06 Porter 0.3641 <1.00E-20
KStem 0.3931 5.92E-07 KStem 0.3461 6.41E-15
GOV2 Lovins 0.3878  7.05E-07 MQO09 Lovins 0.3513 5.53E-18
Porter 0.4066  2.88E-07 Porter 0.3543  1.52E-17

Tablo E.1.3. NoStem ve givdeleme algoritmalarimin LGD terim agirhiklandirma modeli i¢cin MAP
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri
KStem 0.0947  9.03E-05 KStem 0.2500  1.86E-05
CWO09B  Lovins 0.0951 5.35E-04 WSJ Lovins 0.2361  9.04E-05
Porter 0.0982  8.22E-06 Porter 0.2621  9.00E-07
KStem 0.0378  1.59E-02 KStem 0.2257  <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.0383  4.14E-03 MQQ7 Lovins 0.2311 <1.00E-20
Porter 0.0401  1.65E-02 Porter 0.2371  <1.00E-20
KStem 0.2854  2.20E-02 KStem 0.3191  1.92E-09
NTCIR Lovins 0.2730  7.78E-08 MQO8 Lovins 0.3296 1.42E-11
Porter 0.2816  2.78E-04 Porter 0.3366  2.38E-12
KStem 0.2763  1.77E-05 KStem 0.2193  4.73E-12
GOV2 Lovins 0.2696  1.70E-05 MQO09 Lovins 0.2209 2.41E-16

Porter 0.2883  1.20E-05 Porter 0.2291 2.27E-12




Tablo E.1.4. NoStem ve govdeleme algoritmalarmmin LGD terim agwliklandirma modeli igin nDCG@100
metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1800 1.70E-06 KStem 0.4055  4.54E-06
CW09B Lovins 0.1789  9.77E-09 WSJ Lovins 0.3911  5.49E-06
Porter 0.1839  7.92E-08 Porter 0.4194  2.43E-06
KStem 0.0992 1.87E-03 KStem 0.3371  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1009  7.42E-04 MQO7 Lovins 0.3423  <1.00E-20
Porter 0.1041  1.42E-03 Porter 0.3494 <1.00E-20
KStem 0.3492 1.31E-05 KStem 0.3622 1.03E-16
NTCIR Lovins 0.3411 6.10E-08 MQO08 Lovins 0.3679  1.00E-20
Porter 0.3493  1.93E-05 Porter 0.3763  1.00E-20
KStem 0.3981  6.44E-07 KStem 0.3435 5.00E-16
GOV2 Lovins 0.3938  1.92E-06 MQO09 Lovins 0.3455 <1.00E-20
Porter 0.4119  1.10E-05 Porter 0.3553 4.98E-16

Tablo E.1.5. NoStem ve géovdeleme algoritmalarinin LGD terim agirliklandirma modeli i¢cin nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1605 1.47E-05 KStem 0.4422  1.96E-07
CW09B Lovins 0.1645 1.38E-07 WSJ Lovins 0.4239 2.32E-05
Porter 0.1670 9.59E-08 Porter 0.4531 1.14E-07
KStem 0.1149  3.30E-05 KStem 0.2691 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1171  4.09E-05 MQO7 Lovins 0.2744  <1.00E-20
Porter 0.1202  9.08E-06 Porter 0.2806 <1.00E-20
KStem 0.3197  1.69E-05 KStem 0.2974  1.33E-15
NTCIR Lovins 0.3155 2.17E-08 MQO08 Lovins 0.3034 1.13E-18
Porter 0.3213  2.42E-06 Porter 0.3138 1.00E-18
KStem 0.3941  1.74E-07 KStem 0.2614  8.90E-17
GOV2 Lovins 0.3950 8.06E-07 MQO09 Lovins 0.2614  1.19E-18
Porter 0.4114  3.32E-07 Porter 0.2706  1.96E-16

Tablo E.1.6. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin DFIC terim agwrliklandirma modeli icin MAP
metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1084  8.48E-05 KStem 0.2387  2.33E-07
Cwo09B Lovins 0.1079  6.71E-06 WSJ Lovins 0.2246  9.70E-04
Porter 0.1106  1.74E-06 Porter 0.2512  3.95E-08
KStem 0.0384 1.83E-04 KStem 0.1810 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0374  1.20E-03 MQO7 Lovins 0.1814 <1.00E-20
Porter 0.0399 3.66E-04 Porter 0.1862 <1.00E-20
KStem 0.3028 1.66E-02 KStem 0.2009 2.43E-09
NTCIR Lovins 0.2901 6.72E-09 MQO08 Lovins 0.2037 1.23E-09
Porter 0.2989  9.22E-05 Porter 0.2041  4.25E-12
KStem 0.2648  3.78E-05 KStem 0.2142  1.46E-14
GOV2 Lovins 0.2582 4.61E-06 MQO09 Lovins 0.2149  8.31E-18
Porter 0.2714  9.78E-05 Porter 0.2216  2.53E-17
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Tablo E.1.7. NoStem ve govdeleme algoritmalarinin DFIC terim agwrliklandirma modeli i¢in nDCG@100
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarimin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1971  2.29E-06 KStem 0.3999  2.13E-05
CW09B Lovins 0.1960  1.32E-07 WSJ Lovins 0.3807 1.37E-04
Porter 0.1992  2.45E-08 Porter 0.4140 2.94E-05
KStem 0.0985 1.01E-04 KStem 0.2851  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0977 8.33E-05 MQO7 Lovins 0.2859  <1.00E-20
Porter 0.1013  8.89E-05 Porter 0.2919 <1.00E-20
KStem 0.3423  4.96E-05 KStem 0.2775 1.13E-15
NTCIR Lovins 0.3341  2.45E-08 MQO08 Lovins 0.2772  6.09E-16
Porter 0.3420 9.13E-06 Porter 0.2827  5.10E-19
KStem 0.3859  2.55E-06 KStem 0.3284 5.42E-18
GOV2 Lovins 0.3802 9.01E-08 MQO09 Lovins 0.3298 1.05E-15
Porter 0.3920 5.24E-06 Porter 0.3380 1.70E-19

Tablo E.1.8. NoStem ve givdeleme algoritmalarinin DFIC terim agirliklandirma modeli i¢in nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmnin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1636  5.21E-05 KStem 0.4375 1.26E-07
Cwo09B Lovins 0.1657 6.93E-06 WSJ Lovins 0.4189 9.31E-05
Porter 0.1666  1.13E-06 Porter 0.4526  1.65E-07
KStem 0.1128  4.97E-05 KStem 0.2181 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1116  4.96E-05 MQO7 Lovins 0.2199 <1.00E-20
Porter 0.1155  3.40E-06 Porter 0.2233  <1.00E-20
KStem 0.3049  2.49E-06 KStem 0.2135 2.75E-11
NTCIR Lovins 0.2974  1.39E-06 MQO08 Lovins 0.2132 4.47E-11
Porter 0.3040 3.56E-07 Porter 0.2166  4.70E-13
KStem 0.3965  3.84E-07 KStem 0.2341 1.81E-14
GOV2 Lovins 0.3967 4.34E-09 MQO09 Lovins 0.2359 2.57E-14
Porter 0.4037  2.14E-07 Porter 0.2421  7.86E-17

Tablo E.1.9. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin DFRee terim agirliklandirma modeli i¢cin MAP
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.0981  2.28E-05 KStem 0.2492  2.86E-05
cwo9B Lovins 0.0966  1.31E-05 WSJ Lovins 0.2358  8.24E-04
Porter 0.0986  8.89E-07 Porter 0.2631 5.15E-06
KStem 0.0324  3.60E-04 KStem 0.2303  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0325 8.20E-03 MQO7 Lovins 0.2343  <1.00E-20
Porter 0.0332  2.86E-03 Porter 0.2402  <1.00E-20
KStem 0.2695 1.43E-02 KStem 0.3173  2.56E-09
NTCIR Lovins 0.2590 7.12E-08 MQO08 Lovins 0.3241  9.12E-09
Porter 0.2661  4.64E-05 Porter 0.3292 2.80E-11
KStem 0.2766  2.61E-05 KStem 0.2422  4.67E-11
GOV2 Lovins 0.2702  4.84E-06 MQO09 Lovins 0.2421  2.04E-16
Porter 0.2868 2.36E-05 Porter 0.2507 2.51E-14
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Tablo E.1.10. NoStem ve govdeleme algoritmalarmin DFRee terim aguwliklandurma modeli igin
nDCG@100 metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1812 8.60E-07 KStem 0.4072  1.49E-04
Cw09B Lovins 0.1802  3.25E-07 WSJ Lovins 0.3905 1.30E-04
Porter 0.1840 1.27E-07 Porter 0.4226  7.08E-05
KStem 0.0913  6.19E-04 KStem 0.3391 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0914  1.42E-03 MQO7 Lovins 0.3427 <1.00E-20
Porter 0.0930 4.50E-04 Porter 0.3492 <1.00E-20
KStem 0.3445 5.17E-06 KStem 0.3661 2.65E-14
NTCIR Lovins 0.3382 9.78E-09 MQO08 Lovins 0.3683 1.74E-16
Porter 0.3451  1.41E-06 Porter 0.3756 2.10E-18
KStem 0.3989  7.44E-08 KStem 0.3702  3.85E-16
GOV2 Lovins 0.3953  1.95E-08 MQO09 Lovins 0.3739  3.00E-20
Porter 0.4119 7.31E-08 Porter 0.3810 1.90E-19

Tablo E.1.11. NoStem ve govdeleme algoritmalarinin DF Ree terim agirliklandirma modeli icin nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1726  6.55E-06 KStem 0.4406  6.20E-08
CW09B Lovins 0.1734  3.77E-07 WSJ Lovins 0.4272  3.17E-05
Porter 0.1748  3.22E-07 Porter 0.4549  4.07E-07
KStem 0.1007  2.06E-05 KStem 0.2684  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1019  8.69E-05 MQO7 Lovins 0.2724  <1.00E-20
Porter 0.1028 6.21E-07 Porter 0.2778 <1.00E-20
KStem 0.3168  3.48E-06 KStem 0.3008 3.47E-13
NTCIR Lovins 0.3120 1.75E-08 MQO08 Lovins 0.3029 3.82E-15
Porter 0.3185 1.50E-07 Porter 0.3122  2.35E-17
KStem 0.3928 5.43E-07 KStem 0.2931 7.67E-17
GOV2 Lovins 0.3932  1.22E-07 MQO09 Lovins 0.2926  1.10E-18
Porter 0.4074 6.88E-08 Porter 0.2997 9.00E-20

Tablo E.1.12. NoStem ve govdeleme algoritmalarmmin DLHI13 terim agirliklandirma modeli i¢cin MAP
metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.0788 5.27E-05 KStem 0.2429  5.53E-06
cwo9B Lovins 0.0775  4.06E-05 WSJ Lovins 0.2288 7.47E-04
Porter 0.0799 2.18E-06 Porter 0.2576  3.78E-06
KStem 0.0251 2.07E-04 KStem 0.2080 <1.00E-20
CW12B Lovins 0.0253  9.54E-03 MQO7 Lovins 0.2099 <1.00E-20
Porter 0.0259  3.88E-04 Porter 0.2139  <1.00E-20
KStem 0.2444  3.56E-03 KStem 0.2700 7.69E-11
NTCIR Lovins 0.2336  1.85E-08 MQO08 Lovins 0.2694  2.46E-10
Porter 0.2393  1.34E-05 Porter 0.2767 2.86E-12
KStem 0.2444  3.27E-05 KStem 0.2144  2.55E-11
GOV2 Lovins 0.2374  5.33E-06 MQO09 Lovins 0.2151 9.54E-15
Porter 0.2518 2.51E-05 Porter 0.2206 5.57E-14
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Tablo E.1.13. NoStem ve gévdeleme algoritmalaruun DLHI3 terim agwliklandirma modeli igin
nDCG@100 metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1578  8.40E-06 KStem 0.4000 3.31E-04
CW09B Lovins 0.1581  4.42E-06 WSJ Lovins 0.3830 5.03E-05
Porter 0.1605 2.67E-07 Porter 0.4153 1.33E-04
KStem 0.0779  1.41E-05 KStem 0.3130 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0779  1.29E-04 MQO7 Lovins 0.3134 <1.00E-20
Porter 0.0792  2.57E-07 Porter 0.3196 <1.00E-20
KStem 0.3141  1.36E-06 KStem 0.3372 4.13E-16
NTCIR Lovins 0.3080 7.66E-08 MQO08 Lovins 0.3371 2.21E-18
Porter 0.3130 2.32E-06 Porter 0.3442  4.00E-20
KStem 0.3610 1.23E-06 KStem 0.3352 6.72E-16
GOV2 Lovins 0.3570  2.69E-08 MQO09 Lovins 0.3380 2.71E-18
Porter 0.3727  4.73E-07 Porter 0.3433  2.00E-20

Tablo E.1.14. NoStem ve gévdeleme algoritmalarmmin DLHI3 terim agwhiklandirma modeli igin
nDCG@20 metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1405  1.34E-05 KStem 0.4312  3.03E-07
CW09B Lovins 0.1432  1.24E-05 WSJ Lovins 0.4139 2.23E-05
Porter 0.1455  4.80E-07 Porter 0.4476  1.25E-06
KStem 0.0824 1.22E-04 KStem 0.2464  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0831  7.73E-06 MQO7 Lovins 0.2469 <1.00E-20
Porter 0.0837 1.64E-06 Porter 0.2521  <1.00E-20
KStem 0.2849  7.78E-07 KStem 0.2696 3.28E-14
NTCIR Lovins 0.2821  6.32E-06 MQO08 Lovins 0.2677 3.75E-16
Porter 0.2875  3.10E-07 Porter 0.2787 1.19E-18
KStem 0.3476  1.75E-06 KStem 0.2550  3.00E-15
GOV2 Lovins 0.3468 1.13E-06 MQO09 Lovins 0.2564 1.14E-16
Porter 0.3615 1.28E-06 Porter 0.2610 2.10E-19

Tablo E.1.15. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin DLM terim agwrliklandirma modeli i¢cin MAP
metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1050 9.70E-06 KStem 0.2645 1.81E-04
Cwo09B Lovins 0.1041  1.35E-05 WSJ Lovins 0.2487 2.81E-04
Porter 0.1062 7.16E-08 Porter 0.2802 9.59E-06
KStem 0.0487  8.38E-05 KStem 0.2278  <1.00E-20
CW12B Lovins 0.0490 1.05E-02 MQO7 Lovins 0.2285 <1.00E-20
Porter 0.0518 2.62E-05 Porter 0.2357  <1.00E-20
KStem 0.3234 1.23E-02 KStem 0.2824  7.81E-10
NTCIR Lovins 0.3088 4.27E-09 MQO08 Lovins 0.2915 6.10E-14
Porter 0.3181  4.33E-05 Porter 0.2986 1.23E-13
KStem 0.2940 9.91E-05 KStem 0.2146  3.95E-14
GOV2 Lovins 0.2892  1.24E-05 MQO09 Lovins 0.2144  4.04E-16
Porter 0.3034 1.95E-04 Porter 0.2213  2.98E-16
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Tablo E.1.16. NoStem ve gévdeleme algoritmalarinin DLM terim agirliklandirma modeli i¢cin nDCG@100
metriginde Oracle performansi ve t-test sonu¢larinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1905 1.51E-06 KStem 0.4237  3.02E-05
Cw09B Lovins 0.1898 5.57E-06 WSJ Lovins 0.4036  1.34E-05
Porter 0.1922  1.36E-07 Porter 0.4389 5.77E-06
KStem 0.1174  1.25E-04 KStem 0.3382  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1190 3.13E-03 MQO7 Lovins 0.3407 <1.00E-20
Porter 0.1222  2.40E-05 Porter 0.3471 <1.00E-20
KStem 0.3542  3.52E-04 KStem 0.3429 3.25E-16
NTCIR Lovins 0.3444  4.41E-08 MQO08 Lovins 0.3465 1.13E-16
Porter 0.3530 6.62E-06 Porter 0.3544  8.00E-20
KStem 0.4195 9.05E-06 KStem 0.3194 2.15E-16
GOV2 Lovins 0.4160 9.92E-08 MQO09 Lovins 0.3221 2.58E-14
Porter 0.4274  5.81E-06 Porter 0.3284  4.20E-19

Tablo E.1.17. NoStem ve gévdeleme algoritmalarimin DLM terim agirliklandirma modeli i¢in nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmnin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1569  1.25E-05 KStem 0.4642  3.43E-06
Cwo09B Lovins 0.1579  5.43E-07 WSJ Lovins 0.4447  1.14E-04
Porter 0.1592  4.86E-07 Porter 0.4779 1.33E-06
KStem 0.1365 1.08E-04 KStem 0.2709  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1383  1.03E-04 MQO7 Lovins 0.2727 <1.00E-20
Porter 0.1418 8.22E-07 Porter 0.2796  <1.00E-20
KStem 0.3127 6.71E-06 KStem 0.2800 6.60E-14
NTCIR Lovins 0.3071 2.67E-05 MQO08 Lovins 0.2842  2.01E-15
Porter 0.3148 5.12E-07 Porter 0.2913 2.50E-16
KStem 0.4280 1.19E-06 KStem 0.2299  6.72E-15
GOV2 Lovins 0.4242  6.12E-09 MQO09 Lovins 0.2330 1.79E-13
Porter 0.4348 1.68E-07 Porter 0.2389 1.86E-17

Tablo E.1.18. NoStem ve gévdeleme algoritmalarimin DPH terim agirliklandirma modeli i¢in MAP
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1081  8.46E-06 KStem 0.2561  2.83E-05
cwo9B Lovins 0.1068 1.73E-06 WSJ Lovins 0.2396  3.00E-03
Porter 0.1095 2.38E-06 Porter 0.2693  1.44E-06
KStem 0.0366  1.34E-04 KStem 0.2405 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0367 3.88E-03 MQO7 Lovins 0.2444  <1.00E-20
Porter 0.0374  8.86E-04 Porter 0.2495 <1.00E-20
KStem 0.2792  2.82E-03 KStem 0.3203 1.19E-11
NTCIR Lovins 0.2685  4.59E-07 MQO08 Lovins 0.3243  7.82E-13
Porter 0.2756  4.26E-06 Porter 0.3307 3.25E-16
KStem 0.2884 1.12E-04 KStem 0.2541 1.13E-10
GOV2 Lovins 0.2798  4.35E-06 MQO09 Lovins 0.2557 5.02E-14
Porter 0.2963 6.99E-05 Porter 0.2637 1.94E-14
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Tablo E.1.19. NoStem ve gévdeleme algoritmalarinin DPH terim agirltklandirma modeli i¢cin nDCG@100
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1985 1.41E-06 KStem 0.4184  1.54E-05
CWO09B  Lovins 0.1973  1.89E-07 WSJ Lovins 0.3989  1.52E-04
Porter 0.2020 1.11E-07 Porter 0.4318 1.28E-04
KStem 0.0997 1.10E-04 KStem 0.3523  <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.1001  3.24E-04 MQO7 Lovins 0.3562  <1.00E-20
Porter 0.1015 1.56E-04 Porter 0.3623 <1.00E-20
KStem 0.3489  3.42E-05 KStem 0.3697  3.30E-19
NTCIR Lovins 0.3394  4.32E-07 MQO08 Lovins 0.3754  1.00E-20
Porter 0.3481  7.85E-07 Porter 0.3800  <1.00E-20
KStem 0.4219  1.58E-05 KStem 0.3861  3.78E-16
GOV2 Lovins 0.4148 1.93E-07 MQO09 Lovins 0.3903  1.70E-19
Porter 0.4330  1.42E-06 Porter 0.3976  1.77E-17

Tablo E.1.20. NoStem ve govdeleme algoritmalarinin DPH terim agwilklandirma modeli i¢in nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarinin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.1894 1.12E-06 KStem 0.4555  6.59E-08
Cwo09B Lovins 0.1920 8.19E-08 WSJ Lovins 0.4363 5.60E-04
Porter 0.1946  1.96E-07 Porter 0.4669  8.54E-07
KStem 0.1127 1.27E-05 KStem 0.2829  <1.00E-20
cwizB Lovins 0.1131  1.13E-06 MQO7 Lovins 0.2870 <1.00E-20
Porter 0.1145 2.09E-07 Porter 0.2917 <1.00E-20
KStem 0.3166  1.03E-06 KStem 0.3020 2.39E-17
NTCIR Lovins 0.3090 4.52E-07 MQO08 Lovins 0.3069  1.99E-17
Porter 0.3195 1.36E-07 Porter 0.3127 3.00E-20
KStem 0.4311 3.32E-06 KStem 0.3042 4.16E-15
GOV2 Lovins 0.4238 9.21E-07 MQO09 Lovins 0.3060  3.30E-19
Porter 0.4398 1.57E-06 Porter 0.3134 1.47E-16

Tablo E.1.21. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin PL2 terim agirliklandirma modeli icin MAP
metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarmin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri

KStem 0.0878  6.60E-05 KStem 0.2070 3.67E-04
Cwo09B Lovins 0.0880 2.69E-03 WSJ Lovins 0.1937 1.24E-02
Porter 0.0895 1.69E-06 Porter 0.2194  5.54E-04
KStem 0.0350 7.30E-03 KStem 0.1783 <1.00E-20
cwizB Lovins 0.0345 9.06E-03 MQO7 Lovins 0.1813 <1.00E-20
Porter 0.0362 3.14E-03 Porter 0.1856  <1.00E-20
KStem 0.2680 1.87E-02 KStem 0.1992 1.63E-08
NTCIR Lovins 0.2563  1.80E-08 MQO08 Lovins 0.2034 2.42E-10
Porter 0.2646  4.45E-04 Porter 0.2055 8.49E-10
KStem 0.2205 6.68E-05 KStem 0.2036  5.00E-10
GOV2 Lovins 0.2164 1.91E-04 MQO09 Lovins 0.2055  3.88E-15
Porter 0.2294  4.47E-04 Porter 0.2121  2.38E-10
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Tablo E.1.22. NoStem ve govdeleme algoritmalarimin PL2 terim agwlklandirma modeli igin nDCG@100

metriginde Oracle performanst ve t-test sonuglarimin p degerleri.

Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri
KStem 0.1676  1.32E-06 KStem 0.3524  7.87E-04
CW09B  Lovins 0.1668  2.30E-06 WSJ Lovins 0.3372  8.78E-04
Porter 0.1703  5.30E-08 Porter 0.3667  2.57E-03
KStem 0.0917  1.86E-04 KStem 0.2690  <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.0919 1.03E-03 MQO7 Lovins 0.2713  <1.00E-20
Porter 0.0947  1.98E-04 Porter 0.2773  <1.00E-20
KStem 0.3348  1.56E-05 KStem 0.2531  3.54E-12
NTCIR Lovins 0.3272  2.74E-08 MQO08 Lovins 0.2534  4.80E-16
Porter 0.3350  7.62E-06 Porter 0.2579  2.61E-14
KStem 0.3569  5.75E-06 KStem 0.3327 6.17E-16
GOV2 Lovins 0.3501 5.83E-06 MQO09 Lovins 0.3333  9.00E-20
Porter 0.3681  5.04E-06 Porter 0.3399  6.35E-16
Tablo E.1.23. NoStem ve gévdeleme algoritmalarinin PL2 terim agirliklandirma modeli i¢in nDCG@20
metriginde Oracle performansi ve t-test sonuglarmnin p degerleri.
Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri Sorgu Seti  Govdeleme Oracle p-degeri
KStem 0.1504  4.81E-05 KStem 0.3707  9.79E-06
CWO09B  Lovins 0.1530  1.02E-06 WSJ Lovins 0.3545 5.74E-04
Porter 0.1533  4.51E-07 Porter 0.3852  4.19E-05
KStem 0.1052  1.48E-04 KStem 0.2150  <1.00E-20
CWI12B  Lovins 0.1053  3.53E-05 MQO7 Lovins 0.2179  <1.00E-20
Porter 0.1083  1.49E-05 Porter 0.2229  <1.00E-20
KStem 0.3079  1.14E-05 KStem 0.2011 1.63E-11
NTCIR Lovins 0.3043  8.14E-08 MQO08 Lovins 0.2035 8.56E-14
Porter 0.3096  3.17E-06 Porter 0.2092  4.17E-14
KStem 0.3649  2.00E-06 KStem 0.2559  8.73E-16
GOV2 Lovins 0.3589  2.21E-06 MQO09 Lovins 0.2543  2.55E-18
Porter 0.3756  9.90E-06 Porter 0.2615  5.68E-17
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EK-2. Govdeleme Algoritmalarinin Performans Degerleri

Tablo E.2.1. Govdeleme algoritmalarinin MAP performans degerleri.

Terim
Agrr. Govdeleme | CW09B | CW12B [NTCIR| GOV2 | WSJ | MQO07 | MQO08 | MQO09
Modelleri
NoStem 0.0857 | 0.0244 |0.2217 | 0.2090 |0.1799|0.1841 | 0.2668| 0.1921
BM25 KStem 0.0888 | 0.0272 |0.2461 | 0.2409 |0.2136|0.1917 | 0.2624| 0.1983
Lovins 0.0814 | 0.0247 |0.2139| 0.2275 |0.1975|0.1847 | 0.2483| 0.1872
Porter 0.0867 | 0.0273 |0.2351 | 0.2482 |0.2232|0.1984 [ 0.2633| 0.1991
NoStem 0.1013 | 0.0320 |0.2610| 0.2309 |0.2040 | 0.1640 | 0.1862| 0.1951
DFIC KStem 0.1022 | 0.0371 |0.2929 | 0.2503 |0.2325|0.1666 | 0.1748| 0.2002
Lovins 0.0963 | 0.0327 |0.2506 | 0.2328 |0.2152|0.1510 | 0.1642| 0.1881
Porter 0.1027 | 0.0376 |0.2766 | 0.2524 |0.2434|0.1678 [ 0.1712| 0.2024
NoStem 0.0898 | 0.0275 |0.2377 | 0.2399 |0.2123|0.2057 | 0.2771| 0.2169
DFRee KStem 0.0921 | 0.0308 |0.2593 | 0.2614 |0.2423|0.2104 {0.2799| 0.2261
Lovins 0.0864 | 0.0286 |0.2215| 0.2468 |0.2257|0.1985 (0.2675| 0.2114
Porter 0.0905 | 0.0307 |0.2420 | 0.2694 |0.2547|0.2148 | 0.2840| 0.2283
NoStem 0.0984 | 0.0395 |0.2775| 0.2610 |0.2267 | 0.2047 | 0.2524| 0.1969
BLM KStem 0.0995 | 0.0479 |0.3110| 0.2776 |0.2556 | 0.2098 | 0.2538 | 0.1995
Lovins 0.0922 | 0.0448 |0.2614 | 0.2624 |0.2364 | 0.1926 | 0.2456| 0.1847
Porter 0.0985 | 0.0503 |0.2911| 0.2826 |0.2683|0.2140 | 0.2625| 0.2008
NoStem 0.0735 | 0.0214 |0.2147 | 0.2109 |0.2061|0.1870 | 0.2427 | 0.1941
DLH13 KStem 0.0743 | 0.0240 |0.2346 | 0.2300 |0.2371|0.1894 (0.2340| 0.1970
Lovins 0.0685 | 0.0217 |0.1999 | 0.2137 |0.2192|0.1749 | 0.2113| 0.1835
Porter 0.0731 | 0.0240 |0.2181| 0.2341 |0.2498|0.1896 | 0.2313| 0.1974
NoStem 0.0993 | 0.0320 |0.2463 | 0.2462 |0.2160|0.2151 [ 0.2826| 0.2271
DPH KStem 0.1033 | 0.0347 |0.2686 | 0.2747 |0.2489|0.2224 | 0.2848| 0.2363
Lovins 0.0961 | 0.0322 |0.2290 | 0.2574 |0.23100.2083 [ 0.2728 | 0.2230
Porter 0.1011 | 0.0348 | 0.2503 | 0.2803 |0.2616 | 0.2262 | 0.2868 | 0.2398
NoStem 0.0867 | 0.0313 |0.2443| 0.2373 |0.2146 | 0.1992 | 0.2862| 0.1953
LGD KStem 0.0905 | 0.0361 |0.2766 | 0.2628 |0.2413|0.2091 | 0.2804| 0.2069
Lovins 0.0865 | 0.0348 |0.2390 | 0.2500 |0.2228|0.1995 (0.2752| 0.1944
Porter 0.0926 | 0.0380 |0.2610| 0.2736 |0.2521|0.2164 |0.2864| 0.2112
NoStem 0.0805 | 0.0287 |0.2291 | 0.1833 |0.1691|0.1575|0.1778| 0.1826
PL2 KStem 0.0834 | 0.0335 |0.2606 | 0.2125 |0.2022 | 0.1644 {0.1781| 0.1908
Lovins 0.0786 | 0.0308 |0.2266 | 0.2009 |0.1866 | 0.1549 [ 0.1688| 0.1795
Porter 0.0832 | 0.0344 |0.2490 | 0.2184 |0.2147|0.1690 | 0.1797| 0.1932
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Tablo E.2.2. Govdeleme algoritmalarinin nDCG@100 performans degerleri.

Terim
Agrr. Govdeleme | CW09B | CW12B [NTCIR| GOV2 | WSJ | MQO07 | MQ08 | MQO09
Modelleri
NoStem 0.1678 | 0.0720 | 0.3052 | 0.3484 |0.3139|0.2871|0.3229| 0.3236
BM25 KStem 0.1677 | 0.0768 | 0.3186 | 0.3726 |0.3512|0.3001 | 0.3271| 0.3302
Lovins 0.1566 | 0.0722 |0.2839 | 0.3613 |0.3321|0.2890 | 0.3104| 0.3189
Porter 0.1660 | 0.0780 |0.3054 | 0.3852 |0.3621|0.3073|0.3299| 0.3321
NoStem 0.1862 | 0.0881 |0.3140| 0.3552 |0.3554 | 0.2624 | 0.2590| 0.3074
KStem 0.1864 | 0.0947 |0.3266 | 0.3621 |0.3896 | 0.2677 | 0.2535| 0.3090
DFIC Lovins 0.1750 | 0.0883 |0.2891 | 0.3490 |0.3664 | 0.2473 | 0.2360| 0.2948
Porter 0.1856 | 0.0958 |0.3113| 0.3651 |0.4008 | 0.2690 | 0.2508 | 0.3149
NoStem 0.1704 | 0.0812 |0.3182| 0.3648 |0.3629 | 0.3100 | 0.3360| 0.3445
KStem 0.1709 | 0.0880 |0.3296 | 0.3719 |0.3965|0.3182 | 0.3409 | 0.3520
DFRee Lovins 0.1641 | 0.0831 |0.2930| 0.3601 |0.3762|0.3024 | 0.3241| 0.3385
Porter 0.1718 | 0.0876 |0.3129 | 0.3837 |0.4069 | 0.3219 | 0.3441| 0.3570
NoStem 0.1800 | 0.1044 |0.3247 | 0.3897 |0.3793|0.3107 | 0.3149| 0.3004
BLM KStem 0.1802 | 0.1145 |0.3378 | 0.3954 |0.4108|0.3184 |0.3218| 0.3007
Lovins 0.1681 | 0.1106 |0.2948 | 0.3861 |0.3848|0.2992 | 0.3092| 0.2863
Porter 0.1782 | 0.1180 |0.3191| 0.4006 |0.4204 | 0.3225 |0.3282| 0.3066
NoStem 0.1499 | 0.0682 |0.2893 | 0.3263 |0.3552 | 0.2865 | 0.3098 | 0.3143
KStem 0.1487 | 0.0752 |0.2996 | 0.3363 |0.3903|0.2922 | 0.3113| 0.3180
DLHI3 Lovins 0.1412 | 0.0699 | 0.2660 | 0.3217 |0.3684 | 0.2722 | 0.2906 | 0.3036
Porter 0.1487 | 0.0747 |0.2828 | 0.3451 |0.4003 | 0.2916 | 0.3088 | 0.3203
NoStem 0.1854 | 0.0900 |0.3210| 0.3796 |0.3703|0.3223 | 0.3396| 0.3592
KStem 0.1895 | 0.0951 |0.3334| 0.3995 |0.4052 | 0.3330 | 0.3450| 0.3658
DPH Lovins 0.1775 | 0.0905 | 0.2909 | 0.3846 |0.3851|0.3163|0.3336| 0.3526
Porter 0.1881 | 0.0954 |0.3140| 0.4086 |0.4179|0.3377 | 0.3502| 0.3738
NoStem 0.1676 | 0.0867 |0.3166 | 0.3628 |0.3654 | 0.3042 | 0.3328| 0.3175
LGD KStem 0.1711 | 0.0964 |0.3357 | 0.3751 |0.3911|0.3196 | 0.3404 | 0.3309
Lovins 0.1626 | 0.0937 |0.3004 | 0.3693 |0.3716 | 0.3070 | 0.3302| 0.3174
Porter 0.1736 | 0.1000 |0.3223| 0.3924 |0.4020|0.3266 | 0.3452| 0.3384
NoStem 0.1579 | 0.0793 | 0.3042 | 0.3124 |0.3047 | 0.2422 | 0.2308| 0.3070
KStem 0.1578 | 0.0884 |0.3219 | 0.3390 |0.3422|0.2542 | 0.2364 | 0.3187
PL2 Lovins 0.1493 | 0.0846 |0.2893 | 0.3276 |0.3254 | 0.2397 | 0.2173| 0.3037
Porter 0.1593 | 0.0909 |0.3103| 0.3489 |0.3569 | 0.2598 | 0.2352| 0.3223
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Tablo E.2.3.

Govdeleme algoritmalarinin nDCG@Z20 performans degerleri.

Terim
Agrr. Govdeleme | CW09B | CW12B | NTCIR | GOV2 | WSJ | MQO07 | MQ08 | MQO09
Modelleri
NoStem 0.1606 | 0.0781 | 0.2927 |0.3486|0.3281 | 0.2247 | 0.2614 | 0.2508
BM25 KStem 0.1523 | 0.0858 | 0.2938 |0.3697 | 0.3662 | 0.2307 | 0.2598 | 0.2543
Lovins 0.1460 | 0.0807 | 0.2666 |0.3670|0.3458|0.2221 | 0.2422| 0.2433
Porter 0.1497 | 0.0872 | 0.2823 |0.3839|0.3701 | 0.2360 | 0.2622 | 0.2552
NoStem 0.1545 | 0.0971 | 0.2800 |0.3638|0.3887|0.1987 | 0.1969| 0.2153
KStem 0.1510 | 0.1085 | 0.2819 |0.3618|0.4200 | 0.1999 | 0.1917| 0.2156
DFIC Lovins 0.1418 | 0.0985 | 0.2449 |0.3568 |0.3961|0.1831|0.1745| 0.2051
Porter 0.1487 | 0.1085 | 0.2648 |0.3678|0.4309 | 0.1998 | 0.1879| 0.2192
NoStem 0.1596 | 0.0891 | 0.2964 |0.3552|0.3960 | 0.2415 | 0.2696 | 0.2684
KStem 0.1578 | 0.0966 | 0.2915 |0.3552|0.4211|0.2455 |0.2726| 0.2722
DFRee Lovins 0.1521 | 0.0916 | 0.2601 |0.3506 |0.4041|0.2327 | 0.2558| 0.2572
Porter 0.1562 | 0.0954 | 0.2777 |0.3686 |0.4270 | 0.2485 | 0.2777| 0.2725
NoStem 0.1475 | 0.1175 | 0.2916 |0.3958 |0.4111 | 0.2457 | 0.2533| 0.2129
DLM KStem 0.1455 | 0.1336 | 0.2894 |0.3916 | 0.4456 | 0.2490 | 0.2582| 0.2095
Lovins 0.1351 | 0.1245 | 0.2531 |0.3848|0.4219|0.2312 | 0.2449| 0.1972
Porter 0.1445 | 0.1365 | 0.2747 |0.3979|0.4525|0.2532 | 0.2633 | 0.2142
NoStem 0.1333 | 0.0720 | 0.2646 |0.3105|0.3820 | 0.2217 | 0.2413| 0.2343
KStem 0.1294 | 0.0778 | 0.2648 |0.3119|0.4123|0.2234 | 0.2422| 0.2337
DLHI3 Lovins 0.1258 | 0.0721 | 0.2386 |0.3059|0.3913|0.2050 | 0.2184 | 0.2220
Porter 0.1339 | 0.0768 | 0.2515 |0.3214|0.4199 | 0.2209 | 0.2408 | 0.2353
NoStem 0.1714 | 0.0994 | 0.2933 |0.3845|0.4021|0.2553 | 0.2711| 0.2783
KStem 0.1792 | 0.1077 | 0.2915 |0.3954 |0.4367 | 0.2600 | 0.2734 | 0.2838
DPH Lovins 0.1684 | 0.1008 | 0.2581 |0.3862|0.4173|0.2461 | 0.2628| 0.2695
Porter 0.1765 | 0.1064 | 0.2783 |0.4073|0.4419|0.2636 | 0.2781| 0.2878
NoStem 0.1508 | 0.0993 | 0.2933 |0.3526|0.3953|0.2386 | 0.2673| 0.2366
LGD KStem 0.1488 | 0.1092 | 0.3006 |0.3577|0.4183|0.2488 | 0.2715| 0.2448
Lovins 0.1432 | 0.1053 | 0.2688 |0.3588|0.3953|0.2377 | 0.2603 | 0.2315
Porter 0.1515 | 0.1124 | 0.2870 |0.3803|0.4245|0.2549 | 0.2772| 0.2497
NoStem 0.1417 | 0.0892 | 0.2841 |0.3167 |0.3189|0.1914 | 0.1795| 0.2302
KStem 0.1379 | 0.1006 | 0.2892 |0.3331|0.3558|0.1971|0.1812| 0.2386
PL2 Lovins 0.1323 | 0.0942 | 0.2599 |0.3237|0.3347|0.1853 | 0.1670| 0.2224
Porter 0.1378 | 0.1019 | 0.2779 |0.3450|0.3689 | 0.2021 | 0.1835| 0.2387
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