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BELIRLENMESI VE KUME ETIKETLERININ GIKARILMASI
ASAMALARININ iYIiLESTIRILMESI

SEYFULLAH DEMIR
Yiuksek Lisans, Bilgisayar Muhendisligi Bolumu
Tez Danismani: Prof. Dr. HAYRI SEVER

Eylul 2013, 75 Sayfa

Arama Sonucu Kimeleme (ASK) algoritmalari, kullanicilarin arama motorlari
Uzerinde aradiklari sonuglara daha kolay erigebilmeleri igin geligtirilen
algoritmalardir. lyi bir ASK algoritmasinin hem arama sonuglarini dogru
kimelemesi, hem de olusturdugu kimelere; kimeleri temsil edebilen, anlasilir ve

anlamli etiketler Uretmesi beklenir.

Lingo algoritmasi her iki kritere de énem veren populer bir ASK algoritmasidir.
Lingo algoritmasi, olusturdugu kimeler icin bahsedildigi sekilde basarili etiketler
uretebilmektedir; ancak kumelerin elemanlarini belirleme konusunda bazi
eksiklikleri bulunmaktadir. Algoritmada uygulanan kimelere dokiman atama
stratejisinin  sonucu olarak, kime etiketlerindeki terimleri igcermeyen; ancak,

aslinda etiketlerle anlamsal olarak iligkili olan dokdmanlar ilgili kimelere



atanamamaktadir. Ayrica, sonu¢ kime etiketlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan
yontem, az sayida ilgili sonug¢ iceren kumelerin ortaya ¢ikmasina neden

olmaktadir. Bu eksiklikler distk anma (recall) degerine sebep olmaktadir.

Bu tezde, Lingo algoritmasindaki sozkonusu eksiklikleri gidererek iyilestirme
saglamay1 amaclayan; ilki kimelere iligkili dokimanlarin atanmasi agamasinda,
digeri kimelerin etiketlerinin g¢ikarilmasi asamasinda olmak Uzere iki degisiklik
onerisi sunulmaktadir. Deney sonuglari, onerilen degigsikliklerin anma degerini

buyuk oranda iyilestirdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: bilgi erisim dizgeleri, arama sonucu kimeleme, kime

elemanlarini belirleme, kime etiketleme



ABSTRACT

ENHANCING THE CLUSTER CONTENT DISCOVERY AND THE
CLUSTER LABEL INDUCTION PHASES OF THE LINGO
ALGORITHM

SEYFULLAH DEMIR
Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. HAYRiI SEVER

September 2013, 75 Pages

Search Results Clustering (SRC) algorithms are developed so that users can
reach to the results that they search for easier. A good SRC algorithm is expected
to correclty cluster the search results, and also to be able to generate
representative, understandable and meaningful cluster labels for the produced

clusters.

The Lingo algorithm is a popular SRC algorithm that notice both two criterions. It is
able to generate successful cluster labels as expected; however, it has some
shortcomings about determining the cluster contents. As a consequence of its
cluster content assignment strategy, semantically relevant documents that do not
contain the terms of the cluster labels could not be assigned to the related

clusters. Moreover, the method that is used to select final cluster labels results in



clusters containing small number of relevant results. These shortcomings cause

low recall values.

In this thesis, two modification proposals that aim to overcome the shortcomings of
the Lingo algorithm are presented. The first modification proposal is for the cluster
content discovery phase, and the other is for the cluster label induction phase. The
experiment results show that the proposed modifications improve the low recall

values to quite higher values.

Keywords: information retrieval, search results clustering, cluster content

discovery, cluster labeling
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1. GIRIS

Glnimizde web, insanlar igin gok énemli bir bilgi kaynagi haline gelmistir. Oyle ki,
bir bilgiye ihtiyagc duyuldugunda, basvurulacak kaynaklarin basinda internet
uzerinden erisilebilen populer arama motorlari gelmektedir. Kullanicilar bir sorgu

metni belirleyerek arama motorlari Uzerinde sorguyu calistirmakta ve donen

sonuglar uzerinden aradiklari bilgiye ulagsmaya g¢aligmaktadirlar.

Klasik arama motorlari, sorgulama iglemi sonucunda, sorgu metniyle iligkili
sonuglari kisa 6zetleriyle (snippet) birlikte ve sirali olarak kullaniciya ulastirir [1].
Kullanicilar bekledikleri sonuclara erismek icin bu sirali listedeki sonugclari teker
teker gozden gecirmek durumundadir. Bu yuzden, benzer ya da ayni Ozellikteki
sonuglar gruplanmadigi igin, birden fazla anlami olan ya da ¢ok genel terimler
iceren sorgu metinleri ile sorgulama yapildiginda, ilgili sonuclara ulasmak

zorlagabilmektedir.

Klasik arama motorlarindaki bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin, Arama Sonucu
Kimeleme (ASK) algoritmalari gelistiriimistir. Populer ASK algoritmalari, benzer
Ozellikteki arama sonuglarinin birlikte kimelenmesini ve bu kimelere; kumeleri
temsil edebilen, anlamli ve anlasilir etiketler Uretiimesini amaglar. Basarili ASK
algoritmalari sayesinde kullanicilar, sorgulama sonucunda arama sonuglarini
etiketlenmis, sirali kimeler halinde gorebilir ve aradiklari sonuglara daha kolay

ulasabilirler.

Lingo algoritmasi, Ozellikle; kimeleri tanimlayici, anlamh ve anlasilir etiketler
Uretme konusuna odaklanmig popller bir ASK algoritmasidir. Oyle ki, algoritma
akis surecinde klasik kumeleme algoritmalarindan farkli olarak; 6nce kume
etiketleri belirlenmekte, kimelere atanacak sonucglara ise daha sonra karar
verilmektedir. Bu 6zelliginden dolay literatirde tanimlama-merkezli (description-
centric) anlayigindaki algoritmalar arasinda gosteriimekte [2], gelistiricileri
tarafindan ise bir tanimlama-6nce-gelir (description-comes-first) algoritma olarak
takdim edilmektedir [1]. Lingo algoritmasi, arama motorundan sorgulama sonucu
olarak ilgili arama sonuglari donduruldikten sonra devreye giren bir ileri-igleme

(post-processing) algoritmasidir.

Lingo algoritmasinda kime etiketleri, batin arama sonucu listesinde sik gecen

ifadeler icinden secilmektedir. Bu dodrultuda, algoritmanin 6n isleme



(preprocessing) asamasinda sik gecen ifadeler belilenmekte ve etiket adayi
olarak isaretlenmektedir. ilerleyen asamalarda, Gizli Anlamsal indeksleme (Latent
Semantic Indexing) yonteminden faydalanilarak tim sonug¢ listesindeki soyut
kavramlar (abstract concept) kesfedilmekte ve her bir soyut kavram igin bir etiket
adayi ile eslestirme yapilmaktadir. Bu asamada, soyut kavramlarla eglesen etiket
adaylari algoritma sonucunda elde edilecek kumelerin etiketi olarak
belirlenmektedir. Etiketleri belirlenmis kimeler icin kime elemanlarini belirleme
islemi ise, kuimelerin etiketlerindeki terimleri iceren sonugclarin ilgili etiketlerle temsil

edilen kimelere atanmasi yaklasimiyla gerceklestiriimektedir.

Lingo algoritmasinda iki ana eksiklik farkedilmistir. Bunlardan ilki, kime
etiketleriyle anlamsal olarak iligkili oldugu halde, etiketlerdeki terimleri
icermediginden dolay! ilgili kimelere atanamayan sonuglarin dugik anma
degerlerine sebep olmasidir. Diger eksiklik ise soyut kavramlar ile kime etiket
adaylarinin eslestirime stratejisinde goze carpmaktadir. Eslestirme yapilirken
soyut kavramlar ve etiket adaylarinin terim vektorleri, vektérel olarak
karsilastiriimaktadir; ancak, etiket adaylari genelde az sayida terimden
olustugundan bu karsilastirmanin  ¢ok saglikli  sonu¢ vermeyebilecegi

dusundimustar.

Bu tezde, s6z konusu iki eksikligi gidermeyi amaglayan iki ayri degisiklik 6nerisi
sunulmaktadir. ilk éneri kapsaminda, WordNet [3] sézligiinden faydalanilarak
kime etiketlerindeki terimleri icermese de etiketlerle anlamsal olarak iligkili olan
sonuglarin da ilgili kiimelere atanabilmesi hedeflenmektedir. Onerilen yénteme
gbre kumelere, yalnizca kime etiketindeki terimleri iceren sonugclarin degil, ayni
zamanda bu terimlerin WordNet sozlugune gore es anlamlilarini iceren sonugclarin
da atanabilmesi saglanacaktir. ikinci dneri ile ise, soyut kavramlarin, kendilerine
daha c¢ok benzeyen etiket adaylariyla eglestirilebilmeleri amaclanmigtir. Bu
dogrultuda, dncelikle soyut kavramlarla iligkili sonuglarin belirlenmesi saglanacak,
ardindan soyut kavramlar ve etiket adaylari, benzerlik élgutl olarak ortaklasa iliskili

olduklari sonug sayisi kullanilacak sekilde kargilastirilarak, eglestirilecektir.

Deney sonuglari, 6nerilen degisikliklerin mevcut Lingo algoritmasina gére daha

basarili sonuglar sagladigini géstermektedir.

Dokumanin ilerleyen bolumlerindeki akis su sekildedir:



2. Bolum’de ASK algoritmalari ile ilgili literatirdeki calismalar 6zetlenmistir.
3. Boélum’de Lingo algoritmasiyla iligkili olan temel kavramlar kisaca anlatiimigtir.

4. Bolum’de tez kapsaminda Onerilen degisiklikler agiklanmig ve 5. Bélim’de
deney icin kullanilan veri seti ve metrikler, yapilan deneyler ve deneylerin

sonuglari agiklanmistir.

Son olarak, 6. Bolum’de tez ¢alismasinin sonucu 6zetlenmis ve gelecek calismalar

icin dneriler sunulmustur



2. ILGILI GALISMALAR

Arama Sonuglari Kimeleme (ASK), dokiman kiumeleme probleminin bir alt
calisma alanidir. Cevrimici kumeleme gerektirdigi igin, dokiman kimeleme

probleminden farkli olarak daha etkili ve aninda (on-the-fly) ¢ézlimler gerektirir [4].

Carpineto ve arkadaslari [2], ASK sistemleri ile ilgili detayh bir arastirma
sunmuglardir. Bir ASK sisteminin; sorgu sonucundaki arama sonuglarinin elde
edilmesi, sonuglarin 6n igleme isleminden gegirilmesi, kimelerin olusturulmasi ve
etiketlenmesi ve sonuglarin gorsel olarak sunulmasi olmak Uzere 4 ana bilesenden
olustugunu ifade etmislerdir. Kimelerin olusturulmasi ve etiketlenmesi bileseninde
kullanilan stratejiye gore ASK algoritmalarini; veri-merkezli [5][6][7][8][9][10],
tanimlama-farkindahgi-olan [11][12][13][14][15] ve tanimlama-merkezli

[1][16][17][18] olmak Uzere Ug¢ sinifa ayirmislardir.

Web arama sonuglarinin kiimelenmesi fikri, ilk kez Scatter-Gather sistemi ile
ortaya atildi [5][6]. Ardindan, ASK algoritmalari icerisinde, dokimanlarin benzerligi
icin tekrar eden ifadelerin kullaniminin ilk kez onerildigi Sonek Agaci Kimeleme
(Suffix Tree Clustering) algoritmasi tanitildi [19][11][20][12]. Grafiksel kullanici
arayuzid saglayan, cevrimici calisan Grouper sisteminde SAK algoritmasinin

gerceklestirimi yapildi [12].

SAK algoritmasi ve turevlerinde genel olarak, sik gegen ifadeleri ortaklasa iceren
dokdmanlarin birlikte gruplanmasi yaklasimi esas alinmistir. SAK algoritmasinin

dezavantajlarini ortadan kaldirmak icin c¢esitli calismalar yapiimistir [15][21].

Cince dili icin gelistiriimis SHOC algoritmasinda, SAK algoritmasindaki dusuk
kaliteli ifade problemini de ortadan kaldirmak igin sonek agaci yerine sonek dizisi
(suffix array) [22] kullanimi tercih edilmistir [23][24]. SHOC algoritmasi; tam
ifadelerin ¢ikarilmasi, baz kumelerin belirlenmesi ve kime hiyerarsisinin
olusturulmasi olmak Uzere ¢ ana fazdan olusmaktadir. ilk agsamada, sonek dizisi
veri yapisi kullanilarak tam ifade (complete phrase) olarak adlandirilan yapidaki
ifadelerin tespiti yapilir. ikinci asamada Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value
Decomposition) yontemi ile baz kimeler belirlenirken, Gg¢lincli ve son asamada

baz kimelerin hiyerarsik bir yapida birlestiriimesi islemi gergeklestirilir.

Janruang ve Kreesuradej [25], SHOC ile benzer sekilde, orijinal SAK

algoritmasinda Uretilen kesilmis olmasi muhtemel kime etiketlerini saf digi



birakarak, daha basarili etiketler Uretmeye calismislardir. Bu amagla, ilk etapta
olusturulan baz kumelerin Onerdikleri yeni kume birlegstirme teknigiyle
birlestiriimesini saglayarak, daha az sayida ve daha uzun ve anlasilir etiketlere

sahip baz kiimeler olusturmuslardir.

Wen ve arkadaglari [26], SAK algoritmasinda sonug¢ kimeler olustuktan sonra, her
bir kime igin olasi etiketlerden hangisinin kiime etiketi olarak segilecegine karar
verilirken Gizli Anlamsal indeksleme metodunun kullaniimasini dnermislerdir. Her
kime icin, hangi etiket adayinin indirgenmis anlamsal uzayda daha ¢ok terim
karsihidi varsa, o etiketin ilgili kimeyle ilgili daha ¢ok anlamsal bilgi tasidigini

savunmuslardir.

Zeng ve arkadaslar [18], arama sonucu kimeleme problemini bir dikkat ¢ekici
(salient) etiket siralama problemi olarak ele almislardir. Bunun igin, dncelikle dikkat
cekici ifadeleri tespit edip kime etiket adayl olarak belirlemis, daha sonra
insanlarca etiketlenmis egitim verisinden dgrenilen bir regresyon modeline dayali

olarak bu ifadeleri siralamiglardir.

Mecca ve arkadaslari [27], genel yaklasimdan farkli olarak arama sonuglarinin
Ozetleri Uzerinde ileri-isleme yapmak yerine, butin dokimanlar kiimesi Uzerinde
Gizli Anlamsal indeksleme yapmayi énermiglerdir. Calismalarinda ayrica, optimum
sayidaki tekil degerlere erisebilmek igin gelistirdikleri; dinamik ve 6zglin bir Tekil

Deger Ayrigsimi stratejisini tanitmislardir.

Bazi arastirmacilar, web sayfalari ya da arama sonuglari arasindaki baglantilarin
(link), kUmeleme problemi igin iyi bir 06zellik olacagini dusunmuslerdir
[28][29][30][31][32][33]. Bu baglamda, Wang ve Kitsuregawa [32]; metin icerigi,
iceri-baglanti (in-link) ve disari-baglanti (out-link) 6zelliklerinin kombinasyonunu
kullandiklari bir 6neri sunmusglardir. Metin iceriginin daha onemli bilgi saglamasina
karsin; hem baglanti bilgilerinin, hem de metin iceriginin web arama sonucu

kimeleme icin dnemli oldugunu gostermiglerdir.

Duhan ve Sharma [33], hem igerik, hem de baglanti tabanl benzerligi kullanarak
kimeleme ve siralamaya dayali bir algoritma onermislerdir. Kimeleme igleminin
icerik benzerligine gore gercgeklestirildigi, ardindan her bir kime igin, kiime
elemanlarinin icerik ve baglanti benzerligine goére siralandigi bir yaklagim

sunmuglardir.



Jayanthi ve Prem [34], hem icerik, hem de oturum tabanli bir ASK algoritmasi
Onermislerdir. Bu kapsamda, sorgu metinleri i¢cin arama sonuglarinda segilen
sonuglari ve hangi sorgu metinleri igin benzer sonuglarin segcildigi bilgisini
kullanmiglardir. Kullanici loglarina ve metin igerigine dayali algoritmalarin,
bunlardan yalnizca birine dayali olan algoritmalara gore daha basarili oldugunu

gOstermiglerdir.

Alonso ve Gertz [35], arama sonuglarinin olusturulma ve degistiriime tarihi gibi
gegici (temporal) metaveri degerlerini ve arama sonuglarinin  metinsel
iceriklerindeki tarih, zaman bilgisi gibi gegici referanslari kullanan bir kimeleme
yaklasimi dnermislerdir. Bu yaklasimda, ayni gegici degerleri paylasan sonugclarin

birlikte gruplanmasi énerilmistir.

Alam ve Sadaf [36], sezgisel (heuristic) arama ve Gizli Anlamsal indeksleme
yaklagimlarinin birlikte kullanildigi bir algoritma 6nermislerdir. Algoritmaya gore,
web arama sonuglar grafigi kullanillarak sezgisel bir yaklagimla kumeler
bulunmakta, ardindan kumelerdeki sonuglar ve sorgu metni vektord igin LSI
metodu uygulanarak, kimelerdeki sonuglarin sorgu metniyle anlamsal benzerlik

derecelerine gore siralanmasi saglanmaktadir.

Bazi arastirmacilar, Wikipedia [37] kaynagini bilgi tabani olarak kullanan

yaklasimlar 6nermislerdir [4][38][39].

Calli [4], kime etiketleri ve dokUimanlar arasindaki anlamsal iliskileri Wikipedia [37]
yardimiyla ortaya ¢ikarip, gurulttlu etiketlerin filtrelenmesini ve SAK algoritmasinin
birlestirme  asamasini iyilestirmeyi amagladigi ¢alismasini  paylasmistir.
Wikipedia’daki anlamsal bilgilerin SAK’a entegrasyonu icin éneriler sunmustur. Bu
calisma ayrica, ASK calismalarinda Turkge dili ile ¢calisiimasi konusunda da 6ncu

bir calisma olmustur.

Carmel ve arkadaslari [39], verilen kUmelere etiket belirleme islemi igin
Wikipedia’dan faydalanmiglardir. Kumelerin metinsel igerikleriyle benzeyen
Wikipedia makalelerinin kategori ve baslik gibi metaveri bilgilerinin, metinsel icerikli
belgelerin kimeleri i¢in cok basaril etiketler Uretebildigini gostermislerdir.

ASK algoritmalarinda; anlamli, anlasiir ve kumeleri temsil edebilen etiketler
uretebilmek ¢ok onemli bir konudur. Bu konuya 6nem vererek, dncelikli olarak

basarili etiketler Uretmeye dayali yaklagimlar guden algoritmalar tanimlama-



merkezli algoritmalar olarak siniflandirilmaktadir [2]. Bu siniftaki yaklagimlar iginde
oncu olan yaklagim Vivisimo’ya [16] gore, iyi bir kime; iyi ve okunabilir bir
tanimlamaya sahip olan kimedir. Vivisimo’nun “tanimlama-6nce-gelir’ sloganini

benimseyen en basarili algoritmalardan biri Lingo [1][40] algoritmasidir.

Metin kiimeleme algoritmalarinin buylik ¢ogunlugunda; 6nce kime igeriklerinin
belirlenip, daha sonra igerige dayali olarak kume etiketlerinin belirlenmesi
sablonuna uyulurken, Lingo algoritmasinda bunun aksine, once kume etiketleri
belirlenip, daha sonra etiketlere dayali olarak kiime igeriklerine karar verilmektedir
[1]. Lingo algoritmasi, SHOC algoritmasindan ilham alinarak ve bu algoritmanin
eksik gorulen yanlan iyilestirilerek gelistiriimigtir [40]. SHOC’ta Onerilen sonek
dizisine dayal ifade c¢ikarimi yaklagsimi, Lingo algoritmasinda adapte edilerek

kullaniimistir [40]. Lingo algoritmasinda SHOC'tan farkli olarak:

e On isleme asamasinda, her bir arama sonucu igin kullanilan dilin tespiti

adimi eklenmistir.

e Etiketlerin belirlenmesi islemi kime igeriklerinin belirlenmesinden dnce ve

Tekil Deger Ayrisimi yaklagimi kullanilarak gerceklestirilmigtir.

e Kumelerin igerigine karar verme iglemi Tekil Deger Ayrisimi yaklasimina
dayali olarak degil, Vektor Uzay Modeli (Vector Space Model) yaklagimi

kullanilarak ve kime etiketlerine dayali olarak gercgeklestiriimistir.

e Kumelerin belirlenmesinden sonra kime birlestirme islemi

gerceklestirimemistir.

Osinski [40], Lingo’nun ilk kez sunuldugu ylksek lisans tezinde, Lingo icin son
kullanicilarin yorumlarina dayali olarak detayli bir degerlendirme sunmustur.
Ardindan, Osinski ve Weiss [41], Acik Dizin Projesi’ndeki (Open Directory Project)
[42], insanlar tarafindan Onceden kategoriler halinde dizinlenmis sayfalari
kullanarak yaptiklari degerlendirmeyi paylasmiglardir. Rastgele segilen
kategorilerdeki sonuglari bir araya getirerek test kimeleri olusturup, Lingo’nun bu
sonuglari nasil ayrigtirdigini incelemiglerdir. Deneysel sonuglara dayali olarak
yaptiklari analiz, her ne kadar ¢ogunlukla sayisal bir analiz olmasa da, Lingo’nun
arama sonuglarindaki konulari (topics) ayristirmada en azindan SAK algoritmasina
goOre daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir [41]. Osinski ve Weiss [43], daha

sonra kume Kirliligi (cluster contamination) [44] acisindan Lingo ve SAK
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algoritmalarini  karsilagtirarak sayisal analize dayali bir degerlendirme
sunmuglardir. Bu ¢alisma ile Lingo’nun SAK'tan ¢ok daha saf, bagka bir deyisle
cok daha az kirlenmis, kiimeler olusturdugunu gdstermislerdir. ilerleyen dénemde,
Osinski [45], ASK algoritmasinda tercih edilen matris ¢carpanlarina ayirma (matrix
factorization) yonteminin etkilerini arastirmigtir. Bu c¢alisma kapsaminda; konu
ayristirma, aykiri deger tespiti ve etiket kalitesi agisindan, asagida listelenen 4 ayri

metodu degerlendirmistir:
o Tekil Deger Ayristirma (Singular Value Decomposition),

e Negatif Olmayan Matris Carpanlarina Ayirma (Non-negative Matrix

Factorisation),

e Yerel, Negatif Olmayan Matris Carpanlarina Ayirma (Local Non-negative

Matrix Factorisation),
e Kavram Ayristirma (Concept Decomposition)

Bu calisma sonucunda Osinski [45], negatif olmayan matris ¢arpanlarina ayirma
yontemlerinin SVD de dahil olmak Uzere diger metotlardan daha basarili oldugunu
gOstermigtir. Ayrica, deneysel sonuglara gore, Lingo algoritmasinda matris
carpanlarina ayirma yontemi olarak 6klit uzakhgr minimizasyonu kullanilan negatif
olmayan matris c¢arpanlarina ayirma yoéntemi (NMF-ED) kullanildiginda, konu
ayristirma ve aykiri deger tespiti agilarindan, SAK ve Tolerans Kaba Kime
Kimelemesi (Tolerance Rough Set Clustering) [7] algoritmalarina gore onemli

derecede daha iyi sonuglar alindigi gosterilmigtir.

Lingo algoritmasinin  kime igeriklerini belileme asamasindaki, kume
etiketlerindeki terimleri icermeyen, ancak anlamsal olarak kumelerle iligkili
sonuglarin ilgili kimelere atanamamasi problemini gidermek i¢in bazi ¢alismalar

gerceklestiriimigtir [46][47].

Sameh ve Kadray [46], Lingo algoritmasinin Sik Gecen ifadelerin Belirlenmesi
asamasi igin bir degisiklik 6nerisi sunmusglardir. WordNet [3] s6zlugunu kullanarak
mevcut etiket adaylari listesine etiket adaylarinin es anlamlilarini da eklemiglerdir.
Etiketlerin es anlamlilarindan ayni zamanda kime icerigine karar verilirken de

yararlanmislardir.



Alsulami ve arkadaglari [47], Sameh ve Kadray’in [46] ¢alismasindakine benzer
sekilde WordNet araciligiyla kime etiket adaylarinin, es anlamli ifadeleriyle
gesitlendiriimesini 6nermislerdir. Farkli olarak, sorgu metinlerinin es anlaml
ifadelerinin de etiket adayi olabilmesine imkan vermigler, ayrica farkli arama
motorlarindan sonug getirebilen ¢ok-aracili (multi-agent) bir sistem sunmuslardir.
Bir diger onemli 6zgin vyaklagsimlari ise, On-igsleme asamasinda sikilayici

(stemmer) yerine kdk-¢coziumleyici (lemmatizer) kullanmalari olmustur.



3. TEMEL BILGI

Bu bolimde tez igin temel olusturan bazi bilgi erisimi (information retrieval)
kavramlari ve Lingo ASK algoritmasi 6zetlenmistir. ilk kisimda Lingo algoritmasina
althk eden bazi genel kavramlar anlatilirken, sonrasinda Lingo algoritmasinin
gerceklestirimin yapildigi Carrot® catisi ve son olarak da Lingo algoritmasinin

orijinal ve guncel versiyonlari anlatiimistir.

3.1. Arama Sonucu Kiimeleme

ASK algoritmalarinin ana amaci, arama motorlarindan dénen arama sonuglarinin,
benzer sonuglar birlikte kimelenecek sekilde kumelere ayristirilarak uygun
etiketlerle kullanicilara sunulmasidir. Weiss [48], ASK algoritmalarinin genel

gereksinimlerini asagidaki gibi siralamistir:
e Hizl, tercihen dogrusal-zamanli ve artimli olmalidir.
e Kisa metin pargalariyla dahi iyi sonuglar Gretmelidir.

e Ortlisen kimelerin olusmasina imkan saglamaldir; ¢link(i arama sonuglari

genelde birden fazla konu icermektedir.

o KuUme etiketleri sezgisel olarak anlasilabilir olmalidir; oyle ki kullanicilar

uretilen etiketlere gore kime igeriklerini tahmin edebilmelidir.

Web arama sonuglari sayfalarin kisa 6zetlerinden olustugu igin, kisitl oranda
metinsel verilerle ifade edilen belgeler kimelenmeye calisiimaktadir. Arama
sonuglarindaki bu kisit, ASK algoritmalarinda arama sonuglari igin metinsel bilgi
disinda; metaveri, iceri-baglanti, disari-baglanti, harici bilgi tabani kavramlari ile
anlamsal ilgililik degerleri gibi diger 6zelliklerin de degerlendiriimeye calisiimasi
sonucunu dogurmustur. Metinsel bilginin kullanildigr yaklasimlarda, arama
sonuglari genellikle vektdor uzay modelinde temsil edilerek kimelenmektedir.
Vektor uzay modelinde her bir belge bir vektoér olarak ifade edilir ve belgelerin
benzerligi vektor benzerlik yontemlerine gore degerlendirilir. Bu baslik altinda
devam eden kisimlarda, arama motorlarinin genel API’si, vektdr uzay modeli,
uzaklik olcum yontemleri ve gizli anlamsal indeksleme alt basliklarinda ASK

algoritmalarinda kullanilan genel kavramlar detaylandiriimistir.
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3.1.1. Arama Motoru API’si

ASK sistemlerinde, arama sonuglarinin elde edilmesi asamasinda, sonuglarin
getirilecegi arama motorlarinda sorgular galistirilarak sonuglar alinir. Bu iglem ilgili
arama motorlarinin Uygulama Programi Arabirimi (Application Programming

Interface) kullanilarak gergeklestirilir.

Bir arama motoru API’'sinde temelde sorgu metni girdi olarak alinirken; iligkili
sayfalarin kisa 6zeti (snippet), baslk, URL gibi 6zellikleriyle saglanan arama
sonuglarinin listesi sonug olarak dondurular. Sekil 3.1’de HTTP istemi araciligiyla
kullanilan Ajax tabanli bir Google arama motoru API’sinin, “arama motoru” sorgu

metnine karsilik donen sonug listesinden bir sonug érnegi verilmistir.

{
"GsearchResultClass":"GwebSearch",
"unescapedUrl":"http://tr.wikipedia.org/wiki/Arama_motoru",
"url":"http://tr.wikipedia.org/wiki/Arama_motoru",
"visibleUr!": "tr.wikipedia.org",
"cacheUrl":"http://www.google.com/search?q\u003dcache:-9nwgmj4GVAJ: tr.wikipedia.org",
"title":"\u003cb\u003eArama motoru\u003c/b\u003e - Vikipedi",
"titleNoFormatting":"Arama motoru - Vikipedi",
"content":"\u003cb\u003eArama motoru\u“OOSc/b\UOOSe, Internet tizerinde bulunan icerigi
aramak igin kullanilan bir mekanizmadir. Ug bilesenden olusur: web robotu, arama indeksi ve
kullanict arabirimi."

¥

Sekil 3.1 Arama Motoru API'si Sonucu Ornegi

3.1.2. Vektor Uzay Modeli

Bilgi Erisim sistemlerinde metinsel dokimanlari temsil edebilmek ve islemek igin
cesitli matematiksel yontemler onerilmigtir. DokUimanlarin temsili igin kullanilan
yaygin yaklasim kelime torbasi (bag of words) yaklagsimidir. Bu yaklasimla
dokumanlar, kelimelerin dokimandaki sirasi gozetilmeksizin igerdikleri kelimelerle
temsil edilir. Bir dilin sikga kullanilan, tek basina anlami olmayan, cumle ogelerini
birbirine baglamak icin ya da cgesitli yardimci gorevleri yerine getirmek icin

kullanilan, metinsel belgeler icin ayirt edici bir 6zellik olarak kullanilamayan
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kelimeler etkisiz kelimeler (stop words) olarak degerlendilir ve kelime torbalarina
dahil edilmezler. Daha hizli iglem vyapilabilmesinin saglanmasi da etkisiz
kelimelerin kelime torbalarina dahil edilmemesinin baska bir sebebidir. Farkl
amagclar igin farkl etkisiz kelime listeleri kullanilabilir. Ama, ancak, bazi, ¢ogu gibi

kelimeler Turkge dili i¢in etkisiz kelimelere 6rnek olarak verilebilir.

Dokumanlarin kelime torbasi yaklasimi ile ifade edilebilmesi igin vektor gosterimi
kullanilabilir. Bir dokiiman kiimesi ayni mantikla, kelime-dokiiman matrisiyle ifade
edilebilir. Bu yapida, her dokuman kelimeler uzayinda bir nokta ile, kelime-
dokiman matrisinde ise bir vektor ile temsil edilir. Bilgi erisim sistemlerinde, bu
yapida bir sorgulama ve erisim probleminin gergeklestiriimesi igin onerilen
yaklagimlardan temel ikisi; ikili Getirim Modeli (Boolean Retrieval Model) ve Vektér

Uzay Modeli’dir (Vector Space Model).

ikili Getirim Modeli'nde dokiman vektérlerinin, dokiimanlarin icerdigi kelimelere
karsilik gelen hucrelerinde 1, diger hlcrelerinde ise 0 verisi saklanir. Farkli bir
bakis acisiyla, kelime-dokiman matrisinde, her kelime igin, o kelimeyi barindiran
dokimanlara karsilik gelen hucrelerde 1, diger hucrelerde 0 saklanir. Bu modelde
bir sorgu igletmek igin, terim-dokiman matrisinde sorguda gegen kelimelere
karsilik gelen satirlar segilir ve bu satirlar Gzerinde sorgu kelimeleri arasindaki ikili
isleclere karsililik gelen islemler uygulanir. islemler sonucunda 1 degerine sahip
hicrelere karsilik gelen dokumanlar sorgu sonucunda iligkili olan dokUmanlari

olusturur.

Kelimeler uzayinda, dokiman kumesinde gegen batin kelimelerin kullaniimasi
yerine, kelimeler GUzerinde sikilama (stemming) islemi uygulanarak elde edilen
kelime goévdeleri kullanilir. Ayni kavrami ifade eden; ancak sonuna eklenen ve
anlamini degistirmeyen eklerden dolayi farkli bir kelime olarak ortaya cikan
kelimelerin, dokiman benzerligi degerlendirilirken dezavantaj olusturmamasi igin
bu kullanim tercih edilmektedir. Dokimanin ilerleyen bolimlerinde bu detayin kafa
karigtirici etkisini ortadan kaldirmak igin kelime-dokiman matrisi yerine, sikilama
islemi sonucu elde edilen terimlerin kullanildiginin kastedildigi, terim-dokiman

matrisi ifadesi kullaniimaktadir.

Vektér Uzay Modelinde, ikili Getiim Modeli’'nden farkli olarak terim-dokiiman

matrisinde her bir hucrede terimlerin dokUmanlarla iligkililik derecesine gore
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agirhiklandinimis degerler saklanir. Sorgu metni de dokimanlarla benzer sekilde
ayni terimler uzayinda bir vektorle ifade edilir. Sorgu vektoriyle, dokiman
vektorlerinin benzerlikleri hesaplanarak sorgulama sonucunda iligkili dokimanlarin
belirlenmesi saglanir. Bu yaklagsim sayesinde sonu¢ dokumanlar, sorguyla
benzerlik derecesine gore azalan sirada olacak sekilde (ranking) kullaniciya
sunulabilmektedir. Vektor Uzay Modeli, bilgi erisim modelleri arasinda kullaniimasi

en kolay olan ve en verimli modeldir [49].

Terim-dokiiman matrisinde hucrelerin agirliklandirilmasi i¢in kullanilan yéntemler

asagida ozetlenmigtir. Daha detayli bilgi [49]'da verilmisgtir.

3.1.2.1. Terim Agirliklandirma Yontemleri

Terim adirlandirma, terimlerle dokimanlar arasindaki iligkilerin derecesinin
hesaplandigi bir islemdir. Bu bélimde, en popduler tg¢ terim agirliklandirma metodu
anlatilmigtir. Bu metotlar, terim i ile dokiiman j arasindaki iligkinin derecesinin a;; ile

gOsterildigi varsayilarak anlatilmistir.

ikili Agirhiklandirma (Binary Weighting)

Terim i, dokiiman | icerisinde geciyorsa a; = 1, aksi takdirde a; = O olarak
agirlandirma yapilir. Bu agirliklandirma yonteminde, terim-dokiman iligkilerinde
terimin dokimanda gecip ge¢cmedigi belirlenebilmekte; ancak aralarindaki iligkinin

derecesi ile ilgili bir bilgi elde edilememektedir.

Terim Frekansi Agirliklandirmasi (Term Frequency Weighting)

Bu yontemde tf;, terim i'nin  dokuman j igerisinde ka¢ defa gectigini ifade etmek
lzere, a;j = tfj olarak agirliklandirma yapilir. ikili agirliklandirma yéntemi ile
kargilastirildiginda, terimler ve dokumanlar arasindaki iligkinin derecesini
verebiliyor olmasi ile farkhlasir. Ancak bu metot, dokiman yerelinde bir
agirliklandirma metodu olmasinin dezavantajina sahiptir. Kisaca tf olarak ifade
edilir.

Terim Frekansi-Ters Dokiuman Frekansi Agirliklandirmasi (Term Frequency-
Inverse Document Frequency Weighting)

Bu ydntem; terim frekansi agirliklandirma yontemindeki dezavantaji ortadan
kaldirarak, terimlerle dokimanlar arasindaki iliskinin derecesinin, tim dokiman
kimesine bagh olacak sekilde hesaplanmasina olanak veren bir yontemdir.
Terimlerin dokUmanlardaki yerel ve genel bulunma sikligini dengeleyici bir

yaklagim kullanilir. Ornegin, bir dokiimanin bitiin dokiimanlarda ¢okca gecen bir

13



terim ile olan iligkisinin derecesinin, yalnizca o dokimanda ve diger terimden daha
az sayida gecen bir terimle olan iligkisinin derecesinden daha kuguk olmasina
olanak verir. Bu yontemde, df; terim i'nin gectigi toplam dokiman sayisi ve N de
toplam dokiman sayisi olmak Uzere, a; = tfj - log (N / dfi) olarak agirliklandirma
yapilir. Formulde, log (N / df) olarak hesaplanan deger terim i’nin global
agirliklandirmasi igin hesaplanir ve ters dokiman frekansi olarak da bilinir. Bu
formalin terim frekansi-ters dokiman frekansi (tf-idf) olarak adlandiriimasinin

sebebi de budur.

3.1.3. Uzaklik Olgiim Yéntemleri ve Sorgulama

iki metnin karsilastiriimasi icin literatiirde Hamming uzakldi, Levenstein uzakligi
gibi pek ¢ok farkli ydontem onerilmistir [50]. Vektér Uzay Modeli’'nde sorgu vektorleri
ile dokuman vektorlerinin, ya da iki dokiman vektoranun birbiriyle benzerliklerinin
kargilastiriimasi igin de farkh yontemler onerilmigtir. Jaccard katsayisi, Oklit
uzakligi ve kosinus uzakhgi, vektorlerin benzerligini hesaplamak igin kullanilan en
populer yontemlerdendir. Bu bagslik altinda Oklit uzakhigi ve kosinus uzakligi
yontemleri agiklanmigtir. Ardindan kosinus benzerligi yontemi kullanilarak vektor

uzay modelinde sorgulama isleminin nasil gerceklestirildigi anlatiimistir.

3.1.3.1. OKklit uzakhgi
iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. P = (p1, p2, ..., Pn) V€ Q = (41, 1, ..., Gn), N

boyutlu bir uzayda iki nokta olmak Uzere, bu noktalar arasindaki Oklit uzakhgi

VI (p; — q;)? formiliyle hesaplanir [51].

3.1.3.2. Kosinus uzakhgi

iki vektdr arasindaki acisal yakinligin baz alindigi bir benzerlik ydntemidir.
Vektorlerin benzerlik derecesini O ile 1 kapali aralik degerlerinde ifade edebilmek
icin, benzerlik vektorler arasindaki aginin kosiniis degeriyle ifade edilir. Ornegin,
birbiriyle c¢akigan, bagka bir deyigle ayni yondeki iki vektor arasindaki aginin
kosinus deg@eri cos 0° = 7’dir ve bu vektorlerin birbirlerine tamamen benzedigi

sdylenebilir.

iki vektorin kosiniis uzakh@: yontemine gore benzerlik derecesi, vektorlerin nokta
carpimi formull Gzerinden hesaplanabilir. Nokta ¢arpiminin cebirsel yontemle ve

geometrik olarak tanimlari agagida verilmistir.
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Cebirsel Tanim: P = (p1, p2, ..., pn) V€ Q = (41, 91, .., Gn), N boyutlu iki vektor

olmak Uzere, bu vektorlerin nokta carpimi P - Q = Y, p;q; olarak hesaplanir.

Gemetrik Tanim: Ayni P ve Q vektorlerinin nokta ¢arpimi geometrik tanimla, P -

Q = IIPIQIN cos 6 formullyle ifade edilir.

Nokta carpiminin geometrik tanimla verilen formilinde, cos8 dedgerini yalniz

biraktigimizda vektorlerin kosinus benzerligi yontemine gore hesaplanan, O ile 1

= : . o e e p- P
arasinda degerler alabilen benzerlik degerini veren formull, cos6 = ”P"”g" =
"%" olarak elde ederiz. Formildeki -— ve %, P ve Q vektdrlerinin birim

vektorleridir. Bu bilgi 1s1ginda kosinus uzakligi yontemine gore benzerlik degerinin,
iki vektorin birim vektorlerinin nokta carpimiyla elde edildigini sdylebiliriz. Birim
vektorleri n x 1’lik matris yapilariyla ifade edildiginde vektorlerin nokta ¢arpimi, ilk
matrisin devrigiyle (transpose) ikinci matrisin kendisinin matris ¢arpimiyla da

hesaplanabilmektedir.

Vektor uzay modelinde, sorgularin ve dokumanlarin terimler uzayinda vektorlerle
ifade edildigi belirtilmigti. Ayni terimler uzayinda, terim — dokiman matrisiyle ifade
edilen dokuman vektorleri ve sorgu vektord birim uzunluga gore normalize
edildiginde, sorgu vektorunu ifade eden matrisi (terim — sorgu matrisi) q ile, terim —
dokiiman matrisini ise A ile gosterirsek q'A matris carpimi, sorgunun her bir
dokimanla benzerlik derecesini veren sorgu — dokiiman matrisini verir. Onceden
belirlenmis bir benzerlik esik degerinden daha yuksek derecede bir degerle
sorguya benzeyen dokumanlar, sorguyla iliskili dokUmanlar olarak belirlenebilir
[40].

3.1.4. Gizli Anlamsal indeksleme

Klasik Vektor Uzay Modelindeki sorgulama isleminde, sorguyla iligkili
dokumanlarin getiriimesi, dokimanlarin sorguda kullanilan terimleri icermesine
baglidir. Sorguda belirtilen terimleri icermemesine ragmen, aslinda kavramsal
(conceptual) olarak sorguyla iligkili olan dokimanlar bu model yaklagimiyla sorgu
sonucu olarak getirilememektedir. Sorgulama mantiginin terimlere bagiml olmasi,
klasik VSM’in zayifliklarindan biridir.

Gizli Anlamsal indeksleme (Latent Semantic Indexing) yaklagimi ile, klasik VSM’in

yukarida belirtilen zayifliginin asilmasi hedeflenmistir. DokUmanlarin terimlerle
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ifade edilmesinin yetersiz olabilecegi, aksine kavramlarla (concepts) olan
iligkilerine gobre de degerlendirilebilecegi dusunulmustir. Bu dogrultuda LSI
yaklasimi, sorgulama iglemlerinde terimsel benzerlige dayali ilgililik yerine,
kavramsal benzerlige dayali ilgililigi temel almistir. Bu yaklagim sayesinde, sorgu
metni ile kavramsal olarak benzerlik gosteren dokumanlar, sorgu terimlerini

icermese bile sorgu sonucu olarak getirilebilmektedir [40][52].

LSI yalnizca sorgulama amagli degil, baska amaglarla da kullanilabilmektedir [40].
Sorgulama igin de temel olusturan bir diger kullanim amaci, dokiman kumesinde
gegen soyut kavramlarin tespit edilebilmesidir [1]. Bir dokiman kimesinde agikc¢a
belli olmayan, gizlenmis anlamsal bilgiyi agiga cikartarak, ilgili soyut kavramlarin
tespitini mumkin kilmaktadir. Kelimeler arasi anlamsal benzerliklerin tespiti,
filtreleme, ¢ok boyutlu matrislerin boyutunun gurllti olarak nitelendirilebilecek
Ozelliklerin temizlenerek daha dusuk boyutlara indirgenmesi gibi amaclar icin de

kullanilabilmektedir.

3.1.4.1. Tekil Deger Ayrigtirma

Terim-dokiman matrisi kullanilarak, LSl yaklagsimiyla soyut kavramlari tespit
edebilmek igin cebirsel bir matris ¢arpanlarina ayirma metodu olan Tekil Deger
Ayristirma (Singular Value Decomposition) metodundan faydalanilabilir. SVD
yontemi; t terim sayisi, d de dokiiman sayisi olmak Uzere t x d boyutlarindaki bir A
terim-dokiiman matrisini, A = U X V' olacak sekilde U, ¥ ve V matrislerine
déndstirir [1]. U matrisi t x t boyutlarinda bir ortogonal matristir (UU™ = 1) ve
kolon vektorleri A’'nin sol tekil vektorleri olarak adlandirilir. Benzer sekilde V matrisi
d x d boyutlarinda bir ortogonal matristir (VV' = 1) ve kolon vektdrleri A'nin sag tekil
vektorleri olarak adlandirilir. 2 matrisi ise kogegeni boyunca A’'nin tekil degerlerinin
azalan sirada yer aldigi t x d boyutlarinda bir matristir [1]. SVD islemi sonucu

olusan matrislerin yapisi Sekil 3.2’de gosterilmigtir.

LS| yaklagiminda beklenen kaliteye gore bir k degerine karar verilerek yalnizca en
baylk ilk k tekil degerlerinin degeri alinir ve diger tekil degerler sifir olarak
belirlenir. Bu iglemin sonucunda orijinal A matrisinin benzeri olan bir Ay matrisi elde
edilir. Ax matrisi, A matrisinin ilk k tekil vektorlerinin olusturdugu uzayda, A
matrisinin bir izdisimadur. Ax matrisi A ~ Ay = Up Zixk Vi formiliyle elde

edilir.
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Lingo algoritmasinda bu ayrisim ile soyut kavramlarin tespiti yapilmaktadir.
Ayrisim sonucunda olusan matrislerden U,,; matrisi terim—soyut kavram matrisi ve
Vl.. matrisi soyut kavram-dokiman matrisidir [1]. U, matrisi, dokiman

kimesindeki soyut kavram vektorlerini verir.

1>d * % % * %k ok % %\ g
% % % % % % %k % o * % %
* ok k| —|% %k %k x % o || * * %
% %k % T T T T ® 0% Xk
EE % % % %k %
L > S 2N J%_J
Y ' Y
T
A = U b V
* % % ok k
t<d x k% k% ¥ % %\ /(o x % x k%
* ok ok ok k|| % % % > * % % ok k
% % ok k% % % % ° % % ok ok %
% % % ok %
S R SR 1 PR J
N B
7
A = U Z V

Sekil 3.2 Tekil Deger Ayrisimi Sonug Matrisleri*

3.2. Carrot® Gatisi

Carrot? [53][54], acik kaynak kodlu bir Arama Sonuglari Kiimeleme (ASK) catisidir.
Girdi olarak saglanan bir dokiman kumesini alt kUimelere ayristirmak igin
kullanilabilir. Halihazirda, K-Means, STC ve Lingo olmak Uzere ug¢ populer ASK
algoritmasinin gergeklestirimini icermektedir. Akademik ya da ticari amagl olarak
bir ASK sistemi gelistirmek igin gerekli olan eforu azaltir [4]. Carrot®nin sagladig

hizmetlerden bazilar agagida listelenmigtir [53]:

e Kimelenmesi istenen dokiman listesini belirlemek igin farkl segenekler
sunar. Bing arama motoru, eTools meta-arama motoru, yerel dokiimanlarin

indekslendigi arama motorlari, OpenSearch standardina uyan arama

! [40])’dan alinmustir.
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servisleri ve uygun formatta hazirlanmig XML dosyasindaki sonuglar, ASK
algoritmalarina girdi dokiman listesi saglamasi igin kullanilabilen bazi

seceneklerdir.

e ODP239 [55] ve AMBIENT [56] veri setlerinin test amagl kullanilabilmesine

olanak veren bir altyapi saglanmaktadir.

e ASK algoritmalarinin degerlendiriimesinde kullanilan; duyarhlik, anma, f-
Olcutu, kume kirliligi, normallestiriimis ortak bilgi kalite dlgim metriklerinin

degerlerinin sonu¢ kimelere gore otomatik olarak hesaplanmasi saglanir.

e Metin isleme problemi ile ilgili; etkili belirtkeleme (tokenization), trigram
tabanli dil tespiti, etkisiz kelimelerin filtrelenmesi ve sikilama gibi yetenekleri
vardir. Snowball [57] tarafindan desteklenen diller ve Arapca, Lehge ve

Cince de dahil olmak Uzere toplamda 32 dil icin destek saglanmaktadir.

e Calisma suresi ve bellek kullanimi ile ilgili ASK algoritmasinin

performansinin dlg¢llebilmesi saglanmaktadir.

e ASK algoritmasinin kimeleme islemi sonucunda olusturdugu kimelerin

grafiksel kullanici araylztinde gorintilenmesi saglanmaktadir.

Carrot® projesinde Java, C# / .NET ve REST API'si saglanmaktadir [58]. Carrot?
catisint hizli bir sekilde istenen verilerle denemek, gergcek zamanli olarak
parametrik degerleri degistirerek bu degisikliklerin etkisini gdzlemlemek igin
Carrot?* Dokiiman Kiimeleme Tezgahi (Carrot® Document Clustering Workbench)
kullanilabilir. Carrot®de ayrica, komut satiri araylizii ve gelistirilen ASK’ya gore
Ozellegtirilebilen web tarayicisi eklentisi ve web uygulamasi mevcuttur. Sekil
3.3'de Carrot® Dokiiman Kiimeleme Tezgahi programinin bir 6rnek ekran

goruntusu gosterilmigtir.
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Sekil 3.3 Carrot2 Dokiiman Kiimeleme Tezgahi Programinin Ornek Ekran

Gorilntusu

3.3. Lingo

Bu boélumde oOncelikle orijinal Lingo algoritmasi [1][40], ardindan Carrot2 catisi
kapsaminda yayinlanan 3.7.1 suruam etiketli kitiphane tarafindan saglanan guncel
Lingo algoritmasi anlatiimistir [59]. Web ASK problemi icin kiimelenecek ornekler,
arama sonuglarinin kisa 06zetleridir; ancak Lingo genel ASK problemi icin de
kullanilabildigi igin, bu bélimde ve dokimanin ilerleyen bolimlerinde kiimelenecek

orneklerden kisa 6zet yerine dokiman olarak bahsedilmistir.

3.3.1. Orijinal Lingo Algoritmasi

Orijinal Lingo algoritmasi; On isleme, Sik Gegen ifadelerin Belirlenmesi, Kiimelerin
Etiketlerinin Cikariimasi, Kimelere lligkili Dokiimanlarin Atanmasi ve Kimelerin
Son Dlzenlenmesi olmak Uzere 5 ana asamada incelenebilir. Bu baslikta, her bir
asama bir alt baslik altinda incelenmistir. Sekil 3.4’de orijinal Lingo algoritmasina

genel bakis gorulmektedir.

19



Cluster labels

Performance

M S/
=0
B

o Wectar space model - O

querying
s SGonng

Label induction

* Term-document -,

matrez, SYD e
+ Phrase matching Irg-')*»,--el-
+ Pruning &

Glustering
system na ;
Frequent | Web clustering, Linux cluster, —'—W g .

pl

- Performance Linuwx cluster

User queny

phrases tech news, ..

Prese aastion S v

+ Filtering .
. [:EZT;SIEIDH 0 Glustered |
+ Stemming - LO snippets

+ Stop wurds-’«-‘(_——j')

FFiltered snippets L —F L —F

Sekil 3.4 Orijinal Algoritmasina Genel Bakis?

3.3.1.1. On isleme

Bu asamada oncelikle her dokiman igin; html kodlari filtrelenir ve dokimanda
kullanilan dil belirlenir. Dokamanin dili belirlenirken etkisiz kelime soézluklerinden
faydalanilmaktadir. Hangi dilin etkisiz kelimeleri dokiimanda en ¢ok geciyorsa, ilgili
dokimanin dili o dil olarak belirlenmektedir. Dil belirlendikten sonra, dokimani
olusturan kelimeler Uzerinde belirlenen dile gore sikilama islemi ve etkisiz
kelimeleri isaretleme islemi gergeklestirilir. Etkisiz kelimeler ilerleyen asamalarda
olusturulan terim-dokiman matrisine dahil edilmez; ancak kumelerin etiketleri
belirlenirken etiket icinde anlam butlnligune katkilari olacadi icin etiket ifadelerine

dahil edilirler.

3.3.1.2. Sik Gegen ifadelerin Belirlenmesi

Lingo algoritmasinin belkemigi olan asamalardan biridir. ilerleyen asamalarda
belirlenecek kimeler icin kime etiket adaylari, dokiUmanlarda belirli bir frekans
esik degerinden daha sik gegen ifadelerden segilir. Sik gegen ifadeler, sonek
dizileri [22] aracihgiyla belirlenmektedir [40]. Bu ifadeler birden fazla kelimeden
olusabilecegi gibi, tek kelimelik ifadeler de olabilir. Sik gecen bir ifadenin kiime

etiket adayi olarak segilebilmesi icin asagidaki kogullari yerine getirmesi beklenir:

2 [43])'den alinmigtir.
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o Belirli bir frekans esik degerinden daha sik gegmelidir.
e Birden fazla cumleye yayilmamalidir.

e Bir tam ifade [24] olmalidir. Tam ifadelerin parca ifadelere gore kimeleri
daha iyi tarif edebilecedi disuniulmektedir (Senatér Hillary yerine Senatér
Hillary Rodham Clinton) [40].

e Herhangi bir etkisiz kelime ile baglamamali ve bitmemelidir.

Sik gecen ifadelerin kime etiket adaylari olarak belirlenmesi yaklagiminin altinda,
arastirmacilarin bir konu hakkinda bir metin yazilirken konuyu tanimlayan anahtar
ifadelerin okuyucunun dikkatini ¢ekebilmek adina metin igerisinde sik sik tekrar

edildigini distnmeleri yatmaktadir [1].

3.3.1.3. Kimelerin Etiketlerinin Cikariimasi

Bu asama, terim-dokiman matrisinin olusturulmasi, dokiiman kimesindeki soyut
kavramlarin belirlenmesi (abstract concept discovery), her bir soyut kavram igin o
kavramla en ¢ok benzeyen etiket adayinin kime etiketi olarak eglestiriimesi ve

benzer etiketlerin filtrelenmesi adimlarindan olusur [40].

LSI yaklasimiyla, girdi dokiiman kiimesinde bulunan soyut kavramlar kesfedilir [1].
SVD metodu araciligiyla ¢ikarilan soyut kavramlar, ASK islemi sonucu olarak
ortaya cikacak kiimelerin belirleyicileri olarak diistnilebilir. Stk Gegen ifadelerin
Belirlenmesi agsamasinda segilen etiket adaylarinin, SVD ayrigtirma islemi sonucu
olugsan soyut kavram vektorlerini tanimlama konusunda basarili olabilecegi
dusundldiuginden [40], her bir soyut kavram bir etiket adayiyla eslestiriimektedir.
Baska bir deyisle, LSl ile kesfedilen her bir kimeye etiket adaylari icerisinden bir

etiket atanmaktadir.

Bu asamada ilk olarak, etkisiz kelimeler (stop word) disindaki ve terim frekans esik
degerinden daha sik gecen kelimelerin sikilanmis (stemmed) terim karsiliklari,
standart tf-idf yontemiyle agirliklandirilarak terim-dokiman matrisi olusturulur.
Takiben, bu matris Uzerinde SVD iglemi uygulanarak kolon vektorlerinin soyut
kavram vektorleri oldugu terim-soyut kavram matrisi (U) ve diger SVD sonug
matrisleri elde edilir. Matris indirgeme igleminin kalitesini, algoritmanin
parametrelerinden biri olan aday etiket esik degeri (candidate label threshold)
belirler. Esik deger ne kadar yuksek segilirse o kadar ¢ok sayida soyut kavram,

bagka bir deyisle o kadar kime ortaya ¢ikar.
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Bir sonraki adimda, etiket adaylari igin de, ifade vektorleri soyut kavram vektorleri
ile ayni terim uzayinda yer alacak gekilde, bir terim-ifade matrisi olusturulur. Terim-
soyut kavram matrisi ve terim-ifade matrisinin kolon vektorleri kosinis benzerligi
yaklagimiyla kargilastirilarak, her bir soyut kavram vektoru igin o kavrama en
yuksek skorla (etiket skoru) benzeyen ifade vektora belirlenir. Bu iglem ile her bir
soyut kavramin temsil ettigi kimeye, soyut kavram vektoriyle eglesen ifade
vektorunun temsil ettigi etiket adaylr kuime etiketi olarak atanir. Bu iglem sonucu
olusan kime etiketleri, benzer bir sekilde kosinus benzerligi ydntemiyle birbirleriyle
karsilagtinlarak, birbirine belli bir etiket benzerlik esik degerinden (label similarity
threshold) daha ¢ok benzeyen etiketlerden yalnizca en yuksek skorlu olan kalacak
sekilde filtrelenir. Bu asama sonucunda algoritmanin olusturacagi sonug¢ kiimelerin

etiketleri belirlenmis olur.

3.3.1.4. Kiimelere iliskili Dokiimanlarin Atanmasi

Bu asamada, bir 6nceki asamada etiketleri belirlenmis kiimelere iliskili dokiimanlar
atanir. Bu igslem, orijinal terim-dokiman matrisi ile terim-ifade matrisinin dokliiman
ve ifade vektorlerinin kosinlis benzerligi yontemiyle karsilastirilarak, belli bir
dokiman atama esik degerinden (snippet assignment threshold) daha yuksek bir
skorla etikete benzeyen dokumanlarin ilgili etiketin kimesine atanmasiyla
gerceklestirilir. Bu yaklasimin bir sonucu olarak, bir dokiman birden fazla kimeye
atanabilir. Baska bir deyisle ortusen kumeler (overlapping clusters) olusabilir.
Herhangi bir etikete atanamayan dokimanlar, "diger konular" (other topics) adi

verilen yapay bir kimeyle iligkilendirilir.

Bu asamayla ilgili dnemli bir nokta, anlamsal olarak etiketin temsil ettigi kimeye
dahil olmasi gereken; ancak etiketteki terimleri icermeyen dokumanlarin ilgili
kimelere atanmasinin bu yaklagimda mimkdn olmadigidir. Bu probleme ¢6zim
olarak getirilen yaklasimlardan biri, kimelere dokiman atama iglemi igin LSI
yaklasimindan faydalanmaktir. Ancak web arama sonucu kimeleme alaninda,
girdi olarak kullanilan dokimanlar arama sonuglarin kisa 6zetlerinden olustugu igin
LSl yaklasiminin ¢ok basarili sonuglar vermedigi tecribe edilerek, Lingo
algoritmasinda kimelere atanacak dokumanlarin belirlenmesi icin LSI yerine klasik

VSM yaklasimi benimsenmistir [40].
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3.3.1.5. Kimelerin Son Diizenlenmesi

Sonug¢ kimeler, son kullaniciya gosterimeden oOnce, etiket skoru ve kimeye

atanan dokuman sayisinin ¢arpiminin sonug degerine gore azalan sirada siralanir.

Bu yaklasim, daha anlasilir etiketli ve daha ¢ok dokiman igeren kimelerin daha

ust siralarda listelenmesini saglar.

3.3.2. Guncel Lingo Algoritmasi

Bu bolimde 3.7.1 surum etiketli Carrot2 kutuphanesi kapsaminda saglanan guncel

Lingo algoritmasi antilmaktadir [59]. Guncel algoritma kisaca su sekilde verilebilir:

1.

Girdi dokimanlari 6n isleme slrecinden gegir.

1.1. Frekans esik degerinden daha sik gecen kelime ve ifadelerden

olusan kime etiket adaylarini seg.

1.2. Her bir etiket aday! igin; etikette gegen etkisiz kelimeler disindaki
terimlerin hepsini birden iceren dokimanlari etiket adayinin temsil

edecegi kumeye ata.

1.3.  Minimum kume elemani sayisindan daha az sayida dokuman

atanmig etiket adaylarini ele.

Etiket adaylarini olusturan etkisiz kelimeler disindaki terimlerin sikilanmig

hallerinden olugan terimler uzayinda, terim-dokiman matrisini olugtur.

Terim-dokiman matrisinin dokiman vektorleriyle ayni terimler uzayinda yer

alacak sekilde, etiket adaylari i¢in terim-ifade matrisini olustur.

Terim-dokiiman matrisini, parametre olarak saglanan matris carpanlarina
ayirma yontemini kullanarak; terim-soyut kavram, soyut kavram-soyut

kavram ve dokiman-soyut kavram matrislerine ayir.

Soyut kavram ve ifade vektorlerini kosinis benzerligi yontemiyle
karsilagtirarak, her bir soyut kavrami ona en ylksek skorla benzeyen

ifadeyle eslestir.
Soyut kavramlarla eslesen etiket adaylarini kiime etiketleri olarak belirle.

Kime birlestirme esik dederinden (cluster merging threshold) daha buyuk

bir oranda ortak dokiman igceren kiimeleri birlestir.
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8. Kumeleri, etiketlerinin eglestikleri soyut kavramla benzerlik skoruna ve
icerdikleri dokiman sayisina gore, yuksek skorlu ve ¢ok elemanli kimeler

daha 6nde olacak sekilde sirala.

Guncel algoritma, orijinal algoritma ile karsilastiriidiginda 3 temel fark goéze

carpmaktadir:

1. Kime Etiketlerinin Cikarilmasi agsamasinda, varsayilan matris ¢arpanlarina
ayirma yontemi olarak SVD yerine NMF-ED kullaniimaktadir. NMF-ED
yontemi, kargilastirilan diger matris ¢arpanlarina ayirma metotlarina gore

en iyi sonuglari verdigi igin [45] bu degisiklik gerceklestiriimistir.

2. Kimelere dokiman atama stratejisi olarak VSM yaklasimi yerine kime
etiketleriyle dokUmanlar arasindaki ikili (binary) benzerlie dayali bir
yaklasim kullaniimaktadir. Bu yaklasima gore, kiime etiketlerindeki etkisiz
kelimeler digindaki butin terimleri iceren dokUmanlar kumelere

atanmaktadir.

3. Kume birlestirme asamasi eklenmigtir. Kime birlestirme esik degerinden
daha buyuk bir oranda ortak dokiman iceren kuimeler Gzerinde kume

birlestirme islemi gerceklestiriimektedir.

Sekil 3.5'de Giincel Lingo algoritmasinin Carrot® catisindaki gerceklestiriminde

kullanilan temel Java siniflarini  iceren sinif  diyagrami  verilmigtir.
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<<Java Class>>
®LingoClusteringAlgorithm

org.carrot2 clustering lingo

© guery: String
© documents: List<Document=
o clusters: List<Clusters

<< Java Class=>

© scoreWeight: double E
Yy Tr—— o desiredClusterCountBase: int mg?:?:;’::':;gi";:;ﬁ;go
ava nterace ingPinelinle® |abelFormatter: LabelFormatt : : :
L +preprocessingPipeline® 08! 0fMatter: Labelrormatter
@IPreprocessingPipeline FrEp = o multilingualClustering: MultilingualClustering @ phraselabelBoost: double
org.carrot2 text. preprocessing.pipeline 0.1 &LingoClusteringAlgorithmi{) +C|55_LE_WL> ® P:"ESE::'?”QTEEEHE:W?EW int
- - " - - o phraselLengthPenaltyStop: int
° void P

@ preprocess(List<Document= String,LanguageCode):PreprocessingContext ) process()voi 017 4 e

| = cluster(LanguageCode)-void

ascomputeCIusterCount(int_int}:int o featureScorer: [FeatureScorer

© |abelAssigner: ILabelAssigner
o documentSizeCoefficients: LinearApproximation

& ClusterBuilder()

& buildLabels(LingoProcessingContext [TermWeighting)-void
= getDocumentCountPenalty(int.int.BitSet[]):double

& assignDocuments(LingoProcessingContext)-void

& merge(LingoProcessingContext)-void

<=Java Class>=>
(®CompletePreprocessingPipeline
org.carrot2 text. preprocessing.pipeline
OFphraseExtractor: PhraseExtractor = new PhraseExtractor()
o |abelFilterProcessor: LabelFilterProcessor = new LabelFilterProcessor()
OFclocument»”ussigner: DocumentAssigner = new DocumentAssigner()

0°CompletePreprocessingF'ipeIine(}
o preprocess(List<Document=_String.LanguageCode):PreprocessingContext

+matrixBuilder A1

+matrixReducer, 0.1

<<Java Class>> <<Java Class=>
® TermDocumentMatrixBuilder ® TermDocumentMatrixReducer

SOOI IEUVS T arg.carrot2 textvam

?miﬁ;ﬁayﬁagbﬁﬁ:g ;;\gatnx T o factor?zat?onFact_ory: II‘\:'1atri>_<Fa_ctorizati_onFactur'_\,r =new NonnggativeMatrixFactorizationEDFactory[}
; . y o factorizationQuality: FactorizationQuality = FactorizationQuality HIGH

o maximumMatrixSize: int=280*10 -
o maxWordDf double = 0.9 fnememmermmer & TermDocumentMatrixReducer() . .
o term\Weighting: [Term\Weighting = new LogTfdfTermWeighting() {r}trﬁfnu(gen(?t:gEﬂC;?i\;;Elt?r:tS}FSguegr;reﬂzlt?iiggm-Im}:wId

& TermDocumentMatrixBuilder()

@ buildTermDocumentMatrix(VectorSpaceModelContext)-void

@ buildTermPhraseMatrix(VectorSpaceModelContext)-void

= getWeightBoost(int, byte):double

= computeRequiredStemlindices(PreprocessingContext):int[]

= addStemindex(int[].int,int[][]. BitSet,int)-void

& buildAlignedMatrix(VectorSpaceModelCantext,int[] [TermWeighting): DoubleMatrix2D

Sekil 3.5 Giincel Lingo Algoritmasinin Gerceklestirimindeki Temel Java Siniflarini iceren Sinif Diyagrami
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3.3.2.1. Guincel Lingo Algoritmasinin Parametreleri

Carrot® catisindaki ASK algoritmalarinin gergeklestirimlerinde, algoritmalarin
isleyislerinin kullanim ihtiyacina gore Ozellestirilebilmesi amaciyla algoritmalarin
degisken degerleri icin parametre ve esik tanimlamalari yapilmigtir. Bu
parametreler Carrot® Dokiiman Kiimeleme Tezgahi uygulamasinda da her sorgu
islemi bazinda dinamik olarak degistirilebilmektedir. Gincel Lingo algoritmasinda
kullanilan 6nemli parametre ve esik tanimlarindan bir kismi Cizelge 3.1'de

verilmigtir.

Guncel Lingo algoritmasinda, tek kelimelik veya birden fazla kelimenin dizisinden
olusan ifade etiket adaylariyla alakali parametre ve esik tanimlarinin

degerlendiriimesiyle ilgili Gnemli birka¢ nokta [60] asagdida aciklanmistir.

e Sik gecen ifadeleri saptayan birim, ifadeyi olusturan kelimelerin farkli
cekimlenmis varyantlarini tek bir ifadede toplar. Ornegin, ingilizce dili ile
yazilmis bir metinde 2 defa gegen computing sciences ve 4 defa gegen
computer sciences ifadelerini ayni ifade olarak degerlendirip, yalnizca
digerinden daha sik gegcen computer sciences ifadesini sik gecen ifade

olarak belirler ve tekrar etme sayisini 6 olarak kaydeder.

e Sik gecen kelimeleri saptayan birim, kelimelerin buyuk / kuguk harfli

varyantlarini benzer sekilde tek bir kelimede toplar.

e Ayni sekilde sikilanan ama farkh gekimlenmis ik kelime igin farkl kelime
kayitlar saklanir; ancak terimlerin gectigi dokimanlarin tutuldugu vb. diziler

kapsaminda bu iki kelime igin tek bir dizi tutulur.

o Etiket adaylari igin gesitli filtreler kullanilabilmektedir. Ornegin; etkisiz etiket
(stop label) olarak duzenli ifade tanimi yapilmis sablonlara uyan, belli bir
degerden daha az sayida karakterden olugan, yalnizca sorgu metninde

gecen kelimelerden olusan ifadeler icin tanimli filtreler kullanilabilmektedir.
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Cizelge 3.1 Giincel Lingo Algoritmasindaki Bazi Onemli Parametre ve Esik Tanimlari

Parametre / Esik Deger Aciklama Varsavyllan M|n|r:num Makstmum
Deger Deger Deger
Kelime Frekans Esigi B.I.I' kelllmenln. eﬁket aday! olabilmesi igin girdi dokiman 1 1 100
kimesinde minimum tekrar etme sayisidir.
Ifade Frekans Esigi B.I.I' |faQen|n gt!ket aday! olabilmesi igin girdi dokiman 1 1 100
kimesinde minimum tekrar etme sayisidir.
Minimum Kime Hacmi Bir "etlket adayinin icermesi gereken minimum atanmig 5 1 100
dokUiman sayisi.
itadenin Kendisinin Etlk?t adaylarn.wa dokiman .gtamas.l yapllllrken,
_ , . . dokUmanlarda etiket adaylarindaki ifadenin kendisi ayni
Iceriimesine Gore mi . . . . e . Hayir - -
sekilde mi aranmali yoksa etiket adayinin icerdigi terimler
Atama Yapilmali e
ayri ayri aranabilir mi?
Terim-dokiiman matrisinin maksimum hacim degeridir.
Maksimum Matris Hacmi | Terimler uzayinda etiket adaylarinin terimlerinden 250 * 150 50 * 100 -
olabildigince fazlasi kullanilir.
. . Kelimelerin terimler uzayinda olusturulan matrislerdeki
Maksimum Kelime . g C - .
o terim satirlarina dahil edilebilmesi i¢in tim girdi dokiman 0,9 0,0 1,0
Frekans Esigi . . . <. . .
kimesinde bulunabilecedi maksimum dokiman orani.
Baslik (Title) Arama sonu¢ dokumanlarinin basgliklarinda bulunan
Kelimelerinin terimlerin, terim-dokiman matrisindeki 2,0 0,0 10,0

Desteklenmesi

agirhiklandirmalarinin kagla ¢arpilacagini belirler.
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Terim Agirliklandirma

Terim-dokiman ve terim-ifade matrisleri olusturulurken
kullanilacak terim agirliklandirma yontemidir. Alabilecegi

Log Tf-Idf

Yontemi degerler: Lineer tf-idf, Log tf-idf, tf.
Kiime Sayis! Tabani Olusturulacak klfme. sayisinin hesaplanmasinda 30 5 100
kullanilan taban degerdir.
Matris Carpanlarina Kullanilacak matris c¢arpanlarina ayirma yontemi
Avirma \féntemi secimidir. Alabilecegi degerler: K-Means, LNMF, NMF- NMF-ED - -
y ED, NMF-KL ve Partial SVD.
Matris Carpanlarina Kullanilan matris ¢arpanlarina ayirma yonteminin kalitesi Yiiksek ] ]
Ayirma Kalitesi belirlenir. Alabilecegi degerler: Dusuk, Orta, Yuksek
ifade Etiketlerin ifade etiket adaylarinin, tek kelimelik adaylara gore
. 1,5 0,0 10,0
Desteklenmesi desteklenme katsayisidir.
Kiime Birlestirme Esigi ki kUmenin birlegtiriimesi igin ortaklasa i¢cermeleri 0.7 0.0 1.0

gereken dokiman orani.
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4. YONTEM

Bu bodlumde Lingo algoritmasinda dusuk anma degerine sebep olan eksiklikleri
gidermek icin 6nerilen yontemler anlatiimaktadir. Bu tez kapsaminda biri Kimelere
iliskili Dokimanlarin Atanmasi, digeri ise Kimelerin Etiketlerinin Belirlenmesi

asamasinda olmak uzere iki degisiklik Onerisi sunulmustur.

4.1. Kimelere iligkili Dokiimanlarin Atanmasi Asamasindaki Degisiklik

Guncel Lingo algoritmasinda kimelere iliskili dokimanlarin atamasi iglemi etiket
adaylari tespit edildikten sonra yapilmaktadir. Her etiket adayinin temsil ettigi
kime adaylarina, etiketlerdeki etkisiz kelimeler disindaki buatun kelimelerin
sikilanmis hallerini (stem) iceren dokumanlar atanmaktadir. Bu yaklagsim,
kimelerdeki dokiman sayisinin kontrol edilebilirligi agisindan orijinal Lingo
algoritmasinda kullanilan klasik VSM yaklasimina goére daha az esneklik sagliyor
olsa da, ayni zamanda duyarlilik agisindan daha basarili sonuglar verdigi igin

tercih edilmistir. Bu yaklagsimda karsilagilabilecek iki temel sorun vardir:

1. Etiketlerde gecen kelimeleri icerse de aslinda anlamsal olarak etiketlerle

iligkili olmayan dokumanlar kiimelere atanabilir.

2. Etiketlerde gegen kelimeleri igermemesine ragmen aslinda anlamsal olarak

etiketlerle iligkili olan dokimanlar kiimelere atanamaz.

Bu problemlerden ilki duyarliik degerlerinde, ikincisi ise anma degerlerinde
dustuse sebep olmaktadir. Algoritmanin bu asamasi ig¢in 2. sorunun
¢Ozulebilmesine yonelik bir 6neri sunulmaktadir. Bu baglamda, etiket adaylari icin
dokuman atamasi yapilirken, etiketlerdeki kelimelerin WordNet [3] veritabani
araciliiyla erisilebilecek es anlamlilarindan da faydaniimasi &nerilmektedir.
Onerilen yonteme gdre, etiketteki her bir kelime igin; ya kelimenin kendisinin ya da
kelimenin bir es anlamlisinin sikilanmis halini iceren dokumanlar ilgili etiket
adayinin temsil ettigi aday kimeye atanabilecektir. WordNet veritabanindan

gerekli sorgulamayi yapabilmek i¢cin JAWS [61] katiphanesi kullaniimistir.

Gulncel atama stratejisi ve Onerilen atama stratejisi sirasiyla Sekil 4.1 ve Sekil
4.2’de orneklenmistir. Sekillerde bir arama sorgusu icin elde edilen “Jaguar cat”,
“cars”, “movie” ve “a wonderful movie” etiketlerine sahip aday kimeler 6rnek
elemanlariyla gosteriimektedir. Kime elemani olan dokimanlarda (arama

sonuglari); Sekil 4.1 igin kime etiketlerindeki kelimelerin koklerini (stem) igeren
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kelimeler, Sekil 4.2 igin kime etiketlerindeki kelimelerin kendilerinin ya da es
anlamhlarinin koklerini (stem) iceren kelimeler dokiiman sembollerinin Gzerlerinde

gOsterilmistir.

Jaguar cat cars

3

car

Sekil 4.1 Giincel Atama Stratejisi Ornegi

movie a wonderful movie

Sekil 4.2 Onerilen Atama Stratejisi Ornegi

Giincel Lingo algoritmasinin gerceklestirimin oldugu Carrot® catisindaki, &nerilen
degisikligin dncesi ve sonrasindaki iligkili siniflarin gdsterildigi siniflardan olusan
sinif diyagramlari sirasiyla Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de gdsterilmigtir.
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<<Java Class>»
(®DocumentAssigner
org.carrot2 text. preprocessing

o exactPhraseAssignment: boolean
© minClusterSize: int

& DocumentAssigner()
@ assign(PreprocessingContext):void
& addTByDocumentToBitSet(BitSet int[])vaid

<«Java Class=>

<<Java Class>» T G AllPhrases
@AllLabels o f R - org.carrot2 text preprocessing
org.carrot2 text. preprocessing

L

o wordIndices: int[][]

o featurelndex: int[]
o documentindices: BitSet[] -
o firstPhraselndex: int

o tf: int[]
o tfByDocument: int[][]

& AllPhrases()

ocfllsl_ta.belsF}Sl. .| © toString() String
@to ””QO_— nng H " | @ getPhrase(int):CharSequence
@ getLabel(int):CharSequence i o size()int

y

<<Java Clasg=>> = <<Java Class>>
@ AllWords ®AllStems
org.carrot2.text.preprocessing |, .- org.carrot2 text preprocessing
© image: char(][] o image: char[][]
Zgﬁ:;[]shm[] IIIIIIIIIIII © mostFrequentOriginal\Wordindex: int[]
3 ) o tf int[]
© tiByDocument: int[](] et i tByDocument: int[][]
© stemindex: intf] o fieldindices: byte[]
o fieldindices: byte[] SAIS 0
tems
OCA”W_DFE'S(} _ ® toString():String
@ toString()-String

Sekil 4.3 Onerilen Dokiiman Atama Stratejisi Oncesi Sinif Diyagrami
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<<Java Interface==
@1SynonymSupplier
org.carrot2 text. preprocessing

@ getimagesOfStemsAllSynonymStems(char(], PreprocessingContext):List<String=
@ getindicesOfStemsAllSynonymStemsWithltselfiMap<String, Integer=_char[],int. PreprocessingContext):List<Integer=

<<Java Class=>»
(® DocumentAssigner
org.carrot2 text preprocessing

o exactPhraseAssignment: boolean
© minClusterSize: int

& DocumentAssigner()
@ assign(PreprocessingContext.|SynonymSupplier)-void
& addTByDocumentToBitSet(BitSet, int[]):void
E?addeElyDocumentToElitSet(int[][]_List<|nteger>.int}:ElitSet

<< Java Class=>
& AbstractSynonymSupplier
org.carrot2 text preprocessing

<<Java Class=>
GAllLabels

org.carrot2 text preprocessing

& AbstractSynonymSuppliar()
@ getindicesOfStemsAllSynonymStemsWithltselfiMap<String, Integer=_char[],int. Preproce ssingContext):List<Integer=

o featurelndex: int[]
o documentindices: BitSet(]
o firstPhraselndex: int

gFintersectDocuments(List<BitSet= int):BitSet

<<Java Class=>»
@ AllPhrases
org.carrot2 text. preprocessing

<<Java Class»>
©WordnetSynonym Supplier
org.carrot2. text. preprocessing
S wordnet: WordNetDatabase

& WordnetSynonymSupplier()
@ getimagesOfStemsAllSynonymStems(char(],PreprocessingContext):List<String=

& AllLabels()
@ toString():String

= getLabel(int):CharSequence

™y v

<<Java Class=>
®AllWords

org.carrot2 text preprocessing

© image: char{][]

o type: short[]

o tf int[]

o tlByDocument: int[][]
o stemindex: int[]

o fieldindices: byte[]

& AllWords()
@ toString():String

Sekil 4.4 Onerilen Dokiiman Atama Stratejisi Sonrasi Sinif Diyagrami
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o wordIndices: int[][]
o tf int[]
o tlByDocument: int[][]

| @ size(yint

& AllPhrases()

@ toString():String
@ getPhrase(int):CharSequence

4

org.carrot? text. preprocessing

<<Java Class=>»

GAllStems

o image: char[][]
© mostFrequentOriginal\Wordindex: int[]

o tf: int[]

o tfByDocument: int[][]
o fieldindices: bytel[]

FAllStems()
@ toString():String




4.2. Kumelerin Etiketlerinin Cikarilmasi Adimindaki Degisiklik

KUmelerin Etiketlerinin Belirlenmesi asamasinda terim-soyut kavram matrisi ve
terim-ifade matrisleriyle ifade edilen soyut kavram ve ifade vektorleri kosinls
benzerligi yontemiyle eslestiriimektedir. Bu eslestirme Sekil 4.5'de gorsel olarak
orneklenmistir. Sekilde soyut kavramlar bulut sekilleriyle, etiket adayi olan ifadeler

ise dikdortgenlerle gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 Guncel Soyut Kavram-Etiket Adayi Eslestirme Stratejisi

ifadeler genelde cok fazla terim icermedigi icin ifade vektorleri, soyut kavram
vektorlerine gore daha az terim boyutuna yayilabilmektedir. Baska bir deyisle
terim-soyut kavram matrisi daha sik bir matrisken, terim-ifade matrisi daha seyrek
bir matristir. Bu ¢ergevede, bu kargilastirma yaklagimiyla soyut kavramlar ve etiket
adaylarini eglestirmenin sagliksiz sonuglar verebilecegi dusunuldugunden, soyut

kavram-etiket adayi eslestirmesi icin iki ayri degisiklik 6nerisi sunulmustur.

ik olarak, soyut kavram vektorleriyle karsilastirilan ifade vektorlerinin, ifadedeki
etkisiz kelimeler disindaki kelimelerin es anlamh terimleri kullanilarak
zenginlestiriimesi  onerilmektedir. Zenginlestirme iglemi, etiketlerde gecen
kelimelerin es anlamlilarindan yalnizca terimler uzayinda yer alan kelimeler igin

yapilabilecektir. Bu dneri Sekil 4.6’da gorsel olarak érneklenmistir.
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Sekil 4.6 Soyut Kavram-Etiket Adayi Eslestirmesi igin ilk Oneri

Ikinci olarak LS| yaklagimindan da faydalanilarak yeni bir eslestirme ydntemi
Onerilmektedir. Bu yontemde, soyut kavramlarla etiket adaylar eslegtirilirken,
benzerlik Olgutu olarak, iligkili olduklari ortak dokiman sayisinin kullaniimasi
Onerilmektedir. Bu yontem, O6n kosul olarak soyut kavramlarla iligkili olan
dokumanlarin saptanmasini gerektirmektedir. Bu iligkilendirme terim-dokiman
matrisinin matris c¢arpanlarina ayrilmasi isleminin bir sonucu olarak ortaya

cikmaktadir.

Matris c¢arpanlarina ayirma islemine tabi tutulan terim-dokiman matrisi; terim-
soyut kavram matrisi, soyut kavram-soyut kavram ve soyut kavram-dokiman
matrislerine ayristirlmaktadir. Soyut kavram-dokiman matrisinde dokiman
vektorleri terimler yerine soyut kavramlarla ifade edilmektedir. Matrisin her bir
hucresinde dokumanlarla soyut kavramlarin iligkililik dereceleri yer alir. Bu bilgiden
faydalanilarak her bir soyut kavramla iligkili olan dokiman ya da dokumanlar
belirlenebilir. Bu asamada her bir soyut kavramla iligkili olan dokimanlarin

belirlenmesinde iki farkh yontem dnerilmistir:

1. Her bir dokiimani belli bir benzerlik esik degerinden daha yuksek derecede

iligkili oldugu soyut kavramlarla iligkilendir.

2. Her bir dokimani yalnizca en ¢ok iliskili oldugu soyut kavramla iligkilendir.

34



Benzerlik esik degerine gore eslestirme En cok benzedigi soyut kavram ile eslestirme

1 2

car car

> o

£

Sekil 4.7 Dokiimanlarin Soyut Kavramlarla iligkilendirilmesi igin Onerilen
Yontemler

Sekil 4.7de, yukarida anlatilan iki yontem goérsel olarak oOrneklenmistir. Bu
yontemlerden biri kullanilarak, dolayh yoldan her bir soyut kavram igin soyut
kavramlarin iligkili olduklari dokimanlar belirlendikten sonra, her bir etiket adayina
atanan dokimanlar da halihazirda belli oldugu igin, soyut kavramlar ve etiket
adaylari ortaklagsa icerdikleri dokiUman sayisi de@eri benzerlik Olgutu olarak
kullanilacak sekilde karsilastiriip eslestirilebilir. Sekil 4.8’de, soyut kavramlar ve
etiket adaylarinin bu O6neriye gbre ornek bir eslestirmesi verilmigtir. Sekilde sol
sutundaki bulutlar soyut kavramlari, sag sutundaki bulutlar ise Uzerlerindeki
dikdortgenlerde verilen ifadelerle etiketlenmis aday kimeleri temsil etmektedir.
Sag sutunda yer alan ve bir soyut kavramla eglesen aday kimeler (“dealer”, “cat’
ve “Mac”), kimeleme isleminin sonucu olarak ortaya c¢ikan sonug¢ kiumeleri

olusturmaktadir.
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dealer

MacQS

Sekil 4.8 Soyut Kavram-Etiket Adayi Eslestirmesi igin ikinci Oneri - Ornek
Eslestirme

Guncel Lingo gerceklestiriminde Onerilen degisikligin uygulanmasinin oncesi ve
sonrasindaki iligkili siniflarin gosterildigi siniflardan olusan sinif diyagramlari

sirasiyla Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’de gdsterilmistir.
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== Java Class==
(& ClusterBuilder
org.carrot2 clustering lingo

o phraselabelBoost: double

o phraseLengthPenaltyStart: int
o phraselengthPenaltyStop: int )
o clusterMergingThreshald: double +labelAssigner

0.1

<< Java Interface==
¥ ILabelAssigner
org.carrot2.clustering.lingo

o featureScorer: IFeatureScorer

o documentSizeCoefficients: LinearApproximation

@ assignLabelsiLingoProcessingContext, DoubleMatrix2D . IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D):void

& ClusterBuilder()

& buildLabels(LingoProcessingContext ITerm\Weighting)-void
= getDocumentCountPenalty(int,int, BitSet[]):double

& assignDocuments(LingoProcessingContext)-void

& merge(LingoProcessingContext)void

<= Java Class==
(® SimpleLabelAssigner
org.carrot2. clustering lingo

< i

<< Java Class>>
(®UniquelLabelAssigner
org.carrot2 clustering lingo

{PSimpIeLabeIAssigner(}
@ assignLabelsiLingoProcessingContext, DoubleMatrix2D IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D)void

& UniqueLabelAssigner()
@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatrix2D . IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D)void
= max{DoubleMatrix2D):Pair<Integer, Integer=

Sekil 4.9 Onerilen Soyut Kavram - Etiket Adayi Eslestirme Stratejisi Oncesi Sinif Diyagrami
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<<Java Class=>
® SimpleLabelAssigner
org.carrotZ.clustering.lingo

=<<Java Class==
®UniquelLabelAssigner

arg.carrot2.clustering.lingo

& SimpleLabelAssigner()

@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatrix2D, IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D)-void

& UniqueLabelAssignar()
@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatrix2D IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D):void

= max(DoubleMatrix2D):Pair<Integer Integer=

<<Java Class=>
®ClusterBuilder

arg.carrot2 clustering.lingo

@ phraselabelBoost: double

<<Java Interface==
@ ILabelAssigner

org.carrot2 clustering.lingo

o phraselLengthPenaltyStart: int
o phraselLengthPenaltyStop: int
o clusterMergingThreshold: double
o featureScorer: IFeatureScorer

+labelAssigner

0.1

o documentSizeCoefficients: LinearApproximation

I v -

<<Java Classz»
(®ExclusiveDefinitionLabelAssigner2
org.carrot2. clustering.lingo

%F similarityThreshold: double

& ExclusiveDefinitionLabelAssigner2()
@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatnx2D, IntintOpenHashMap, DoubleMatrix20):void
= setAbstractConceptDocumentindices(BitSet[].DoubleMatrix2D)void

@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatrix2D IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D):void

& ClusterBuilder{)

& buildLabels(LingoProcessingContext, [Term\Weighting):void
= getDocumentCountPenalty(int.int. BitSet[]):double

a assignDocuments(LingoProcessingContext):void

& merge(LingoProcessingContext)-void

1

z<lava Class=»
(®ExtendedClusterBuilder

arg.carrot2 clustering.lingo

& ExtendedClusterBuilder()
’| & buildLabels(LingoProcessingContext, [Term\Weighting)-void

B

<<Java Class=>»
® ExclusiveDefinitionLabelAssigner1
org.carrot2 clustering.lingo

& ExclusiveDefinitionLabelAssignert()
@ assignLabels(LingoProcessingContext, DoubleMatrix2D IntintOpenHashMap, DoubleMatrix2D):void

Sekil 4.10 Onerilen Soyut Kavram - Etiket Adayi Eslestirme Stratejisi Sonrasi Sinif Diyagrami
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5. DENEY

Tez calismasi kapsaminda guncel Lingo algoritmasinin eksikliklerinin giderilmesi
icin 4. boéliimde detayli olarak anlatilan éneriler, Carrot? kiitliiphanesi kapsaminda

saglanan Java AP/I’sinin kaynak kodlari [59] lzerinde gergeklestirilmistir.

5.1. Kullanilan Veri Seti
Deneylerde, Carrot2 c¢atisinda sorgulama ve sorgu sonuglarinin Lingo
algoritmasina girdi olarak verilmesi icin gerekli altyapisi saglanan, AMBIENT [56]

veriseti kullaniimistir.

AMBIENT veriseti Wikipedia’nin [37] belirsizlik giderme (disambiguation)
sayfalarindan [62] segilen toplam 44 adet belirsiz (ambiguous) baglikla ilgili alt
basliklar ve her bir alt baslik igin iliskili arama sonuclarini igcerir. Wikipedia’da
belirsiz bagslikla ilgili bir belirsizlik giderme sayfasinda, ilgili bashdi belirsiz yapan
batan alternatif kullanimlari alt basliklarla listelenir. AMBIENT veriseti igin secilmis
44 belirsiz baghigin her biri i¢in, basliklarin belirsizlik giderme sayfalarindaki tim
alternatif alt basliklari, verisetine basliklarin alt basliklar olarak dahil edilmistir.
Ayrica, her bir baslik i¢in, basligin sorgu metni olarak kullaniimasiyla 2008 yilinin
Ocak ayi igerisinde bir arama motorundan alinan ilk 100’er arama sonucu
verisetinde toplanmistir. Bu arama sonuglari her bir baslk igin, baslhgin alt
basliklarindan hangisiyle iligkili ise o alt bashkla iligkilendiriimigtir [56]. Bu
yaklagimin sonucu olarak verisetinde; her bir baslik i¢in kimi alt basliklarla iligkili
higbir arama sonucu bulunamayabilirken, bazi arama sonuglari da higbir alt

baslikla iligkilendiriimemis olabilmektedir.

Verisetinde arama sonugclari yalnizca; URL, baslk ve sonug¢ sayfalarin kisa
Ozetlerinden (snippet) olusmaktadir. Glncel ve oOnerilen Lingo algoritmasinin
ikisinde de, kimeleme igin yalnizca bu bilgiler kullaniimaktadir. Tez genelinde
arama sonuglarindan dokiman veya arama sonucu olarak bahsedilmekte, her ikKi

ifade ile de yalnizca bu bilgilerden olusan arama sonugclari kastedilmektedir.

Verisetiyle yapilan deneylerde; her bir baslik bir arama sorgusu olarak kullaniimis
ve her bir basligin en az bir arama sonucuyla iligkilendirilen alt bagliklari ise iligkili
olduklari arama sonuglariyla birlikte, deneylerde algoritmanin olusturmasi

beklenen dogru kimeler olarak baz alinmigtir.
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AMBIENT veriseti, ASK problemi i¢in oldukga uygun bir verisetidir. Sorgu metni
olarak kullanilacak her bir baslik igin elde edilen arama sonuglarinin, dogru bir
sekilde beklenen alt baslklara ayriip ayrilamadiginin sinanabilmesine olanak

vermektedir.

5.2. Kullanilan Metrikler

Deney sonuglarini, beklenen sonuglarla kiyaslamak igin 5 farkli metrik
kullaniimistir. Bunlardan 3 tanesi klasik bilgi erisim metriklerinden olan duyarlilik
(precision), anma (recall) ve f-Olgutu (f-measure) metrikleri, digerleri ise; kime
kirliligi (cluster contamination) ve normallestiriimis ortak bilgi (normalized mutual

information) metrikleridir.

Verisetindeki her bir baslik icin; duyarllik, anma ve f-6l¢itl degerlerinin agirlikli
ortalamalari hesaplanmisg, veriseti genelindeki sonugclar ise, bu degerlerin tim

basliklar kapsaminda aritmetik ortalama deg@erleri alinarak elde edilmigtir.

Duyarhlik, anma ve f-6l¢iti metriklerinin tanimi, sonuclardaki Cizelge 5.1’de
gOsterilen Dogru Pozitif, Yanhs Pozitif ve Yanls Negatif durumundaki sonug

sayllarina gore hesaplanir.

Cizelge 5.1 Duyarhlik, Anma ve F-06lgutu

Dogru Kiimede Dogru Kiimede Degil
Kiimede Dogru Pozitif Yanhs Pozitif
Kiimede Degil Yanhs Negatif Dogru Negatif

Ki K kimesinde ve DK; de DK dogru kimeler kimesinde bir kime iken DK, K;

kimesiyle eslesen dogru kiime olmak Uzere:

e Dogru Pozitif, Yanhs Pozitif ve Yanlis Negatif; (5.1), (5.2) ve (5.3) ile verilen

denklemlerle tanimlanabilir.

e Dogru Pozitif = K; N DK; (5.1)
e Yanls Pozitif = K; \ DK (5.2)
e Yanlis Negatif = DK; \ K; (5.3)
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e Duyarlilik, Anma ve F-Olgiitii; (5.4), (5.5) ve (5.6) ile verilen denklemlerle

tanimlanabilir.

e Duyarlilik = [Dogru Pozitif] (5.4)

" |Dogru Pozitif UYanlis Pozitif]

|Dogru Pozitif|

e Anma (5.5)

- |Dogru Pozitif UYanlis Negatif|

) (duyarlilik -anma) (5 6)

e F- Ol("Utu =2 (duyarlilik +anma)

e Agirlikli Ortalama Duyarlihk, Agirlikli Ortalama Anma ve Agirlikli Ortalama

F-Olgitu ise; (5.7), (5.8) ve (5.9) ile verilen denklemlerle tanimlanabilir.

e Agirhikli Ort. Duyarhilik = Zx e pi(Duyarhitkye |K}) (5.7)
Yk epklKI
e Agirhikh Ort. Anma = Zx e px(Anma KI) (5.8)
Yk epklKl
o Agirlikli Ort. F — dlgiitii = 2xepxE-oleitix [K) (5.9)
Yk epklKl

Duyarhlik, anma ve f-6lciti degerleri; (5.7), (5.8) ve (5.9) ile verilen agirlikli
ortalama denklemlerinden de anlagildigi gibi, DK’daki her bir dogru kime igin
hesaplanir. Her bir DK; dogru kiimesi igin, bu kimeyle en iyi f-dlguti degerini veren
Ken iyi kimesi segilir ve DK; icin metriklerin degerleri Ke,, iyi kimesindeki sonuglara

gore hesaplanir.

Kame kirliligi metrigi, olusturulan kimelerin safligini degerlendirmek igin kullanilan
bir metriktir. Bir kime, yalnizca bir dogru kimenin elemanlarindan oluguyorsa
tamamen saf bir kime olarak dusunultr. Kime Kirliligi degerinin artmasi kiimelerin
daha c¢ok kirlendigini goOsterirken, degerinin 0 olmasi mutlak saflikta kimeler
olusturuldugunu gosterir. Bir kimeleme islemi sonucunda uretilen her bir kime igin
bir kime Kkirliligi degeri hesaplanir ve tum kumeler birlikte degerlendirilerek,
kimelerin eleman sayilarina gore kume Kirliliginin agirlikli ortalama degeri
hesaplanir. Kiime kirlili§i metriginin degerleri Carrot? catisinda [44]'de anlatildigi

sekilde hesaplanmaktadir.

Uretilen kiimelerin kalitesinin degerlendirimesi igin kullanilan son metrik
normallestiriimis ortak bilgi metrigidir. Degerinin 1 oldugu durum, uretilen

kimelerin dogru kumelerle tamamen eglestigi, kimeleme isleminin mukemmel
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olarak nitelendirilebilecedi durumdur. Degerleri Carrot? gatisinda [63]'de tarif edilen

sekilde hesaplanmaktadir.

Kime Kkirliligi ve normallestiriimis ortak bilgi metriklerinin veriseti genelindeki
degerleri de; duyarlihk, anma ve f-6lguti metriklerindeki gibi, bu degerlerin tim

bagliklar kapsaminda aritmetik ortalama deg@erleri alinarak elde edilmistir.

5.3. Yapilan Deney

4. bolumde aciklanan onerilerin guncel Lingo algoritmasi Uzerindeki etkilerini
g6zlemlemek igin, birbirini takip eden 8 adimlik bir deney gergeklestirilmistir. Her
adimda, guncel algoritma Uzerine Onerilen degisikliklerin farkli kombinasyonlari
sinanmigtir. Adim 1’den Adim 8¢ kadar numaralandiriimis olan adimlar,
aciklamalariyla birlikte Cizelge 5.2°de verilmistir. Tium adimlarda, algoritmanin
mevcut parametre ve esik deger tanimlari igin guncel gerceklestiimde taniml olan

varsayilan degerler kullanilmigtir.

Cizelge 5.2 Sirali Deney Adimlarinin Tanimlari

Adim Tanim

Adim 1 Guncel Lingo algoritmasi gerceklestirimini (v3.7.1) uygula.

Kimelere iligkili Dokiimanlarin Atanmasi asamasi igin ©6nerilen
Adim 2 | degisikligi; hem tek kelimelik etiket adaylari hem de ifade etiket
adaylari igin uygula.

Kimelere iliskili Dokiimanlarin Atanmasi asamasi igin ©6nerilen

Adim 3 degisikligi yalnizca ifade etiket adaylari i¢in uygula.

Adim 2’de anlatilanlari ve ilaveten Kime Etiketlerinin Cikariimasi
Adim 4 asamasi icin onerilen ifade vektorlerinin zenginlestirilmesi onerisini
uygula.

Kame Etiketlerinin Cikarilmasi agsamasi i¢in onerilen ortak dokiiman
Adim 5 | sayisi benzerligine dayali soyut kavram-etiket adayi eslestirmesi
Onerisini, benzerlik esik degerini 0,75 alarak, 1. se¢enekle uygula.

Kime Etiketlerinin Cikarilmasi asamasi i¢in onerilen ortak dokiman
Adim 6 | sayisi benzerligine dayal soyut kavram-etiket adayi eslestirmesi
Onerisini 2. secenekle uygula.

Adim 7 Hem Adim 3, hem de Adim 5’de 6nerilen degisiklikleri birlikte uygula.

Adim 8 Hem Adim 3, hem de Adim 6’da 6nerilen degisiklikleri birlikte uygula.
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5.4. Deney Sonuglari

Deneyin her bir adimi i¢in, her bir metrigin tim basliklar icin elde edilen ortalama
sonug¢ degerleri Cizelge 5.3'de verilmistir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de ise ayni
degerlerin grafiksel gosterimleri sunulmustur. Bu degerler, 5.2 boluminde anlatilan

sekilde hesaplanmistir.

Cizelge 5.3 Butun Basliklar igin Ortalama Metrik Degerleri

Adim I::'Jlmgl blgi-jtij Duyarhilik Anma Nog?g:%t:rélimi§
Adim 1 0,260 | 0,630 0,908 0,554 0,651
Adim 2 0,338 | 0,654 0,891 0,590 0,646
Adim 3 0,281 | 0,638 0,906 0,566 0,646
Adim 4 0,335 | 0,643 0,886 0,578 0,643
Adim 5 0,291 | 0,730 0,884 0,688 0,691
Adim 6 0,296 | 0,734 0,880 0,694 0,693
Adim 7 0,298 | 0,741 0,880 0,703 0,692
Adim 8 0,294 | 0,743 0,878 0,707 0,691

Cizelge 5.3'deki degerler incelendiginde, Adim 2’de Adim 1’e gdre daha yuksek f-
Olcutd ve anma degerleri elde edilirken; buna kargin duyarhlik degerinin gorece
daha az bir oranla distiigii gérilebilir. Bu sonug, Kiimelere iliskili Dokiimanlarin
Atanmasi asamasi igin Onerilen atama surecinde es anlamlilardan faydalanma
yaklasimin, kimelere kimelerle iliskili daha ¢ok dokiman atanmasi konusunda
basarili oldugunu; ancak bir yan etki olarak, gérece daha az bir oranla da olsa,
duyarlihk degerini distrdigint gostermektedir. Adim 3’te, Adim 2’den farkh
olarak uygulanan, hem tek kelimelik hem de ifade etiket adaylari yerine yalnizca
ifade etiket adaylari i¢in es anlamlilardan faydalanma yaklagsiminin, Adim 2’ye
gore hem f-6lguti ve anma degerlerini daha az iyilestirdigi, hem de bunun birlikte
duyarlihik degerini daha az dusurdugu gozlenebilir. Adim 2 ve Adim 3 sonuglari
kime Kirligi acisindan karsilasgtirildiginda da, Adim 3’in Adim 2’ye gore daha iyi

bir performans verdigi gorilebilir. Bu bilgiler dogrultusunda, Kimelere iligkili
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Dokumanlarin Atanmasi asamasi igin Onerilen degisikligin, yalnizca ifade etiket

adaylari igin uygulanmasinin daha iyi sonuglar verdigi soylenebilir.

Cizelge 5.3'de ayrica, Adim 4’te uygulanan degisikligin Adim 2 ile
karsilastirildiginda, yalnizca kiime Kirliligi agisindan daha iyi degerler verdigi, diger
metrikler agisindan bir iyilestirme saglayamadigi gorulebilir. Bu sonuca gore,
Kime Etiketlerinin Cikarilmasi asamasi igin Onerilen ifade vektorlerinin
zenginlestiriimesi  yaklasimin, soyut kavram-etiket adaylr eglestirmesini

iyilestirmedigi sdylenebilir.

1,00
0,90

0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Adim Adim Adim Adim Adim Adim Adim Adim
1 2 3 4 5 6 7 8

m F-Olgiti
® Duyarhlik
Anma

Sekil 5.1 BUtlin Basliklar icin Ortalama F-Olgiti, Duyarlilik ve Anma Grafigi
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Sekil 5.1 incelendiginde; Adim 5, 6, 7 ve 8 igin f-Olgutl ve anma degerlerinin diger
adimlara gore carpici bir oranda daha yuksek oldugu gorulebilir. Bu gozleme gore,
Kime Etiketlerinin Cikarilmasi asamasi igin onerilen yeni soyut kavram-etiket
aday! eslestirmesi yaklasiminin, mevcut yaklasima gére ve ifade vektorlerinin
zenginlestirilmesi yaklagimina gore daha basarili sonuglar verdigi soylenebilir.
Ayrica, sekil dikkatlice incelendiginde, Adim 6’da Adim 5’e gbre az da olsa daha iyi
f-O0lcltl ve anma dederlerinin elde edildigi, dolayisiyla yeni soyut kavram-etiket
aday! eglestirmesi Onerisininin 2. seg¢enek ile uygulandiginda daha basarili oldugu
soylenebilir. Sekilden gikarilabilecek baska bir sonug¢, Adim 7’nin Adim 5’e gore ve
Adim 8’in de Adim 6’ya gore daha basaril sonuglar verdigidir. Bu sonug, dnerilen
yeni soyut kavram-etiket adayl eslestirmesi ydnteminin, Kimelere iliskili
DokUimanlarin Atanmasi asamasi icin Onerilen ifade etiket adaylarinin es
anlamlilarindan faydalanilmasi yaklasimiyla birlikte kullanildidinda daha da

basarili sonuclar verdigini gostermektedir.
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0,8
0,7
0,6
0,5
0,4

—Kiime Kirliligi
03 N — NMI

0,2

0,1

Adim Adim Adim Adim Adim Adim Adim Adim
1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 5.2 Bitiin Basliklar icin Ortalama Kiime Kirliligi ve Normallestirilmis Ortak
Bilgi Grafigi

Sekil 5.2’de kiime kirliligi ve normallestirilmis ortak bilgi metrikleri i¢in alinan sonug
degerlerin her bir adim i¢in degisimi gortulmektedir. Bu sekle gore; Adim 5, 6, 7 ve
8'de uygulanan yeni soyut kavram-etiket adayi eslestirmesi ydnteminin daha
basari NMI degerlerinin elde edilmesini sagladigi, kimelere dokiUman atama
stratejisi icin hem tek kelimelik, hem de ifade etiket adaylar i¢in kelimelerin es
anlamlilarindan faydalaniimasi onerisinin uygulandigi Adim 2 ve Adim 4 adimlari

icin ise daha kirli kimeler olusturuldugu gorulebilir.

Cizelge 5.3, Sekil 5.1 ve Sekil 5.2'deki sonuclar birlikte dederlendirildiginde tim
adimlar arasinda, tim metrikler agisindan genel olarak en basarili sonuglarin
Adim 8’de elde edildigi sdylenebilir. Bagka bir deyigle guncel algoritmaya gore en
iyi iyilestirme; Onerilen yeni soyut kavram-etiket adayi eslestirimesi yonteminin 4.
bolumde anlatilan secgeneklerden 2. secenek kullanilarak uygulanmasi ve
kimelere dokiman atanmasi slreci igin Onerilen es anlamlilardan faydalanma
yaklasiminin yalnizca ifade etiket adaylari igin uygulanmasi ile elde edilmektedir.
Bu yuzden daha detayli degerlendirmeler igin vyalnizca; guncel Lingo
algoritmasinin uygulandigi adim olan Adim 1 ve en basaril iyilestirmelerin elde
edildigi Adim 8 karsilastirimistir. [64]'de 6rnek olarak Beagle basldi secilmis ve

en iyi iyilestirmenin alindigi adimda, guncel Lingo algoritmasinin uygulandigi
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adima gore daha iyi sonuglar alindigi gosterilmisti. Bu galismada Beagle baglhgi ile
birlikte, Labyrinth ve Jaguar basliklari i¢cin de detayli sonuglara yer verilmigtir.
Cizelge 5.4, Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6’da sirasiyla Beagle, Labyrinth ve Jaguar
bagliklar igin verisetinde tanimi yapilan dogru kume tanimlari verilmistir.
Pesinden; Cizelge 5.7, Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9’da, her bir dogru kime igin;
dogru kimeyle eslesen sonug¢ kumelerin etiketleri ve f-0l¢itl, duyarhlik ve anma

degerleri, Adim 1 ve Adim 8 i¢in verilmigtir.

Cizelge 5.7, Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9 incelendiginde; Cizelge 5.7’de Beagle,
Cizelge 5.8’de Labyrinth ve Cizelge 5.9'da Jaguar basliklari i¢in genel olarak Adim

8'de, Adim 1’e kiyasla daha basarili sonuglar alindig gorulebilir.

Cizelge 5.7’de Beagle basligi icin yalnizca DK2 dogru kiimesi bazinda Adim 1’de
Adim 8’e gore daha iyi bir sonug alindigi gézlenmektedir. Ancak, Cizelge 5.4
incelendiginde DK2 kimesinin toplamda 86 dokiman iginde yalnizca 2 dokiman
icerdigi gorulmektedir. Bu nedenle DK2 kumesi dogru kumeler icinde bir aykiri

kime olarak gorulebilir.

Cizelge 5.8’de Labyrinth bashgi icin DK1 disindaki butin dogru kiimeler i¢cin Adim
1 ve Adim 8’de tamamen ayni sonuglarin uretildigi ve DK1 igin de Adim 8’in Adim

1’e gore daha basarili oldugu gorulmektedir.

Cizelge 5.9°da Jaguar baslhigi icin, aykiri kime olarak dusunulebilecek DK1 ve
DK2 kumeleri icin Adim 1 ve Adim 8'de ayni sekilde dogru kimelerle tamamen
eslesen kimeler olusturuldugu goériimektedir. Baska bir az sayida dokiman igeren
dogru kime olan DKG6 icin Adim 8'de, Adim 1'e gore 1 tane fazladan iliskisiz
dokUman iceren bir kime eslestigi icin duyarlihlk ve f-olgutl degerinde azalma
goOrulmektedir. Bu aykiri kimeler disindaki dogru kiimeler olan DK2, DK3 ve DK5
dogru kimeleri icinse, Beagle basliginda oldugu gibi [64], carpici bir iyilestirme
g6zlenmektedir. Bu dogru kiimeler icin, duyarlihk degerini hi¢ disurmeden, daha
yuksek anma ve dolayisiyla daha yuksek f-olguttu degerlerinin elde edildigi daha iyi

kimeler ile eslestirme yapilmasi saglanmigtir.

Beagle, Labyrinth ve Jaguar basliklari icin verilen butun sonuglar birlikte
degerlendirildiginde, Onerilen yontemlerin (Adim 8) guncel Lingo algoritmasina
(Adim 1) gore daha basarili sonuglar verdigi gorulebilir. Bu basarinin altinda,

anlamsal bir ydntem olan LSl ile kesfedilen soyut kavramlarin, kendilerini daha iyi
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temsil eden etiket adaylariyla eslestirilebilmesi yatmaktadir. Ozellikle Beagle ve

Jaguar ile ilgili sonuglar incelendiginde, dogru kiimelere karsilik olarak Adim 8’de

elde edilen kimelerin etiketlerinin, Adim 1’dekilere goére dogru kiime tanimlarini

daha iyi temsil ettikleri gorulebilir.

Cizelge 5.4 Beagle Basligi icin Dogru Kiime Tanimlari

Dogru Sonug
"g Tanim Dokiuman
Kime
Sayisi
DK1 Beagle is a dog breed. 55
HMS Beagle, the ship in which Charles Darwin
undertook the travels during which he made many
DK2 : . . : 2
observations which became important for his
formulation of his theory of evolution
DK3 Beagle 2, a failed British Mars lander named after 11
HMS Beagle. It crashed on 25 December 2003.
Beagle (software), a desktop search service for
DK4 . 18
GNU/Linux users.
Cizelge 5.5 Labyrinth Bagli§i icin Dogru Kiime Tanimlari
o Sonug
D?gru Tanim Dokiuman
Kime
Sayisi
Labyrinth(film), a 1986 fantasy film directed by
DK1 . 9
Jim Henson
Labyrinth was an elaborate maze in Greek
DK2 mythology constructed by the artificer Daedalus 4
to hold the Minotaur
Pan's Labyrinth, a 2006 Spanish film by Guillermo
DK3 6
del Toro
DK4 Labyrinth(book), a historical novel by writer and 1

journalist Kate Mosse
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Labyrinth(Juno Reactor album), a 2004 album by
DK5 1
Goa trance group Juno Reactor
DK6 Labyrinth(band), an Italian power metal band 5
Cizelge 5.6 Jaguar Baglhi§i Igin Dogru Kiime Tanimlari
o Sonug¢
D?gru Tanim Dokiuman
Kime
Sayisi
DK1 Jaguar, the codename for Mac OS X v10 2

Jaguar( Panthera onca), a New World
DK2 mammal(a"big cat") of the Felidae family native to 22
South and Central America

Jaguar(car), a British luxury car manufacturer,

DK 47
3 owned by Ford as of 1990

DK4 SEPECAT Jaguar, a military aircraft 2

DK5 Atari Jaguar, a video game console made by Atari 5

DK6 Fender Jaguar, guitar introduced in 1962, built by 5

Fender
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Cizelge 5.7 Beagle Basligi icin Adim 1 ve Adim 8 Sonuclari

Adim 1 Adim 8

Kiime Etiket F-Olgiitii Duyarlilik Anma Etiket F-Olgiitii Duyarlihk Anma

DK1 Adopting 0,281 1,000 0,164 Breed 0,571 1,000 0,400

DK2 Project 0,500 0,500 0,500 Beagle 0,286 0,200 0,500

Resource

DK3 ESA's Mars | 129 1,000 0,273 Mars 0,900 1,000 0,820
Express
Desktop

DK4 0,500 1,000 0,333 Search 0,643 0,900 0,500
Search
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Cizelge 5.8 Labyrinth Basligi icin Adim 1 ve Adim 8 Sonuglari

Adim 1 Adim 8
Kiime Etiket F-Olgiitii Duyarlihk Anma Etiket F-Olgiitii Duyarlihk Anma
DK1 Henson Film 0,615 1,000 0,444 Henson 0,941 1,000 0,889
DK2 Mjkrf)le:gy 0,667 1,000 0,500 Mj;if:gy 0,667 1,000 0,500
DK3 Pan's 0,909 1,000 0,833 Pan's 0,909 1,000 0,833
Labyrinth ’ ’ ’ Labyrinth ’ ’ ’
DK4 Ring 0,667 0,500 1,000 Ring 0,667 0,500 1,000
DK5 Music 0,667 0,500 1,000 Music 0,667 0,500 1,000
DK®6 Metal 0,750 1,000 0,600 Metal 0,750 1,000 0,600
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Cizelge 5.9 Jaguar Baglhigi Igin Adim 1

ve Adim 8 Sonuglari

Adim 1 Adim 8
Kiime Etiket F-Olgiitii Duyarlihk Anma Etiket F-Olgiitii Duyarlihk Anma
DK1 Mac 1,000 1,000 1,000 Mac 1,000 1,000 1,000
DK2 Jaguar 0,370 1,000 0,227 Cat 0,667 1,000 0,500
Animal
DK3 Jaguar 0,433 1,000 0,277 Car 0,795 1,000 0.660
Dealer
Tactical Tactical
DK4 Support 1,000 1,000 1,000 Support 1,000 1,000 1,000
Aircraft Aircraft
DK5 Game 0,571 1,000 0,400 Game 0,889 1,000 0,800
Database
Website of
DK6 Fender 1,000 1,000 1,000 Music 0,800 0.667 1,000
Musical
Instruments
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Beagle, Labyrinth ve Jaguar bagsliklari igin Adim 1'de ve Adim 8'de Uretilen ilk
10’ar sonug kiimenin etiketleri sirasiyla Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5'de soldan

sagda verilmistir. Bu sekiller incelendiginde:

e Beagle basligi igin ilk 10 sonug¢ kiime etiketleri icerisinde; Adim 8'de 1, 2 ve
5. konumlarda dogru kumelerle eslesen toplamda 41 elemanh 3 kume
bulunmaktayken, Adim 1’de 1 ve 7. konumlarda dogru kiimelerle eslesen

toplamda 15 elemanli 2 sonug kime bulunmaktadir.

e Labyrinth bashi@i icin ilk 10 sonug¢ kiime etiketleri icerisinde; Adim 8'de 2, 3,
4, 8 ve 10. konumlarda dogru kimelerle eslesen toplamda 20 elemanli 5
kime bulunmaktayken, Adim 1’de de 1, 2, 6, 8 ve 9. konumlarda dogru

kimelerle eslesen toplamda 16 elemanl yine 5 sonug kime bulunmaktadir.

e Jaguar bashgi icin ilk 10 sonug kime etiketleri igerisinde; Adim 8'de 1 ve 4.
konumlarda dogru kumelerle eslesen toplamda 44 elemanli 2 kime
bulunmaktayken, Adim 1'de 1 ve 5. konumlarda dogru kimelerle eslesen

toplamda 18 elemanli 2 sonug kime bulunmaktadir.

Bu sonuglar siralama (ranking) acisindan degerlendirildiginde, Onerilen
yontemlerin bir bagka kazanimi olarak, kullanicilarin aradiklari sonuglara daha tst

siralarda, daha hizli erigsebilmelerini saglayacak sonuglarin elde edilebilmesi

gorulebilir.
[0 Adopting (9) [0 Breed (22)
[ Beagle Owners (8) [0 Search (10)
[ Dogs Puppy Puppies (8) [ Adopting (9]
[ Beagle Photos (7) L3 Club (9)
1 Beagle Rescue (7) L Mars (9)
7 Beagle Links (6) [ Beagle Owners (8)
20 Desktop Search (6) [ Puppies (8)
[ Beagle Resource (4) [ Beagle Rescue (7)
1 Beagle Training (4) [ Photos (7)
[ Pictures (4) [0 Links (6)

Sekil 5.3 Beagle Baghgi icin Adim 1 ve Adim 8'de Uretilen ilk 10 Sonug Kiime
Etiketleri
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[0 Pan's Labyrinth (5) 0 Movie ()

=3 Henson Film (4) [ Henson (8)

[J Henson Movie (4) [ Pan's Labyrinth (5)
[ Review (4) £ Metal (3)

(23 Brian Froud (3) [0 Dedicated (2)

[ Metal (3) [ Discusses (2)

[0 Dedicated (2) [0 Encyclopedia (2)

0 Greek Mythology (2) [ Greek Mythology (2)
[ Music (2) [ Lyrics (2)

[ Overview (2) £ Music (2)

Sekil 5.4 Labyrinth Bashgi icin Adim 1 ve Adim 8'de Uretilen ilk 10 Sonug Kiime

Etiketleri

7 Jaguar Dealer (13) 0 Car (31)

0 News (10) 0 Dealer (13)
7 Jaguar Parts (6) [ Pricing (13)
I Dealer Price Quotes and Reviews (3) [ Cat (11)

7 Jaguar Animal (5) 0 News (10)
] History of Jaguar (4) [0 Ford (8)

7 Jaguar Panthera Onca (4) [0 Parts (6)

0 New World (4) 0 America (5)
0 Auto Show (3) 3 Animal (5)

] Ford Motor Company Division (3) [0 Auto (5)

Sekil 5.5 Jaguar Basligi icin Adim 1 ve Adim 8'de Uretilen ilk 10 Sonug Kiime
Etiketleri

Son olarak, Adm 1 ve Adim 8 icin, Cizelge 5.10’da her bir baslk i¢in 5.2
bolumunde anlatilan sekilde hesaplanan agirlikli ortalama sonug¢ degerleri ve
Cizelge 5.11'de bu degerlerin Adim 8'de, Adim 1’e gére degdisim degerleri (Adim
8'deki degerlerin Adim 1’e gore farki) verilmistir. Bu ¢gizelgelerden, baslik bazindaki
agirhikh ortalama sonug¢ dederlerinin, tim basgliklar bazindaki ortalama sonug
degerleriyle paralel oldugu gorilebilir. Sonug olarak, 6nerilen yéntemler; anma, f-
Olcttl ve NMI degerlerini yuksek oranda arttirirken, duyarliik ve kime saflig

degerlerini gorece kabul edilebilir duzeylerde azaltmaktadir.
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Cizelge 5.10 Her bir Baslik i¢cin Sonuglarin Agirlikh Ortalama Degerleri

Adim 1 Adim8
P R F CcC NMI P R F CcC NMI
AIDA 0,839 0,433 0,532 0,373 0,434 0,717 0,567 0,570 0,401 0,521
B 52 0,915 0,267 0,402 0,208 0,305 1,000 0,493 0,656 0,202 0,453
BEAGLE 0,988 0,221 0,351 0,106 0,366 0,960 0,477 0,622 0,139 0,429
BRONX 0,783 0,355 0,432 0,297 0,337 0,837 0,553 0,644 0,286 0,320
CAIN 0,974 0,474 0,531 0,292 0,667 0,824 0,632 0,683 0,193 0,609
CAMEL 0,993 0,429 0,572 0,124 0,596 0,743 0,814 0,704 0,385 0,617
CORAL_SEA 0,880 0,605 0,682 0,334 0,458 0,838 0,721 0,754 0,367 0,550
CUBE 0,928 0,813 0,860 0,167 0,887 0,934 0,854 0,879 0,245 0,903
EOS 0,979 0,500 0,601 0,149 0,627 0,968 0,906 0,935 0,182 0,799
EXCALIBUR 0,855 0,563 0,636 0,233 0,695 0,807 0,656 0,660 0,291 0,663
FAHRENHEIT 0,929 0,582 0,675 0,161 0,709 0,899 0,761 0,796 0,230 0,818
GLOBE 0,896 0,717 0,778 0,295 0,788 0,861 0,755 0,773 0,400 0,783
HORNET 0,913 0,659 0,726 0,288 0,778 0,879 0,659 0,704 0,356 0,730
INDIGO 0,800 0,895 0,829 0,394 0,882 0,778 0,895 0,815 0,423 0,834
WO JIMA 0,943 0,314 0,400 0,397 0,483 0,733 0,779 0,730 0,399 0,534
JAGUAR 1,000 0,325 0,467 0,175 0,421 0,992 0,650 0,776 0,127 0,600
LA PLATA 0,954 0,478 0,598 0,288 0,591 0,870 0,821 0,829 0,375 0,674
LABYRINTH 0,962 0,615 0,721 0,270 0,743 0,962 0,769 0,834 0,371 0,817
LANDAU 0,846 0,900 0,857 0,345 0,908 0,833 0,925 0,865 0,392 0,906
LIFE ON MARS 0,983 0,250 0,366 0,056 0,174 0,984 0,417 0,569 0,067 0,154
LOCUST 0,863 0,458 0,560 0,337 0,634 0,863 0,563 0,659 0,322 0,693
MAGIC MOUNTAIN 0,899 0,585 0,634 0,356 0,699 0,889 0,878 0,869 0,240 0,834
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MATADOR 0,910 0,595 0,693 0,124 0,807 0,781 0,730 0,703 0,252 0,758
METAMORPHOSIS 0,967 0,600 0,707 0,207 0,594 0,967 0,600 0,707 0,286 0,603
MINOTAUR 0,971 0,431 0,563 0,059 0,578 0,934 0,588 0,688 0,089 0,681
MIRA 0,899 0,553 0,563 0,465 0,723 0,783 0,789 0,760 0,335 0,806
MIRAGE 0,890 0,588 0,651 0,136 0,800 0,882 0,676 0,711 0,333 0,757
MONTE_CARLO 0,896 0,625 0,730 0,204 0,739 0,930 0,736 0,803 0,214 0,770
OPPENHEIM 0,919 0,756 0,809 0,296 0,840 0,951 0,829 0,870 0,252 0,904
OUT_OF_CONTROL 0,796 0,833 0,804 0,480 0,909 0,880 0,889 0,870 0,480 0,928
PELICAN 0,921 0,500 0,619 0,305 0,637 0,885 0,700 0,710 0,581 0,712
PURPLE_HAZE 0,864 0,667 0,696 0,370 0,703 0,804 1,000 0,868 0,388 0,824
RAAM 0,913 0,466 0,608 0,141 0,428 0,921 0,638 0,749 0,135 0,547
RHEA 0,981 0,442 0,565 0,159 0,659 0,981 0,692 0,804 0,144 0,725
SCORPION 0,862 0,477 0,533 0,255 0,572 0,841 0,477 0,527 0,191 0,593
THE_LITTLE_MERMAID | 0,762 0,396 0,487 0,442 0,500 0,812 0,521 0,620 0,380 0,470
TORTUGA 0,966 0,759 0,832 0,248 0,805 0,865 0,897 0,838 0,407 0,829
URANIA 0,919 0,614 0,679 0,308 0,739 0,868 0,705 0,758 0,400 0,701
WINK 0,824 0,717 0,749 0,269 0,882 0,810 0,783 0,785 0,325 0,845
XANADU 0,832 0,551 0,557 0,406 0,622 0,808 0,673 0,664 0,453 0,682
ZEBRA 0,948 0,549 0,628 0,163 0,711 0,955 0,592 0,678 0,237 0,674
ZENITH 0,933 0,500 0,624 0,246 0,681 0,933 0,700 0,786 0,239 0,763
ZODIAC 0,925 0,650 0,740 0,148 0,783 0,925 0,700 0,752 0,174 0,793
ZOMBIE 0,912 0,647 0,681 0,385 0,757 0,926 0,647 0,698 0,250 0,809
ORTALAMA 0,908 0,554 0,630 0,260 0,651 0,878 0,707 0,743 0,294 0,691
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Cizelge 5.11 Her bir Basligin Sonuglarin Agirlikh Ortalama Degerlerinin Adim 8’de Adim 1’e gére Degisim Miktari

Adim 1 Adim 8 — Adim 1

P R F CcC NMI P R F CcC NMI

AIDA 0,839 0,433 0,532 0,373 0,434 -0,122 0,134 0,038 0,028 0,087
B_52 0,915 0,267 0,402 0,208 0,305 0,085 0,226 0,254 -0,006 0,148
BEAGLE 0,988 0,221 0,351 0,106 0,366 -0,028 0,256 0,271 0,033 0,063
BRONX 0,783 0,355 0,432 0,297 0,337 0,054 0,198 0,212 -0,011 -0,017
CAIN 0,974 0,474 0,531 0,292 0,667 -0,150 0,158 0,152 -0,099 -0,058
CAMEL 0,993 0,429 0,572 0,124 0,596 -0,250 0,385 0,132 0,261 0,021
CORAL_SEA 0,880 0,605 0,682 0,334 0,458 -0,042 0,116 0,072 0,033 0,092
CUBE 0,928 0,813 0,860 0,167 0,887 0,006 0,041 0,019 0,078 0,016

EOS 0,979 0,500 0,601 0,149 0,627 -0,011 0,406 0,334 0,033 0,172
EXCALIBUR 0,855 0,563 0,636 0,233 0,695 -0,048 0,093 0,024 0,058 -0,032
FAHRENHEIT 0,929 0,582 0,675 0,161 0,709 -0,030 0,179 0,121 0,069 0,109
GLOBE 0,896 0,717 0,778 0,295 0,788 -0,035 0,038 -0,005 0,105 -0,005
HORNET 0,913 0,659 0,726 0,288 0,778 -0,034 0,000 -0,022 0,068 -0,048
INDIGO 0,800 0,895 0,829 0,394 0,882 -0,022 0,000 -0,014 0,029 -0,048
IWO_JIMA 0,943 0,314 0,400 0,397 0,483 -0,210 0,465 0,330 0,002 0,051
JAGUAR 1,000 0,325 0,467 0,175 0,421 -0,008 0,325 0,309 -0,048 0,179
LA_PLATA 0,954 0,478 0,598 0,288 0,591 -0,084 0,343 0,231 0,087 0,083
LABYRINTH 0,962 0,615 0,721 0,270 0,743 0,000 0,154 0,113 0,101 0,074
LANDAU 0,846 0,900 0,857 0,345 0,908 -0,013 0,025 0,008 0,047 -0,002
LIFE_ON_MARS 0,983 0,250 0,366 0,056 0,174 0,001 0,167 0,203 0,011 -0,020
LOCUST 0,863 0,458 0,560 0,337 0,634 0,000 0,105 0,099 -0,015 0,059
MAGIC_MOUNTAIN 0,899 0,585 0,634 0,356 0,699 -0,010 0,293 0,235 -0,116 0,135
MATADOR 0,910 0,595 0,693 0,124 0,807 -0,129 0,135 0,010 0,128 -0,049
METAMORPHOSIS 0,967 0,600 0,707 0,207 0,594 0,000 0,000 0,000 0,079 0,009
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MINOTAUR 0,971 0,431 0,563 0,059 0,578 -0,037 0,157 0,125 0,030 0,103
MIRA 0,899 0,553 0,563 0,465 0,723 -0,116 0,236 0,197 -0,130 0,083
MIRAGE 0,890 0,588 0,651 0,136 0,800 -0,008 0,088 0,060 0,197 -0,043
MONTE_CARLO 0,896 0,625 0,730 0,204 0,739 0,034 0,111 0,073 0,010 0,031
OPPENHEIM 0,919 0,756 0,809 0,296 0,840 0,032 0,073 0,061 -0,044 0,064
OUT_OF_CONTROL 0,796 0,833 0,804 0,480 0,909 0,084 0,056 0,066 0,000 0,019
PELICAN 0,921 0,500 0,619 0,305 0,637 -0,036 0,200 0,091 0,276 0,075
PURPLE_HAZE 0,864 0,667 0,696 0,370 0,703 -0,060 0,333 0,172 0,018 0,121
RAAM 0,913 0,466 0,608 0,141 0,428 0,008 0,172 0,141 -0,006 0,119
RHEA 0,981 0,442 0,565 0,159 0,659 0,000 0,250 0,239 -0,015 0,066
SCORPION 0,862 0,477 0,533 0,255 0,572 -0,021 0,000 -0,006 | -0,064 0,021
THE_LITTLE_MERMAID | 0,762 0,396 0,487 0,442 0,500 0,050 0,125 0,133 -0,062 -0,030
TORTUGA 0,966 0,759 0,832 0,248 0,805 -0,101 0,138 0,006 0,159 0,024
URANIA 0,919 0,614 0,679 0,308 0,739 -0,051 0,091 0,079 0,092 -0,038
WINK 0,824 0,717 0,749 0,269 0,882 -0,014 0,066 0,036 0,056 -0,037
XANADU 0,832 0,551 0,557 0,406 0,622 -0,024 0,122 0,107 0,047 0,060
ZEBRA 0,948 0,549 0,628 0,163 0,711 0,007 0,043 0,050 0,074 -0,037
ZENITH 0,933 0,500 0,624 0,246 0,681 0,000 0,200 0,162 -0,007 0,082
ZODIAC 0,925 0,650 0,740 0,148 0,783 0,000 0,050 0,012 0,026 0,010
ZOMBIE 0,912 0,647 0,681 0,385 0,757 0,014 0,000 0,017 -0,135 0,052
ORTALAMA 0,908 0,554 0,630 0,260 0,651 -0,030 0,153 | 0,112 0,034 0,040
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6. SONUG VE ONERILER

Arama Sonucu Kumeleme (ASK) problemi, kullanicilarin bir arama motorundan
donen sonuglar igerisinde aradigi sonuglara daha kolay ulasabilmelerinin
amaclandigi bir calisma konusudur. Bir ASK algoritmasinin basarili olabilmesi igin
sonuglarin dogru bir sekilde kimelenmesi ve kumelerin son kullaniciya anlasilir

etiketlerle sunulmasi gereklidir.

Bu tez calismasinda, populer ve basarili bir ASK algoritmasi olan Lingo
algoritmasinin eksikliklerini gidermeye yoénelik 6neriler sunulmus ve O&nerilerin

uygulanmasiyla elde edilen sonuglar paylasiimistir.

Lingo algoritmasi, kimeler igin anlagilirlik ve anlamhlik acisindan basaril etiketler
uretebilmektedir. Bu basarisini, klasik kimeleme yaklasimindan farkli olarak;
oncelikle etiketlerin belirlenmesini ve daha sonra belirlenen etiketlere gore
kimelere iligkili dokiimanlarin atanmasini prensip edinmesine borgludur. Lingo
algoritmasinda; dokiman kumesinde sik gecen ifadeler etiket adaylarini
belirlemekte ve LS| yaklasimiyla tim dokUmanlar i¢inde gegen gizli soyut
kavramlar tespit edilmektedir. Daha sonra her bir soyut kavram bir etiket adayiyla
eslestirilerek kiimeler bog olarak olusturulmakta, ardindan kime etiketlerindeki
etkisiz kelimeler digindaki butin terimleri igeren dokimanlar etiketlerin temsil ettigi

kimelere atanmaktadir.

Lingo algoritmasinin eksikliklerinden bir tanesi, kiime etiketiyle anlamsal olarak
iligkili oldugu halde, etiket terimlerini icermeyen dokumanlarin ilgili kimelere
atanmasinin  mumkudn olmamasidir. Bu eksikligi gidermek icin, etiketlerdeki
terimlerin kendisini ya da es anlamlisini iceren dokimanlarin kimelere atanmasi
yaklagimi onerilmistir. Bu yontem; hem tek kelimelik etiket adaylari, hem de birden
fazla kelimeden olusan, ifade etiket adaylari icin denenmis ve yalnizca ifade etiket
adaylari i¢in uygulandiginda ilkine gbre daha basarli sonuglar alinmistir. Bu
onerinin sonuglarini etkileyen birincil etken, Uretilen kimelerin anma degerlerini
arttirmaya caligirken, gurultd olarak adlandirabilecegimiz, aslinda kimeyle iligkili
olmadigi halde kimelere atanabilen dokimanlarin; duyarlilik ve kime saflig
degerlerini distrmeleridir. Onerilen yaklagsimin bitin etiket adaylar yerine

yalnizca ifade etiket adaylari uygulanmasi; guralti mahiyetindeki dokimanlarin
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kUmelere atanmasi riskini azaltirken, hem de anma degerinin arttinlabilmesini

saglamistir. Bunun sonucu olarak f-6lgutu degeri de arttirilabilmigtir.

Lingo algoritmasinin bir diger buyuk eksigi, soyut kavramlarin etiket adaylariyla
eslestirimesi asamasindadir. Terim-dokiman matrisinin, LS| ydntemiyle; terim-
soyut kavram, soyut kavram-soyut kavram ve dokiman-soyut kavram matrislerine
ayristirlmasinin ardindan, bu matrislerle ayni terim uzayinda uzanacak sekilde
etiket adaylarindan terim-ifade (etiket adayl) matrisi olusturulmaktadir. Ardindan
terim-soyut kavram ve terim-ifade matrisleriyle ifade edilen soyut kavram ve ifade
vektorleri; her bir soyut kavram vektorl, kosinus benzerligi yontemiyle kendisine
en ¢ok benzeyen ifade vektoriyle eslesecek sekilde eglestiriimektedir. Ancak,
ifade vektorleri genelde az sayida terimle ifade edildigi icin bu karsilastirma ¢ok

saglikli sonuglar vermeyebilmektedir.

Lingo algoritmasinin soyut kavram-etiket aday: eslestiriimesindeki bu eksikligini
gidermek icin oncelikle ifade vektorlerinin, etiketlerde gegen terimlerin es anlamli
terimlerinin de ifadeleri temsil eden vektorlere dahil edilerek zenginlestiriimesi
onerilmigtir. Ancak, bu oneri beklenen basariy1 gosterememistir. Bundan dolayi bu
eslestirme islemi igin ikinci ve yeni bir dneri sunulmustur. Bu dneri kapsaminda
oncelikle, LSI yaklagsimi sonucunda olusan dokiman-soyut kavram matrisinden
faydalanilarak, her bir soyut kavramla iligkili doklimanlarin belirlenmesi ve
ardindan soyut kavramlar ve etiket adaylarinin ortaklasa iligkili olduklari dokiman
sayisi degeri benzerlik Oolguti olarak kullanilacak sekilde karsilastirilip,
eslestiriimeleri  onerilmigtir. Bu Onerinin  6n kosulu niteliginde olan soyut
kavramlarla iliskili dokiimanlarin belirlenmesi islemi icin iki alternatif dnerilmistir.
Bunlardan ilkinde dokumanlar belirli bir esik degerinden daha yuksek skorla
benzedikleri butin soyut kavramlarla iligkilendirilebilirken, ikincisinde yalnizca en
yuksek dereceyle benzedikleri soyut kavramla iligkilendirilebilmektedir. Bu
alternatif yontemler vasitasiyla, dolayl olarak soyut kavramlarla iligkili dokimanlar
belirlenebilmektedir. Sonuglar karsilastirildiginda 6nerinin  ikinci  alternatifle
uygulandiginda, disuk bir farkla da olsa ilkine gére daha basarili sonuglar verdigi

g6zlenmisgtir.

Deneylerde en basarili iyilestirme, yeni soyut kavram-etiket adayi eglestirme
yonteminin ikinci alternatifle uygulanmasi O6nerisinin ve kumelere dokiman

atanmasi igin Onerilen yalnizca ifade etiket adaylari i¢in es anlamlilardan
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faydalanma oOnerisinin beraber uygulanmasiyla elde edilmigtir. Bu kombine
yaklasimin sonucunda; anma ve f-6lguti degerlerinin yiksek oranda artmasina
karsin, duyarlilik ve kime safligi degerlerinde anma dederindeki artisin yaklagik
beste biri kadar bir azalma oldugu ve NMI degerinin de arttigi géralmustir. Ayrica,
verisetindeki Ornek basgliklar icin olusturulan kimeler incelendiginde, onerilen
yaklagimin guncel algoritmaya gore daha ¢ok dogru kimeyle; daha Ust siralarda

ve daha ¢ok eleman igeren kimeleri eslestirebildigi gérulmustar.

Gelecek galismalarda, Lingo algoritmasinin kiime birlestirme asamasi incelenerek,
anlamsal olarak birbirleriyle iligkili olan kimelerin birlestiriimesi saglanabilir. Bu
islem, anma ve f-6lgutu degerlerinin, duyarlihk degerine zarar vermeden daha da
arttinlabilmesini saglayabilir. Ayrica; kimelerdeki eleman sayisinin kontrol altina
alinabildigi, esnek ve anlamsal olarak kimelerle iligkili olan dokumanlarin ilgili

sonu¢ kimelere atanmasina imkan veren alternatif oneriler gelistirilebilir.
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Modifications for the Cluster Content Discovery and the
Cluster Label Induction Phases of the Lingo Algorithm

Seyfullah Demir, Ebru A. Sezer and Hayri Sever

Abstract—Search results clustering techniques help end
users to find their related results easier. Both producing
correct cluster contents and assigning descriptive, meaningful
labels to the clusters are crucial for these techniques. Lingo is
one of the most popular algorithms which consider both and it
is known as a description-comes-first algorithm. Lingo has
success on assigning descriptive, human-readable cluster
labels, but it actually has a minor drawback on assigning
documents to the clusters, which cause low recall values. In this
paper, we propose two main modifications for the Cluster
Content Discovery and the Cluster Label Induction phases of the
Lingo algorithm. The evaluation of the experimental result
shows that, although it causes a slight decrease in the precision,
our modified Lingo algorithm provides quite higher recall and
f-measure values.

Index Terms—information retrieval, search results

clustering, cluster content discovery, cluster labeling

INTRODUCTION

Search engines are used in order to get the relevant results
for a query. When users run a query on a search engine, a
ranked list of the search results are returned with their
snippets (partial content). If users run too general or
ambiguous queries, it may be difficult to reach what they
need, since a large number of results are returned and
similar results are not grouped together. Search results
clustering techniques are used to overcome this problem.

By employing search results clustering techniques, the
search results are returned as labeled groups. A search result
clustering algorithm should correctly cluster the results and
also should produce descriptive labels for each cluster.
Traditional clustering algorithms are not generally good
enough at selecting descriptive labels for clusters. To
overcome this problem, description-aware and description-
centric algorithms [1] were developed. Zamir and Etzioni
pioneered the approach of using recurring phrases in the
search results clustering processes, within Suffix Tree
Clustering (STC) algorithm in Grouper system [2]. In STC
algorithm, the documents which share the same phrases are
grouped together and the phrases that they share are used as
cluster labels.

Later on, Osinski introduced the Lingo algorithm in his
master thesis [3], and in [4] Osinski and his colleagues
presented the Lingo. Lingo is a description-centric
algorithm, in which the cluster labels are determined first,
and then document assignments to the clusters are made.

Manuscript received July 22, 2013.
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Osinski and Weiss presented an evaluation of the Lingo
algorithm on the Open Directory Project (ODP) data [5].
Although their analysis was mostly non-numerical, they
showed that Lingo separates the topics in the search results,
better than the STC. Osinski and Weiss then showed Lingo
produces significantly purer clusters than STC, by
demonstrating a numerical analysis [6]. After that, Osinski
investigated the effects of the matrix factorization method
used in the search results clustering algorithm. He compared
four different methods that are SVD (Singular Value
Decomposition), NMF (Non-negative Matrix Factorisation),
LNMF (Local Non-negative Matrix Factorisation) and CD
(Concept Decomposition) in terms of topic separation,
outlier detection and label quality [7]. He showed that NMF
methods perform better than other methods including SVD,
which was used in the original algorithm. According to the
evaluation of his experiments, he also showed that Lingo
with  NMF-ED (NMF with Euclidean Distance
minimisation) is significantly better than STC and TRC
(Tolerance Rough Set Clustering) [8], in terms of topic
separation and outlier detection.

In 2010, Sameh and Kadray proposed a modification in
the Frequent Phrase Extraction phase of the Lingo
algorithm [9]. They expanded the frequent phrases by
including the synonyms which was obtained through the
WordNet database [10]. They used the synonyms also when
document assignments to the clusters are made. As a result,
their algorithm could produce clusters that include the
documents which contain the synonyms of the cluster labels,
as well.

In [6], Osinski and Weiss mentioned a future work to
enhance the Lingo’s document assignment phase, due to low
recall values. Since documents were assigned to the clusters
using classic VSM (Vector Space Model) [11] approach,
some irrelevant documents could be assigned to the clusters,
while some semantically relevant documents could not be
assigned. As the former could cause lower precision, the
latter could lead to low recall. In the current implementation
(v3.7.1) of the Lingo algorithm, instead of classic VSM
approach, a binary similarity approach is used. Currently, a
document is assigned to a cluster if it contains the stems of
all words (except stop words) of the cluster label.
Considering the results of the current implementation of the
Lingo algorithm, we can see that the precision value is
satisfactory, but the recall value can still be enhanced.

In this study we propose modifications for Lingo’s
Cluster Content Discovery and Cluster Label Induction
phases. In Cluster Content Discovery phase, we propose a
modification to overcome the weakness in the assignment
process. According to our proposal, if a document contains
the stem of the word itself or the stem of at least one



synonym, for each word in the label, then it is assigned to
the cluster. Additionally, in Cluster Label Induction phase,
we propose a modification to match abstract concepts with
cluster label candidates. In Lingo, the term-abstract concept
matrix is attained, as a result of reducing the term-document
matrix. Moreover, the term-label candidate matrix is built by
conforming to the same term space as the term-abstract
concept matrix. For the matching process of abstract
concepts and labels, column vectors of both are compared
via cosine similarity method. As another difference, we find
the documents which are related to the abstract concepts and
then match the abstract concepts with the label candidates
by using the number of their common documents as
similarity measure.

METHOD

In this section, firstly we give some brief information
about the original and the current Lingo algorithm (v3.7.1),
and then present our modification proposals for it.

Original Lingo Algorithm
A summarized version of the original Lingo algorithm is
given below. More detailed algorithms can be seen in [3],
[4].
1. Preprocess documents. For each document; do text
filtering, identify the language of the document,
apply stemming process and mark stop words.

2. Discover frequent terms and phrases as label
candidates.

3. Discover abstract concepts by using SVD.

4. Match the abstract concepts with best matching label
candidates. Let the matched label candidates become
the cluster labels.

5. Prune similar cluster labels.

6. Determine cluster contents for each cluster label by
using classic VSM approach.

7. Sort clusters according to calculated cluster scores.

Current Lingo Algorithm

A brief algorithm of the current Lingo is given below:
1. Preprocess documents

1.1 Extract frequent phrases and single words as
cluster label candidates.
Determine the assigned documents for each
label candidate.
Filter out the label candidates that contain
less number of documents than the
minimum cluster size threshold.
Build the term-document matrix using the stems of
the label candidates (except the stop words in the
label candidates).
Reduce the term-document matrix to the term-
abstract concept matrix according to the desired
cluster count base threshold.
Match the abstract concepts with the cluster label
candidates.
Select the cluster label candidates that matched with
an abstract concept as the labels of the determined
clusters.
Merge clusters that share higher percentage of
documents than the cluster merging threshold.
Form the final clusters for presentation.

1.2

13
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There are some major differences between the original
and the current algorithm. We list the three important
changes as follows:

Default matrix factorization method used in the
Cluster Label Induction was changed from SVD to
NMF-ED, since the NMF-ED method performs best
as showed in [7]

Documents are not assigned to clusters using classic
VSM approach anymore. Instead of the VSM
approach, a binary similarity function is used to
determine whether a document should be assigned to
a cluster or not. A document is assigned to a cluster if
the document contains the stems of all words in the
cluster’s label.

Cluster merging phase was included before final
clusters are formed. The clusters, which share
common documents with a higher percentage than a
cluster merging threshold, are merged.

Proposed Modifications for Current Lingo Algorithm

In order to enhance the low recall value of the Lingo
algorithm, we propose two main modifications.

Cluster Content Discovery Phase: We propose a method
which aims to provide that the documents, which do not
include all of the stems of all words in a cluster’s label
whereas those are semantically related to it, could also be
assigned to the related cluster. Our method requires a lexical
database which can provide synonyms for a given word.

According to the proposed method, for a single word
label candidate, the documents that include the stem of the
word itself or a stem of at least one of its synonyms are
assigned to the cluster label. As for phrase label candidates,
the documents that contain the stem of actual word or a stem
of at least one of its synonyms, for each word of the label,
are assigned to the cluster. We employed the WordNet
lexical database as synonym supplier component. Synonym
set that is retrieved for a word includes all of the synonyms
which can be members of any type and related to any sense.

Cluster Label Induction Phase: In Lingo, the abstract
concepts that latently exist in the input document set are
discovered by means of SVD [4]. Moreover, the frequent
phrases are thought to be potentially capable of describing
the abstract concepts [3]. Therefore, each abstract concept
vector is matched with a frequent phrase which is a label
candidate.

We propose a modification in the abstract concept-label
candidate matching process. In the current Lingo algorithm,
the matching process is performed by comparing the
abstract concept and the label candidate vectors, which lie
on the same term space, by using the cosine similarity
function. Since the labels generally consist of a few words,
their vectors are mostly so sparse. We noticed that
comparison of abstract concept vectors with sparse label
vectors might not be so successful in selecting correct labels
for the abstract concepts. To overcome this, we firstly
propose to enrich the label vectors, by including stems of the
synonyms of the words in labels, if that stems are included
in the term space.

We further propose a new abstract concept-label matching
approach for Lingo. In the Lingo algorithm, the term-



document matrix is reduced to the term-abstract concept
matrix (base matrix) and also the document-abstract concept
matrix (coefficient matrix), via a selected factorization
method. The latter actually can reveal the similarities
between documents and abstract concepts. By using this
information, we can determine the documents related to
each abstract concept. Since we also have the assigned
documents to each label candidate, we can use the number
of common documents between the abstract concepts and
the label candidates as a similarity measure. For each
abstract concept, the top-most similar label candidate is
matched. According to this approach, the number of final
labels (clusters) could be less than the abstract concept
number. For the proposed method, there are two options to
determine the abstract concepts that a document should be
assigned to:
1% Option: Assign a document to the abstract
concepts that the document is similar with a higher
score than a document-abstract concept similarity
threshold.
2" Option: Assign a document to the top-most
similar abstract concept only.

For the first option, the coefficient matrix should be
column-length-normalized prior to the assignment process.

EXPERIMENTS

An open source implementation of the Lingo algorithm is

provided in the Carrot? [12], which is an open source search
results clustering engine. The Carrot® is implemented in
Java. The proposed methods were experimented on the
Carrot® engine. To retrieve the synonyms from the WordNet
database, the Java API for WordNet Searching (JAWS) [13]
was used.
In our experiments, we used the AMBIENT
(AMBIguous ENTries) dataset [14]. It contains 44
ambiguous topics that are selected from the disambiguation
pages of Wikipedia. Each topic includes a set of subtopics
and 100 ranked documents that were retrieved from a search
engine (January 2008). In the dataset, the documents for
each topic are matched with the subtopics; whereas some
documents are not matched with any subtopics and some
subtopics do not contain any documents. In our experiments,
we compared our resulting clusters with the given clusters of
AMBIENT and we used five different metrics such as
contamination, precision, recall, f-measure and normalized
mutual information (NMI) to evaluate the experiment
results. The Carrot? engine provides the calculation of these
metrics.

The contamination metric is used to evaluate the purity of
the resulted clusters. Its weighted average value for the
whole cluster set is calculated. When its value gets closer to
zero, it means purer clusters are produced, and vice versa.
For the precision, recall and f-measure metrics, the weighted
average values are calculated, too. For each true cluster for a
query, the cluster which achieves the best f-measure is
selected from produced clusters, and then precision, recall
and f-measure metrics are calculated. The weighted average
values of these metrics are then calculated by using the size
of the true clusters and their values. NMI metric is also used
to evaluate the quality of the clusters. Its value will be 1, for
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a perfect clustering algorithm. We use the averages of the
weighted average values over all topics in the dataset (TasLe
2, Fig. 1 and Fig. 2).

Our experimental stage consists of 8 sequential steps,
which we tagged them as from S1 to S8. The steps are listed
in TasLe 1 with their definitions. For all steps, we used the
default values for the parameters and thresholds, which are
defined in the current implementation for Lingo.

In TasLE 2, the values of the experiment results are shown
for each step. Fig. 1 shows the f-measure, precision and recall
values and Fig. 2 shows the contamination and NMI values.

According to TasLE 2, it can be seen that S2 increases the
f-measure and recall values, as it causes a slight decrease in
precision, compared to S1. If S2 and S3 are compared, it can
be seen that S3 produces purer and more precise clusters.
According to these results, it can be said that employing
synonyms in document assignment process can provide
better clusters.

TABLE 1: DEFINITIONS OF SEQUENTIAL STEPS

Step Definition

The current implementation of the Lingo algorithm as of
S1 release 3.7.1

The modification in cluster content discovery phase, for

both single word and phrase label candidates, is
S2 employed

The modification in cluster content discovery phase, for
S3 only phrase label candidates, is employed

The modification used in S2 and the modification of

enriching label vectors, in cluster label induction phase,
S4 are employed

The modification in cluster label induction phase by

using the first option with the similarity threshold value
S5 of 0.75 is employed

The modification in cluster label induction phase by
S6 using the second option is employed
S7 The modifications used in both S3 and S5 are employed
S8 The modifications used in both S3 and S6 are employed

In TaBLe 2, it is also shown that S4 cannot make any
valuable improvement over S2. This shows that enriching
label vectors does not enhance abstract concept-label
candidates matching.

Fig. 1 shows that our proposed abstract concept-label
candidates matching method is successful, since f-measure
and recall values for S5, S6, S7 and S8 are dramatically
higher than S1 and Fig. 1 also shows that using the second
option, for the proposed matching method, leads slightly
better results than using the first option. Moreover, it can be
seen that including the modification in cluster content
discovery phase provides an improvement over S5 and S6,
in S7 and S8. As Fig. 2 shows, for S5, S6, S7 and S8, higher
NMI and lower contamination values are achieved,
compared to the S2 and S4.

The best improvement was achieved by applying the
modifications for abstract concept-label candidate matching
method by using second option and employing synonyms in
document assignment process for the phrase label candidates
(S8). Due to the size limitation, we further compare the
more detailed results only for S1 and S8. Therefore TasLE 3,
TasLE 5 — 8 and Fig. 3 show the related results for only S1 and
S8. Moreover, the Beagle topic is selected randomly for the



comparisons.

In TasLe 4, the partitions (true clusters) for the Beagle
topic are shown with their sizes and definitions. TasLe 5 - 8
show the values of f-measure, precision and recall and the
labels of the best matching clusters, for each true partition.
In addition, TasLe 3 shows the weighted average precision,
recall and f-measure values for the topic.

From TasLe 5, 7 and 8, it can be seen that S8 significantly
outperforms S1. Only for P2, S1 seems better in the results,
but P2 can be seen as an outlier subtopic, since it contains
only 2 of the total 86 documents. The improvements can
also be seen in the TasLe 3, which demonstrates the weighted
average values for the Beagle topic.

TABLE 2: AVERAGE VALUES OVER ALL TOPICS

Steps Contamination F-Measure Precision Recall NMI
S1 0.260 0.630 0.908 0.554 0.651
S2 0.338 0.654 0.891 0.590 0.646
S3 0.281 0.638 0.906 0.566 0.646
S4 0.335 0.643 0.886 0.578 0.643
S5 0.291 0.730 0.884 0.688 0.691
S6 0.296 0.734 0.880 0.694 0.693
S7 0.298 0.741 0.880 0.703 0.692
S8 0.294 0.743 0.878 0.707 0.691
1 A
0,8 -
0,6 - : F-Measure
04 - 1 Precision
= Recall
0,2
0 - T T T T )

S4

S5

Fig. 1. Average F-Measure, Precision and Recall Values over All Topics

TABLE 3: WEIGHTED AVERAGE RESULTS OF THE SELECTED STEPS FOR THE
BEAGLE ToPIC

Step F-Measure Precision Recall
S1 0.351 0.988 0.221
S8 0.622 0.960 0.477

TABLE 4: TRUE PARTITIONS FOR THE BEAGLE TOPIC

0,8
06 - tessansnnanan
0,4 Contamination
f\\./"‘-__ ...... MM
0,2
o T T T —T T T 1

51 52 53 54 55 56 5V 58

Partition Definition Document
Count

P1 Beagle is a dog breed 55
HMS Beagle, the ship in which Charles
Darwin undertook the travels during which
he made many observations which became
important for his formulation of his theory of

P2 evolution 2
Beagle 2, a failed British Mars lander named
after HMS Beagle. It crashed on 25

P3 December 2003 11
Beagle (software), a desktop search service

P4 for GNU/Linux users. 18

Fig. 2. Average Contamination and NMI Values over All Topics

TABLE 6: RESULTS FOR THE P2 PARTITION OF THE BEAGLE TOPIC

S1 S8
Label Project Beagle Resource
F-Measure 0.500 0.286
Precision 0.500 0.200
Recall 0.500 0.500

TABLE 7: RESULTS FOR THE P3 PARTITION OF THE BEAGLE TOPIC

TABLE 5: RESULTS FOR THE P1 PARTITION OF THE BEAGLE TOPIC

S1 S8
Label Adopting Breed
F-Measure 0.281 0.571
Precision 1.000 1.000
Recall 0.164 0.400

S1 S8
Label ESA’s Mars Express ~ Mars
F-Measure 0.429 0.900
Precision 1.000 1.000
Recall 0.273 0.820
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TABLE 8: RESULTS FOR THE P4 PARTITION OF THE BEAGLE TOPIC

S1 S8
Label Desktop Search Search
F-Measure 0.500 0.643
Precision 1.000 0.900
Recall 0.333 0.500

0 Adopting (9)
[0 Beagle Owners (8)
0 Dogs Puppy Puppies (8)

[0 Breed (22)
0 Search (10)
[0 Adopting (9)

[ Beagle Photos (7) 3 Club (9)

[ Beagle Rescue (7) [ Mars (9)

[0 Beagle Links (6) 1 Beagle Owners (8)
[ Desktop Search (6) [ Puppies (8)

[ Beagle Resource (4) |1 Beagle Rescue (7)

@) (b)
Fig. 3. The Labels of the Clusters for the Beagle Topic; (a) Generated by S1
and (b) Generated by S8

In Fig. 3, the lists of the top-8 produced clusters for the
Beagle topic for S1 and S8 are demonstrated. According to
it, while S1 lists two clusters, which match a true cluster, in
1% and 7™ positions, S8 list three clusters in 1%, 2" and 5"
positions. These results show that the proposed methods
outperformed the current Lingo algorithm.

CONCLUSION

We propose two main modifications for the Lingo
algorithm, in order to eliminate the disadvantages due to the
low recall values. First of them is to benefit from the
synonyms for document assignments to the cluster labels.
The other is to use the number of common documents
between the abstract concepts and the label candidates as a
new similarity measure to match the abstract concepts with
the cluster label candidates. We experiment two alternatives
to determine which documents should be assigned to which
abstract concepts. One of them lets the documents be
assigned only to one single abstract concept, while the other
considers more than one abstract concept.

The experiment results demonstrate that our proposals for
the Lingo algorithm lead quite better clusters, compared to
the current algorithm. Despite the slight decrease in the
precision values, our proposals make the recall and f-
measure values increase dramatically.

As a future work, the merging process of the Lingo
algorithm can be modified so that the recall values can be
increased even more, without decreasing the precision and f-
measure values.
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