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Ornek IR Sistemleri

Kiitliphane veritabanlari
anahtar kelime, baslik, yazar, konu vs. ile biliylik
veritabanlarinda arama (www.library.unt.edu)

Metin Tabanli Arama Motorlar1 (Google, Yahoo, Altavista
VS.)
Anahtar kelimelerle arama

M u Itl medya Al‘ama (QB I C-IBM's Query By Image Content, WEbsee k-A Content-

Based Image and Video Catalog and Search Tool for the Web)

Gorsel 6gelerle arama (sekil, renk vs.)

Soru Cevaplama Sistemleri (AskJeeves, Answerbus)
Dogal dille arama

Hakia (http://iwww.hakia.com/)
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IR Sistem Mimarisi

B
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Arama Motoru Mimarisi

[
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IR —Modelleri

Etkili bir IR yapmak icin, dokiimanlar uygun bir gésterim formuna
donusturialmelidir. Modeller iki boyutlu olarak ele alinir.

* Matemetiksel Modeller (Set-theoretic models, Algebraic
models, Probabilistic models)

** Modelin 6zellikleri (without term-interdependencies, with
term-interdependencies)

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Matemetiksel Modeller
Kiime-Kuramsal Modeller (Set-theoretic models )

Dokiimanlar kelimeler veya ifadelerin kiimesi olarak
gosterilir.

En cok bilinen modeller:

Standard Boolean Model
Extended Boolean Model
Fuzzy Retrieval
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Standard Boolean Model

Boolean Information Retrieval (BIR) , Boolean Logic ve Klasik Kiime teorisine dayanir.

Retrieval is based on whether or not the documents contain the query terms.

o T={t1, 12, ..., tj, ..., tm} of elements called index terms (e.g. words or expressions)
 D={D1, ..., Di, ..., Dn}, where Di is an element of the powerset of T of elements
called documents.

+*» Given a Boolean expression - in a normal form - Q called a query as follows:

* Q=(WiORWkOR...)AND ... AND (Wj OR Ws OR ...), with Wi=ti, Wk=tk, Wj=tj,
Ws=ts, or Wi=NON ti, Wk=NON tk, Wj=NON tj, Ws=NONts where ti means that the
term ti is present in document Di, whereas NON ti means that it is not.

Retrieval, consisting of two steps, is defined as follows:

1. The sets Sj of documents are obtained that contain or not term tj (depending on
whether Wj=tj or Wj=NON tj) : Sj = {Di| Wj element of Di}

2. Those documents are retrieved in response to Q which are the result of the
corresponding sets operations, i.e. the answer to Q is as follows:

UNION ( INTERSECTION S;j)
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Ornek
Let the set of original (real) documents be, for example D = {D1, D2, D3} where

D1 = Bayes' Principle: The principle that, in estimating a parameter, one should initially
assume that each possible value has equal probability (a uniform prior distribution).

D2 = Bayesian Decision Theory: A mathematical theory of decision-making which
presumes utility and probability functions, and according to which the act to be chosen
IS the Bayes act, i.e. the one with highest Subjective Expected Utility. If one had
unlimited time and calculating power with which to make every decision, this
procedure would be the best way to make any decision.

D3 = Bayesian Epistemology: A philosophical theory which holds that the epistemic
status of a proposition (i.e. how well proven or well established it is) is best measured
by a probability and that the proper way to revise this probability is given by Bayesian
conditionalisation or similar procedures. A Bayesian epistemologist would use
probability to define, and explore the relationship between, concepts such as epistemic

status, support or explanatory power.

Let the set T of terms be:
T = {t1 = Bayes' Principle, t2 = pgobabilit t3 = decision-making, t4 = Bayesian
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Then, the set D of documents is as follows:

D ={D1, D2, D3} where

D1 = {Bayes' Principle, probability}

D2 = {probability, decision-making}

D3 = {probability, Bayesian Epistemology}

Let the query Q be: Q = probability AND decision-making
1. Firstly, the following sets S1 and S2 of documents Di are obtained (retrieved):

S1={D1, D2, D3} —>probability
S2 = {D2} —>decision-making

2. Finally, the following documents Di are retrieved in response to Q:

{D1, D2, D3} INTERSECTION {D2} = {D2}
This means that the original document D is the answer to Q.
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Avantajlari
v'Formile edilmesi ve gelistirilmesi kolaydir.
Dezavantajlari

v'Birden fazla dokiiman sonuc olarak dondurulebilir
v'Sonuclarin 6nemine gore siralanmasi guictiir

v'Sorgu ciimlesinde yer alan boolean ifadenin yorumlanmasi
glic olabilir

v'BUtln terimler esit agirliktadir

v'information retrieval dan ziyade data retrieval olarak
calisir
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Matemetiksel Modeller

Kiime-Kuramsal Modeller (Set-theoretic models )

Dokiimanlar kelimeler veya ifadelerin kiimesi olarak
gosterilir.

En cok bilinen modeller:

Standard Boolean Model
Extended Boolean Model
Fuzzy Retrieval
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Extended Boolean Model

*** Genisletilmis Boolean Modelinin amaci, Boolean modelinin
dezavantajlarinin Gstesinden gelmektir

*»* Boolean modeli sorgulardaki terim agirliklarini dikkate almaz

¢ Bir Boole sorgusunun sonuc kiimesi genellikle ya cok kiliciik ya da cok
bayuktar

¢ Genisletilmis Boolean Modeli, Vektor Uzayi Modelinin 6zelliklerini
Boolean cebirinin 6zellikleriyle birlestirir

¢ Sorgular ve belgeler arasindaki benzerligi siralar
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Tanim

= Genisletilmis Boolean modelinde, bir belge bir vektor olarak
temsil edilir.

= Heriboyutu, belgeyle iliskili ayri bir terime karsilik gelir.
= dj belgesi ile iliskili Kx teriminin agirhgi, normallestirilmis terim
frekansi ile dlculur ve su sekilde tanimlanabilir:

- Idf,
Wej = g max; Idf,

= Burada Idfx ters belge frekansidir. dj belgesi ile iliskili agirlk
vektoru su sekilde gosterilebilir:

"Ii,,.fdj. = [IL'IJ_.IUQJ_. . _.ELH'J]
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Iki boyutlu 6rnek

Kx ve Ky terimlerinden olusan uzay goz 6nune alindiginda, ilgili
terim agirhiklari wl ve w2 olsun.

Boylece, q,, = (K, V K)) ve q,,4 = (K, A K)) sorgulari igin benzerlik

wi + w3

R

sim(Gang, d) = 1 — \X{l — )2 —|2— (1 — wo)?

seklinde hesaplanir.
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Fikrin genellestirilmesi ve P-normlari

2B genisletilmis Boole modeli 6rnegini Oklid uzakligini kullanarak
daha yiuksek t-boyutlu uzaya genellestirebiliriz.

Bu, mesafe kavramini p-mesafeleri icerecek sekilde genisleten P-
normlari kullanilarak yapilabilir; burada 1 £ p £ e yeni bir
parametredir. Genellestirilmis sorgu su sekilde verilir:

Gor = k1 V¥ ko WP VP Ky

> q,, Ve d; nin benzerligi su sekilde tanimlanabilir:

PP P
Sim("i’m_- dj) — \?’I Wi + Wy _: ees T W
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» Genellestirilmis ayrik sorgu su sekilde verilir:
Jand — JEC1 ﬂjﬁ' JECE f"xp f’"‘tp kt

»{,nq Ve d; nin benzerligi su sekilde tanimlanabilir:

{%(1 —w)P+ (1= ws)?P + ... + (1 — w,)P
t

S1M(Gana, dj) = 1 —

Ornek
q = (K, and K,) or K; sorgusunu dugunin. Sorgu q ve belge d
arasindaki benzerlik asagidaki formul kullanilarak hesaplanabilir:

1 — (1—wq JP+(1—w JF P4 I-UP
sim(q, d) = d ( {/( '32 ) 3
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Vektor Uzayr Modeli

* Varsayim: Kelimeler birbirinden bagimsizdir

o~ A
] . Tl TZ 7—:[
Eldekiler: D, dy dp, dy;
) D2 d21 d22 d2t
N dokiiman L :
1 sorgu :
Dn dnl dn2 dnt/
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Vektor Uzayr Modeli metin belgelerini, 6rnegin dizin terimleri gibi

tanimlayicilarin vektoérleri olarak temsil etmek icin kullanilan cebirsel
bir modeldir.

Dokimanlar ve sorgular vektor olarak temsil edilir.

dj = (Wl,j’WZ,j"”’Wt,j
q= (Wl,q’WZ,q"”’Wt,q

" Her boyut ayri bir terime karsilik gelir

" Bir terim belgede geciyorsa, vektordeki degeri sifirdan farklidir
" Bu degerleri hesaplamanin birkac farkl yolu vardir, en iyi
bilinenlerden tf-idf agirhiklandirmasidir
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Terim Agirliklarinin Bulunmas:

e J.terimin I. dokiiman i¢in agirlig::

d;; = tf; @ 1df; = tf;; log, (N/ df )

e tf = Terim Frekans:

 Bir dokiimanda sik¢a gecen ancak diger
dokiimanlarda pek bulunmayan terimin agirligi
yliksek olur.

« max{tf;} = 1. dokiimanda en ¢ok gecen terimin
frekansi

- Normalizasyon: terim frekansi1 = tf;; /max{tf;;}
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w = tf/tfmax
w = IDF = log(D/d)
w = tf*IDF = tf*log(D/d)

w = tF*IDF = tf*log((D - d)/d)
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Ornek

vicerisinde «cow» kelimesinin 3 kez gectigi, 100 kelime iceren bir
belge distnin.

v'Bu durumda «cow» icin terim frekansi (tf) (3 / 100) = 0,03'tur
v'Simdi, elimizde 10 milyon dokiiman oldugunu ve «cow»
kelimesinin sadece bin tanesinde gectigini varsayalim.

v'Ters belge sikhgi su sekilde hesaplanir

log(10 000 000 /1 000) =4

tf-idf puani da bu niceliklerin carpimidir:
0.03x4=0.12
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> 1ki vektor arasindaki acinin kostiniis degeri, iki vektor arasindaki
benzerligin bir 6lclisi olup, Kosinlis Benzerligi (Cosine Similarity)
olarak adlandirilir.

» Kosinus fonksiyonunun sonucu, aci 0 oldugunda 1'e esittir ve acl
baska herhangi bir degerde oldugunda 1'den kicguktdr.

> |ki vektdr arasindaki acinin kosintistiniin hesaplanmasi, iki
vektorin kabaca ayni yonu gosterip gostermedigini belirler.

A-B S A x B;
IAIIBI /220, (A2 x /37, (Bi)?

similarity = cos(f) =
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e Iki vektdr arasindaki acinin kosiniisii

* Inner product vektor biiyiikliikleriyle A
normalize edilir. &

t
> (dik ®dk)
k=1

t t
\/ Zdik2 0\/ quz
k=1 k=1
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Gratiksel Gosterim

D, = 2T, + 3T, + 5T, CosSim(D,, Q) = 0.81
D,=3T,+7T,+ T, CosSim(D,, Q)= 0.13
Q =0T, + 0T, + 2T,

D, =2T,+ 3T, +5T, |

Q=0T,+0T, + 2T,

2 3 ,
D,=3T, +7T,+ T,
_______ * Q’ya D; mi D, mi daha yakin?
_______ * Benzerligi nasil 6lgeriz?
L~ « Mesafe?
» Ac1?
 Projeksiyon?
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Benzerlik Olciimii- Inner Product

sim(D,;,Q)= _%1 (D; ¢ Q)
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Inner Product - Ornek

Binary:
— D = 1 0 1’ 0
- Q = 0 0, O, 1
-2 sim(D, Q) = 3
» Vektor boyutu=Sozliikk boyutu=7
Agirhikli:

D, =2T, + 3T, + 5T,
Q =0T, + 0T, + 2T,
sim(D, , Q) =2*0+3*0+5*2=10
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Metinler

TO="1t1swhat it i1s"

T1 ="what is 1t"
T2 ="1t 1s a banana‘““

Inverted file index

« "a": {2}

"banana": {2}
"is": {0, 1, 2}
"it": {0, 1, 2}
"what": {0, 1}

Inverted file index

"what", "is" ve "it" kelimeleriyle
arama yapilirsa.

{0,1}n{0,1,2} n {0,1,2} = {0,1}

Full inverted file index: (pozisyonlari da icerir)
"a": {(2, 2)}

''banana”: {(2, 3)}

"Is": {(0, 1), (0,4),(1,1), (2,1)}

"It": {(0, 0), (0, 3), (1, 2), (2, 0)}

''what": {(0, 2), (1, 0)}
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 Pratikte dokiiman vektorleri direkt olarak saklanmaz.

Hafiza problemlerinden 6tiirii, arama i¢in asagidaki gibi bir
yapida saklanirlar.

Indeks terimleri y D, ff
computer 3 > D, 4
database 2 1 Dy, 3
oo
science 4 » Dy 4
system 1 S

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Matemetiksel Modeller
Kiime-Kuramsal Modeller (Set-theoretic models )

Doklimanlar kelimeler veya ifadelerin kiimesi olarak gosterilir.
En cok bilinen modeller:
Standard Boolean Model

Extended Boolean Model
Fuzzy Retrieval
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Dogal Dil

* Varsayim:
— Joe is tall -- what is tall?
— Joe is very tall -- what does this differ from tall?

« Dogal dil (yasamdaki ve hatta evrendeki diger pek ¢ok
faaliyet gibi) 0 ve 1'in mutlak terimlerine kolayca
cevrilemez/

“false”  <“true”
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Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

* Gergek degerleri [0..1] ve mantik islemlerini birlestiren bir
belirsizlik yaklagimidir.

« Bulanik mantik, bulanik kiime teorisi ve dogal dilde siklikla
bulunan bulanik kiime tiyeligi fikirlerine dayanmaktadir.

Ornek:
— Ann is 28, 0.8 in set “Young”
— Bob is 35, 0.1 inset “Young”
— Charlie is 23, 1.0 in set “Young”

» [statistik ve olasiliklardan farkli olarak derece, 6genin
kiimede yer alma olasiligini degil, 6genin ne dlclide kiimede

yer aldigini tanimlar.
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Bulanik mantik tiyelik fonksiyonu

DOM

Degree of
Membership

Fuzzy values
Young Middle Old

25 40 59 Age

Bulanik degerlerin kiime i¢inde 1liskili tiyelik dereceleri vardir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU




Fuzzy Kiime Islemleri

Fuzzy OR (U): Iki bulanik kiimenin birlesimi, iki kiimedeki
her bir elemanin maksimumudur (MAX).
A ={1.0,0.20, 0.75}
B = {0.2, 0.45, 0.50}
A U B = {MAX(1.0, 0.2), MAX(0.20, 0.45), MAX(0.75, 0.50)}
= {1.0, 0.45, 0.75}

Fuzzy AND (N): Iki bulanik kiimenin kesisimi, iki
kiimedeki her bir elemanin minimumudur (MIN).

A B = {MIN(L.0, 0.2), MIN(0.20, 0.45), MIN(0.75, 0.50)}
= {0.2, 0.20, 0.50}

Tiumleyen (A®): Bir bulanik kiimenin timleyeni, tim elemanlarin
tiimleyenlerinden olusur (1-x).

A®={1-1.0,1-0.2,1-0.75}={0.0, 0.8, 0.25}
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Fuzzy Retrieval
Mix Min Max Model

Bulanik kiime teorisinde, bir elemanin degisen bir liyelik derecesi
vardir. Ornegin dA

Bulanik kiime teorisinde birlesim ve kesisim icin liyelik derecesi
asagidaki gib1i tanimlanir.

daup = maz(da, dg) dang = mi”{d.h dE)
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MMM modeli, sorgu-dokiiman benzerligini min ve max belge
agirliklarinin dogrusal bir kombinasyonu olarak diisiinerek, Boolean
operatorlerini yumusatmaya calisir.

Verilen dokiiman D, Al, A2, ..., An terimler1 i¢in de agirlandirilmis
degerler dAl, dA2, ..., dAn olsun.

Sorgular :
Qor = (Al or A2 or ... or An)
Qand = (Al and A2 and ... and An)

MMM modelinde sorgu-dokiiman benzerligi hesaplanir asagidaki gibi
hesaplanir:

SIM(Qor, D) = Corl * max(dAl, dA2, ..., dAn) + Cor2 * min(dAl, dA2, ..., dAn)
SIM(Qand, D) = Candl * min(dAl, dA2, ..., dAn) + Cand2 * max(dAl, dA2 ...,dAn)
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Corl, Cor2, or operatorii i¢in "softness" katsayilaridir.
Candl, Cand2 and operatorii i¢in "softness" katsayilaridir.

Corl > Cor2 ve Candl > Cand2
Corl=1-Cor2ve Candl =1 - Cand2

Deneyler, en 1y1 performansin genellikle asagidaki durumlarda
ortaya ¢iktigini gostermektedir.

Candl [0.5, 0.8] araliginda ve Corl > 0.2 ile
MMM'in hesaplama maliyeti diistiktiir ve erisim etkinligi

Standart Boolean modelinden ¢ok daha 1y1.
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Matemetiksel Modeller
(Algebraic model )

Cebirsel Modeller dokiimanlar1 ve sorgular1 genellikle
vektorler, matrisler veya tuple'lar olarak temsil eder.

Sorgu vektorii ile belge vektoriiniin benzerligi skaler bir
deger olarak temsil edilir.

Latent Semantic Indexing
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Gizli Anlam Indeksleme (Latent Semantic
Indexing) nedir?

» LSI, dogal dil islemede dokiimanlar ve dokiimanlarin
icerdigi terimler arasindaki anlamsal iliskilerin analizinde
kullanilan bir tekniktir.

» Klasik yontemler, dokiimanlarin aranan terimi igerip
igermedigine bakarak smiflandirir ve bir dokiimanin baska bir
dokiimanla 1liskisini g6z oniinde bulundurmaz.

> 1ki dokiiman, ortak kelimeleri olmasa bile semantik olarak
birbirine benzer olabilir.

» LSI dokiiman setlerini bir biitiin olarak degerlendirir ve
aranan terimin gec¢tigi dokiimanlarin yanisira yakin anlamdaki
terimlerin bulundugu dokiimanlar1 da bularak sonug setini
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» LSI matematiksel bir yaklasim kullanir, kelimelerin anlamlarini
cikarmakla ve kelimeleri analiz etmekle ugrasmaz.

Ornekler:
Associated Press haber veritabaninda Saddam Hiiseyin i¢in
yapilan bir arama sonug olarak:

» Korfez Savasi, BM yaptirimi, benzin ambargosu makalelerini
Ve ayrica

* [rak hakkinda Saddam Hiiseyin isminin ge¢cmedigi makaleleri
de dondirmistiir.

» Aym1 veritabaninda Tiger Woods i1¢in yapilan bir arama sonucu,
Unlii golfciiniin pekgok hikayesinin anlatildig1 makalelerin yanisira
Tiger Woods yer almadigi ancak, biiylik golf turnuvalar1 hakkindaki
makalelerde dondiriilmiistiir.
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» LSI, dogal dillerde ¢okca gecen ve semantik olarak bir anlam
olmayan kelimeleri eler.

»LSI, sadece semantik olarak bir anlami1 olan “content word”’ler
lizerinde calisir.

» Content word’ler belirlendikten sonra terim dokiiman matrisi
olusturulur. Yatay eksende content word ler, dikey eksende de

dokumanlar bulunur.

» Her content word i¢in ilgili satira gidilir ve o content word’iin

gectigl dokumanlarin bulundugu siitunlar 1 olarak
degerlendirilir. Kelimenin gegmedigi siitunlara 1se 0 verilir.

» Olusturulan matrise “Singular Value Decomposition(SVD)”
yontemi1 uygulanarak matrisin boyutlari indirgentr.
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LSI icin ornek

O'Neill Criticizes Europe on Grants PITTSBURGH (AP)

Treasury Secretary Paul O'Neill expressed irritation Wednesday
that European countries have refused to go along with a U.S.
proposal to boost the amount of direct grants rich nations offer
poor countries.

The Bush administration Is pushing a plan to increase the
amount of direct grants the World Bank provides the poorest
nations to 50 percent of assistance, reducing use of loans to
these nations.
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Bashklar, noktalama isaretleri ve buiyuk harfler kaldirilir.

o'neill criticizes europe on grants treasury secretary paul o'neill
expressed irritation wednesday that european countries have
refused to go along with a us proposal to boost the amount of
direct grants rich nations offer poor countries the bush
administration is pushing a plan to increase the amount of
direct grants the world bank provides the poorest nations to 50
percent of assistance reducing use of loans to these nations
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» Content word’ler ayrilir. Bunun i¢in semantik anlami olmayan
“stop words” kelimeler1 ¢ikarilir.

o'neill criticizes europe grants treasury secretary paul o'neill
expressed irritation european countries refused US proposal
boost direct grants rich nations poor countries bush
administration pushing plan increase amount direct grants

world bank poorest nations assistance loans nations
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> Cogul ekleri ve fiil ekleri kaldirilir. Ingilizce dili icin icin
Porter Stemmer Algoritmasi, Tirkge i¢cin de Zemberek
kullanilabilir.

Content word’ler:

administrat amountassist bank boost bush
countri (2) direct europ express grant (2)
Increasirritat loan  nation (3) o'neill paul plan
poor (2) propos push refus rich  secretar

treasuriusS world
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» Bu i1slem eldeki tiim dokiimanlara uygulanir, bir dokiimanda ve
her dokiimanda gecen kelimeleri eleriz ve terim-dokiiman
matrisini elde ederiz.

Term-Document Matris

Document: a bcdefghijklmnopgqgr {3000 morecolumns}

aa 000000O0OO0OO0OO0OOOOOOOOO
amotd 000000O0O0OO0OO0OOOOOOOOO
aaliyah 0000000O0OO0OO0OOOOOOOOO
aarp 000000O0O0OO0OO0OOOOO1O0O00O0
ab 000000O0O0OO0OO0OOOOOOOOO
zywicki 00001000O0O0OO0O0O0OO0OO0OO0OO00O
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Sifir olmayan her terim-dokiiman ¢ifti i¢in “terim agirlig:
(term weighting)” degeri bulunur.

Bir dokiiman 1¢inde fazla goriinen kelimelerin sadece bir
kere goriinen kelimelerden daha fazla anlami vardir.

Seyrek kullanilan kelimeler, daha yaygin kullanilan
kelimelerden daha 1lging olabilir.

Birincisi her dokiiman 1¢in tek tek uygulanir, buna “yerel
agirlik (local weighting)” denir.

Ikincisi biitiin dokiimanlara birden uygulanir, buna da “global
terim agirlig1 (global term weighting)” denir.
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» Normalizasyon yapilir.

» Bu li¢ deger, yani yerel agirlik, global agirlik ve
normalizasyon faktori ¢arpilarak terim-dokiiman matrisinin

sifir olmayan yerlerinde kullanilacak niimerik degerler
bulunur.
» Bundan sonra SVD algoritmasi ¢alistirilir.

a b C d e f g h i j k
aa -0.0006 -0.0006 0.0002 0.0003 0.0001 0.0000 0.0000 -0.0001 0.0007 0.0001 0.0004 ...
amotd -0.0112 -0.0112 -0.0027 -0.0008 -0.0014 0.0001 -0.0010 0.0004 -0.0010 -0.0015 0.0012 ...
aaliyah -0.0044 -0.0044 -0.0031 -0.0008 -0.0019 0.0027 0.0004 0.0014 -0.0004 -0.0016 0.0012...
aarp 0.0007 0.0007 0.0004 0.0008 -0.0001 -0.0003 0.0005 0.0004 0.0001 0.0025 0.0000 ...

ab -0.0038 -0.0038 0.0027 0.0024 0.0036 -0.0022 0.0013 -0.0041 0.0010 0.0019 0.0026 ...

zywicki -0.0057 0.0020 0.0039 -0.0078 -0.0018 0.0017 0.0043 -0.0014 0.0050 -0.0020 -0.0011 ...

Matris daha az sifir degeri icerir. Her dokiiman c¢ogu content
word i¢in benzerlik degeri igerir.
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» Baz1 degerler negatiftir. Bu Terim Dokiiman Matrisin’de bir
kelimenin bir dokiimanda sifirdan daha az sayida goriinmesi
demektir. Bu imkansizdir, aslinda dokiman ile kelimenin
semantik olarak birbirlerine ¢ok uzak olduklarina isaret eder.

» Bu matris bizim dokiimanlarimizda arama yapmada
kullanacagimiz matristir. Bir veya daha fazla terim igeren bir
sorguda her terim-dokiiman kombinasyonu i¢in degerlere
bakariz ve her dokiiman i¢in kiimiilatif bir skor hesaplariz. Bu
dokiimanlarin arama sorgusuna olan benzerliklerini ifade eder.
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LSI’nin Kullanim Alanlar

» Informal Retrieval

» Synonymy (es anlamli)

» Polysemy (yazilis1 ayn1 anlami farkl)
» Arsivleme

» Otomatik Dokiiman Siniflandirma

> Dokiiman Ozetleme

» Metinsel Tutarlik Hesaplama

» Bilgi Filtreleme

» Teknik Raporlarin Benzerligi

» Yazar Tanima

» Goriintli dosyalarinin otomatik olarak anahtar bir kelime ile
isaretlenmesi
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Singular Value Decomposition (SVD)

Problem: Compute the full SVD for the following matrix:
B
A= 3 -5
Step 1. Compute its transpose AT and ATA.

Since then, — -
; |::1 3 ] 2 7 37Ty 5
= A'A =
A 0 5 I 5|3 5

Ala =[5 5]

Step 2. Determine the eigenvalues of ATA and sort these in
descending order, In the absolute sense. Square roots these to obtain
the singular values of A.
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AA -d

2%5-¢ 15 | ATA -d | = @5-0@5- ¢)- (15)15) =0
15 25 - ¢

2 2
characteristic equation S, c”-80c + 400=10

The guadratic equation gives two values. l/
In decreasing order, these are —= |40 | = | 10 |

eigenvalues — Cigiif= 40 ¢ 55 10

singularvalues —— 54 = Vg4g =63245 > s5,=%qp =3164

Step 3. Construct diagonal matrix S by placing singular values in
descending order along its diagonal. Compute its inverse, S,

(63245 0 | 1 01581 0
S= s =
0 3.1622) 0 0.3162

Step 4. Use the ordered eigenvalues from step 2 and compute the
eigenvectors of ATA. Place these eigenvectors along the columns of V
and compute its transpose, V.
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for |::,l =40
25 - 40
Ala o =
15
{ATA -cl) :{1 = 0
A5 15 Ly
A5 15 Mg

-15}{1 + -15}{2 =

SR T L T

molving for Ko

L= *'H12+:{§
1P L

K =

1 ¥ AL

-15

25 - 40

for either equatian: Koy =

"1

_}{_.l

-14

-14

-14

-14

_}{_.l

for I::2=1EI

25 -10
Ala o =

-15

5%, + -18%, =

-15}{1 +

158, =

25 -

10

Solving for oy for either equation: Ko =

L= *'K12+:{§
10 L

K =

2 Ky i L

1

*1

14

-14

-15

15

*1

0.7071

0.7071




07071 07071
AY = |:K1 K2j| =
-07071 0707
07071 -0.7001
v =
07071 07071

Step 5. Compute U as U = AVS-L. To complete the proof, compute the
full SVD using A =USVT

4 ol [ 07071 o07071) (01881 O
u=avs ! =

5 07071 0707 || g 03162
; 4 o] [ 01118 02236
U=AVS ' =
; 5| |-01118 0223
P [ 0.4472  0.8944
U=AVS =
| 08944 -0.4472
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Dimenison ¥

, mobobobbs coocoooooo
Co® 6 N B O T N T N U T Wl e i i

- (04472 08944 | [63245 0 | [ 07071 - 07071
usyv ' =
05944 -0.4472 E 3.152 0.7071 0.7071
T (04472 02944 | [44721 -4.4721]
usy =
08944 0.4472| [ 22380 22380
T (3998 0 | [, 0 |
usy = ~
29999 49997 3 5 |

(0.4472, 0.8944)

(0.7071, 0.7071)

Dimension 1

4 05 06 07 08 09 1

(05344, -0.4472)

(0.7071, -0.7071)

| I [ N N Y Y U ' NN N Y [ Y [N N Y N (NN |

e 'left” eigenvectors ® “right” eigenvectors




mxn Term-Document Matrix, A Term C_Ount Model - -
The weight of term 1 in document j is

=L N, current models . ) ..
i T T defined as a local weight (Lij):
W= L..=# . old model Equatlo_r_1 _l: wij = LIJ = tf”
oo where tfij is term frequency or
number of times term i occurs in document j.
m = rows = terms
n = columns = documents
ﬂr’j = Wﬂ. = term weights
1 12 o *1n Equation 2: wij = LijGIN;j
where Li, j is the local weight for term i
,-Elu, - 4 2 4 29 4 I _ J ] g
In document j.
] . ] Gi is the global weight for term 1 across
o mz mn_| all documents in the collection.

Nj is the normalization factor for document j.
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Latent Semantic Indexing (LSI)

A “collection” consists of the following “documents”

d1: Shipment of gold damaged in a fire.
d2: Delivery of silver arrived in a silver truck.
d3: Shipment of gold arrived in a truck.

The authors used the Term Count Model to score term weights and query
weights, so local weights aredefined as word occurences. The following
document indexing rules were also used:

- stop words were not ignored

- text was tokenized and lowercased
* no stemming was used

- terms were sorted alphabetically
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Problem: Use Latent Semantic Indexing (LSI) to rank these
documents for the query gold silver truck.

Step 1: Score term weights and construct the term-document
matrix A and query matrix:

Terms d1 d d3 q
d 1 1 1 0
arrived 0 1 1 0
damaged 1 0 0 0
delivery 0 1 0 0
fire 1 0 0 0
gold A= |1 0 1 q=|1
I 1 1 1 I
of 1 1 1 0
shipment 1 0 1 0
silver 0 7 0 1
truck 0 1 1 1
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Step 2: Decompose matrix A matrix and find the U, S and V
matrices, where
A=USVT

-0.4201 007458 -0.0460
02895 02001 04078
01206 02749 -0.4538
01576 -0.3046 -0, 2006
U = 01206 02749 -0.4538 S
02626 053794 01547
-0.4201 007458 -0.0460
-0.4201 007458 -0.0460
02826 03794 01547
-0.3151 -0.6093 -0.4013

025995 02001 04078

40835 0.0000 00000
0.0000 23616 0.0000
0.0000 00000 1.2737

[ 0.4945 06492 -0.5780 04945 -DB458 -0.5817
V = | -0.6458 -0.7194 -0.2556 vI- |0B492 07194 0.2459
05317 0.2459 0.7750 05750 -0.2656 0.7750
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Step 3: Implement a Rank 2 Approximation by keeping the first
columns of U and V and the first columns and rows of S.

Vo=

-0. 4201
-0, 229595
-0. 1206
01576
-0. 1206
-0. 2626
-0. 4201
-0. 4201
0. 2626
03151
-0, 2955

0.0743
-0.2001
0.2749
-0.3046
0.2749
0.53754
0.0743
0.0743
0.3754
-0.6053

-0.2001 |

-0.4945 0.b492
-U0.B455 -0.7194
05817 02469

4.0555  0.0000
S = |00 Z361b

g
i

0. 4545

. 06458 -0.5817
vl = ka = LJ_EABE J

07194 0.246Y
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Step 4: Find the new document vector coordinates in this reduced
2-dimensional space.

Rows of V holds eigenvector values. These are the coordinates of
Individual document vectors, hence

d1(-0.4945, 0.6492)
d2(-0.6458, -0.7194)
d3(-0.5817, 0.2469)

Step 5: Find the new query vector coordinates in the reduced 2-
dimensional space.

q=0qUS?
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P
q = unksk k= 2

Euuuumunﬂj [ 04201 0.0748 | 1

02955 -0.2001 4 0965 0.0000
-0.1206  0.2749 1

01576 -0.3048

01206 02749 _D'DDDD 2'3515_
02626 03754
04201 00748
04201 00748
02626 035764
-0.3151 -0.6053
-0.2995 -0.2001

q

q - EEI_D‘IIIEI -EI.1BEI|
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Step 6: Rank documents in decreasing order of query-document
cosine similarities.

qed

lqlld]

(0.2740) (-0.4945) + (-0.1821) (0.6492)
sim{q, d )= = -0.0541

021402+ (018212 +/(0.4945)%+  (0.6492)2

sim{q. d) =

(-0.2140) (-0.e458) + (0.1821) (-0.7194)
sim(q, d 2h= = 09910

V 02102+ 018212 oeasse (071982

(-0.2140) (0.5817) + (0.1821) ( D.2469)
sim{q, d3} = = 04478

Vw2074 @ia2n? Veosem?e (02692

Ranking documents in descending order

{Iz} -'.13 > {I1
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We can see that document d2 scores higher than d3 and d1. Its vector is closer to the
query vector than the other vectors. Also note that Term Vector Theory is still used at
the beginning and at the end of LSI.

- R R - -.- .Y
ELI [-0.4545 0b45.2)
05 -
dg
LI Dim 2 . .
Eii_'s' 0f s .04

(0214, 0.1821)0.4 -
05 -
d2e (06458, 0.7194) .

L=I Dirm 1
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Arama Motorlari

Arama motorlarinin temeli geleneksel bilgi erisim sistemleri
mimarisine dayanmakla birlikte, gerek mimari gerek 1slevsel
acidan bazi farkliliklar icermektedir.

Arama motorlar1 temel olarak 3 ana bilesenden olusur:
- Web oriimcegi (crawler) bileseni

- Dizinleme (indexing) bileseni
- Arama (search) bileseni
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Bilgi erisim sistemlerinde dizinlenecek belgeler duragandir
(statik). Baska bir deyisle, bir belge bir defa dizinlendikten
sonra bir daha dizinleme 1slemine tabi tutulmaz.

Diger taraftan, Web kaynaklar1 tahmini olarak ortalama 75 glin
degismeden kalmaktadirlar (Brake, 2001)
Internet ortamindaki bir baglantinin (link) ortalama omriiniin 44
giin oldugunu belirtmektedir (Kahle, 1997)
Bir Web sitesinin “yar1 omri”’niin (half-life) 1ki yil civarinda
oldugu soylenmektedir.

Bu tiir bilgiler, arama motorlarinin mimarisinin bilgi erisim
sistemlerininkine gore farkli olmasinmi1 gerektirmektedir. Clinkii
cok daha dinamik bir yapiya sahiptirler.
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G()Qg | e’|n |\/|| marisi *URL Server- kaydedilecek URL’ler

*Crawler paralel
*Store Server — crawler’lardan gelen
sayfalan sikistirip repository’e
kaydeder.
*Repository — sayfalarin HTML kodlari
sIndexer — forward barrel’leri ve
anchors’u olusturur.
sLexicon — tekil kelime listesi, yer aldigi
doclID’ler
*Barrels (docID, (wordID, hitList*)*)* ler
*Anchors — sayfalarda bulunan link
bilgileri (from, to, anchor text)
*URL Resolver — Anchors’daki rolatif
URL’leri gergcek URL’lere donusturdir.
DoclD’lerini verir. Links’i olusturur.
Anchor metinlerini forward barrel’lara
ekler
*Sorter — inverted barrel’leri olusturur.
*Doc Index — her sayfa hakindaki
bilgiler (durum, repository’deki pointer
VS.)
sLinks — doclID ikilileri
*Pagerank — her sonug¢ sayfasinin
onemini, popiilerligini (links’ten)
Kaynak: BRIN & PAGE hesaplar

*Searcher — sorgulari cevaplar
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Arama Sonuclarinin Derecelendirilmesi

-Pek ¢ok arama motoru erisim fonksiyonu (vektor uzayi,
olasiliksal, dil modeli v.b.) olarak kullanilan yontemlerin
dokiiman/sorgu eslesmesi i¢in trettigi skor degerlerine goére bir
derecelendirme yapar.

-Google ile birlikte bu derecelendirme skoruna link alma skorlari
da eklenmistir.

-PageRank (Sayfa Derecelendirme) yontemi, Internet iizerinde bir
sayfaya diger sayfalardan ne kadar fazla referans (link) verilirse o
sayfanin 0 kadar degerli olacag: goriisii lizerine gelistirilmistir.

- Bu yaklasim “bilimsel bir ¢alismaya diger makalelerden ne kadar
cok atifta bulunulursa 0 calisma 0 kadar 6nemlidir” mantigina
benzemektedir.
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Page Rank'in ana fikri soyledir:

- Eger bir A sitesi B sitesinin linkini yaymlamissa bunun nedeni
B sayfasiin A sayfasi ziyaretcileri tarafindan gezilecek olarak
disiiniilmiis olmasidir. Bu yapiya gore A sayfasi, B sayfasinin
pagerankini yiikseltmis olacaktir.

- A sayfasi ne kadar yliksek pageranke sahipse, B sayfasinin
pagerank degeri de buna orantili olarak artacaktir.

-A sayfasinda ne kadar az disar1 link varsa, B sayfasinin
pagerank degeri o kadar yiiksek olacaktir. Bu mantiga gore A
sayfasi sadece B sayfasini link verilecek degerde gormiusse, B
sayfasinin pageranki ¢ok daha fazla artacaktir.
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Ornek
-Elimizde A, B, C ve D sayfalarindan olusan bir derlem olsun.

- Baslangicta her bir sayfaya gitme olasiligini esit kabul edersek her
bir sayfanin PageRank degeri 0.25 olur (1/4=0.25)

- Elimizdeki sayfalardan B, C ve D’nin her biri, A sayfasina link
vermis oldugunu kabul edelim.

A 1¢1n giincellenmis PageRank degert:
PR(A)= PR(B)+PR(C)+PR(D) = 0.25+0.25+0.25 = 0.75
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- B sayfasinin aym1 zamanda C sayfasina ve D’nin de diger tiim
sayfalara link verdigini diisiinelim. O halde verilen linklerin
agirliklarinin diistirilmesi gerekir ki bu da sayfanin baslangicgtaki
PageRank degerinin verilen toplam link sayisina boliinmesi ile elde

o -

O halde A sayfasi i¢in yeni PageRank degeri asagidaki gibi hesaplanir:

PR(A) = (PR(B)/2)+(PR(C)/1)+(PR(D)/3)=0,125+0,25+0,083=0,458
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Anahtar Kelime Problemleri

» Esanlamli kelimeleri iceren dokiimanlar bulunamaz.
— “restaurant” vs. “cafe”
— “PRC” vs. “China”

 Essesli kelimeler ilgisiz dokiimanlarin bulunmasina sebep
olabilir.

— “bat” (baseball, mammal)
— “Apple” (company, fruit)
— “bit” (unit of data, act of eating)

Google BERT kullanim ile bu problemlere biiytiik oranda
¢Ozum getirilmistir.
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Zeki IR Tekniklerli

o Kelimelerin anlamlar:
» Sorgudaki kelimelerin sirasi

 Kullanicilardan dondiiriilen sonu¢larin kalitesiyle 1lgili alinan
geri bildirimler

« Aramay1 1lgili kelimelerle genisletmek
e Imla denetimi

« Kaynaklarin giivenilirligi
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Sensitivity ve Specificity

> Istatistiksel olarak performans 6l¢iim metrikleridir (Binary
Classification).

» Sensitivity , bazi alanlarda Recall olarak adlandirilir (IR)

Tanmim

Bir hastaligin teshisi i¢in insanlara bir test yapilacagini diistiniin.
Test sonucunda kisiler hasta veya degil diye etiketlenecek.

Test sonucu pozitif ise kisi hasta, negatif ise hasta degil demektir.

True positive: Sick people correctly diagnosed as sick

False positive: Healthy people incorrectly identified as sick
True negative: Healthy people correctly identified as healthy
False negative: Sick people incorrectly identified as healthy.




Detection dog
Képek 1 : Sadece cocaine bulmak icin egitilmis.
Kbpek 2: Cocaine, heroin ve arijuana gibi farklh kokulari almak icin egitilmis.

Specificity : Birinci kdpek, cocaine kacirmaz ve hatali tanima yapma olasiligl
azdir

(so it is very specific).

Sensitivity : ikinci kdpek daha fazla sayida maddeyi tanir. Fakat cocaine karsi
daha az duyarhdir. Hata yapma olasiligi daha fazladur.

number of True Negatives

specificity =
b w number of True Negatives 4+ number of False Positives

number of True Positives

sensitivity = — -
number of True Positives 4+ number of False Negatives
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Condition
(as determined by “Gold
standard")

Positive

Negative

Test
outcome

False Positive

Positive | True Positive | (Type I error, P- Positive
value) predictive value
Negative False Negative True Negative Negative

(Type Il error)

predictive value

!
Sensitivity

!
Specificity
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Sensitivity=True Positive Rate=TP/(TP+FN)
Specificity=True Negative Rate=TN/(TN+FP)

False Negative Rate(p)=1-Sensitivity=FN/(TP+FN)
False Positive Rate(a)=1-Specificity=FP/(FP+TN)

Positive Predictive Rate Value=TP/(TP+FP)
Negative Predictive Rate Value=TN/(TN+FN)
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Tiim dokiiman
uzayl \

.

Ilgili Bulunan
dokiimanlar okiimanlar

retrieved .
Not retrieved
& .
) & irrelevant
irrelevant

retrieved not retrieved
& relevant | but relevant

—
c
(4]
>
2
(D)
| —
| -
Fa]
c
(1)
>
2
(¢D)
| -

retrieved not retrieved
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F-measure , Precision ve Recall ‘in harmonik ortalamasidir.

F — 2 s precision X recall

precision—+recall

Information Retrevial kullanimi

|[{relevant documents} M {retrieved documents}|

precision = |{retrieved documents}|

| {relevant documents} N {retrieved documents}|

[l =
rees [{relevant documents}|
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Kaynaklar

http://www.cs.huji.ac.il/~sdbi/2000/google/index.htm
Searching the Web ,Ray Larson & Warren Sack
Knowledge Management with Documents, Qiang Yang
Introduction to Information Retrieval, Rada Mihalcea
Introduction to Information Retrieval, Evren Ermis

The Anatomy of a Large-Scale Hypertextual Web Search Engine,
Sergey Brin, Lawrence Page

( )

http://en.wikipedia.org/wiki/Fuzzy retrieval
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http://infolab.stanford.edu/~backrub/google.html

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGi BOLUMU




