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OZET

CLUEWEB09 VE CLUEWEB12 VERI KUMELERININ WATERLOO SPAM
SIRALAMALARININ RETROSPEKTIF OLARAK DEGERLENDIRILMESI

Ibrahim Baris YILMAZEL

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Agustos 2018

Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet ARSLAN

ClueWeb09 ve ClueWebl2, Web sayfalarindan olusan en biiyiikk iki veri
kiimesidir ve 2009’dan 2017’ye kadar bircok TREC goérevinde kullanilmistir. Her yil
yaklasik 50 yeni sorgu yayinlanmis, bu sorgulara karsilik gelen Web sayfalar1 havuzu
ilgili, ilgisiz ve spam olarak degerlendiriciler tarafindan etiketlenmistir. ClueWeb
korpora i¢in Onemli miktarda sorgu uygunluk yargisi toplanmigtir. Ticari arama
motorlarint kasten kandirmak i¢in tasarlanan spam sayfalari, gergek Web’in oldugu gibi
ClueWeb korporanin da bir parcasidir ve Web bilgi erisim sistemlerinin spam sayfalarla
basa ¢ikmasi gerekir. ClueWeb09 veri kiimesindeki her sayfanin spam olma degerini
belirleyen dort farkli (Fusion, Britney, GroupX, UK2006) spam siralamasi
yaymlanmistir. Bu spam siralamalarini kullanarak, belirlenen bir esik degeri i¢in
ClueWeb09°daki dokiimanlar1 spam ya da non-spam olarak siniflandirmak miimkiindiir.

Bu tezde, birgok TREC Web Tracks ve Tasks Tracks sorgu uygunluk yargilari
kullanilarak, ClueWeb korpora spam siralamalarmin “intrinsic” ve retrospektif
degerlendirmesi sunulmustur. Herhangi bir sorgu ig¢in ilgili olarak etiketlenen Web
sayfalarinin spam olamayacag1 varsayilarak, ikili siniflandirma i¢in spam ya da ilgili
olarak etiketlenen dokiimanlardan bir egitim seti olusturulmustur. Evrensel
siiflandirma 6l¢iim metrikleri kullanilarak yapilan deneylerde elde edilen “intrinsic”
degerlendirme sonuglarinin, Onceki arastirmacilarca gergeklestirilen “‘extrinsic”
degerlendirme sonuclariyla uyumlu oldugu bulunmustur. Yapilan analizler, GroupX’in
ilgili dokiimanlar ile spam dokiimanlar1 ayirt etmede en gii¢lii yontem oldugunu ortaya
koymustur. Ayrica, ClueWeb12 spam siralamasinin ClueWeb09 kadar iyi performans

gostermedigi tespit edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Bilgi erisimi, Spam siniflandirma, ClueWeb, Web spam, TREC.
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ABSTRACT

RETROSPECTIVE EVALUATION OF WATERLOO SPAM RANKINGS OF THE
CLUEWEBO09 AND CLUEWEBI12 DATASETS

Ibrahim Baris YILMAZEL

Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Sciences, August 2018

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet ARSLAN

ClueWeb09 and ClueWeb12, are the two largest collection of Web pages that are
used in various tracks of TREC ran through 2009 to 2017. For each year, approximately
50 new queries are released and a pool of Web pages are judged against these queries by
human assessors as relevant, non-relevant, or spam/junk. Thus, a considerable amount
of query relevance judgments is collected for the ClueWeb corpora. Spam pages, which
are designed deliberately deceive the commercial search engines, are part of the real
Web, so of ClueWeb corpora. Thus, a Web retrieval system has to cope with spam
pages. In this direction, four different (Fusion, Britney, GroupX, UK2006) spam
rankings that quantify "spamminess" of every page in the ClueWeb09 dataset are
released in 2009. For a given threshold, it is possible to classify documents in the
ClueWeb09 dataset as spam or non-spam using these spam rankings.

This thesis presents an intrinsic and retrospective evaluation of spam rankings of
the ClueWeb corpora using the query relevance judgments of several TREC tracks. A
ground truth for binary classification task is created by using documents that are judged
as junk/spam or relevant. It is assumed that Web pages judged as relevant for any query
cannot be spam. The experimental results of intrinsic evaluation using the universal
binary classification evaluation measures are found to be aligned with extrinsic
evaluations of spam rankings performed by previous researches. The analysis of the
distribution of relevant documents over spam percentile score intervals reveal that
GroupX is the most powerful at discriminating relevant documents from spam
documents. It is also found that the spam ranking of the ClueWeb12 does not perform as

good as ClueWeb09's.

Keywords: Information retrieval, Spam classification, ClueWeb, Web spam, TREC.
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1. GIRIS

1990’larin basinda internetin dogusuyla baglayan ve her gecen giin giderek artan
web sayfalar1 giinimiize degin devasa boyutlara gelmis ve web ilizerinden ihtiyag
duyulan bilgiye erisim zorlasmistir. Kullanicilarin web iizerinde yayinlanan ihtiyag
duyduklar1 yararh bilgilere erisimini kolaylastirmak adina Web’e 6zgili arama motorlari
dogmustur. Web arama motorlar1 bilgiye erisimi ne kadar kolaylastirirsa da arama sonug
listelerinde {ist sirada olmanin getirdigi ticari kazang, uygun olmayan yontemlerle arama
sonug¢ siralamalarma miidahaleleri arttirmistir. Arama motoru algoritmalarini aldatip
arama sonuclarinda daha yiiksek siralama elde etme yontemlerinden birisi spam igerik
ya da spam sayfalar tiretmektir. Spam igerikler, arama motorlarinin performansini
dogrudan etkilemekte ve ticari kayiplar vermelerine sebep olmaktadir. Dolayisiyla,
arama motoru sirketleri icin dnemli bir sorundur.

ClueWeb09 ve ClueWebl2 veri kiimeleri, amaci Bilgi Erisim (BE)
metodolojilerinin biiyiik Olcekli degerlendirilmesi icin gerekli altyapiyr saglayarak,
alanindaki arastirmalar1 desteklemek olan ve National Institute of Standards and
Technology (NIST) tarafindan finanse edilen, Text REtrieval Conference (TREC) serisi
kapsaminda yayinlanmis en biiyiik iki veri kiimesidir. Web arama teknolojilerinin
uygulamadaki artan cesitliligi, siirekli 6l¢egi biiyiiyen, farkli web igerik yelpazesine
sahip biiytik 6l¢ekli veri kiimeleri yaratma gereksinimden dolay1 aragtirmacilara Web’in
temsili niteliginde sunulan ve Web’den taranan sayfalardan olusan bu iki veri kiimesi,
2009 yilindan 2017 yilina kadar birgok TREC gorevinde kullanilmistir.

Ticari arama motorlarii kasten kandirmak i¢in tasarlanan spam sayfalari, gercek
Web’in oldugu gibi ClueWeb korporanin da bir parcasidir. Web Bilgi Erisim (WebBE)
sistem etkinligi agisindan spam sayfalarla basa ¢ikilmasi gerekir. Bu amaca yonelik,
2009 yilinda ClueWeb09 veri kiimesindeki her dokiimanin spam olma puani
belirleyen dort farkli (Fusion, Britney, GroupX, UK2006) spam siralamasi
yaymlanmistir. Bu spam siralamalarinin, belirlenen bir esik degeri i¢cin ClueWeb09 veri
kiimesindeki dokiimanlar1 spam ya da non-spam olarak siniflandirma amaciyla
kullanilabilecegi belirtilmistir (Cormack vd., 2011). Aslinda, belirlenen bir esik degeri
icin spam siralamalari ikili siniflandiricidir, 6yle ki spam puant o esik degerinden diigiik

olan dokiimanlar spam, yiiksek olan dokiimanlar ise non-spam olarak siniflandirilir.



Cormack ve arkadaslar, tarafindan yapilan calisma, spam siralamalarinin tekil
basarimina, yani spam siralamalarinin spam ve non-spam ayrimint ne derece
yapabildigine degil, bu siralamalarin tam tesekkiillii (/ng. fully fledged) BE sistemlerine
entegre edilmis haliyle, entegre edilmemis halini kiyaslar. Bir bagka degisle, spam
siralamalarinin BE etkinligine tesiri 6l¢iiliir, yani “extrinsic” degerlendirmesi yapilir.

Diger taraftan, spam siralamalarini, tekil olarak degerlendirmek de miimkiindiir.
Spam siralamalarini bir ikili siniflandiricr olarak tek basina ele alip, bu siralamalarin
spam ve non-spam dokiimanlari ne derece ayirt edebildigi incelenebilir. Ancak
siiflandirma basariminin Slgiilebilmesi i¢in gergek dogrular olarak kabul edilebilecek
isaretlenmis bir veri kiimesi mevcut degildir.

Bu noktada, TREC konferans1 kapsaminda yayinlanan grels dosyalari olarak
adlandirilan sorgu uygunluk yargilart ile gercek dogrular taklit edilebilir. TREC
konferanslarinda her yil yaklasik 50 yeni sorgu yaymlanir. Bu sorgulara karsilik gelen
Web sayfalar1 havuzu ilgili, ilgisiz ve spam olarak yetkin kisiler tarafindan elle
degerlendirilir. Bir dokiimanin bir sorguyla ilgili olup olmadig1 konusunda insanlar
tarafindan verilen farkli uygunluk yargilar1 sdyledir: ilgili dokiimanlar i¢in 4 puanl
olecek (1, 2, 3, ya da 4), ilgisiz dokiimanlar i¢in 0 ve spam/6nemsiz dokiimanlar igin -2.
Buna TREC metodolojisinde alt1 puanl dlgek denir. Ilgili ve ilgisiz kavramlar1 sorgu-
dokiiman ¢iftleri i¢cin gegerli olsa da spam/6nemsiz dokiimanlar sorgudan bagimsizdir.
Degerlendirilen tiim sorgu-dokiiman ciftleri ve atanan uygunluk yargilari her yil grels
dosyalarinda yaymlanir.

Su varsayimlar altinda grels yardimiyla spam siralamalarini, tekil olarak
degerlendirmek miimkiin olur. (1) Uygunluk yargis1 -2 olan dokiimanlar spam’dir, (2)
Ilgili dokiimanlar (uygunluk yargisi 1, 2, 3, ya da 4), herhangi bir sorgu igin ilgili olarak
isaretlendiginden oOtiirii spam olamaz, non-spam’dir. Bdylece, spam siralamalarinin
spam ve non-spam dokiimanlart ne derece ayirt edebildiginin “intrinsic”
degerlendirmesini yapmak miimkiin olur.

2009 yilindan giiniimiize degin her sene 50 yeni sorgu kiimeye eklenmistir.
Dolayisiyla, ClueWeb korpora icin gergek dogrular olarak kabul edilebilecek 6nemli
miktarda sorgu uygunluk yargisi toplanmaistir.

Onceki galismalarda yapilan “extrinsic” degerlendirmeye karsilik, bu tezde, 2009-
2016 yillar1 arasinda yaymlanan sorgu uygunluk yargilari kullanilarak, ClueWeb

korpora spam siralamalariin “intrinsic” ve retrospektif degerlendirmesi hedeflenmistir.
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2009 sonrasi igaretlenen sorgu uygunluk yargilari esas alinarak 2009°’da yayinlanan
spam siralamalar1 degerlendirilip inceleneceginden, yani ge¢gmise doniik degerlendirme
yapilacagindan, yapilan ¢aligma ayni zamanda retrospektif degerlendirme niteligindedir.
Yazarlarin bildigi kadariyla boyle bir degerlendirme literatiirde daha once
yapilmamigtir.
Bu caligsmanin alana katkist,
e Sorgu uygunluk yargilarinin (grels) kullanimiyla doért spam siralamasinin
“intrinsic” degerlendirmesinin yapilmasi.
e Elde edilen sonuglarin gegmisteki “extrinsic” degerlendirme sonuglariyla
benzer olup olmadiginin teyidi.
e Esik degeri belirlemede alternatif bir yontem sunulmasi.
e Dort spam siralamasindan ortalamada hangisinin spam ve non-spam
ayrimini daha iyi yapabildiginin tespiti.
e ClueWeb09 veri kiimesi spam konusunda c¢ok arastirilmis olsa da
ClueWeb12 veri kiimesi heniiz hi¢ aragtirilmamis oldugundan, ClueWeb12

veri kiimesi i¢in spam siralamasinin nasil ¢alistiginin incelenmesi.

Bu caligmada ele alinan aragtirma sorulari,

Arastirma Sorusu I: Spam puanlariin “intrinsic” degerlendirmesiyle elde edilen
sonuclar, gegmis “extrinsic” degerlendirme sonuglari ile uyumlu mu?

Arastirma Sorusu 2: Clueweb09 veri kiimesi i¢in dokiimanlarin spam ve non-
spam olarak isaretlenmesinin hedeflendigi durum icin esik degeri olarak 70 ve dort
spam siralamasindan en iyisi istendiginde Fusion siralamasinin segilmesi gerektigi
sonuglar1 (Cormack vd., 2011) giiniimiize degin elde edilen tiim sorgu yargilarinin
“intrinsic” degerlendirmesinde farklilik gdsteriyor mu?

Arastirma Sorusu 3: Cluewebl2 veri kiimesindeki durum ClueWeb09 veri

kiimesiyle ayn1 m1?



2. BILGI ERiSiMi

Bu béliimde, genel olarak bilgi erisimin ne oldugu, Web bilgi erisiminin kendine
ozgii 6zellikleri, BE sistemlerinde test koleksiyonu bazli degerlendirme ve BE etkinlik

Olctim metrikleri anlatilacaktir.
2.1. Bilgi Erisim Siireci

Bilgi Erisimi (BE, Ing. Information Retrieval - IR), biiyiikk koleksiyonlar
(genellikle bilgisayarlarda saklanan) igerisinden ihtiya¢ duyulan bilgi gereksinimine
(sorgu) karsilik gelen yapilandirilmamis (genellikle metin) materyalleri (genellikle
belgeler) bulma olarak tanimlanir (Manning vd., 2008). BE, biiyiik miktarda bilgiye
hizli ve etkili igerik-tabanli erisim saglayabilen sistemleri modelleme, tasarlama ve
uygulama amaci giider (Baeza-Yates ve Ribeiro-Neto, 1999; Salton ve McGill, 1986;
Van Rijsbergen, 1979). Nihai hedef, kullanicinin bilgi gereksinimini (/ng. information
need) karsilamaktir. Bunu yapabilmek icin; BE sisteminin kullanicinin  bilgi
gereksinimini karsilayabilecek, bir bagka deyisle, kullanicinin ihtiya¢ duydugu bilgileri
icerebilecek, belgeleri dondiirmesi gerekir. Kullanicinin bilgi gereksinimini karsilayan
bu belgeler “ilgili belgeler (/ng. relevant document)” olarak adlandirilir ve ideal bir BE
sisteminin sadece ilgili belgeleri getirmesi, bu ilgili belgeleri de en ¢ok ilgili olandan en
az ilgili olana gore siralayarak kullaniciya gosterilmesi gerekir.

Bir BE sistemi olusturulurken genellikle dort siirecten taviz verilmez: (i)
indeksleme (/ng. indexing), (ii) sorgu formiilasyonu (/ng. query formulation), (iii)
eslestirme (/ng. matching), (iv) yeniden siralama (/ng. re-ranking). BE sisteminin siireg

akis semasi diyagrami Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

2.1.1. indeksleme

BE sistemlerinin girdisi kullanic1 sorgusu, ¢iktisi ise kullanici sorgusunda ifade
edilen bilgi ihtiyacini karsilayabilecek ilgili dokiimanlarin sirali listesidir. Bir kullanici
sorgusu verildiginde, sorgu terimlerini igeren ilgili dokiimanlarin tespit edilebilmesi i¢in
dokiimanlarin sirasiyla taranmasi (or. “grep”) akla gelebilecek ilk segenektir. Ancak bu
yontem sisteme gelen her bir kullanict sorgusu icin koleksiyondaki tiim dokiiman
iceriklerinin tek tek taranmasi anlamina geldiginden biiyiik koleksiyonlar i¢in

kullanigsizdir. Bu nedenle, BE sistemlerinde koleksiyon igerisindeki dokiimanlarin
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verilen bir kullanic1 sorgusuyla eslesip eslesmediginin daha etkin ve hizli bir sekilde
degerlendirilebilmesi icin indeksleme denilen g¢evrimigi bir siire¢ uygulanir. Burada
amag, belge koleksiyonundan indeks olarak adlandirilan veri yapilarinin
olusturulmasidir.

Metin verileri i¢in bir¢ok indeks semasi olmasina karsin, en popiileri ters indeks
(Ing. inverted index)’dir (Ceri vd., 2013). Ciinkii ters indeks semasi sadece sorgu
terimlerini iceren dokiimanlarin etkin erisimini saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda ¢ok
hizl1 ve kolay bir sekilde olusturulur. Genel olarak, ters indeks yapisi iki bilesen igerir:

indekslenen kelimeler (/ng. vocabulary / indexed terms) ve kayzt listeleri (Ing. posting

list).
- Veri Www
—  Bilgi Ihtiyaci Tabani
- Sorgu indeksleme
Formulasyonu
Sorgu Isleme
Eslestirme
Geri Bildirim |
. . Siralamay
Sonug Listesi Ogrenme

—— [

Sonug Listesini
Yeniden Siralama

Sekil 2.1. Bilgi erisim siireci



Indekslenen kelimeler, koleksiyonda bulunan dokiimanlarm igerdigi tiim tekil
kelimelerden olusan terimler s6zliigii olarak diisiiniilebilir. Her bir tekil kelime i¢in o
kelimenin hangi dokiimanda ve o dokiiman igerisinde hangi pozisyonda oldugu, terimin
frekans1 gibi istatistiksel bilgiler ise kayit listelerinde saklanir.

Bir dogal dil metnini ele aldigimizda, bir dokiimanm anlam bilimsel (Ing.
semantic) temsili i¢in o dokiimanda gecen tiim kelimelerin esit derecede etkili
olmadigini, bazi kelimelerin, 6rnegin isim tamlamalarinin, daha 6nemli oldugunu fark
ederiz. Dolayisiyla bir dokiimanin igeriginin temsili i¢in dokiimanda yer alan
kelimelerin tiimiinden ziyade bir alt kiimesinin secilebilmesi yeterlidir. Bu gozlemden
hareketle, ters indekste yer alacak terimlerin onemli terimlerden olugmasini saglamak ve
ters indeksin boyutunu azaltmak i¢in dokiiman metinleri indekslenmeden 6nce bazi
onisleme (Ing. preprocess) asamalarmna tabii tutulur. Sozciiklere ayirma (Ing.
tokenization), gereksiz kelimelerin ayiklanmas1 (/ng. stop words removal), gévdeleme
(Ing. stemming) bu asamada uygulanabilecek metin dnisleme seceneklerindendir.

Sozciiklere Ayirma: Serbest metnin sozciiklere (/ng. word) ya da birimlere (Ing.
token) ayristirilma islemidir. Bazi sistemler i¢in bosluklara bakilarak metnin birimlere
ayrilmasi kadar basit bir islem iken; bazi sistemler i¢in daha karmasik birimlere ihtiyag
duyulabilir. Ornegin; e-posta adreslerinin bulunmasi ve bunlarin bir birim olarak
taninmasi gibi. Hatta kelimeler arasina bogsluk birakilmadan yazilan Cince, Japonca gibi
diller icin olduk¢a zahmetli bir islemdir. Bu dillerde sozciiklere ayirma islemi igin
kelime segmentasyonu kullanilir.

Gereksiz Kelimelerin Ayiklanmasi: Bazi kelimeler, igerisinde bulunduklar
belgenin icerigini/anlamini temsil etmez, ancak dil bilgisel gereksinimler i¢in kullanilir.
Bu son derece sik kullanilan ve kendi basina bir anlami bulunmayan sozciikler yapisal
sozciikler (/ng. function words) ya da gereksiz sozciikler (Ing. Stop words) olarak
adlandirilir. Ciimle kurmaya yardimci olmak igin kullanilan tanimliklar (/ng. articles),
edatlar, baglaclar ve bazi zamirler bu tiir sdzciiklere dogal adaydir. Ornegin, Ingilizce
icin “a”, “an”, “at”, “be”, “for”, “to”, “the”, “of”, “on”, “or”, “that” yaygin kullanilan
gereksiz  kelimelerdendir. Bu sozciiklerin indekslenmemesi gereksiz kelimelerin
ayiklanmasi islemi olarak adlandirilir. Bu islem indeks boyutunu azaltir, fakat bazi
dezavantajlar da vardir. Ornegin, “to be or not to be” gibi bir sorgu igin herhangi bir
dokiimana erismek miimkiin olmayacaktir. Ayrica “the baby”, “the past”, “the book”

gibi iki terimli sorgular i¢in dondiiriilen sonuglar hi¢cbir anlam ifade etmeyecektir.
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Govdeleme: Kelimeleri ortak bir temel forma indirgemek icin yapim eklerinin
korunup, (cekim) eklerinin kaldirilmas: islemidir. Ornegin; “walks”, “walking”,
“walker”, ve “walked” kelimeleri govdeleme sonucunda koklerine indirgenerek “walk”
olur. Literatiirde gévdeleyici (/ng. stemmer) olarak da adlandirilan birgok gdvdeleme
algoritmas1 mevcuttur. Ingilizce i¢in en yaygin olarak kullanilan gévdeleme algoritmasi
kural tabanli Porter Stemmer’dir (Porter, 1980). Porter Stemmer’in daha az agresif
alternatifi olan KStemming yaygin kullanilan diger gévdeleme algoritmasidir (Krovetz,

1993).
2.1.2. Sorgu formiilasyonu

BE sistemi kullanicilari, bilgi gereksinimlerini karsilayacak dokiimanlar1 elde
etmek i¢in sisteme bir sorgu gonderir. Kullanicinin girdigi bu sorgu dogrultusunda
sistem 1ilgili olarak buldugu belgeleri kullaniciya gosterir. Buradaki 6nemli nokta,
kullanicinin bilgi gereksiniminin bir sorgu olarak ifade edildigi, yani sistemin girdisinin
bu sorgu oldugudur. Kullanicinin bilgi gereksinimi sorgu olarak ne kadar dogru formiile
edebilirse, sistemin sonuglar1 da o derecede dogru olacaktir. Fakat, kullanicinin bilgi
gereksinimi ile BE sistemine gonderilen gergek sorgu arasinda bir ayrim vardir.
Ornegin, kullanicinin bilgi gereksinimi sdyle olsun:

“Kolej tenis takimlar1 hakkinda bilgi iceren tiim belgeleri bul, dyle ki; (1) ABD’de
bir tiniversite tarafindan siirdiiriilsiin, (2) NCAA tenis turnuvasina katilsin. Ayrica
takimin son ii¢ yildaki ulusal siralamasi ile takim kogunun e-posta adresi ya da telefon
numarasi bilgisi belge i¢inde yer alsin.” (Baeza-Yates ve Ribeiro-Neto, 1999).

Aciktir ki, kullanicinin bilgi gereksiniminin bu tam metni, BE sisteminden bilgi
istemek i¢in dogrudan kullanilamaz. Bunun yerine, kullanici 6nce bu bilgi
gereksinimini BE sistemi tarafindan islenebilecek bir sorguya cevirmelidir. En yaygin
haliyle, bu ¢eviri, kullanici bilgi gereksiniminin tam metnini 6zetleyen bir dizi anahtar
kelimeler (Ing. keyword) ya da indeks terimleri vermelidir. Kullanic1 bilgi
gereksiniminin sorgu olarak formiile edilmesi basit bir problem degildir. Kullanici bilgi
gereksinimini daha iyi formiile edebilmek i¢in anahtar kelime sorgulari, boole sorgulari,
ifade sorgulari, yakinlik sorgulari, tam belge sorgular1 ya da dogal dil sorusu gibi farkli
sorgu olusturma yontemleri kullanabilir (B. Liu, 2007).

Web tabanli arama motorlarinda, son kullanicilar sorgu olusturma ile ilgili egitim

almamugtir; zaten bdyle bir egitim almaya ilgileri de yoktur; dolayisiyla yapilan



aramalarin genellikle birka¢ kelimeyi gecmedigi goriiliir. Ticari arama motorlari,
kullanicilarinin istedikleri bilgiye daha hizli ulasabilmesi ve daha iyi arama deneyimi
edinebilmesi i¢in farkli geri bildirim ozellikleri sunarak (6rnegin, Bunu mu demek
istediniz? Benzer aramalar, Resimler igerisinde ara, Haberlerde ara vs ...) sorgu
olusturmalarinda kullanicilarina rehberlik eder.

Sorgu formalizasyonu siireci sonunda olusturulup BE sistemine génderilen sorgu,
indeksleme asamasinda dokiiman koleksiyonuna uygulanan ayni metin Onisleme
asamalarina (sozciiklere ayirma, gereksiz kelimelerin ayiklanmasi, gdvdeleme gibi) tabii
tutulduktan sonra ilgili belgelerin elde edilebilmesi icin islenir. Onceden olusturulmus
ters indeks yapisi, hizli sorgulama iglemini miimkiin kilar. Boylelikle, sorgu terimleri

icin indekslenmis belgeler iizerinde eslestirme yapmak kolay olur.

2.1.3. Eslestirme

Ideal bir BE sisteminin, girilen bir kullanict sorgusuna karsilik, sadece ilgili
belgeleri, en c¢ok ilgili olandan en az ilgili olana gdre sirali bir bi¢gimde, getirmesi
beklenir. Eslestirme asamasinda, sorgu terimlerini igeren tiim belgeler ters indeks
yapisindan ¢ekilir. Bir belgenin verilen sorgu ile ilgi (/ng. relevance) diizeyi, ¢esitli BE
modelleri tarafindan tahmin edilebilir. Literatiirde BE modelleri bir¢cok farkli sekilde
siniflandirilmistir (Hiemstra, 2009). Boole Modeli (/ng. Boolean Model), Vektér Uzay
Modeli (Ing. Vector Space Model) ve Dil Modeli (/ng. Language Model) en ¢ok
kullanilan standart BE modelleridir. Her ne kadar bu modellerde belgeler ve sorgular
farkl1 sekillerde temsil edilse de aymi yapiy1 kullanirlar. Oyle ki, her bir dokiiman ya da

sorgu kelimelerden olusan birer kiime (/ng. bag of words) olarak ele alinr.

2.1.3.1. Boole modeli

Boole modeli en eski BE modellerinden biridir (Lancaster ve Gallup, 1973).
Modelde dokiimanlar ve sorgular terim kiimeleri olarak temsil edilir. Sorgu terimlerini
birlestirmek i¢in George Boole’nun matematiksel mantiginin operatorlerini (VE,
VEYA, DEGIL (Ing. AND, OR, NOT)) kullanir. Ornek olarak, “masa VE kitap
(DEGIL kalem)” seklinde yazilmis bir boole sorgusu igin, boole modeli hem masa hem
de kitap terimlerini igeren ama kalem terimini igermeyen dokiimanlar1 getirir.

Boole modeli kesin eslestirme yaklasimma dayandigindan, kullanici sorgusuna

yanit olarak ¢ok az ya da c¢ok fazla belge dondiiriir. Bu model siralama
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mekanizmasindan yoksundur. Belgeler dondiiriiliir ya da dondiiriilmez, ancak sonug
kiimesindeki belgeler siralanmaz. Bu nedenle sonug kiimesindeki biitiin dokiimanlar esit
onemde kabul edilir. Modelin bir diger dezavantaji, sorgu formiilasyonu siirecindeki
kisitlamalardir, sorgu iyi tanimlanmamigsa yaniltict sonuglar donebilir. Biitiin bu
dezavantajlarindan dolay1, Boole modelli, ne modern BE sistemleri, nede web aramasi

icin uygun goriilmemektedir.
2.1.3.2.Vektor uzay modeli

Vektor uzay modeli en ¢ok bilinen ve en ¢ok kullanilan BE modelidir. Modelde
dokiimanlar ve sorgular yiiksek boyutlu bir Oklit uzaymna (Ing. Euclidean Space)
yerlestirilmis vektorler olarak kabul edilir (Salton ve McGill, 1986). Her bir terim ayr1
bir boyutla temsil edildiginden, uzaym boyutu indeksteki tekil terimlerin (V) toplam
sayisina esittir. d vektorii ile temsil edilen bir dokiiman ile g vektorii ile temsil edilen bir
sorgu arasindaki benzerlik, Denklem (2.1)’de gosterildigi gibi bu iki vektdr arasindaki
acisinin kosiniisli olarak hesaplanabilir. cos(0°) = 1 ve co0s(90°) = 0 olduguna dikkat

edilmelidir.

d-q i dixq;
cd @2.1)
d] x 14| \/zgv:l(daz x \/zgil(qi)z

Vektor uzay modelinin ana dezavantaji, vektor bilesenlerinin degerlerinin ne

score(&, 4) = cos(6) =

olmasi gerektiginin tanimlanmamis olmasidir. Vektor bilesenlerine uygun agirliklarin
atanmas1 problemi, terim agirhiklandirma (Ing. term weighting) olarak bilinir. Yapilan
deneyler terim agirliklandirmanin hi¢ de 6nemsiz bir sorun olmadigini, hatta dokiiman
ve sorgu eslestirmesinde en onemli kriter oldugunu ortaya koymustur (Salton, 1971;
Salton ve Yang, 1973).

Salton ve Yang, terim agirliklandirma i¢in Denklem (2.2)‘de formiilize edilen
tf.idf terim agirliklandirmasin1 6nermistir (Salton ve Buckley, 1988). Bir terimin bir
dokiimanda kag¢ kez gectigi terim frekansini (¢f), o terimi iceren dokiiman sayisi ise
dokiiman frekansin (df) gosterir. Bir terim ne kadar ¢ok dokiimanda gegiyorsa o kadar
az bilgi iceriyor anlamima geldiginden; ¢ ile ters dokiiman frekansinin (idf)

kombinasyonu #f.idf terim agirligidir.



weight(t,D) = tf(t,D)x log, % 2.2)

BE sistemlerinde kullanilan birgok yeni agirliklandirma algoritmasi #f.idf
agirliklandirmasindaki kavramlara dayanir. BM25 (Robertson ve Zaragoza, 2009), PL2
(Amati ve Van Rijsbergen, 2002), LGD (Clinchant ve Gaussier, 2011) ve DFIC
(Kocabas vd., 2014) bu terim agirliklandirma modellerine Ornektir. Bu modeller
dokiiman frekansi, terim frekansi ve ortalama dokiiman uzunlugu gibi ¢esitli istatistiki
bilgiler kullanir. Dolayisiyla bu modeller makine 6grenmesini kullanmayan statik

modellerdir.

2.1.3.3.Dil modeli

Dil Modelleri (/ng. Language Model (LM)), otomatik konusma tanima
sistemlerinde basariyla kullamlmistir. Ozellikle, akustik modelin olusturdugu aday
metinler igerisinden, en olas1 metni segmek i¢in LM kullanilir. Ornegin, aday metinlerin
“food born thing”, “good corn sing”, “mood morning" ve “good morning" oldugunu
varsayalim. LM modeli, “good morning" ifadesinin ¢ok daha olast oldugunu
saptayacaktir. Ciinkii “good morning" ifadesi Ingilizcede diger ifadelerden daha sik
goriliir (Hiemstra, 2009).

Dil modellerinin BE alaninda kullanim1 ¢ok yenidir (Hiemstra, 2001; Lafferty ve
Zhai, 2001; Ponte ve Croft, 1998). BE’e LM yaklasiminda, her dokiiman i¢in bir LM
olusturulur. Sorgunun belli bir dokiimanin LM’si tarafindan olusturulma olasilig1, her
dokiiman i¢in hesaplanir. Sorgu birden fazla terimden olusuyor ve hesaplamalarda
terimlere tekil olarak bakiliyorsa (unigram modeli), Denklem (2.3)’de gosterildigi gibi
her bir terimin olasiligmin carpimiyla bulunacak deger, sorgu sonucu olarak

gosterilecek dokiimanlari siralamada kullanilir.

,D
P(t € Q|D) = HP(tiID) where P(t|D) = tﬁ)l 2.3)

teQ

Denklem (2.3), sorgu terimlerinin tiimiinii icermeyen belgelere sifir olasilik atar.

Sifir olasihigindan kaginmak icin yumusatma (/ng. smoothing) denilen bir ydntem
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uygulanir. Dokiimanda olmayan bir terime sifirdan farkli (/ng. non-zero) bir olasilik
degeri atanir. Jelinek-Mercer, Dirichlet Prior ve Absolute Discount gibi farkli
yumusatma algoritmalarinin LM yaklasimiyla BE iizerine etkileri arastirilmis (Zhai ve
Lafferty, 2004), Dirichlet Prior yumusatma algoritmasimin daha etkili oldugu
bulunmustur (Croft vd., 2010).

2.1.4. Yeniden siralama

Yeniden siralama iglemi, eslestirme siireci sonrasi yapilir. Eslestirme siirecinde,
BE sisteminin kullandig1 standart terim agirliklandirma modeli (BM25, PL2, LM)
verilen bir sorgu i¢in bir belge listesi dondiiriir. Referans terim-agirliklandirma modeli
tarafindan dondiiriilen listedeki iist-K (7ng. top-N) belgenin (6rneklem) makine grenme
teknikleri kullanilarak yeniden siralanmasi, Siralamayr Ogrenme (/ng. Learning to
Rank) olarak adlandirilir (T.-Y. Liu, 2009). Siralamay1 6grenme, bir belge drnegi igin
cikarilan cesitli dzelliklerin, etkili 6grenilmis modellere (Ing. effective learned mode)
yerlestirilmesini ve sonrasinda yeniden siralama (/ng. re-rank) i¢in kullanilmasini igerir
(Macdonald, Santos ve Ounis, 2013). Cok sayida 6zellik etkili 6grenilmis model i¢inde
birlestirilir. Ornegin, hem sorgudan bagimsiz belge Ozellikleri (belgeye gelen
baglantilar, URL derinligi, vb.), hem de sorgu terimleri i¢in farkli terim agirlik
modelleri (BM25, ¢, idf, vb.) tarafindan belgenin alanlarina (baslik, gévde, capa metni,
vb.) atanan agirlik/puan Ozellikleri gibi sorguya baglh o6zellikler dahil edilebilir
(Macdonald, Santos, Ounis, vd., 2013).

Siralamay1 6grenme konusu BE toplulugunda biiyiik ilgi gérmektedir. Nitekim
son yillarda siralamay1 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi ve karsilastirilmas {izerine

bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir (Tax vd., 2015).
2.2. Web Bilgi Erisiminin Kendine Ozgii Ozellikleri

Internet’in dogusu ve yayginlasmasiyla beraber her gecen giin daha ¢ok web sitesi
olusmaya basladi. Giderek biiyiiyen web sitesi sayisindan dolay1 web sitelerine ulagsmak
zorlast1. Bu sorunu ¢oéziimlemek i¢in webe 6zgii arama 6nemli bir ihtiyag haline geldi.

Web’in popiiler bir iletisim aract olarak biiylimesi, Web Bilgi Erisimi (WebBE,
Ing. Web Information Retrieval) alaninin gelisimini tesvik etmistir. Ayrica web arama
motorlar1 (Ing. Web search engines), web’in en can alici uygulamasi olmus, web

kullanicilar1 zamaninin ¢ogunu web arama motorlarinda harcamaya baslamistir.
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WebBE, BE temellerine dayanir. BE teori ve metodolojilerinin World Wide Web
(WWW)‘de uygulanmasi olarak da tanimlanabilir. Ancak “web aramas1” geleneksel BE
modellerinin basit bir uygulamasi da degildir. Her ne kadar bazi BE sonuglarini kullansa
da kendine 0zgii teknikleri vardir ve BE alaninda birgok yeni arastirma konusu ortaya
cikarmistir (Nunes, 2006). Geleneksel BE ile karsilagtirildiginda, WebBE farkli
zorluklarla karst karsiyadir. BE ve WebBE arasindaki temel farklar asagida
siralanmugtir.

Geleneksel BE‘inde temel birim dokiiman, WebBE’de ise web sayfasidir.
Ayrica, geleneksel BE sistemleri biiyiilk dokiiman koleksiyonlar1 ile c¢alisirken;
Web’deki sayfa sayis1 devasadir. Web sayfalar1 farkli sunucularda ve farkli cografi
konumlarda barindirilir. Bu nedenle, geleneksel BE’ne gore veriye erisim fiziksel
zorluklar icerir. Arama motorlarindaki igeriklerin gilincel tutulabilmesi ve yeni
iceriklerin dahil edilebilmesi i¢in “web crawler” olarak adlandirilan yazilimlar
kullanilir. Web crawler, periyodik olarak web’i tarayarak, arama motorlarmin giincel
kalmasini saglar.

Geleneksel BE sistemleri igin ikincil derecede énemli olan verimlilik (/ng.
efficiency), WebBE i¢in en 6nemli konudur. Web kullanicilar1 ¢ok hizli yanitlar bekler.
Bir algoritma ne kadar etkili olursa olsun eger getirilen sonuglar yeterince hizli
olusturulmuyorsa kimse o sistemi kullanmak istemez.

Web sayfalari, geleneksel BE sistemlerinde kullanilan aligilagelmis metin
dokiimanlarindan oldukca farklidir (Craswell ve Hawking, 2009). ilk olarak, metin
dokiimanlarindan farkli olarak web sayfalarinda iist baglar (/ng. hyperlinks) ve capa
metinleri (/ng. anchor texts) mevcuttur. Ust baglar arama icin ¢ok 6nemlidir. Ayrica,
arama siralama algoritmalarinda (/ng. search ranking algorithms) merkezi bir rol
oynarlar. Ust baglarla iliskilendirilmis ¢apa metinler de ¢ok énemlidir, ¢iinkii bir ¢apa
metin pargasi genellikle iist baginin isaret ettigi sayfanin daha dogru bir a¢iklamasidir.
Ikinci olarak, web sayfalar1 yari-yapilandirilmistir (/ng. semi-structured). Bir web
sayfasi, geleneksel bir dokiimandaki gibi sadece birkag paragraflik metin degildir. Web
sayfalarinda baslik (/ng. title), meta veriler, govde (Ing. body) gibi farkli alanlar vardir.
Belirli alanlarda bulunan bilgiler (6rnegin, baslik alani gibi) digerlerine kiyasla daha
onemlidir. Ayrica, bir web sayfasindaki igerik tipik olarak ¢esitli yapisal bloklarda
(dikdortgen sekiller) diizenlenir ve sunulur. Bu bloklardan bazilar1 6nemliyken; bazilari

degildir (6rnegin, reklamlar, gizlilik politikasi, telif hakki bildirimleri gibi). Bir web
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sayfasinin ana igerik bloklarin etkili bir sekilde tespit edilmesi WebBE icin faydalidir,
clinkii bu tiir ana bloklarda yer alan terimler daha oOnemlidir. Web sayfalan ile
geleneksel metin dokiimanlari arasindaki bu farklar, ekstra metin 6nisleme ihtiyacini da
beraberinde getirir. Web sayfalarina uygulanabilecek baslica metin Onigleme islemleri:
web sayfalarindaki farkli metin alanlarinin belirlenmesi, ¢apa metinlerin belirlenmesi,
HTML etiketlerinin kaldirilmasi, ana icerik bloklarinin bulunmasidir.

Dokiimanlarm yinelenmesi (/ng. duplication) geleneksel BE igin sorun teskil
etmez. Fakat, web baglaminda 6nemli bir sorundur. Web sayfalarinin ve igeriklerinin
yinelenmesinin farkl: tiirleri vardir. Bir sayfanin kopyalanmasi genellikle yineleme veya
kopyalama olarak adlandirilir. Bir sitenin tamaminin kopyalanmasi yansitma olarak
adlandirilir.  Yinelenen sayfalar ve yansitma siteleri, genellikle farkli cografi
bolgelerdeki smirli bant genigligi ve zayif veya Ongoriilemeyen ag performanslar
nedeniyle diinya genelinde tarama ve dosya indirme verimliligini artirmak igin
kullanilir. Tabii ki, baz1 yinelenen sayfalar intihal sonuglaridir. Bu sayfalar1 ve siteleri
tespit etmek, indeks boyutunu azaltir ve arama sonuglarini iyilestirir.

Spam, Web'deki onemli bir sorundur; ancak geleneksel BE i¢in bir endise
degildir. Bir arama motorunun dondiirdiigii sayfanin siralamadaki konumu son derece
onemlidir. Eger bir sayfa bir sorguyla ilgili ancak c¢ok diisiik bir sirada (Or. 1k 30.
sirada) yer aliyorsa, kullanicinin sayfaya bakmasi olasi1 degildir. Sayfa bir iiriin satis
sayfasi ise, bu bir ticari kayiptir. Baz1 hedef sayfalarin arama motoru siralamasindaki
yerini iyilestirmek i¢in “uygunsuz” olarak yapilan ¢aligmalar “spam” olarak adlandirilir.
Spam olarak iiretilen diislik kaliteli (hatta alakasiz) sayfalarin, arama sonuglarinin en iist
siralarinda ¢ikmasi, arama sonuglarinin kalitesine ve kullanici arama deneyimine zarar
verir. Bu ylizden web spam’inin algilanmas1 ve miicadele edilmesi kritik bir konudur.

WebBE’de arama sonuglarinin siralanmasi geleneksel BE’e gore farklilik gosterir.
Web’in iist bag yapist WebBE icin ¢cok onemlidir. Web sayfalarinin birbirlerine yaptigi
baglantilar arama sonuglarinin siralanmasinda kullamlir (Nunes, 2006). Oyle ki;
giivenilir olarak isaretlenmis bir sayfadan diger bir sayfaya yapilan baglanti, o hedef
sayfanin giivenilirligini artirir. Diger taraftan, spam olarak isaretlenmis bir sayfanin
hedef bir sayfaya yaptigi baglanti, o hedef sayfanin siralamasini olumsuz etkiler.
PageRank (Brin ve Page, 1998) ve HITS (Kleinberg, 1999), web sayfalar1 arasindaki

baglant1 analizinde kullanilan baslica algoritmalardir.
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2.3. Bilgi Erisim Sistemlerinde Test Koleksiyonu Bazl Degerlendirme

Olgiim, bir BE sisteminin kullanicilarina yardimci olma hedefini ne derece
basarabildiginin gdstergesi olarak; etkili BE sistemlerinin tasarlanmasi ve gelistirilmesi
icin son derece dnemlidir. Gelistirilen BE sisteminin basarim hedefi, sonuglar1 ne kadar
hizl1 dondiirtildigi, kullanici etkilesimini ne kadar destekledigi, kullanicilarin sonuglar
hakkindaki memnuniyeti, sistemin ne derece kullanilabilir oldugu gibi farklh
kriterlerden biri olabilir. Alanda yapilan ¢aligmalarin bagladig ilk giinden beri “sistem-
yonelimli etkinlik” (/ng. system oriented evaluation) ya da kisaca “sistem etkinligi”,
basarim Ol¢iimiinde birincil yaklasim olmustur (Voorhees, 2001). Sistem etkinligi,
kullanicilarin  bilgi ihtiyacinin  gelistirilen BE sistemi tarafindan ne oranda
karsilandiginin; bir bagka ifadeyle, verilen bir kullanic1 sorgusu i¢in sistemin ilgili
dokiimanlar ile ilgili olmayan dokiimanlar arasinda ayrim yapabilme yeteneginin,
Ol¢timiidiir (Voorhees, 2001).

BE arastirmalarinin biiylik cogunlugu, etkinlik 6lciimii i¢in test koleksiyonlarini
kaynak olarak kullanir. Test koleksiyonlari, sagladiklari standardizasyon sayesinde
farkli BE algoritmalarinin etkinliklerinin 6l¢limiinde ve karsilastirmasinda onemli rol
oynar (Sanderson, 2010).

Literatiire bakildiginda, BE alaninda yapilan ilk c¢aligmalarda karsilasilan en
onemli problemin arastirmacilarin lizerinde c¢alisabilecegi ortak bir veri setinin (test
koleksiyonun) olmamasi, dolayisiyla da gelistirilen BE sistemlerinin etkinliklerinin
karsilastirllamamasi oldugu goriiliir. Bunu takiben, BE alaninda c¢alisan akademik
topluluklar tarafindan, farkli BE algoritmalarimin etkinliklerinin &lglimiinde ve
karsilastirmasinda, gelistirilen sistemlerin dogrulanmasinda ve tekrar edilebilmesinde
standart olacak test koleksiyonlarinin olusturup, paylasiimasinin gerekliligi ortaya
konulmustur (Harman, 2011; Robertson, 2008; Sanderson, 2010). Etkinlik 6lgiimiinde
test koleksiyonu tabanli o6l¢iim yaklasgiminin temelleri, Ingiltere’deki Cranfield
kiitiiphanesinde 1958 ve 1966 yillar1 arasinda yapilan deneylere dayanir ve genellikle
“Cranfield yaklasim1” olarak adlandirilir. Bu yaklasim, farkli indeksleme stratejilerini
operasyonel ortamdan soyutlanmig kontrollii kosullar altinda dlgebilmek i¢in, ortak bir
dokiiman koleksiyonuna, sorgu gorevlerine (Ing. query tasks) ve esas alinacak
gerceklere (Ing. Ground truths) ihtiya¢ oldugunu ortaya koymustur. Ayrica, bu iic

bilesenin bir Ol¢iim kriteri ile birlikte operasyonel bir ortamda bir arama sistemi
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kullanicilarim1~ simule  edebilecegini  ve BE  sistem etkinligi  dl¢limiinde
kullanilabilecegini gdstermistir. Dahasi, BE sistemlerinin belirtilen yontem ile dl¢timii,
farkli arama algoritmalarinin karsilagtirilmasin1i  ve algoritma parametrelerinin
degisiminin sistematik olarak gozlemlenebilmesini olanakli hale getirmistir (Clough ve
Sanderson, 2013).

1960’larda oOnerilmesine ragmen, Cranfield yaklasimi, National Institute of
Standards and Technology (NIST) tarafindan finanse edilen ve 1992 yilinda baslayan
Text REtrieval Conference (TREC) serisinin biiyiik 6l¢ekli ol¢lim yarigmalariyla
popliler hale geldi. TREC serisi ile hedeflenen, BE metodolojilerinin biiyiik 6lgekli
ol¢limii igin gereken altyapiy1 saglayarak, BE alanindaki arastirmalar1 desteklemekti. Bu
anlamda en genis taninirhiga sahip olan1t TREC olsa da CLEF, NTCIR ve FIRE gibi
daha sonraki yarismalar sayesinde gectigimiz 20 yil iginde BE alani ¢ok Onemli
teknolojik gelismelere sahne olmustur (Voorhees ve Harman, 2005).

TREC serisinde de esas alian, test koleksiyonu tabanli 6l¢iim yaklagiminin
uygulanmasi i¢in gerekli olan temel bilesenler sunlardir:

e Dokiiman Koleksiyonu: Bu dokiiman koleksiyonu igerisinde yer alan her
belgenin “docid” olarak isimlendirilen, 6zgiin bir dokiiman numarasi
vardir.

e Sorgu ya da Konu Kiimesi (Ing. Queries or Topics): Bilgi gereksinimlerini
ifade eder. Her sorgunun “gid” olarak isimlendirilen bir sorgu numarasi
vardir.

e Sorgu Uygunluk Kiimesi - qrels (Ing. Query relevance set): Hangi
dokiimanlarin hangi sorgular ile ilgili oldugunu gosteren sorgu uygunluk
yargilar1 (Ing. Relevance judgements) ya da dogru yanitlardir (Voorhees,
2007). Genellikle “grels” olarak isimlendirilen, gid/docid ciftlerinden

olusan bir listedir.

TREC Dokiiman Koleksiyonlari: BE alanindaki arastirmalarin giiniimiize gelene
kadar degisen Oncelik ve ihtiyaclarii yansitacak sekilde test koleksiyonlarinin
iceriklerinde ve kullanilan 6l¢iim metriklerinde farkliliklar gézlemlenir. Genel olarak ii¢
donemden bahsedilebilir (Sanderson, 2010).

1. Dénem (1950’lerin basi ile 1990’larin basi arasi), test koleksiyonlarinin ve

ol¢lim metriklerinin ilk gelistigi donemdir. Bu donem igerisinde, test koleksiyonlarinin
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icerikleri ¢cogunlukla akademik makaleler ya da gazete makalelerinin tam metninden
olusuyordu. Basarim 6l¢limii olarak yiiksek recall’a odaklanilmisti.

2. Donem (1990’larin basi ile 2000’lerin bas1), “TREC ad hoc” donemi olarak
adlandirilir. Olgiimiin standardizasyonu ve olgeklenebilirligi bu dénemin en giiclii
temasidir. BE arastirma topluluklari, cogunlukla haber makalelerinden olusan nispeten
az sayida biiyiik test koleksiyonlar1 olusturmak i¢in is birligi yapti. Yiiksek recall bu
donem i¢inde en baskin bagarim 6lgiitiidiir.

3. Dénem (2000’11 yillarin basindan giiniimiize), “TREC post ad hoc” donemi
olarak da adlandirilan; web’in etkin oldugu donemdir. Arama teknolojilerinin
uygulamadaki artan cesitliligi, stirekli 6lgegi biiyiiyen, farkli igerik yelpazesine sahip
koleksiyonlar yaratma gereksinimini dogurdu. Arastirmacilarin tiim web iizerinde
caligabilme olanaklar1 yoktu. BE arastirmalarinda kullanilmak tizere, web’in yapisini
yansitabilecek, biiyiik 6lgekli koleksiyonlar olusturuldu. Ayrica, web kullanicilarinin
yaygin tercihi az sayida ilgili dokiiman bulmak oldugundan bu donemde Ol¢iim
kriterleri de degiserek cesitlilik kazanmistir. ClueWeb09 ve ClueWeb12, Web Track,
Million Query Track, Robust Track, Terabyte Track gibi farkli gorevleri hedefleyen
TREC serisi kapsaminda gergeklestirilen yarigmalarda kullanilmak iizere olusturulan
biiyiik 6l¢ekli koleksiyonlardir.

TREC Sorgusu (Konu Kiimesi): TREC konulari, bir konunun tam olarak

anlasilabilmesini saglamak amaciyla, sorgunun altinda yatan bilgi ihtiyacinin ayrintili
bildirimini verecek sekilde XML-benzeri bir semada yapilandirilmistir. Sekil 2.2°de

ornek bir bilgi gereksinimi i¢in verilen TREC sorgu gosterilmistir.

< ="152" =" ">
< >angular cheilitis</ >
< >
What home remedies are there for angular cheilitis?
</ >
</ >

Sekil 2.2. TREC ad-hoc gereksinim 6rnegi
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TREC Sorgu Uygunluk Yargilari: TREC sorgu uygunluk yargilar, gid/docid

¢iftlerinden olusan bir listedir. Bir sorgu uygunluk yargisi (grels') genellikle dort
kisimdan meydana gelir:

1. TOPIC#: Sorgunun kimligini belirten numaradir (gid).

2. ITERATION: Geri bildirim tekrarlama degeridir (Genelde 0 degerini alir
ve kullanilmaz).

3. DOCUMENT#: Dokiimanin koleksiyon icindeki kimligini belirten
numaradir (docid).

4. RELEVANCY: Son siitunda gdosterilen bu tamsay1 degeri, 1’den kiiciik
oldugunda gosterilen gid/docid c¢iftinin ilgili olmadigint (non-relevant),
0’dan biiyiik oldugunda ise ilgili (relevant) oldugunu belirtir.

Sekil 2.3°de, Sekil 2.2°de verilen Ornek gereksinime iliskin sorgu uygunluk
yargilar1 verilmistir. Ornek olarak, Sekil 2.3’nin ilk satirina bakildiginda; 152 numarali
sorgunun (qid = 152), clueweb09-en0001-76-17979 numarali dokiiman (docid =
clueweb09-en0001-76-17979) ile ilgi diizeyinin 0 (relevancy=0) oldugu goriiliir. Her
satirin ikinci silitununda yer alan deger geri bildirim tekrarlama degeridir ve 0’dir

(iteration=0).

152 0 clueweb09-en0001-76-17979 0
152 0 clueweb09-en0002-16-13298 -2
152 0 clueweb09-en0019-27-20755 1
152 0 clueweb09-en0019-27-20761 0
152 0 clueweb09-en0019-27-20762 4
152 0 clueweb09-en0033-02-06291 0
152 0 clueweb09-en0033-32-30325 1
152 0 clueweb09-en0033-32-30326 4
152 0 clueweb09-en0033-32-30327 0
152 0 clueweb09-en0033-32-30329 1
152 0 clueweb09-en0033-32-30331 0
152 0 clueweb09-en0033-32-30332 0
152 0 clueweb09-en0033-32-30345 1
152 0 clueweb09-en0034-45-03577 0
152 0 clueweb09-en0044-69-33939 1
152 0 clueweb09-en0047-19-40711 0
152 0 clueweb09-en0119-85-23133 0
152 0 clueweb09-en0120-57-23674 1
152 0 clueweb09-en0129-86-40148 0

Sekil 2.3. TREC sorgu uygunluk yargi ornegi

'https://trec.nist.gov/data/qrels
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Uygunluk degerleri ikili (0 = uygun degil, 1 = uygun) veya kademeli (2 = ¢ok
uygun (Ing. Highly relevant), 1 = uygun, 0 = uygun degil, -2 = spam/junk) degerler alir.
Bu uygunluk degerleri her bir sorgu-dokiiman cifti (/ng. query-document pair) igin
gercek degerlendiriciler (/ng. Human assessors) tarafindan elle atanmistir.
Anlasilabilecegi gibi, uygunluk degeri belirleme siireci fazlasiyla zaman alan ve
maliyetli bir siirectir. Bu nedenle, TREC havuzlama (/ng. pooling) adi verilen bir
yonteme basvurur. Havuzlama yonteminde, degerlendiriciler sadece TREC katilimcilari
tarafindan her sorgu icin getirilen {st-k (genellikle 100) dokiiman kiimesinin
birlesimindeki dokiimanlar1 degerlendirir ve uygunluk degerlerini belirler.

TREC Sonu¢ Gonderim Dosyasi: TREC katilimcilari, her bir sorgu igin

koleksiyonda ilgili olarak belirledikleri dokiimanlari, ilgi diizeyine gore azalan sirada
dondiiriir. Konu kiimesindeki her sorgu i¢in, deneysel olarak iiretilen, en iistteki K

(genellikle ilk 1000) dokiiman génderim dosyasina kaydedilir.

5 QO clueweb09-enwp02-06-01125 1 32.38 example2012
5 QO clueweb09-en0011-25-31331 2 29.73 example2012
5 QO clueweb09-en0006-97-08104 3 21.93 example2012
5 QO clueweb09-en0009-82-23589 4 21.34 example2012
5 QO clueweb09-en0001-51-20258 5 21.06 example2012
5 QO clueweb09-en0002-99-12860 6 13.00 example2012
5 QO clueweb09-en0003-08-08637 7 12.87 example2012
5 QO clueweb09-en0004-79-18096 8 11.13 example2012
5 QO clueweb09-en0008-90-04729 9 10.72 example2012

Sekil 2.4. TREC génderim dosyasi ornegi

TREC sonu¢ gonderim dosyasinin her bir satirt alt1 siitundan olusur. Sekil 2.4’de
bir 6rnegi gosterilen bu dosyalarin icerdigi siitunlar agagidaki bilgileri igerir:
Birinci siitun sorgu numarasidir (TOPIC# ya da gid).
Ikinci siitun su an kullanilmamakta olup, her zaman “Q0” olmalidir.
Ucgiincii siitun resmi dokiiman adidir (DOCUMENT# ya da docid).

Dordiinci siitun dokiimanin sonug sirasidir.

A e

Besinci siitun dokiimanin ilgi puanidir.
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6. Kullanilan erisim metodu hakkinda basit bilgi veren altinci siituna “run tag”

ad1 verilir.

Her TREC i¢in, NIST bir test seti ve soru seti saglar. Katilimcilar kendi erigim
sistemlerini veriler lizerinde ¢alistirir ve NIST e sonug listesi olarak {ist sirada yer alan
belgelerden olusan listeyi gonderir. NIST bireysel sonuglar1 bir araya getirir,
birlesimdeki belgeleri dogru olarak degerlendirir ve sonuglart belirler. TREC dongiisii,
katilimcilarin deneyimlerini paylagmalari i¢in bir forum olan bir ¢alisma alan1 ile sona

ermektedir.
2.4. Bilgi Erisim Etkinligi Ol¢iim Metrikleri

BE etkinligini 6lgmek icin bircok metrik gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin ve
kabul gérmiis olan li¢ metrik asagida sunulmustur.

Ortalama Averaj Duyarhhi@- Mean Average Precision (MAP): Sabit bir k
degeri i¢in duyarlilik (P@k), top-k sonug icerisindeki ilgili dokiimanlarin oranidir.
Ornegin, 10 siralama igin duyarlilik (P@]10). Ortalama duyarlilik (/ng. Average
precision, AP) ise hher bir ilgili dokuman erisiminden sonra erisilemeyen ilgili
dokiimanlar i¢in O duyarlilik kabul ederek hesaplanan duyarlilik puanlarinin

ortalamasidir (Buckley ve Voorhees, 2017).

1
AP@) =T > pe@rank() 2.4)
q

TERy

Rq, q sorgusu ile ilgili dokiimanlar1 gosterir. AP(q) hesaplanirken siralama
genellikle 1000°de birakilir. Tiim sorgu kiimesi (q € Q) lizerinden AP degeri ortalamasi
ile MAP elde edilir. MAP ikili uygunluk yargilari i¢in standart bir metriktir.

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG@k): NDCG, kademeli
Olgtimler i¢in oldukga sik kullanilan ve uygun bir metriktir (Jarvelin ve Kekéldinen,
2002). k degeri i¢in DCG asagidaki formiil ile hesaplanir:

29t -1

k
DCC@K = Zl ToeET) 2.5)

NDCG ise bu degerin normalize edilmis halidir, DCG’nin ideal DCG’ye

boliimiiyle elde edilir.
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Expected Reciprocal Rank (ERR@K): Bu metrikte ¢ok uygun dokiimanlarin
altinda kalan dokiimanlar géz oOniline alinir. Yapilan ol¢lim kullanicinin uygun bir
dokiiman1 bulmak icin harcayacagi zaman olarak kabul edilir. ERR(@k) hesaplamasi
asagidaki formiil ile yapilir (Chapelle vd., 2009):

k i—-1
ERR@k = Z@Hu — R(g))) (2.6)
j=1

=1

MAP ve NDCG sistemlerin genel performansint yansitirken, ERR ise kesinlik
onyargilidir. ERR@20 ve NDCG@20 ¢oklu derecelendirilmis uygunluk yargilarin
isleyebilir. Bu metrikler TREC Web Tracks alt goérevinde su an kullanilan en etkili
metriklerdir (Collins-Thompson vd., 2015).
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3. ALANYAZIN
3.1. Web Spam

Giliniimiizde insanlar, web {izerinde giderek biiyliyen veri dagindan ihtiyag
duyduklart yararli bilgilere ulagmak i¢in arama motorlarina daha fazla giivenir
(Hochstotter ve Koch, 2009). Kullanicilar ulasmak istedikleri bilgi ile ilgili bir veya
daha fazla anahtar kelimeyi bir arama motoruna sorgu olarak gonderir, arama motoru da
sorgu 1ilgi dilizeyine goére azalan bir sekilde siralanmis uzun bir sonug listesiyle
kullanicilarina yamt verir. Onceki c¢alismalar gostermistir ki, arama motorlarina
gonderilen sorgularin %85°1 i¢in kullanicilar sadece ilk sayfada gosterilen sonuglar ile
ilgilenir; hatta bu sonuclar arasindan da ortalama olarak sadece ilk ii¢ ila bes baglanti
tiklanir (Silverstein vd., 1999). Arama motoru sonuglarinda daha yiiksek siralarda yer
almak, arama motorlarindan daha fazla trafik almakla dogru orantili oldugundan, daha
biiyiik ekonomik fayda saglanmasi anlamina gelir. Arama sonuglarinda daha yiiksek
siralama elde etmek isteyen spammer’lar, arama motoru algoritmalarini aldatmak i¢in
cesitli spam teknikleri kullanir (Becchetti vd., 2008; Chellapilla ve Chickering, 2006;
Cormack vd., 2011; Ntoulas vd., 2006; Radlinski, 2007). Bir web sayfasi, arama motoru
sonug siralamasini uygun olmayan bir sekilde etkilemek i¢in herhangi bir spam teknigi
kullaniyorsa, web spam olarak adlandirilir (Al-Kabi vd., 2012; Gyongyi ve Garcia-
Molina, 2005).

Iyi bilinir ki, cok sayida web sayfasi, bir arama motoruna istenmeyen tagima yiikii
sunma amaciyla olusturulmustur (Gyongyi ve Garcia-Molina, 2005). Genel olarak bu
amac iki mekanizmayla gerceklestirilir: kisisel tamtim (/ng. Self promotion) ve
karsilikli tamtim (fng. Mutual promotion). Kisisel tamitimin en yaygin sekli anahtar
kelime doldurmadir. Bu yontem, sayfanin siralamasini iyilestirmek i¢in gereksiz anahtar
kelimelerin (genellikle kullanicinin goremeyecegi bir sekilde) sayfaya eklenmesi ile
yapilir. Karsilikli tamtimin en yaygin hali ise link gruplaridir (/ng. link-farm). Bu
yontemde, PageRank gibi konudan bagimsiz olan sayfa kalite puanini iyilestirmek i¢in
¢ok sayida birbirine benzer sayfa kendi aralarinda birbirlerine referans verir. Ister kisisel
tanitim, ister karsilikli tanitim amacli olsun, spam sayfa icerigi ¢ogunlukla mekanik

olarak ya da intihal ile olusturulur (Cormack vd., 2011).
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Ik olarak 1996 yilinda (Convey, 1996) ortaya ¢ikan web spam kavrami, arama
motoru sirketleri i¢in énemli bir sorun olarak kabul edildi (Henzinger vd., 2002) ve
birgok problemi de beraberinde getirdi (Zhuang vd., 2017). Birinci olarak, web spam,
arama sonuglarinin kalitesinde ve verimlili§inde keskin bir diigiise sebep oldugundan,
arama motoru sirketlerinin itibarin1 azaltir. ikinci olarak, spam siteleri, rakiplerini
haksiz rekabette maruz birakarak onlar1 kazanglarindan yoksun birakir (Spirin ve Han,
2012). Ugiincii olarak, web spam, kotii amagli yazilimlarin ve yetiskinlere yonelik
iceriklerin yayilmasi icin 6nemli bir kaynak oldugundan miisterilerin kotii niyetli
saldirilara maruz kalmasina sebep olur. Dordiincii olarak, web spam’inden kaynaklanan
diisiik kaliteli arama sonuglari, kullanicinin aradigi sonuglara ulasmasi i¢in daha fazla
zaman ve ¢aba harcamasi gerektigi anlamina geldiginden kullanict deneyimini olumsuz
etkiler, hatta arama motoru sirketleri i¢in miisteri kayb1 anlamina gelir (Spirin ve Han,
2012). Son olarak, web spam, arama motoru sirketleri i¢in spam sayfalarin saklanmasi,
indekslenmesi ve analiz edilmesi gibi ekstra kaynak kullanim maliyeti yarattigindan

ekonomik kayiplar vermelerine sebep olur.
3.2. Web Spam Uzerine Yapilmis Calismalar

Web spam lizerine yapilan ilk arastirmalar spam olusturma teknikleri, spam
onleme teknikleri ve web iceriginin spam ya da non-spam olarak siniflandirilmasina
yonelik yontemlere odaklanmusti. WEBSPAM-UK2006 ve WEBSPAM-UK2007,
Web Spam Challenge serisinde’ bu amaglarla kullanilmak iizere Yahoo tarafindan
hazirlanmis veri kiimeleridir. Bu veri kiimelerinin her biri, “.uk” web alanmin bir
kisminin taramasini igeriyor olup, her taramay1 temsil eden birka¢ bin ana bilgisayar
ornegi spam ya da non-spam seklinde etiketlenmistir. AIRWeb Web Spam yarisma
serisi’nde, spam ana bilgisayarlarmin (/ng. host) tespiti igin ¢esitli ydntemlerin etkinligi
Olciilse de bu yontemlerin sistem erisim etkinligine genel katkisina bakilmamaistir.
WEBSPAM korpora iizerinde erisim etkinliginin incelendigi tek ¢alisma olan (Jones
vd., 2007)’da kullanicilarin spam filtrelenmis sonuglar filtrelenmemis sonuglara tercih
ettigini ortaya konulmus, fakat spam’in BE sistem etkinligi {izerindeki etkisi

Olglilmemistir. Ayn1 yazarlar, bir veri kiimesinin spam’i etkisiz hale getirebilme

*http://barcelona.research.yahoo.net/webspam/datasets
*http://webspam.lip6.fr/wiki/pmwiki.php

22



etkinliginin dlgiilebilmesi i¢in sahip olmasi gereken 6zellikleri aragtirmistir (Jones vd.,
2009).

Onceki TREC Web BE olgiim cabalart da biiyiikk dlgiide spam icermeyen
dokiimanlardan olusuyordu. Ornegin, TREC Terabyte Track alt gorevinde hiikiimet web
sayfalarindan olusan bir veri kiimesi kullanilmisti. Spam’in dnemli bir sorun oldugu,
2006-2008 TREC Blog Tracks alt gorevinde tespit edildi. Gelistirilen BE sistemlerinin,
veri kiimesinin %16’sin1 temsil eden bilindik spam bloglardan, yaklasik %10 unu
sonuglar arasinda getirdigi, spam’lerin kaldirilmasinin bagil sistem siralamasini1 6nemli
oOlciide etkilemedigi raporlandi (Macdonald vd., 2009).

Web’den herhangi bir kisitlama olmaksizin taranan web sayfalarini igeren
ClueWeb09 veri kiimesinin kullanimi, spam sorununu merkeze tasidi. Ciinkii, tist
siralarda getirilen sonuclar arasinda spam olmasi, web arama motorlarinin etkinligine
zarar veren bir sorundu. TREC 2009 yarigmasina katilan katilimcilardan en az {igii spam
sayfalari filtreleyen post-retrieval stratejileri kullandi1 (Hauff ve Hiemstra, 2009; Lin vd.,
2009). Ornegin, (Hauff ve Hiemstra, 2009), sayfa iceriklerine, sayfa bashk 6zelliklerine
ve URL formuna dayanan bir spam algilama algoritmas1 kullanarak spam dokiimanlari
tespit ettikten sonra post-retrieval islem asamasi yoluyla bu dokiimanlar siralamadan
kaldirildi. Benzer sekilde, (Lin vd., 2009) Yahoo’nun 6zel yetigkin, spam ve dokiiman
kalite smiflandiricis1 yardimiyla sonuglardaki spam dokiimanlar tespit edip ayikladi.
Diger katilimeilar da spam’in gelistirdikleri BE sistemlerinin performansina olumsuz
etkilerine degindi (He vd., 2009; Kaptein vd., 2009; McCreadie vd., 2009). Fakat bu
caligmalarin hicbiri spam ve spam filtrelemenin BE sistem etkinligi {izerindeki etkisine
yonelik nicel ¢alisma igermemekteydi.

ClueWeb09 biiyiikliigiindeki bir web veri kiimesi {izerinde ilk spam ¢aligsmasini ve
spam filtrelemenin BE etkinligine etkilerinin ilk sayisal sonuglarini (Cormack vd.,
2011) sunmustur. ClueWeb09 veri kiimesindeki spam web sayfalar1 saptamak icin ii¢
farkl1 egitim seti lizerinden, her biri tiim veri kiimesini etiketlemek i¢in kullanilan
icerik-tabanli {i¢ spam filtresi olusturulmustur. Ek olarak, naive Bayes metaclassifier
kullanarak bu ii¢ sonucu birlestiren ve “Fusion” olarak adlandirdiklari bir topluluk
filtresi (/ng. ensemle filter) de olusturulmustur. Bu egitim setleri sunlardir:

o UK2006: 767 spam sayfa ve 7474 spam olmayan sayfa iceren kii¢lik bir

web veri kiimesi i¢in egitilmis etiket seti.
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e Britney: Popiiler arama motorlarinin istatistikleri tarafindan bildirilen
popliler arama sorgularindan sezgisel olarak olusturulmus bir egitim
setidir. Bu yontemin ardindan, popiiler sorgulara cevap olarak Indri erisim
sistemi tarafinda getirilen ilk 10 sirali sayfa, spam olarak kabul edildi.
URPI’leri “Open Directory Projectl”de de yer alan 10000 dokiiman non-
spam olarak siniflandirilmistir.

e GroupX: Bu egitim spam varligmin insanlar tarafindan degerlendirildigi,
Cormack ve arkadaslar1 tarafindan toplanan 756 dokiimandan
olusmaktadir.

e Fusion: Sonrasinda, bu ii¢ filtre tarafindan ayr1 ayr elde edilen puanlar,
Naive Bayes kombinasyonu kullanilarak bir araya getirilebilir. ClueWeb
veri kiimesi iizerinde spam tanima ve dokiiman erisiminde en etkili oldugu
gosterilmistir.

Yazarlar, egitim setinin ismi ile eslestirdikleri bu dort farkli spam filtresini
kullanarak, ClueWeb09 veri kiimesindeki Ingilizce dokiimanlarin her biri igin, o
dokiimanin kullanilan spam filtresine gore spam olma olasiligin1 gosteren yiizdelik
puanlart igeren dort farkli spam puan listesi olusturdu. Yazarlar, bu spam puanlari
temelinde, belirlenen bir threshold degerinin altindaki dokiimanlarin spam kabul
edilerek sonug listesinden ¢ikartilmasi ve sonug listesinde dondiiriilen sonuglarin bu
spam puanlarina bakilarak yeniden siralanmasi iizerine iki farkli deney yapildi.
Yaptiklart karsilagtirmali analizler sonucunda, ClueWeb09 veri kiimesinin 6nemli bir
kisminin spam dokiimanlardan olustugunu ve sonuglardan spam filtrelemenin ve
yeniden siralamanin, TREC 2009 Web Track'e katilan sistemlerin ¢ogunda sistem
etkinliklerini (/ng. Retrieval effectiveness) énemli oranda artirdiini raporladi. Yapilan
caligma, biiylik olgekli veri setlerinde spam dokiimanlarin belirlenmesini i¢in graph-
based yontemlere kiyasla daha kolay ve etkili oldugundan, “baseline/ state-of-the-art”
niteligi tasimaktadir. Ayrica yazarlar sonraki arastirmalarda da gelistirilen yontemin
kullanilabilmesi adina “Waterloo spam puanlart® (/ng. Waterloo spam scores)” olarak
da adlandirilan “percentile-score clueweb-docid” ¢iftlerinden olusan bu spam puan
listelerini, herhangi bir kisitlama olmaksizin web’den erisime a¢gmuslardir. Nitekim,
yazarlarca tretilen bu spam puan listeleri, TREC 2010 ve 2011 Ad-hoc ve Diversity alt

gorevlerinde en tist siralarda gelen sistemler tarafindan spam dokiiman filtreleme igin

*https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/clueweb09spam/
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esik degeri olarak (Bendersky vd., 2010; Kamps vd., 2010; Smucker, 2011), dénen
sonuclarin post-processinde esik degeri olarak (Hauff ve Hiemstra, 2009), ve dokiiman
siralamasinda bir 6zellik olarak kullanildi (Billerbeck vd., 2011; McCreadie vd., 2011).

Spam ve diisiik kaliteli dokiimanlarin BE sonuglarina olumsuz etkileri oldugunun
anlasilmasiyla, TREC 2010 Web Track serisine “Spam Task” alt gorevi eklendi. Bu
gorevin amaci, ClueWeb09 veri kiimesindeki Ingilizce dokiimanlarin spam olma
olasiligina gore derecelendirilmesiydi. Bu alt gorev kapsaminda ¢ok genis bir Spam
tanim1 kullanildi: “apacik aldatict veya zararli sayfalarla birlikte esasen junk olan
sayfalardan olusanlar”. Cormack ve arkadaslari tarafindan en iyi sonuglarin elde edildigi
“Fusion” spam puanlar1 “baseline” olarak kabul edildi. Géreve katilan ii¢ gruptan higbiri
bu baseline degerlerini gecemedi (Clarke vd., 2010).

Spam olmaksizin indeksleme, web koleksiyonlarindaki spam sorununa bir baska
bakis acisidir. Yukarida anlatilan ¢aligsmalarda, sonuglar {izerinde post-retrieval islemi
ile spam filtreleme yapilirken; bu yaklasimda geleneksel BE sistem mimarisindeki
indeksleme asamasina spam filtreleme adimi eklenir. Boylece indeksleme zamaninda
spam dokiimanlar ayiklanarak spamden armmis bir indeks olusturulur, dolayisiyla
sonu¢ listelerinde spam yer almaz. (Zuccon vd., 2011), spamden arindirilmig
indekslemenin faydalarim1 ve dezavantajlarini aragtirmak icin TREC ClueWeb 2009-
2010 Web Track veri kiimesindeki birka¢ geleneksel erisim modeli iizerinde deneyler
gergeklestirmistir. Spam dokiimanlart indeksleme oncesinde tespit etmek i¢in (Cormack
vd., 2011) spam skorlarin1 kullanilarak, belirli bir esik degerindeki web sayfalar1 spam
olarak kabul edilerek indekslenmemistir. Dokiimanin spam skoruna gore
gerceklestirdikleri indeks budama tekniginin hem indeksleme siiresini hem de indeks
boyutunu azalttig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte, sonuglar {izerinde spam filtreleme
yaklagimini ile karsilastirildiginda, erisim performansina zarar vermedigi goriilmiistiir.
(Zuccon vd., 2011)’larmn ClueWeb09 veri kiimesinin Ingilizce kismu igin yaptiklari
arastirmayi, (Crane ve Trotman, 2012) tiim ClueWeb09 veri kiimesi igin
gergeklestirerek, indeks boyutunda tutarl bir diisiisiin, daha hizli indeksleme ve aramay1

beraberinde getirdigi seklinde benzer bulgular elde etmistir.
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4. DENEYSEL YONTEM

ClueWeb09> ve ClueWebl12® veri kiimeleri, WebBE teknolojileri alanindaki
arastirmalar desteklemek ve gelistirilen sistemlerin biiyiik 6l¢ekli degerlendirilmesine
imkan saglamak i¢in web‘in temsili niteliginde olusturulmus iki biiyiik veri kiimesidir.
Arastirmacilara {izerinde calisilabilecek daha gergek¢i web veri kiimeleri sunma
hedefiyle olusturulan bu veri kiimeleri, BE sistemlerinin test koleksiyonu bazli
degerlendirilmesi yaklasimini esas alan TREC' konferanslariin gesitli alt gérevlerinde
kullanilan dokiiman koleksiyonlar1 olmustur.

ClueWeb09 veri kiimesi, Ocak ve Subat 2009 arasinda taranan, on farkli dilde
yaklasik 1 milyar web sayfasindan olusur. Yarim milyar1 askin sayfa iceren ClueWeb09
koleksiyonunun Ingilizce kismi, 2009'dan 2012'ye kadar dort defa TREC konferansinin
“Web Track™ alt gorevinde kullanilmistir. ClueWeb09 veri kiimesi, alandaki
aragtirmacilara, web’i oldugu gibi temsil edebilecek bir alt kiime yaratilmasi
diistincesiyle; herhangi bir kisitlama yapilmadan web’de karsilagilabilecek her tiirlii
icerigi kapsayacak sekilde olusturuldugundan spam ve yetiskin icerigi igerir.

ClueWebl2 veri kiimesi ise 10 Subat ve 10 Mayis 2012 arasinda taranan
733.019.372 Ingilizce web sayfasindan olusur. TREC konferansinin 2013 ve 2014
“Web Track” alt gorevinde, 2015°den 2017°ye kadar da “Tasks Track’ alt gorevinde
kullanilmistir. Ocak 2013’de dagitimi baslayan ClueWebl12 veri kiimesi, ClueWeb09
veri kiimesinin devami niteligindedir. Bu veri kiimesi olusturulurken web tarayicilari
onceden belirlenen baslangic sayfalarindan baslayarak web’i taramus, kara liste (Ing.
black list) icerisinde yer alan igerikler ile metin gibi goriinmeyen (ses, video,
sikistirtlmis dosyalar) URL’ler kapsam dis1 birakilmis ve son-isleme sirasinda yetiskin
icerik filtreleme uygulanmigtir. Nitekim ClueWeb12 veri kiimesi, ClueWeb09’a nazaran
daha kontrolli olusturuldugundan icerdigi spam igerigin daha az oldugu varsayilir.
Arastirmacilara su an i¢in sunulan en biiyiik web veri kiimelerinden birisidir.

2009 ve 2016 yillar arasinda, cesitli TREC alt gorevleri kapsaminda, ClueWeb09

ve ClueWebl12 veri kiimeleri iizerinde yapilmis olan 9 degerlendirmeye ait istatistiksel

*http://boston.lti.cs.cmu.edu/classes/11-742/S10-TREC/TREC-Nov19-09.pdf
Shttp://opensearchlab.otago.ac.nz/SIGIR 12-OSIR-callan.pdf
"http://trec.nist.gov

*https://trec.nist.gov/data/webmain.html

*https://trec.nist.gov/data/tasks.html
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bilgiler Tablo 4.1°de sunulmustur. Tablodan goriilebildigi gibi, her yil yaklasik olarak
50 yeni sorgu ve bu sorgulara iliskin sorgu uygunluk yargilar1 yaynlanmistir. grels
dosyas1 olarak adlandirilan, sorgu uygunluk yargilar;, havuzlama yéntemiyle'® tespit
edilen gid/docid ciftleri i¢in emekli kiitliphaneciler tarafindan belirlenen uygunluk

yargis1 (Ing. relevance judgement) bilgilerini igerir.

Tablo 4.1. Sorgu setlerinin istatistikleri
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c 2011 50 63,0 21,7 5 2,0,
=
2012 | 50 70,3 17,9 6 2,0,
2013 50 82,7 6,3 6 2,0,
=<
i
1S
a =& 2014 | 50 113,1 15,9 6 2,0,
c
Z
E 2015 35 28,7 354 4 2,0,
© 23
g F
i 2016 | 50 50,3 3,5 4 2,0,

""Havuzlama yonteminde, degerlendiriciler sadece TREC katilimcilart tarafindan her sorgu igin getirilen
dokiimanlarin olusturdugu birlesim kiimesindeki ist-k (genellikle 100) dokiimani degerlendirir ve o
belgelere ait uygunluk yargit degerlerini manuel olarak belirler.
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Onceden goriilmemis sorgular icin azalan ilgi diizeyine gére ilgili dokiimanlarin

siralanmasinin hedeflendigi ve bu hedef dogrultusunda sistemlerin performanslarinin

incelendigi TREC ad-hoc alt gorevi kapsaminda, ClueWeb09 ve ClueWebl2 veri

kiimeleri iizerinde yapilan son TREC degerlendirmelerinde, gid/docid ciftlerine

uygunluk yargisi atanirken, Tablo 4.2°de gosterilen alti-puanli dlgek (/ng. six-point

scale) kullanilmistir (Collins-Thompson vd., 2015).

Tablo 4.2. Alti-puanh 6lcek

Uygunluk 2 0 1 2 3 4
Yargisi
Kisaltma Junk Non Rel HRel Key Nav
Non-Relevant Relevant

Gergek kisiler tarafindan, her gid/docid cifti i¢in agiklama alan1 (/ng. description

field) temelinde belirlenen bu uygunluk yarg: seviyeleri ve anlamlar1 asagidaki gibidir:

Uygunluk Yargisi=4: Sorgu tarafindan dogrudan erisilen ana sayfay1 gosterir.

Kullanici bu 6zel sayfay1 ariyor olabilir (Nav).

Uygunluk Yargisi=3: Sayfa sorguya adanmistir, dolayisiyla bir web arama

motorunda en iyi sonu¢ olmaya layiktir (Key).
Uyvgunluk Yargisi=2: Sayfanin igerigi konuyla ilgili énemli bilgiler igerir
(HRel).

Uyvgunluk Yargisi=1: Sayfanin igerigi konuyla ilgili minimum diizeyde bilgi

icerir. Sadece yararli bir sayfayr isaret eden umut verici bir ¢apa metni
icermez, ilgili bilgi bu sayfa olmalidir (Re/).

Uygunluk Yargisi=0: Sayfanin icerigi konu hakkinda yararli bilgi igermez,

fakat ayn1 sorgunun diger yorumlar1 da dahil olmak {izere diger konularda
faydali bilgi saglayabilir (Non).

Uyvgunluk Yargisi=-2: Bu sayfa herhangi bir makul ama¢ i¢in uygun

gorinmemektedir, spam ya da 6nemsiz olabilir (Junk).
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TREC 2012 genel bakis makalesinde de belirtildigi gibi -2 uygunluk yargisi,
sadece spam olan gid/docid g¢iftleri i¢in kullanilmis ve degerlendiriciler tarafindan spam
oldugu diisiiniilen dokiimanlara verilmistir (Collins-Thompson vd., 2015).

Tablo 4.2°de gosterilen alti-puanli olgek iizerinden gdevalpl'!, statAP.pl,
trec_eval gibi degerlendirme scriptleri ile estAP@ 10, nDCG@20, MAP gibi BE etkinlik
Olgiitleri hesaplanip raporlanabilir. Boylelikle BE sistemleri bu sorgular iizerinden
karsilastirmali degerlendirilmis olur.

Spam olgusu WebBE alanina 6zel bir durumdur. Ticari arama motorlarin bilingli
bir sekilde aldatmak {izere tasarlanmig web sayfalari, spam sayfalardir ve bu sayfalar
web’in dogasinda vardir. ClueWeb09 veri kiimesi, arastirmacilara web’i oldugu gibi
sunma amacityla toplandigindan, bilinyesinde spam sayfalar barindirir. BE sistem
etkinligi agisindan bu tlir spam dokiimanlarin ya indeksleme sirasinda tespit edilip
cikarilarak indekse dahil edilmemesi ya da sorguya karsilik dondiiriilecek sonug
listesinden ¢ikartilmasi ya da sonug listesinin spam dokiimanlar altlarda gelecek sekilde
yeniden siralanmasi gerekir.

Bu amaca yonelik, Cormack ve arkadaslari, ClueWeb09 Ingilizce veri kiimesi
iizerinde ilk sistematik spam incelemesini gergeklestirerek, spam filtrelemenin BE
etkinligi lizerindeki etkilerinin ilk sayisal sonuclarini sunmustur (Cormack vd., 2011).
Yazarlar, ClueWeb09 veri kiimesinin 6nemli bir kisminin spam dokiimanlardan
olustugunu, sonug listesi lizerinde spam filtrelemenin ya da sonug¢ listesini spam
dokiimanlar alt siralarda gelecek sekilde yeniden siralamanin, TREC 2009 Web Track'e
katilan sistemlerin ¢ogu icin MAP ve estP@k Ol¢lim metrikleri ile yaptiklar1 sistem
etkinlik (Ing. retrieval effectiveness) degerlendirmelerini &nemli oranda artirdigini
raporlamstir.

Yaptiklart ¢alisma kapsaminda, Cormack ve arkadaslari (Cormack vd., 2011),
ClueWeb09 veri kiimesindeki Ingilizce dokiimanlar icin “Waterloo spam puanlar1'®
(Ing. Waterloo spam scores)” olarak da bilinen, dort grup spam puan listesi ya da spam
siralamas1 (UK2006, Britney, GroupX, Fusion) olusturmustur.

Sonraki arastirmalarda da kullanilabilmesi amaciyla herhangi bir kisitlama
olmaksizin web’den erisilip indirilebilen bu doért spam puan listesinin her biri,

ClueWeb09 veri kiimesindeki her dokiiman igin “yiizdelik puan (/ng. percentile-score)

Yhttps://github.com/trec-web/trec-web-2013/blob/master/src/eval/gdeval.pl
Phttps://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/clueweb09spam/
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ve ClueWeb09 dokiiman numarasi (/ng. clueweb-docid)” ciftlerinden olusan
503.903.810 satir igerir. Yiizdelik puan, veri kiimesindeki “spammier” olan
dokiimanlarin yiizdesini gosterir. 0 ile 99 arasinda toplam 100 esit parcaya boliiniir.
Puanlama algoritmalar1 kullanilarak siralanan veri kiimesinin her bir yiizdelik dilimi
ylizdelik puan olarak anilir. Bu puanlama sisteminde spam olma ihtimali en yiiksek
belgeler en diisiik yiizdelik dilime atanirken; spam olma ihtimali en diisiik belgeler en
yliksek yiizdelik dilime atanur.

Spam siralamalari, ClueWeb09 veri kiimesindeki dokiimanlar1 spam ve non-spam
olarak siniflandirma amaciyla da kullamlabilir. Bu durumda, bir esik degeri (/ng.
threshold) belirlenir ve yiizdelik puan1 bu esik degerinden diisiik olan dokiimanlar spam,
yliksek olanlar ise non-spam olarak tasnif edilir. Cormack ve arkadaslar1 (Cormack vd.,
2011), amacin sadece dokiimanlarin spam ya da non-spam olarak isaretlemesi oldugu
durumda esik degeri olarak 70 kullanilmasini, yani yiizdelik puant 70’den kiiciik
olanlarin spam, geri kalaninin non-spam olarak isaretlenebilecegini ve bu dort spam
siralamasindan en iyisinin istendigi durumda ise Fusion spam siralamasinin secilmesi
gerektigini irdelemistir.

Yukarida belirtildigi gibi “Yiizdelik Puan<70” seklinde belirlenen bir esik degeri
aslinda ikili siiflandiricidir (Ing. binary classifier). Bir baska deyisle, belirlenen bir
esik degeri i¢in spam siralamalar1 (spam puan listelerindeki yiizdelik puanlar) ikili

siiflandirma yapar.

Girdi: ClueWeb docId // docid = "cluewebl2-0209wb-62-29857"
Girdi: threshold // EsikDeeri = 70
percentile = Fusion(docId); // percentile = 24

if (percentile < threshold)
return Spam; // 24 < 70 --> Spam
else return Non-Spam;

Cormack ve arkadaglari tarafindan literatiire kazandirilan bu calismada, spam
siralamalarinin tekil basarimma degil, bu siralamalarin tam tesekkiilli (/ng. fully
fledged) BE sistemlerine bir bilesen olarak entegre edilmesiyle, yani BE siireci igerisine
dahil edilmesiyle, elde edilen sonuglar ile sistemlere bu bilesenin entegre edilmedigi
durumda, yani spam siralamalarinin BE siirecinde hi¢ olmadigi yalin siireg ile, elde

edilen sonuglarin kiyaslamasia bakilir. Spam siralamalarinin BE sistem etkinligine
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tesirinin dl¢iildiigii bu tiir degerlendirmeye “extrinsic degerlendirme (/ng. extrinsic
evaluation)” ad1 verilir (Belz ve Gatt, 2008).

Ote yandan, spam siralamalarini tekil olarak degerlendirmek de miimkiindiir. Oyle
ki, bir ikili siniflandirict olarak tek bagina ele alindiklarinda, spam siralamalarinin spam
ve non-spam ayrimini ne derece yapabildigi incelenebilir. Fakat bu noktada
siniflandirma basariminin degerlendirilebilmesi (6l¢iilebilmesi) icin “gercek dogrulara
(Ing. ground truth)” ihtiyag vardir. Dogrudan dogruya manuel olarak spam ve non-spam
diye isaretlenmis dokiimanlar mevcut olmasa da asagidaki varsayimlar ve gqrels
yardimiyla bu taklit edilebilir.

e Uygunluk yargisi -2 olan grels’lerdeki dokiimanlar spam’dir.

e Ilgili dokiimanlar (yani uygunluk yargisi 1, 2, 3 ya da 4 olan grels’lerdeki
dokiimanlar), herhangi bir sorgu i¢in ilgili olarak isaretlendiginden dolay1
spam olamaz, non-spam’dir.

Béylelikle, spam siralamalarinin, spam ve non-spam smiflandirmasinm (Ing.
binary classification: spam versus non-spam) “intrinsic” degerlendirmesini yapmak
miimkiin olur.

Tablo 4.3, ClueWeb09 veri kiimesinde yetkin degerlendiriciler tarafindan
uygunluk yargisi 1, 2, 3 ya da 4 olarak verilen, bir baska deyisle, ilgili (/ng. relevant)
olarak belirlenmis dokiiman sayilari ile uygunluk yargis1 -2 olarak verilen, yani spam

olarak belirlenmis dokiiman sayilarini y1l bazinda gosterir.

Tablo 4.3. ClueWeb09 veri kiimesinde ilgili ve spam isaretlenmis dokiiman sayilar

Smif Etiketi: spam Smif Etiketi: non-spam
Uygunluk Yargisi: -2 Uygunluk Yargist: /, 2, 3, 4
2010 1431 5233
2011 1019 3157
2012 858 3523
Total 3308 11913

Tablo 4.3’de sunulan uygunluk yargilart elle isaretlendiginden, bir ikili
siniflandirict icin gercek dogrular olarak diisiiniilebilir. Oyle ki, herhangi bir sorgu i¢in
gercek kisiler tarafindan elle “ilgili” olarak isaretlenen (yani uygunluk yargist > 0
olanlar) grels’lerdeki dokiimanlar spam olamayacagindan, bu dokiimanlar non-spam
etiketiyle isaretlenebilir. Diger taraftan, uygunluk yargis1 -2 olarak isaretlenen
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grels’lerdeki dokiimanlar ise sadece spam olabileceginden ikili bir spam siniflandiricisi
icin “true pozitif” ya da “spam” etiketiyle isaretlenebilir.

Sonug olarak, onceki ¢alismalarda yapilan “extrinsic” degerlendirmeye karsilik,
bu c¢alismada, Waterloo spam puanlarinin “intrinsic ve retrospektif” degerlendirmesi
hedeflenmistir.

Retrospektif degerlendirme (/ng. retrospective evaluation) ile kastedilen, 2009
yilinda Cormak ve arkadaslar1 tarafindan yayimlanan spam siralamalarinin bunu takip
eden 4 yil siirecince (her sene yaklasik 50 yeni sorgu eklenerek) 2012’ye kadar
birikerek toplanan grels’ler iizerinden degerlendirilecek olmasidir.

Daha agik ifade etmek gerekirse, Waterloo spam puanlari 2009 yilinda
yayimlanmistir. Diger taraftan, 2009 yilindan 2012 yilina kadar ClueWeb09 veri kiimesi
tizerine yapilmig TREC yarigmalarinda elde edilen tiim sorgu uygunluk yargilari, bir
baska ifadeyle BE grels’leri ya da gid/docid c¢iftleri ve bu ciftlere karsilik gercek
degerlendiriciler tarafindan elle verilmis olan uygunluk yargilari (Ing. relevancy),
gercek dogrular (Ing. Ground truth”) olarak ele almabilir. Dolayisiyla, 2009 sonrasi
isaretlenen gercek dogrular esas alinarak 2009°da yayinlanan Waterloo spam puanlari
degerlendirilip inceleneceginden, bu calisma retrospektif degerlendirme (gegmise doniik
degerlendirme - olaydan sonra durumun incelenmesi) olarak da anilabilir (Greiff, 1998).

Boyle bir degerlendirme yazarlarin bildigi kadariyla (/ng. to the best of our
knowledge) literatiirde daha 6nce yapilmamistir.

Gecmisteki li¢ calismada da “extrinsic” degerlendirme yapilmis olup, indeksleme
sirasinda ya da sonug listesi iizerinde spam filtrelemenin BE sistem etkinligine tesiri
Ol¢iilmiistiir (Cormack vd., 2011; Crane ve Trotman, 2012; Zuccon vd., 2011). Ayrica,
Sekil 4.1°de gosterildigi gibi, Cormack ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢aligmada
sadece 2009 (Cormack vd., 2011), Zuccon ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada
2009-2010 (Zuccon vd., 2011), Crane ve Trotman tarafindan yapilan calismada ise
2009-2011 (Crane ve Trotman, 2012) Web Track’ler kullanis ve basim yillar1 sirasiyla
2011, 2011, ve 2012dir.

Tez kapsaminda yazarlar tarafindan yapilan calismada ise 2009-2012 yillar
arasinda toplanan grels’ler bazinda Waterloo spam puanlarimin “intrinsic ve
retrospective” degerlendirmesi amaglanmistir. Cormack ve arkadaslarinin yapmis
oldugu (Cormack vd., 2011) “extrinsic” degerlendirme 2009 yilinda yapilmis olup,

glinlimiize degin her sene 50 yeni sorgu daha kiimeye eklenmistir. 2009-2012 yillar1
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arasinda biriken sorgu uygunluk yargilari, ya da grels, gercek dogrular olarak kabul
edilebilir, dyle ki degerlendiriciler tarafindan uygunluk yargisit -2 olarak belirlenmis
dokiimanlar spam, uygunluk yargis1 1, 2, 3 ya da 4 (uygunluk yargis1 >0) olarak
belirlenmis dokiimanlar non-spam olarak ele alinabilir. Boylelikle, spam siralamalari
ikili smiflandirict olarak ele aliip, bu smiflandiricilarin spam  ve non-spam
smiflandirma  basarimlarinin =~ “intrinsic”  degerlendirmesi  yapilabilecektir. Bu
degerlendirmeyle elde edilen sonuglarin geg¢misteki “extrinsic” degerlendirme
sonuglariyla benzerligi, dort spam siralamasindan ortalamada daha iyi olanin tespiti ve
esik degeri belirleme stratejileri incelenebilecektir.

Bunlarin yani sira, spam konusu ve etkileri ClueWeb09 veri kiimesi i¢in ¢ok
arastirilmis olsa da ClueWeb12 veri kiimesi i¢in heniiz hi¢ aragtirllmamistir (Xiong vd.,

2016).

ClueWeb09
Web Web Web Web
Track Track Track Track
2009 2010 2011 2012
*Cormack *Zuccon *Crone *Bu Tez

- J
e

Fusion, Britney, GroupX, UK2006

Sekil 4.1. Ge¢mis ¢calismalarda ve bu ¢calismada kullanilan veri kiimesi

Makaleleri basilmamis olsa da Cormack ve arkadaslari, ClueWeb12 veri kiimesi
icin sadece Fusion spam siralamasini iceren bir spam puan listesi de yayinlamistir.

Cormack ve arkadaglari, ClueWebl2 spam siralamasi lizerine kapsamli bir test
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gergeklestirmediklerini, fakat sonuglarin makul goriindiiglinii belirtmistir. ClueWeb09
veri kiimesi i¢in yayimlanan spam puan listelerine benzer sekilde, ClueWebl2 veri
kiimesi i¢in yayimlanan Fusion spam siralamasi da veri kiimesindeki her dokiiman i¢in
“yiizdelik puan (/ng. percentile-score) ve ClueWeb12 dokiiman numarasi (/ng. clueweb-
docid)” ciftlerinden olusmakta ve toplam 733.019.372 satir icermektedir.
Arastirmalarda kullanilabilmesi amaciyla ClueWeb12 Fusion siralamasi' da herhangi
bir kisitlama olmaksizin web erisimine sunulmustur.

Tablo 4.4’de ClueWebl12 veri kiimesi i¢in 2013-2016 yillart arasindaki 4 yillik
stire icerisinde biriken grels bilgileri, yani gercek degerlendiriciler tarafindan ilgili
(uygunluk yargisi 1, 2, 3, 4) ve spam (uygunluk yargisi -2) olarak belirlenmis dokiiman

sayilar1 y1l bazinda gosterilmistir.

Tablo 4.4. ClueWeb12 veri kiimesinde ilgili ve spam isaretlenmis dokiiman sayilar

Smif Etiketi: spam Smif Etiketi: non-spam
Uygunluk Yargsi: -2 Uygunluk Yargist: /, 2, 3, 4
2013 234 4150
2014 556 5665
2015 1240 1003
2016 97 2518
Toplam 2127 13336

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 karsilastirildiginda, ClueWeb09 veri kiimesi i¢in gid/docid
kapsaminda degerlendirilen dokiimanlarin %22 kadarinin spam (-2) olarak, ClueWeb12
veri kiimesi i¢in ise %14 kadarinin spam (-2) olarak isaretlendigi goriiliir. Bu sonuglar,
ClueWeb09 veri kiimesinin, ClueWebl2 veri kiimesine nazaran, daha fazla spam
icerdigini gostermektedir.

Tez kapsaminda ClueWebl2 Fusion spam siralamalarinin da “intrinsic ve

retrospektif” degerlendirmesi amacglanmistir.

Phttps://www.mansci.uwaterloo.ca/~msmucker/cw12spam/
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Bu boliimde 6ncelikle deneylerde kullanilan evrensel siniflandirma degerlendirme
olciitleri olan dogruluk (/mg. accuracy), F1-olgiitii (/ng. F1 measure) ve Receiver
Operating Characteristic (ROC) egrileri anlatilmig, ardindan ClueWeb09 ve ClueWeb12
veri kiimeleri {izerinde yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar alt basliklar altinda ayr1
ayr1 sunulmustur.

Deneylerde ilk olarak hem spam (-2 ilgi dl¢egi) hem de non-spam (1, 2, 3 ya da 4
ilgi Olgegi) dokiimanlarin percentile puanlarinin {izerine dagilimlar1 grafiksel olarak
incelenmistir.

Tezin deneysel yontem boliimiinde ikili siniflandiriciya doniisiimii anlatilan spam
siralamalarinin, evrensel siniflandirma degerlendirme Odlgiitlerine gore basarimi

Ol¢iilmiis ve birbirleriyle karsilastirilmistir.
5.1. Degerlendirme Metrikleri

Ikili smiflandiriciya doniistiiriilen spam siralamalarinin, spam ve non-spam
ayrimmi  ne  derece  yapabildiginin, yani  smiflandirma  basarimlarinin
degerlendirilebilmesi i¢in bir dizi evrensel simiflandirma degerlendirme metrigi
mevcuttur. Bu metrikler, gergek degerler ve tahmin edilen degerlerin yanlhis ve dogru
smiflandirma sayilarima dayanmaktadir. Gergek degerler ve tahmin edilen degerlerin
dogru ve hatali siniflandirilmasini gdsteren tabloya “Hata Matrisi (/ng. Confusion
Matrix)” denilmektedir.

Tablo 5.1’de spam dokiimanlar ile non-spam dokiimanlar1 tasnif eden bir
smiflandirici i¢in hata matrisi sunulmustur. Burada “pozitif” siniflandirma dokiimanin
spam olarak etiketlenmesi anlamina gelirken; “negatif” siiflandirma dokiimanin non-
spam olarak siiflandirmasi anlamini tasir. Bu dogrultuda, True Positive (TP), gercekte
spam olan ve smiflandiricinin spam olarak tahmin ettigi dokiiman sayisi, False Positive
(FP) ise gercekte non-spam olan fakat smiflandiricinin spam olarak tahmin ettigi
dokiiman sayisidir. Benzer sekilde, True Negative (TN), gercekte non-spam olan ve
siiflandiricinin non-spam olarak tahmin ettigi dokiiman sayisi, False Negative (FN) ise
gercekte spam olan fakat siniflandiricinin non-spam olarak tahmin ettigi dokiiman

sayisidir.
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Tablo 5.1°deki hata matrisinde gdsterilen TP, FP, TN ve FN degerleri yardimiyla
ikili siniflandirictya doniistiiriilen spam siralamalari i¢in hesaplanabilecek performans
degerlendirme o6lgiitleri ve tanimlar1 sunlardir:

Precision / Positive Predictive Value (PPV): Dogru smiflandirilan spam
dokiimanlarin spam olarak tahmin edilen toplam dokiimanlara oranina Kesinlik (/ng.
Precision) veya Pozitif Ongérii Degeri (Ing. Positive Predictive Value (PPV)) denir.

Negative Predictive Value (NPV): Dogru smiflandirilan non-spam dokiimanlarin
non-spam olarak tahmin edilen toplam dokiimanlara oranina ise Negatif Ongorii Degeri
(Ing. Negative Predictive Value (NPV)) denir.

Recall / True Pozitif Rate (TPR) / Sensitivity: Dogru siniflandirilan spam
dokiimanlarin var olan toplam spam dokiiman sayisina oranidir. Siniflandiricinin spam
dokiimanlar1 dogru tahmin etme orani olan Recall metrigi, Dogru Pozitif Oram (Ing.
True Pozitif Rate (TPR)) veya Duyarlilik (/ng. Sensitivity) olarak da adlandirilir.

Fl-score: Precision ve Recall basarim o6l¢iitlerinin harmonik ortalamasidir. F1-
olciitii (/ng. F1 measure) bu iki 6lciitiin birlikte ele alinmasini sagla

Accuracy: Smiflandiricinin toplam dogru tahmin sayisiin (TP ve TN), tim
orneklem sayisina orani, Dogruluk (Ing. Accuracy) olarak adlandirilir. Accuracy metrigi
siniflandirmanin dogrulugudur. 1- Accuracy ise simiflandirmanin Hata Oranmm (/ng.
Error Rate (ERR)) verir.

Specificity / True Negative Rate (TNR): Siniflandiricinin non-spam dokiimanlari
(negatif sinif etiketlerini) tahmin etmedeki etkililigi Belirleyicilik (/ng. Specificity) veya
Dogru Negatif Orani1 (/ng. True Negative Rate (TNR)) olarak adlandirilir. Dogru
siiflandirilan non-spam dokiimanlarin toplam non-spam dokiiman sayisina oranidir.

False Negative Rate (FNR): Gergekte spam olan ancak non-spam olarak
smiflandirilmig dokiimanlarin, tiim spam etiketli dokiimanlara orani Yanlis Negatif
Orani (/ng. False Negative Rate (FNR)) olarak adlandirilir. 1-TPR degerine esittir.

Fallout / False Positive Rate (FPR) / 1-Specificity: Gergekte non-spam olan ancak
spam olarak siniflandirilmis dokiimanlarin, tiim non-spam etiketli dokiimanlara orani
Yanlhs Pozitif Oran1 (Ing. False Positive Rate (FPR) ya da Fallout) olarak adlandirilir.
1-Specificity degerine esittir.

ROC Egrisi: Alic1 Islem Karakteristikleri (/ng. Receiver Operating Characteristic
(ROCQ)) egrileri, y ekseninde TPR, x ekseninde FPR olacak sekilde siniflandiricinin

performans grafigini ¢izmede kullanilmaktadir. ROC egrisinin altinda kalan alan (Ing.
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Area Under Curve (AUC), kullanilan modelin dogrulugunu vermektedir. Egri ne kadar

yukarida ve sol iist koseye yakin ise, model o kadar bagarili anlamina gelir.
5.2. ClueWeb09 Veri Kiimesi Sonuglari

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in Tablo 4.3’de sunulan spam ve non-spam olarak
isaretlenmis dokiimanlarin dort farkli spam siralamasin gore dagilimlart Sekil 5.1°de
verismistir. S6z konusu grafiklerde, x ekseni yiizdelik puan, y ekseni ise sorgu dokiiman
cifti sayisin1 gostermektedir. Kirmizi renkli egri spam dokiimanlari, mavi renkli egri ise
non-spam (ilgili) dokiimanlar1 gostermektedir.

Dort farkli spam siralamasi i¢in ayr1 ayn ¢izilen sekillerin hepsinde benzer bir
egilim gozlenmektedir. X ekseninin, sag tarafinda (yiizdelik puanin biiyiik degerleri
icin) ilgili, sol tarafinda ise (yiizdelik puanin kii¢iik degerleri i¢in) spam dokiimanlarin
yogunlastig1 gdzlenmektedir. Ote yandan, mavi ve kirmizi egrilerin bir noktada kesistigi
de dikkat ¢ekicidir. Bu kesisim noktasi, kirilma noktas: ya da bir baska degisle ideal

esik degeri olarak nitelendirilebilir. Esik degeri olarak, bu kesisim noktasi kabul

edildiginde asagidaki degerlendirmeleri yapmak miimkiindiir:

Bu kesisim noktasinin sag tarafinda kalan kirmizi egrinin altindaki alan False
Negative olur. Benzer sekilde kesisim noktasinin sol tarafinda mavi egrinin altinda
kalan alan False Positive olur. Bu bahsedilen bolgeler puanlama yontemlerinin hata
yaptig1 kisimlar olup, bu alanlarin kii¢lik olmas1 makbuldiir.

Ayn1 dogrultuda, kesisim noktasinin sol tarafinda kalan kirmizi egrinin altindaki
alan True Positive olur. Benzer sekilde kesisim noktasinin sag tarafinda mavi egrinin
altinda kalan alan True Negative olur. Bu bahsedilen bodlgeler puanlama yontemlerinin
dogru yaptig1 kisimlar olup, bu alanlarin biiylik olmas1 makbuldiir.

Bu anlatim, Tablo 5.1°de sunulan dort gézli hata matrisi ile uyumludur. Mavi ve
kirmiz1 renkle gosterilmis iki egri ve bu egrilerin kesisim noktasinin sag ve sol
kisimlari, x-y diizlemini dort pargaya bolmektedir.

Dort farkli spam siralamasmin Sekil 5.1°deki farkliliklari incelendiginde, ilgili
dokiimanlar1 en belirgin bi¢cimde ayirt edebilen yontemin GroupX spam siralamasi
oldugu goriilmektedir. Diger taraftan kirmizi egriler incelendiginde, yani spam tespiti
konusunda, grafiklerde gozlenen dikkat ¢ekici bir fark olmamakla birlikte Fusion spam

siralamasinin spam dokiimanlari biraz daha iyi tespit edebildigi sdylenebilir.
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Ikili siniflandiriciya doniistiiriilen spam siralamalarmin (Fusion, Britney, GroupX,
UK2006), esik degeri olarak alinan farkli yiizdelik puan degerlerine gére ClueWeb09
veri kiimesi iizerindeki spam ve non-spam smiflandirma basarimlarinin
degerlendirilebilmesi i¢in

Tablo 5.1°deki hata matrisinden yararlanilarak hesaplanan evrensel siniflandirma
degerlendirme metrikleri araciliiyla birtakim karsilagtirmali 6l¢iimler yapilmistir.

Dogru smiflandirilan spam dokiimanlarin, spam olarak tahmin edilen toplam
dokiimanlara orani olan Precision metrigi ve dogru smiflandirilan spam dokiimanlarin
var olan toplam spam dokiiman sayisina orani olan Recall metrigi, birbiri ile ddiinlesen
basarim dlgiitleridir. Oyle ki; Precision metrigi esik degeri (yiizdelik puan) ile artan bir
fonksiyondur. Diger taraftan, Recall metrigi ise esik degeri (ylizdelik puan) ile azalan
bir fonksiyondur. Bazi sistemler i¢in Precision daha dnemliyken, bazi sistemler i¢in ise
Recall daha 6nemlidir. Sistem i¢in hangisi daha kritik dnemli bir kriter?

e llgili dokiimanlar1 kagirmamak mm? (Precision &nemli: kiigiik esik degeri
kullanilmalr)

e Yoksa Spam dokiimanlar1 yakalamak mi? (Recall 6nemli: biiylik esik degeri
kullanilmalr)

Harmonik ortalama alinmas: ile, birbiri ile yarisan bu iki 6lgiitiin her ikisini de
ayn1 anda dikkate almak miimkiin olur. Precision ve Recall metriklerinin harmonik
ortalamasi olan F1-6l¢iitiiniin dort farkli spam siralamasi i¢in O ile 99 yiizdelik puan
araligindaki grafikleri Sekil 5.2°de sunulurken; siniflandiricilarin dogrulugunu gésteren
Accuracy grafikleri Sekil 5.3’de sunulmustur.

Ikili simiflandiricrya déniistiiriilen spam siralamalarinin, ClueWeb09 veri kiimesi
icin Sekil 5.2°de verilen F1-Olciitii grafikleri karsilastirildiginda, mavi renkli egri ile
gosterilen Fusion spam siralamasinin en iistte oldugu gozlenir. 80 esik degerine kadar
en iyi calisan siniflandiricidir. Esik degeri 80’in iizerine ¢iktiginda ise turuncu renkli
egri ile gosterilen GroupX spam siralamasinin az farkla birinciligi aldigr gozlenir.
Egrilerin tepe noktalarina bakilarak bir karsilastirma yapildiginda siralamanin Fusion >
Britney > UK2006 > GroupX seklinde oldugu goriiliir. Bu dort siiflandiricinin Sekil
5.3’de verilen Accuracy grafikleri karsilastirildiginda da siralamanin degismedigi ve
Fusion spam siralamasinin diger spam siralamalarma gore daha yiiksek dogruluk

degerlerine sahip oldugu goriiliir.
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Sekil 5.3. Spam siralamalarinin ClueWeb09 veri kiimesi tizerindeki Accuracy degerleri
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Tablo 5.2. ClueWeb09 veri kiimesinde F'1 ve Accuracy metriklerini maksimize eden esik degerleri

Fusion Britney GroupX UK2006
F1 15 15 20-30 10
Accuracy 10 15 10 5

Spam siralamalarimin, F1-6l¢iiti ve Accuracy metriklerine gore siniflandirma
basarimlarint maksimize eden esik degerleri, yani yiizdelik puanlar Tablo 5.2°de
sunulmustur. Spam ve non-spam simiflandirici olarak Fusion ve Britney spam
siralamalarinin  kullanilmast durumunda, F1-6lgiiti metrigini maksimize eden esik
degerinin 15, UK2006 spam siralamasinin kullanilmasi durumunda ise bu esik degerinin
10 oldugu goriiliir. GroupX spam siralamasmin F1-6l¢iiti metrigini maksimize eden
deger Sekil 5.2°deki grafikten de goriilebilecegi gibi 30’dur. Fakat esik degerinin 20 ile
30 araliginda se¢ilmesi durumunda GroupX spam siralamasi i¢in elde edilen F1-6l¢iiti
degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu, hatta bu aralikta diize yakin bir ¢izgi elde
edildigi gozlenmistir. Spam siralamalarinin dordii de goéz onilinde bulunduruldugunda,
F1-6l¢iitii metrigini maksimize eden esik degerinin ortalamada 15 oldugu goriiliir.

Spam siralamalarinin  siiflandirma dogruluguna bakildiginda, Tablo 5.2°de
Accuracy metrigi i¢in gosterilen esik degerleri elde edilir. UK2006 spam siralamasini
kullanan simiflandiricinin Accuracy metrigini maksimize eden esik degerinin 5, Fusion
ve GroupX spam siralamalarini kullanan siniflandiricilarin - Accuracy metrigini
maksimize eden esik degerinin 10 ve Britney spam siralamasi i¢in bu esik degerinin 10
oldugu gozlenir. Spam siralamalarinin dordii de goéz oOnilinde bulunduruldugunda,
Accuracy metrigini maksimize eden esik degerinin ortalamada 10 oldugu goriiliir.

Sonug olarak, F1-0l¢iitii ve Accuracy metrikleri i¢in Tablo 5.2’in gosterdigi esik
degeri araliginin (%10-%]15 arasinda), Cormack ve arkadaslari tarafindan 6nerilen %70
degerinden oldukca kiigiiktiir (Cormack vd., 2011). Aradaki bu farkliligin, “intrinsic”
degerlendirme yoOntemleri ile “extrinsic” degerlendirme ydntemlerinin farkliligindan
kaynakli oldugu diistiniilmektedir. Bu nedenle, tam tesekkiilli BE sistemlerinin
ortalama basarimim1i  maksimize eden (“extrinsic”) esik degerinin, spam
siniflandirmasinin dogrulugunu maksimize eden (“intrinsic”) esik degerinden yiiksek

oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 5.4. (Cormack vd., 2011) tarafindan elde edilen sonug grafigi

Yapilan calismada elde edilen Sekil 5.2 F1-6lgiiti grafiginin, Cormak ve
arkadaglar1 tarafindan sunulan sonug egrilerine benzer egilim/davranis gosterdigi tespit
edilmigtir (Cormack vd., 2011). Sekil 5.4‘de gosterilen s6z konusu grafik, tez
kapsaminda elde edilip Sekil 5.2°de sunulan grafikten farkli olarak, “extrinsic”
degerlendirmedir. Bir baska degisle y ekseninde BE basarim o6l¢iitii olan estP@10
verilmistir (x ekseni her iki sekilde de ayni degiskeni, yani esik degerini, gostermekte
olup, tek farklilik y eksenin ifade ettigi degiskendir). Bu temel farkliliga ragmen, dort
farkli puanlama sisteminin egrileri dikkat ¢ekici sekilde benzesmektedir.

Oyle ki, her iki grafikte de Fusion spam siralamasina ait egri, yiizdelik puanin bir
degerine kadar, diger egrileri altinda birakacak sekilde en yukarida seyir etmektedir. Bu
degerden sonra ise, GroupX spam siralamasma ait egri, Fusion egrisinin iistiine

cikmaktadir. Bu deger her iki calismada ayni olup 80 olarak dlgiilmiistiir.

Ayrica, her iki grafikte de 0-10 yiizdelik puan aralifinda Britney ve UK2006
spam siralamalarina ait egriler ¢cakigmakta, 10’un iistiine ¢ikildiginda ise Britney spam
siralama egrisinin  UK2006 spam siralama egrisinin oldukga iistiine yer aldig:
goriilmektedir. UK2006 spam siralama egrisi ise belli bir ylizdelik puana ulastiktan
sonra her iki grafikte de hizl bir diisiis gostererek diger spam siralama egrilerin altinda
kalir. Diger yandan, 0’dan itibaren en alt siralamada yer alan GroupX spam siralama
egrisi, belli bir yiizdelik puana ulastiktan sonra her iki grafikte de hizli bir yiikselis

gostermekte, hatta 80’den sonra Fusion spam siralama egrisinin {istiine ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.5. Spam swralamalarinin ClueWeb09 veri kiimesi tizerindeki PPV degerleri
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Sekil 5.6. Spam swralamalarinin ClueWeb09 veri kiimesi tizerindeki NPV degerleri
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Ikili siniflandiriciya déniistiiriilen Fusion, Britney, GroupX ve UK2006 spam
siralamalarinin, farkli yiizdelik puan araliklar1 icin spam dokiiman tespitindeki
dogruluklar1 Sekil 5.5’de verilen PPV grafiginde sunulurken; non-spam dokiiman
tespitindeki dogruluklar1 Sekil 5.6’daki NPV grafiginde sunulmustur.

Dogru smiflandirilan spam dokiimanlarin, spam olarak tahmin edilen toplam
dokiimanlara oraninin farkli yiizdelik puan araliklarina gore degisimini gosteren ve
Sekil 5.5°de verilen PPV (ya da Precision) grafigine gére Fusion spam siralamasinin
spam dokiiman tespitindeki dogrulugunun 80’e kadar en iistte giderken; 80’den sonra
GroupX spam siralama egrisinin liste gectigi goriilir. Ayrica, UK2006 spam
siralamasinin, spam dokiiman tespitindeki dogrulugunun digerlerine gore ¢ok daha
diistik oldugu ve grafikte en altta yer aldig1 gézlenir.

Dogru siniflandirilan non-spam dokiimanlarin, non-spam olarak tahmin edilen
toplam dokiimanlara oraniin farkl yiizdelik puan araliklarina gore degisimini gosteren
ve Sekil 5.6’de verilen NPV grafigine gore de Fusion spam siralamasinin non-spam
dokiiman tespitindeki dogrulugunun diger spam siralamalarina kiyasla daha iyi oldugu
gozlenir. 65 esik degerine kadar UK2006 spam siralamasi ikinci sirada yer alirken;
65’dan sonra en sondan gelen GroupX spam siralamasinin UK2006’y1 gectigi; hatta 75
esik degeri sonrasinda neredeyse Fusion spam siralamasi ile ayn1 basarima sahip oldugu
goriiliir. 40 esik degerine kadar Britney spam siralamasi {iglincli sirada gelirken, bu
degerden sonra bagariminin oldukc¢a diistiigii ve en altta yer aldig1 goriiliir.

Spam siralamasi bazli siniflandiricilarin ROC egrileri aracilifiyla da basarimlari
karsilagtirilmistir. x ekseninde FPR, y ekseninde TPR degerleri gbz Oniine alinarak
cizilen spam siralamalarina ait ROC egrileri Sekil 5.7°de gdsterilmistir.

ROC egrisi ne kadar sol iist koseye yakinsa simiflandirici o kadar basarili
demektir. Grafikteki kdsegen sinif tahminin rasgele yapildigi durumu gosteren rastgele
tahmin ¢izgisidir. Bu ¢izginin altinda kalan alan ise rastgele tahminden bile kotii olarak
nitelendirilir. Buna gére ROC egrileri incelenip karsilagtirildiginda, Fusion ve UK2006
spam siralamast bazli siniflandiricilarin sol {ist koseye daha yakin oldugu goriliir.
Ayrica, bu iki egri altinda kalan alanlarin da daha biiyilik oldugu, dolayisiyla daha iyi
basarima sahip olduklar1 séylenebilir. Fusion ve UK2006 spam siralamalarinin ardindan
GroupX spam siralamasinin, daha sonra ise Britney spam siralamasinin yer aldig1 Sekil

5.7°de goriilebilmektedir.
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Sekil 5.7. Spam siralamalarinin ClueWeb09 veri kiimesi iizerindeki ROC egrileri

5.3. ClueWeb12 Veri Kiimesi Sonuglari

ClueWebl2 veri kiimesi i¢in Tablo 4.4’de sunulan spam ve non-spam olarak
isaretlenmis dokiimanlarin Fusion spam siralamasina gére dagilimi x ekseni yiizdelik
puan, y ekseni ise sorgu dokiiman ¢ifti sayisim1 gosterecek bigimde Sekil 5.8°de
verilmigtir. Kirmizi renkli ¢izgi spam dokiimanlari, mavi renkli ¢izgi ise non-spam
(ilgili) dokiimanlar1 gostermektedir.

ClueWeb12 veri kiimesi i¢in elde edilen bu sonuglar incelendiginde, her yiizdelik
puan araliginda spam dokiimanlarin esit miktarlarda bulundugu goézlenmektedir. Spam
dokiimanlar i¢in ClueWeb09 veri kiimesinde elde edilen egilimin, ClueWebl2 veri
kiimesinde olmadigi, yani spam dokiimanlarin diiz ¢izgiyi andiran, yogunlastigi bir
nokta bulunmadig goriilmektedir.

Benzer sekilde, Fusion spam siralamasi bazli ikili siniflandiricinin non-spam
(ilgili) dokiimanlar1 ayirt edebilme 6zelligi de yoktur. Yiizdelik puanimin 5’den kiiciik
oldugu kisimda ve 65’den biiyiik oldugu kisimlarda ilgili dokiiman sayisinin daha ¢ok

oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 5.8. Fusion spam siralamasi bazinda ClueWeb1?2 veri kiimesindeki spam ve ilgili dokiiman
dagilimlar

ClueWebl2 veri kiimesi i¢in tek spam puan listesi yaymlandigindan, bir
kiyaslama yapilabilmesi adina, bu ikili siniflandirici ile ClueWeb09 veri kiimesindeki
Fusion siralamasi bazli siniflandiricinin basaris1 karsilagtirnilmistir. Esik degeri olarak
alinan farkli yiizdelik puan degerlerine gore ClueWebl12 veri kiimesi tizerindeki Fusion
siralamasinin, spam ve non-spam siniflandirma bagarimu,

Tablo 5.1°deki hata matrisinden yararlanilarak hesaplanan evrensel siniflandirma
metrikleriyle Olclilmistir. Sekil 5.9°da CluWebl12 Fusion siralamasi (kirmizi ile
gosterilen egriler) ile ClueWeb09 Fusion siralamasi (siyah ile gosterilen egriler) bazl
siiflandiricilarin - F1-6lgiiti, Accuracy, PPV, NPV basarim Olgiitlerine gore
karsilastirmali grafikleri sunulmustur.

Sekil 5.9°da gosterilen, Precision ve Recall metriklerinin harmonik ortalamasi
olan FI1-Olgiitii grafikleri karsilastirildiginda ClueWebl12 Fusion siralamalarinin,
ClueWeb09 Fusion siralamalarina gére ¢cok daha diisiik oldugu gozlenir.

ClueWebl2 ve ClueWeb09 Fusion siralamasi bazli smiflandiricilar Accuracy
metrigine gore kiyaslandiginda da ayni durum goézlenir. ClueWeb12 Fusion siralamasi
bazli smiflandiricinin  Accuracy degerinin  ClueWeb09 Fusion siralamasi bazl

siiflandiriciya gore biraz daha diisiik oldugu Sekil 5.9°dan goriilebilmektedir.
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Dogru smiflandirilan spam dokiimanlarin, spam olarak tahmin edilen toplam
dokiimanlara oraninin farkli yiizdelik puan araliklarina gore degisimini gdsteren PPV
grafigine gore de ClueWeb09 Fusion siralamast bazli simiflandiricinin  spam
dokiimanlar1 daha iyi tespit edebildigi, hatta ClueWebl2 Fusion siralamasi ile bu
dokiimanlarin tespitinin oldukc¢a basarisiz oldugu Sekil 5.9’dan goriilebilmektedir.

Dogru siniflandirilan non-spam dokiimanlarin, non-spam olarak tahmin edilen
toplam dokiimanlara oraniin farkl yiizdelik puan araliklarina gore degisimini gosteren
NPV grafigine gore de ClueWeb09 Fusion spam siralamasi bazli siniflandiricinin non-
spam dokiiman tespitindeki dogrulugunun ClueWebl12 Fusion spam siralamasi bazli
smiflandiriciya gore daha iyi oldugu Sekil 5.9°dan goriilebilmektedir.

Sonug olarak, siniflandirma basarim 6lgiitlerine gore c¢izilen grafiklerin hepsinde
ClueWeb09 Fusion siralamasi en iistte yer almaktadir. Dolayisiyla, ClueWeb09 Fusion
spam siralamasi bazli siniflandirici, ClueWebl2 Fusion spam siralamasi bazli

smiflandiriciya gore ¢cok daha basarilidir.

ROC
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Sekil 5.10. ClueWeb12 ve ClueWeb09 Fusion siralamalarinin ROC egrileri

Bu iki smiflandiricinin ROC egrisi grafiklerinde de durum aynmidir. Sekil 5.10°da
gosterilen ClueWebl12 ve ClueWeb09 Fusion spam siralamalarina ait ROC egrileri
karsilastirildiginda, ClueWeb09 Fusion egrisinin sol iist koseye daha yakin oldugu,

ClueWebl12 Fusion egrisinin ise ¢ok daha altta kaldigi, hatta spam non-spam smif
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tahminin rasgele yapildigi durumu gosteren rastgele tahmin c¢izgisine (tireler ile
gosterilen egri) cok yakin oldugu gozlenir.

Sonug olarak, ClueWeb12 Fusion spam puanlari, spam ve non-spam ayrimi yapan
bir ikili siniflandirict olarak oldukg¢a kotii calismaktadir. Bu durum bagka arastirmacilar

tarafindan da gozlemlenmistir (Xiong vd., 2016).
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6. TARTISMA

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in 2010, 2011 ve 2012 yillarinda yayimlanan sorgu
dokiiman yargilarin1 igeren grels dosyalar1 incelendiginde, toplam 60765 sorgu
dokiiman ¢iftinin (gid/docid) insanlar tarafindan degerlendirildigi goriilir. Bu say1
belirtilen ii¢ yil i¢in yayinlanan grels dosyalarindaki satirlarin toplam sayisidir, yani
sorgu dokiiman ciftlerine (gid/docid) gore tekil, ama docid’ye gore tekil degildir.

Degerlendirilen tekil dokiiman sayist analiz edildiginde, bir baska deyisle, 60765
sorgu dokiiman ¢ifti (gid/docid) igerisindeki tekil dokiiman (docid) sayisinin 59769
kadar oldugu goriiliir. Sadece bir defa degerlendirilen 59443 dokiiman vardir. Bunun
anlam1 bazi dokiimanlarin birden fazla sorguya karsi birden ¢ok kez degerlendirilmis
oldugudur. Aradaki farka bakildiginda, toplam 326 dokiimanin (59769 - 59443 = 326)
birden ¢ok kez degerlendirildigi goriiliir. Ayrica yillar arasinda bazi dokiimanlarin farkli
yillarda tekrar degerlendirildigi goriilmiistiir. Tablo 6.1, ClueWeb09 veri kiimesi i¢in

y1l bazinda sorgu-dokiiman degerlendirme istatistiklerini igerir.

Tablo 6.1. ClueWeb09 sorgu-dokiiman degerlendirme istatistikleri

Veri qrels Degerlendirilen Birden Fazla Defa
Kiirenesi Track Yil Dosyasindaki Tekil Degerlendirilen
Satir Sayisi Dokiiman Sayisi Dokiiman Sayisi
2010 25329 24470 206
E <
= s
L ]
= &= 2011 19381 19344 37
) =
E 3
o =
2012 16055 16036 12
Yillardan 60765 59769 326
Bagimsiz

Birden fazla kez degerlendirilen 326 dokiimandan, 277 tanesi tek bir uygunluk
yargisi etiketiyle etiketlenmisken, 49 tanesinin ise birden fazla uygunluk yargis etiketi
aldig1 goriilmiistir. Bu birden fazla etiket alan dokiimanlarin uygunluk yargilari
incelendiginde, yani bu dokiimanlar icin ger¢ek kisiler tarafindan verilen uygunluk

yargisi seviyelerine (-2, 0, 1, 2, 3 ya da 4) bakildiginda, Tablo 6.2 elde edilir.
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Tablo 6.2. ClueWeb09 veri kiimesinde birden ¢ok kez degerlendirilen ve birden ¢ok etiket alan
dokiimanlarin istatistikleri

Farkh Uygunluk Uygunluk Yargis1 Etiket Grubundaki Dokiiman Sayisi
Yargisi Etiket Gruplar1 | Her bir Etiketin Verilme Sayisi (Degerlendirme Sayisi)
“-2,0” -2(32),0(79) 20 (111)

“0, 17 0(75), 1 (21) 20 (96)

“0, 2” 0(1),2(1) 1(2)

“1,2” 1(6),2(6) 6(12)

“0, 47 0(1),4(1) 1(2)

“-2,0,1” -2(1),0(8),1(1) 1(10)

Birden ¢ok kez degerlendirilen dokiimanlar, gercek kisiler tarafindan her bir
dokiimana verilen birbirinden farkli tekil uygunluk yargist seviyelerine gore
gruplandiginda, Tablo 6.2°nin ilk siitununda gosterilen uygunluk yargisi etiket gruplari
elde edilir. Daha acik belirmek gerekirse, birden fazla defa degerlendirilen bir
dokiimana degerlendiriciler tarafindan atanan farkli uygunluk yargisi etiketleri bu
stitunda gosterilmistir. Tablonun ikinci siitununda, birinci siitunda verilen uygunluk
yargisi etiket grubundaki dokiimanlara her bir etiketin verilme sayisi, uygunluk yargisi
etiketi ve parantez icinde o etiketin toplam verilme sayist (6r. -2(32)) seklinde
sunulmustur. Tablonun ii¢iincii siitununda ise birinci siitunda verilen uygunluk yargisi
etiket grubuna sahip dokiiman sayisi, yani frekansi ve parantez igerisinde ise o
dokiimanin toplam degerlendirilme sayis1 verilmistir. Tablo kendi i¢inde frekansa gore
siralanmugtir.

Ornegin, ClueWeb09 veri kiimesinde birden ¢ok kez degerlendirilen ve birden
cok etiket alan dokiimanlar igerisinde yer alan “clueweb09-en0008-18-23941” dokiiman
numarasina (docid) sahip dokiiman, toplamda 10 farkli sorgu i¢in degerlendirilmis olup
(grels dosyasinda 10 farkli satirda gegiyor, yani 10 farkli gid i¢in degerlendirilmis), 8
degerlendirmede uygunluk yargisi etiketi olarak 0, 1 degerlendirmede uygunluk yargisi
etiketi olarak 1 ve 1 degerlendirmede de uygunluk yargisi etiketi olarak -2 verilmistir.
Bu dokiiman sadece Web Track 2010 grels de degerlendirilmistir. Dolayisiyla bu

dokiimanin tekil uygunluk etiketi “-2, 0, 1” ‘dir ve birden fazla degerlendirilen
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dokiimanlar kiimesi icerisinde bu ii¢ farkli tekil etiket ile degerlendirilmis tek
dokiimandir.

Bir bagka 6rnek ise, ClueWeb09 veri kiimesinde birden ¢ok kez degerlendirilen ve
birden ¢ok etiket alan dokiimanlar igerisinde yer alan “clueweb09-en0002-84-02061
dokiiman numarasina (docid) sahip dokiiman, toplamda 15 farkli sorgu igin
degerlendirilmis olup, Web Track 2010°da degerlendirildigi 14 farkli sorguda O
uygunluk yargis1 alirken; Web Track 2011°de degerlendirildigi tek sorguda (gid=133)
ise -2 uygunluk yargis1 almistir. Dolayisiyla, bu dokiimanin tekil uygunluk yargisi etiket
grubu “-2, 0” ‘dir ve birden fazla etiket alan dokiimanlar kiimesi igerisinde bu iki farkl
tekil etiket ile degerlendirilmis olan 20 dokiimandan birisidir.

Sonug olarak, Tablo 6.2’den de ¢ikarilabilecegi gibi, ClueWeb09 veri kiimesinde
toplam 49 (20+20+1+6+1+1) dokiiman birden fazla uygunluk yargisi etiketi ile
degerlendirilmistir.

Bir dokiimanin bir sorgu i¢in ilgili olup bagka bir sorgu i¢in ilgisiz olmasi ¢ok
dogaldir. Ciinkii ilgililik ve ilgisizlik kavramlar1 sorgu-dokiiman (gid/docid) ikilisi i¢in
tanimlidir ve anlamlidir. Dolayisiyla, birden fazla uygunluk yargisi etiketi almis bir
dokiimanin aldig1 farkli uygunluk yargisi etiketlerinden birisi O iken digerinin 1, 2, 3, ya
da 4 olmasi, yani 0 uygunluk yargisi etiketi ile birlikte 1, 2, 3, 4 uygunluk yargisi
etiketlerinden birisinin (ya da birkacinin) birlikte gozlemlenmesi normaldir. Bu
baglamda Tablo 6.2 tekrar incelendiginde, birden fazla etiket ile isaretlenmis bir
dokiimanin, ClueWeb09’daki c¢oklu degerlendirmeler bazinda elde edilen farkli
uygunluk yargisi etiket gruplarindan “0, 17, “0, 27, ve “0, 4” seklindekilerden birine
sahip olmast dogaldir. “1, 2” uygunluk yargisi etiket grubu ise bir sorgu i¢in alakali
olan dokiimanin bagka bir sorgu icin daha alakali oldugu durumdur. Dolayisiyla, bir
dokiiman farkli sorgular i¢in farkli ilgililik diizeylerine sahip olabileceginden, ¢oklu kez
degerlendirilmis bir dokiiman icin 1, 2, 3 ya da 4 uygunluk yargis1 etiketlerinden
ikisinin ya da daha ¢ogunun birlikte gdzlemlenmesi de dogaldir.

Ote yandan asil dikkat ¢ekici olan ya da bu ¢alismay ilgilendiren kisim -2 (spam)
uygunluk yargist etiketi ile en ¢ok birlikte kullanilan uygunluk yargisi etiket(ler)inin
neler oldugu sorusunun cevabidir. Tablo 6.2’den gozlemlenen, ClueWeb09 veri kiimesi
icin -2 uygunluk yargisi etiketinin en ¢ok 0 uygunluk yargisi etiketi ile karigtirildigidir.
Yani degerlendirmeler esnasinda degerlendiriciler alakasiz (0) ve spam (-2) dokiiman

ayrisimini tam yapamamistir.
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Tablonun sunulmasindaki asil amag¢ herhangi bir sorguya karsilik ilgili (1, 2, 3, 4)
olarak isaretlenmis bir dokiimanin spam (-2) olamayacag1 varsayimini ihlal eden aykir
bir 6rnegin gozlenip gozlemlenmediginin kontrol edilmesidir. Dolayisiyla -2 uygunluk
yargisi etiketi ile 1, 2, 3 ya da 4 uygunluk yargisi etiketlerinden bir ya da birkacinin
birlikte gbzlemlenmesi bu ¢aligmanin varsayimini ihlal eder. ClueWeb09’daki ¢oklu
degerlendirmeler icin elde edilen farkli uygunluk etiket gruplarindan “-2, 0, 17, yani
tablonun son satir1 bu tarz bir drnektir. Fakat toplam frekans goz oniine alindiginda
thmal edilebilecek bir 6rnek oldugu goriiliir, ¢linkii bu sekilde degerlendirilen sadece tek
bir dokiiman vardir ve 10 sorgu-dokiiman (gid/docid) ikilisine tekabiil eder. Bu sayisi
60765 satir dikkate alindiginda ¢ok kiigiiktiir.

Bu calismada hem spam hem de ilgili olarak birden fazla isaretlenen dokiimanlar,

talim (gercek dogrular) verisine birden fazla (¢oklu) eklenmistir.

Tablo 6.3. ClueWeb12 sorgu-dokiiman degerlendirme istatistikleri

Veri qrels Degerlendirilen Birden Fazla Defa
Kiimesi Track Yil Dosyasindaki Tekil Degerlendirilen
Satir Sayisi Dokiiman Sayisi Dokiiman Sayisi
o2
9 2013 14474 14336 94
£
)
o L
% Z 2014 14432 14429 3
z
%
= =<
@) 2 2015 3422 2714 47
i
ot
3
s 2016 3671 3532 90
Yillardan 35999 34557 681
Bagimsiz

Ayni analizler ClueWebl2 veri kiimesine ait sorgu dokiiman yargilari i¢in de
yaptlmistir. ClueWeb012 veri kiimesi i¢in 2013, 2014, 2015 ve 2016 yillarinda
yayinlanan sorgu dokiiman yargilarini igeren grels dosyalar1 incelendiginde, toplam
35999 sorgu dokiiman ¢iftinin (gid/docid) insanlar tarafindan degerlendirildigi goriliir.
Bu sayr belirtilen dort yil i¢in yaymlanan grels dosyalarindaki satirlarin toplam
sayisidir, yani sorgu dokiiman c¢iftlerine (gid/docid) gore tekil, ama docid’ye gore tekil

degildir. 2017 yilinda yapilan Tasks Tracks gorevi kapsaminda da ClueWebl2 veri
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kiimesi kullanilmistir, fakat bu yila ait grels dosyasi web’de heniiz yaymlanmamis
oldugundan calismaya dahil edilememistir.

Bu 35999 sorgu dokiiman ¢ifti (gid/docid) igerisindeki tekil dokiiman sayisi analiz
edildiginde, 34557 kadar tekil dokiiman (docid) oldugu goriliir. Sadece bir defa
degerlendirilen 33876 dokiiman vardir. Aradaki fark kadar dokiiman birden fazla
sorguya kars1t birden ¢ok defa degerlendirilmistir. Dolayisiyla, toplam 681 dokiiman
(34557 - 33876 = 681) birden ¢ok kez degerlendirilmistir. Tablo 6.3, ClueWeb12 veri

kiimesi i¢in y1l bazinda sorgu-dokiiman degerlendirme istatistiklerini igerir.

Tablo 6.4. ClueWeb12 veri kiimesinde birden ¢ok kez degerlendirilen ve birden ¢ok etiket alan
dokiimanlarin istatistikleri

Farkh Uygunluk Uygunluk Yargis1 Etiket Grubundaki Dokiiman Sayisi
Yargisi Etiket Gruplar1 | Her bir Etiketin Verilme Sayis1 (Degerlendirme Sayisi)
“-2,0,1” -2 (184),0 (251), 1 (27) 15 (462)

“-2,0” -2 (127), 0 (59) 35 (186)

“2,17 -2 (11), 1(11) 11 (22)

“.2,27 -2(1),2(1) 1(2)

“0, 17 0(261),1(221) 220 (482)

“0, 2”7 0 (48),2 (48) 48 (96)

“1,2” 1(51),2(51) 51 (102)

“1,3” 14),34) 4 (8)

Birden fazla defa degerlendirilen 681 dokiimandan, 296 tanesi tek bir uygunluk
yargisi etiketiyle etiketlenmigken, 385 tanesinin ise birden fazla uygunluk yargisi etiketi
aldig1 goriilmiistiir. Bu birden fazla etiket alan dokiimanlar i¢in gergek kisiler tarafindan
verilen uygunluk yargisi seviyeleri incelendiginde, Tablo 6.4 elde edilir. ClueWeb09
icin verilen Tablo 6.2’a benzer olarak, Tablo 6.4’lin ilk siitunu birden fazla defa
degerlendirilen bir dokiimana degerlendiriciler tarafindan atanan birbirinden farkl tekil
uygunluk yargis1 etiket gruplarini, ikinci siitunu o uygunluk yargisi etiket grubundaki
dokiimanlara her bir etiketin verilme sayisini, ii¢lincii slitunu ise o uygunluk yargisi
etiket grubuyla isaretlenmis dokiiman sayisini verir. Tablo kendi i¢inde uygunluk

etiketlerine gore siralanmigtir.
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Dolayisiyla, Tablo 6.4’den de goriildiigli gibi, ClueWeb12 veri kiimesinde toplam
385 (15+35+11+1+220+48+51+4) dokiiman birden fazla uygunluk yargisi etiketi ile
degerlendirilmistir.

Birden c¢ok uygunluk yargis1 etiketi ile degerlendirilmis dokiimanlar i¢in
ClueWebl12’deki ¢oklu degerlendirmeler bazinda elde edilen farkli uygunluk yargisi
etiket gruplarindan “0, 1” ve “0, 2” seklindekiler sorun teskil etmez. Ciinkii daha 6nce
de belirtildigi gibi ilgililik sorgu-dokiiman c¢ifti ile alakali bir kavram oldugundan, bir
dokiiman bir sorgu i¢in ilgiliyken baska bir sorgu i¢in ilgisiz olabilir. Ayn1 sekilde, “1,
2” ve “l, 3” uygunluk yargis1 etiket gruplar1 da dogaldir. Bir dokiiman farkli sorgular
icin farkl ilgililik diizeylerine sahip olabileceginden o6tiirii, yani bir sorgu i¢in alakali,
ama bagka bir sorgu i¢in daha da c¢ok alakali olarak degerlendirilebileceginden dolayz,
bu uygunluk yargisi etiket gruplar1 da sorun olusturmaz.

ClueWeb12 veri kiimesi i¢in -2 (spam) uygunluk yargist etiketi ile en ¢ok birlikte
kullanilan uygunluk yargis1 etiket(ler)inin neler oldugu Tablo 6.4’den incelendiginde,
ClueWeb09 analizlerine benzer olarak -2 uygunluk yargisi etiketinin en ¢ok 0 uygunluk
yargisi etiketi ile karistirildi, dolayisiyla degerlendiricilerin degerlendirmeleri sirasinda
alakasiz (0) ve spam (-2) dokiiman ayrigimini tam olarak yapamamis olduklar1 goriiliir.
Tablo 6.4’iin ikinci satir1 “-2, 0” uygunluk yargisi etiket grubunu gostermektedir.

Ote yandan, herhangi bir sorguya karsilik ilgili (1, 2, 3, 4) olarak isaretlenmis bir
dokiimanin spam (-2) olamayacagi varsayimini ihlal eden aykir1 bir 6rnegin olup
olmadig1 kontrol edildiginde, ClueWeb09 sonuglarindan farkli bir durum ortaya ¢ikar.
ClueWebl2 i¢in elde edilen “-2, 0, 17, “-2, 1”7 ve “-2, 2” uygunluk yargisi etiket
gruplari, yani Tablo 6.4’in birinci, tigiincii ve dordiincii satirlar1 varsayimini ihlal eden
orneklerdir. Ciinkii -2 uygunluk yargist etiketi ile 1, 2, 3 ya da 4 uygunluk yargisi
etiketlerinden bir ya da birkaginin birlikte gozlemlenmesi bu c¢aligmanin varsayimini
ihlal eder.

Daha detayli inceleme icin Tablo 6.4’de gosterilen uygunluk yargisi etiket
gruplar1 -2 igerenler Spam (S), 0 igerenler non-relevant (N) ve [1, 2, 3 ya da 4] igerenler
relevant (R) ile sembolize edilip, kendi icerisinde tekrar gruplanarak, Tablo 6.5’de
sunulmustur.

Tablo 6.5’in birinci ve liglincii satirlart varsayimini bozan “S, R” etiket grubunu
icermekte olup, bazi sorgular i¢in ilgili bazi sorgular i¢in ise spam olarak isaretlenmis

dokiimanlar1 gostermektedir. Etiketlerin verilme sayilar1 incelendiginde, 184+27+12+12
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defa S ve R etiketlerinin degerlendiriciler tarafindan karistirilmis oldugu goriliir. Bir
sorguya kars1 ilgili olarak isaretlenen bir dokiimanin spam olamayacagi varsayimini
ihlal eden bu drnekler, genel toplam gz onilinde bulunduruldugunda, ithmal edilebilecek

kadar azdir.

Tablo 6.5. Tablo 6.4’iin SNR sembolizasyonu (S=-2 N=0, R=1,2,3,4)

Farkh Uygunluk Uygunluk Yargisi Etiket

Yargisi Etiket Grubundaki Her bir Dokiiman Sayis1 | Degerlendirme Sayisi
Gruplan Etiketin Verilme Sayisi

“S, N, R” -2 (184), 0 (251), 1 (27) 15 462

“S, N” -2(127),0(59) 35 186

“S,R” -2(12), 1(12) 12 24

“N, R” 0(309), 1 (269) 268 578

“R,R” 1 (55),2 (55) 55 110

6.1. Tasks Track Sorgu Uygunluk Format1

Tasks Track 2015 ve Tasks Track 2016 i¢in diizenlenen sorgu uygunluk yargi
dosyalarinda, Web Track dosyalarinin aksine, bir sorgu-dokiiman (gid/docid) ¢ifti igin
birden fazla degerlendirme yer alir. Bunun nedeni her ana gorev i¢in farkli sayida alt
gorevin tanimlanmis olmasi ve her bir alt gérev icin o sorgu-dokiiman ¢iftinin uygunluk
yargisi degerlendirmesinin ayri ayri yapilmis olmasidir. Bu yarigmalara ait genel bakis
makalesinde, Tasks Track sorgu-yargilarinin  Web Track ad-hoc sitiline
doniistliriilebilmesi i¢in, yani bir dokiimana tek bir uygunluk yargis1 diizeyi
atanabilmesi i¢in, su yolun izlenmesi gerektigi belirtilir: bir dokiimana olas1 tim alt
gorevlerde verilen uygunluk yargisi degerlerinden maksimum olani o dokiimana ait tek
uygunluk yargis1 degeri olarak kabul edilir (Yilmaz vd., 2015). Dolaystyla bu ¢alismada
da ayn1 yontem uygulanarak Tasks Track sorgu dokiiman yargilar belirlenmistir.

Bu noktada, bir sorgu-dokiiman ¢ifti bir alt goérevde spam (-2) olarak
isaretlenirken; bagka bir alt gorevde ilgili (1, 2, 3, 4) olarak isaretlenmis mi ve Onerilen
yonteme gore maksimum uygunluk degeri alindigindan spam (-2) olarak isaretlenmis
bir dokiiman kagirilabilir mi sorularindan yola ¢ikarak, her sorgu-dokiiman ciftinin alt

gorevlerinde aldig1 uygunluk degerleri incelenmistir.
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Tablo 6.6. Tasks Track 2015-2016 uygunluk yargisi degerleri

Tasks Track 2015 Tasks Track 2016
En Diisiik En Yiiksek Sorgu En Diisiik En Yiiksek Sorgu
Uyglinh.lk Uygl{nh.lk Dokiiman Uyglinh.lk Uyglinh.lk Dokiiman
Degeri Degeri Savisi Degeri Degeri Savisi
(min) (max) y (min) (max) yis
-2 -2 1240 -2 -2 97
0 0 1179 0 0 1056
0 1 863 0 1 2209
0 2 140 0 2 309

Tablo 6.6 Tasks Tracks‘deki sorgu-dokiiman c¢iftlerine, alt gorevlerinde verilen

maksimum ve minimum uygunluk yargist degerlerini gdsterir. Tablodan da
goriilebildigi gibi, eger bir dokiiman belli bir sorgu i¢in spam (-2) olarak isaretlenmisse,
o sorguyu kapsayan tiim alt gorevlerde de ayni sekilde spam (-2) olarak isaretlenmistir.
Spam dokiimanlardaki bu tutarlilifa nazaran ilgisiz (non-relevant) ve ilgili (relevant)
dokiimanlarda farkli uygunluk yargisi etiketleri gézlenmektedir, fakat bu durum daha

once de belirtildigi gibi dogaldir.
6.2. Wikipedia Sayfalarinin Spam Siralama Analizleri

ClueWeb09 veri kiimesi, yaklasik 6 milyon Wikipedia sayfalarini da iginde
barimdirmaktadir. Wikipedia sayfalar1 kontrollii olusturulan web sayfalari oldugundan
icerisinde spam olmayacag diisiiniilmektedir. Bu kapsamda spam olma olasilig1 diisiik
olan bu tiir bir veri kiimesi i¢in dort spam siralamalarinin davranislarinin nasil olacagi
incelenmistir.

Sekil 6.1, ClueWeb09 veri kiimesi igerisindeki tiim Wikipedia sayfalarinin
Fusion, Britney, GroupX ve UK2006 spam siralamalarina gore dagilimlarini ayri ayri
gostermektedir. Spam siralamalarina ait grafikler incelendiginde, GroupX spam
siralamasiin Wikipedia sayfalarina atadigi yiizdelik puanlarin en diisiigiiniin 75 oldugu
(sadece 1 dokiiman), 76-81 yiizdelik puan araliginda hi¢ dokiiman olmadigi, bu
dokiimanlara 81-99 araliginda ylizdelik puan atadigi goriliir. Hatta Wikipedia
sayfalarinin %99,5’ini 95 ve tlizeri ylizdelik dilimlere almistir. Dolayisiyla, GroupX

spam siralamas1 Wikipedia sayfalarina ¢ok yliksek yiizdelik puanlar vererek bu
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dokiimanlarin spam barindirmadigimi gostermektedir. GroupX siralamasinin ardindan

Fusion, UK2006 ve en son olarak da Britney siralamasinin geldigi gézlenmektedir.
6.3. ClueWeb09 Veri Kiimesindeki Ilgisizi Dokiimanlarin Analizleri

Bu tezde ana olarak ilgili (1, 2, 3, 4) ve spam (-2) olarak isaretlenmis dokiimanlar
iizerinden analiz yapilmustir. {lgisiz (0) olarak isaretlenmis dokiimanlarin, spam olma ya
da spam olmama hakkinda bilgi tasiyip tasimadigi konusu belirsizdir. Eger
isaretleyiciler ilgisiz ve spam ayrimina dikkat etmis ise ilgisizler non-spam olarak
degerlendirebilir. Ancak isaretleyiciler boyle bir ayrima dikkat etmeyip spam olarak
isaretlenmesi gereken dokiimanlar ilgisiz olarak isaretlemis olabilirler. Boylesi bir
durum nDCG@k ve ERR@k gibi metriklerini hesabini degistirmez. Ciinkii bu formiiller
-2 seviyesini 0’a cevirerek islem yapar. Aslinda -2 seviyesi sentetik olup, basarim
hesabinda 0 yani ilgisiz olarak ele alinirlar. Spam olarak isaretlenen bir belge zaten
ortiik olarak ilgisiz demektir: spam(-2) < ilgisiz (0).

Sekil 6.2, ClueWeb09 veri kiimesi icerisindeki ilgisiz dokiimanlarin Fusion,
Britney, GroupX ve UK2006 spam siralamalarina gore dagilimlarini gostermektedir.
Her bir yiizdelik puan aralifinda ilgisiz dokiiman-sorgu ¢iftinin gozlemlendigi
goriilmiistiir. GroupX hari¢, spam siralama ydntemlerinin ilgisiz dokiimanlart spam

degil olarak keskin bir sekilde ayristirmadig1 gézlemlenmistir.

ClueWeb09 ilgisiz igeriklerin Fusion, Britney, GroupX and UK2006 gore dagilimlari

Sorgu Dokiman Cifti Sayisi

Yuzdelik Puan

== Fusion == Britney GroupX == UK2006

Sekil 6.2. ClueWeb09 Ilgisiz Dokiimanlarn Yiizdelik Puan Dagilimlar:
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6.4. ClueWeb Korpora Sorgu Analizleri

ClueWeb09 ve ClueWebl2 veri kiimelerinin birlesimine ClueWeb korpora adi
verilir. ClueWeb korpora i¢in yayimlanan grels dosyalarindaki (sorgu uygunluk
(gid),

degerlendiriciler tarafindan atanan uygunluk yargilar1 bazinda incelenmistir.

yargilarindaki) dokiimanlara

sorgular sorgulara  karsilik  dondiiriilen

Tablo 6.7, ClueWeb korporada en ¢ok spam dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu ile
en az spam dokiiman dondiiren ilk 10 sorguyu ClueWeb09 ve ClueWeb12 veri kiimeleri
bazinda ayr1 ayr1 gostermektedir. ClueWeb09 veri kiimesi i¢in “madam cj walker”
sorgusu, ClueWebl2 veri kiimesi i¢in ise “install an infrared movement detector”
sorgusu en ¢ok spam dokiiman dondiiren sorgulardir. Diger taraftan, ClueWeb09 veri
kiimesi i¢in hi¢ spam dondiirmemis 5 sorgu ile en az spam dokiiman dondiiren ilk 5

sorgu, ClueWeb12 veri kiimesi i¢in ise hi¢ spam dokiiman dondiirmemis 50 sorgudan

rastgele secilmis 10 tanesi Tablo 6.7°de gosterilmistir.

Tablo 6.7. ClueWeb korporada en ¢ok ve en az spam dokiiman dondiiren sorgular

En Cok SPAM Dokiiman Déndiiren En Az SPAM Dokiiman Dondiiren
Sorgular Sorgular
1 | madam cj walker dangers of asbestos
2 | credit report rock art
3 | income tax return online ralph owen brewster
% 4 | dieting von willebrand disease
@ | 5 | who invented music septic system design
E 6 | satellite vanuatu
O | 7 | last supper painting korean language
8 | fybromyalgia dog clean up bags
9 1403b dnr
10 | er tv show porterville
1 ] install an infrared movement detector how to find the mean
2 | make a small apartment look larger traverse city
3 ] sit and reach test at home view my internet history
2 | 4 | paint home interior walls nasa interplanetary missions
< ]s atypical squamous cells benefits of running
Ea 6 | septic system options kids earth day activities
O | 7 | how to cook pork tenderloin balding cure
8 | buy condo in florida evidence for evolution
9 | website design hosting marshall county schools
10 | lower heart rate hurricane Irene flooding in manville nj
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Tablo 6.8. ClueWeb korporada en ¢ok ve en az ilgili dokiiman dondiiren sorgular

En Cok ILGILI Dokiiman Déndiiren

En Az ILGILI Dokiiman Déndiiren

ClueWeb09
O 00 1 O D A W N —

—_
S

Sorgular Sorgular
fact on uranus kenmore gas water heater
ct jobs us capitol map
continental plates east ridge high school
neil young equal opportunity employer

quit smoking

septic system design

dangers of asbestos

keyboard reviews

california franchise tax board
tangible personal property tax

source of the nile

tn highway patrol

pacific northwest laboratory

to be or not to be that is the question
grilling

culpeper national cemetery

ClueWeb12
O 0 1 &N D A W N —

—_
S

apply for government job in india
morel mushrooms hunting

setup a garage sale

become vegan

bird spotting

get a divorce in texas

windows 10 troubleshoot
educational toys for kids

build home theater system
deliver a baby at home

uss carl vinson

black and gold

teddy bears

mister rogers

home theater systems

transfer money online united states
halloween activities for middle school
rain man

roosevelt island

lump in throat

Tablo 6.9. ClueWeb korporada en ¢ok ve en az ilgisiz dokiiman dondiiren sorgular

En Cok ILGISIZ Dokiiman
Dondiiren Sorgular

En Az iILGISiZ Dokiiman Déndiiren
Sorgular

ClueWeb09
O 00 1 O Li B W N —

—_
S

us capitol map

to be or not to be that is the question
pacific northwest laboratory

east ridge high school

mayo clinic jacksonville fl

hp mini 2140

source of the nile

universal animal cuts reviews
angular cheilitis

sherwood regional library

fact on uranus

credit report

neil young

ct jobs

lymphoma in dogs

madam cj walker

continental plates

quit smoking

california franchise tax board
fybromyalgia

ClueWeb12
O 00 3 O Li N W N —

—_
S

black and gold

uss carl vinson

mister rogers

transfer money online united states
home theater systems

lump in throat

halloween activities for middle school
land surveyor

folk remedies sore throat

the american revolutionary

apply for government job in india
morel mushrooms hunting

setup a garage sale

become vegan

bird spotting

educational toys for kids

build home theater system

make a teddy bear

buy Girl Scout cookies

hair dye
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Tablo 6.10

. ClueWeb korporada en ¢ok ve en az dokiiman dondiiren sorgular

En Cok Dokiiman Déndiiren Sorgular En Az Dokiiman Dondiiren Sorgular
1 | memory angular cheilitis
2 ] to be or not to be that is the question brooks brothers clearance
3 | who invented music hip fractures
% 4 | dieting indiana state fairgrounds
g 5 | the wall lipoma
2 6 | president of the united states porterville
Ol 7 | south africa gs pay rate
8 | the sun pork tenderloin
9 ] joints churchill downs
10 | tv on computer sore throat
1 | what was the name of elvis presley's home | pole vault
2 | black and gold recycling lead acid batteries in new jersey
3 | nba records become an allergist
= | 4 | how to find the mean braid extensions
§ 5 | home theater systems prevent a heart attact
s 6 | flowering plants buttons for websites
O | 7 | what is madagascar known for cure indigestion
& | rain man morel mushrooms hunting
9 | wind power acid stain concrete
10 | traverse city fake tan at home

Tablo 6.8, ClueWeb korporada en ¢ok ilgili dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu ile en
az ilgili dokiiman dondiiren ilk 10 sorguyu ClueWeb09 ve ClueWebl2 veri kiimeleri
bazinda ayr1 ayr1 gostermektedir. ClueWeb09 veri kiimesi i¢in “‘fact on uranus”
sorgusu, ClueWebl12 veri kiimesi i¢in ise “apply for government job in india” sorgusu
en ¢ok ilgili dokiiman dondiiren sorgulardir. Diger taraftan, ClueWeb09 veri kiimesi
icin “kenmore gas water heater” sorgusu, ClueWebl2 veri kiimesi i¢in ise “uss carl
vinson” sorgusu en az ilgili dokiiman dondiiren sorgular olmustur.

Tablo 6.9, ClueWeb korporada en ¢ok ilgisiz dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu ile
en az ilgisiz dokiiman dondiiren ilk 10 sorguyu ClueWeb09 ve ClueWebl2 veri
kiimeleri bazinda ayr1 ayr1 gostermektedir. ClueWeb09 veri kiimesi i¢in “us capitol
map” sorgusu, ClueWeb12 veri kiimesi i¢in ise “black and gold” sorgusu en ¢ok ilgisiz
dokiiman dondiiren sorgulardir. Diger taraftan, ClueWeb09 veri kiimesi i¢in “fact on
uranus” sorgusu en az ilgisiz dokiiman dondiiren sorgu olmustur. ClueWebl2 veri
kiimesi icin ise hi¢ ilgisiz dokiiman dondiirmemis 11 sorgu bulunmakta olup bu
sorgulardan 10 tanesi Tablo 6.9’de gosterilmistir.

Tablo 6.10, ClueWeb korporada toplamda en ¢ok dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu
ile toplamda en az dokiiman dondiiren ilk 10 sorguyu ClueWeb09 ve ClueWebl12 veri
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kiimeleri bazinda ayr1 ayr1 gostermektedir. ClueWeb09 veri kiimesi i¢in “memory”
sorgusu, ClueWeb12 veri kiimesi i¢in ise “what was the name of elvis presley's home”
sorgusu toplamda en ¢ok dokiiman dondiiren sorgulardir. Diger taraftan, ClueWeb09
veri kiimesi i¢in “angular cheilitis” sorgusu, ClueWebl2 veri kiimesi i¢in ise “pole
vault” sorgusu toplamda en az dokiiman dondiiren sorgular olmustur.

Tablo 6.7, Tablo 6.8, Tablo 6.9 ve Tablo 6.10 tablolarinda, ClueWeb09 veri
kiimesi i¢in bulunan sorgular kendi aralarinda karsilastirmali olarak analiz edildiginde

ortaya cikarilan bazi bulgular Tablo 6.11°de gosterilmistir.

Tablo 6.11. ClueWeb09 veri kiimesi icin bulunan sorgularin karsilastirmali analizi

En En En En En
Az | Cok | Az | cok | Az
Spam | Spam Ilgiti | Ilgili ligisiz | llgisiz

En En
Cok | Az

ClueWeb09

madam cj walker

credit report

dieting

who invented music

fybromyalgia

dangers of asbestos

septic system design

porterville

fact on uranus

ct jobs

continental plates

neil young

quit smoking

california franchise tax board

us capitol map

east ridge high school

source of the nile

pacific northwest laboratory

to be or not to be that is the question

angular cheilitis

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in en ¢ok spam dokiiman dondiiren sorgular listesinin
ilk sirasinda yer alan “madam cj walker” sorgusu, ayni zamanda en az ilgisiz dokiiman
dondiiren ilk 10 sorgu arasinda da yer almaktadir. Benzer sekilde, ClueWeb09 veri
kiimesi i¢in en ¢ok spam dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu arasinda yer alan
“fybromyalgia” sorgusu, en az ilgisiz dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu arasinda da yer

almaktadir.
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ClueWeb09 veri kiimesi i¢in en az spam dokiiman dondiiren sorgular listesinin ilk
sirasinda yer alan “dangers of asbestos” sorgusu, aynit zamanda en ¢ok ilgili dokiiman
dondiiren ilk 10 sorgu arasinda da yer almaktadir.

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in en ¢ok ilgili dokiiman dondiiren sorgular listesinin
ilk sirasinda yer alan “fact on uranus” sorgusu, ayni zamanda en az ilgisiz dokiiman
dondiiren sorgular listesinin de ilk sirasinda yer aldig1 gozlemlenmistir.

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in en ¢ok ilgisiz dokiiman dondiiren sorgular listesinin
ilk sirasinda yer alan “us capitol map” sorgusu, ayni zamanda en az ilgili dokiiman
dondiiren ilk 10 sorgu arasinda da yer almaktadir.

ClueWeb09 veri kiimesi i¢in toplamda en az dokiiman dondiiren sorgular
listesinin ilk sirasinda yer alan “angular cheilitis” sorgusu, ayn1 zamanda en ¢ok ilgisiz
dokiiman dondiiren ilk 10 sorgu arasinda da yer almaktadir.

ClueWeb09 veri kiimesi sorgularindan biri olan “fo be or not to be that is the
question” sorgusu ¢ogunlukla stop-word kelimelerden olustugundan zor bir sorgudur.
Tablolar incelendiginde, bu sorgunun en az ilgili dokiiman, en ¢ok ilgisiz dokiiman ve
toplamda en ¢ok dokiiman dondiiren sorgular listelerinin tigiinde de yer aldig1 goriiliir.

Benzer sekilde, Tablo 6.7, Tablo 6.8, Tablo 6.9, ve Tablo 6.10 tablolarinda,
ClueWebl12 veri kiimesi i¢in bulunan sorgular kendi aralarinda karsilastirmali olarak
analiz edildiginde ortaya ¢ikarilan bazi bulgular Tablo 6.12’de gosterilmistir.

ClueWeb12 veri kiimesi i¢in en az spam dokiiman dondiiren sorgular listesinin ilk
sirasinda yer alan “how fo find the mean” sorgusu, toplamda en ¢ok dokiiman dondiiren
ilk 10 sorgu arasinda da yer almaktadir.

ClueWebl12 veri kiimesi i¢in en ¢ok ilgisiz dokiiman dondiiren sorgular listesinin
ilk sirasinda yer alan “black and gold” sorgusunun, ayni zamanda en az ilgili dokiiman
dondiiren sorgular listesinde (ikinci sirada) ve toplamda en ¢ok dokiiman dondiiren
sorgular listesinde (ikinci sirada) yer almasi ¢ok dikkat ¢ekicidir.

ClueWebl12 veri kiimesi i¢in en az ilgisiz dokiiman dondiiren sorgular listede yer
alan “apply for government job in india” sorgusunun en ¢ok ilgili dokiiman dondiiren
sorgular listesinde birinci sirada yer aldig1 gozlemlenmistir.

ClueWebl2 veri kiimesi sorgularindan biri olan “morel mushrooms hunting”
sorgusunun en ¢ok ilgili dokiiman, en az ilgisiz dokiiman ve toplamda en az dokiiman
dondiiren sorgular listelerinin ii¢iinde de yer aldig1 goriiliir. ClueWeb09°’daki “fo be or

not to be that is the question” sorgusunun tamamen tersi bir durum elde edilmistir.

65



Tablo 6.12. ClueWeb09 veri kiimesi icin bulunan sorgularin karsilastirmall analizi

ClueWeb12

En
Cok
Spam

how to find the mean

traverse city

apply for government job in india

En

Cok
Tigisiz

En
Az
Tigisiz

En

morel mushrooms hunting

setup a garage sale

become vegan

bird spotting

educational toys for kids

build home theater system

uss carl vinson

black and gold

black and gold

home theater systems

transfer money online united states

halloween activities for middle
school

rain man

lump in throat
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, 2010-2012 yillar1 arasinda yayinlanan sorgu uygunluk yargilar
kullanilarak, ClueWeb09 veri kiimesi i¢in 3308 adet spam, 11913 adet non-spam
dokiiman isaretlemesi yapilmiscasina elde edilmis ger¢ek dogrular lizerinden UK2006,
Britney, GroupX ve Fusion spam siralamalarinin cesitli esik degerleri icin spam
siniflandiric1 bagsarimlari 6lgiilmiistiir.

Spam dokiimanlarin tespit edilmesinde, spam siralama yontemlerinin dordiiniin de
iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Spam ve non-spam ayrigmasinda GroupX
siralamasinin digerlerinden farkli bir trend gosterdigi, spam ve ilgili dokiiman ayrimini
en keskin yapabilen yontem oldugu gozlemlenmistir. F1 ve Accuracy Olciitleri dikkate
alindiginda, Fusion siralamasinin digerlerine kiyasla belirgin bir sekilde daha iyi
performans gosterdigi ortaya koyulmustur. Ikili siniflandiriciya déniistiiriilen dort spam
siralamasinin, F1 ve Accuracy oOlgiitlerini maksimize eden esik degerlerinin 5 ile 15
arasinda degistigi saptanmigtir.

Waterloo spam siralamalarmimn indirilebildigi Web sayfasinda'® tavsiye edilen
%70 esik degeri ve Fusion siralamasi kullanildiginda, ClueWeb09 veri kiimesi i¢in ilgili
dokiimanlarin %38’inin kaybedildigi gézlemlenmistir.

Bu tezin isaret ettigi esik degeri araligt ise %10-%]15 arasinda olup, %70
degerinden oldukca kiigliktiir. Aradaki bu farkliligmn, “intrinsic” degerlendirme
yontemleri ile “extrinsic” degerlendirme yontemlerinin farkliligindan kaynakli oldugu
diisiiniilmektedir. Bu nedenle, tam tesekkiilli BE sistemlerinin ortalama basarimini
maksimize eden (“extrinsic”) esik degerinin, spam siniflandirmasinin dogrulugunu
maksimize eden (“intrinsic”) esik degerinden yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

ClueWebl2 Fusion spam siralamalarinin, spam ve non-spam ayrimi yapan bir
ikili siniflandirici olarak oldukga kotii ¢alistigi saptanmustir.

ClueWeb09 veri kiimesini, Web spam tespiti arastirma konusu yoniinde inceleyen
caligmalar alan yazinda mevcut olup, basarili yontemler literatiire kazandirilmistir.
Ancak, benzer nitelikte ¢alismalar ClueWeb12 veri kiimesi i¢in yapilmamaistir.

Bilgi erisimi i¢in olusturulmus ger¢ek dogrular verisinin, spam siniflandirmasi
problemine nasil devsirilebilecegi bu tezde anlatilmigtir. S6z konusu ydntem

kullanilarak olusturulabilecek gercek dogrular kiimesi araciligiyla ClueWebl2 veri

"“https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/clueweb09spam/
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kiimesi i¢in basarili bir spam smiflandiricist egitilebilir. Genel olarak, Bilgi Erisim
sorgu uygunluk yargilar1 (gecmisteki ya da gelecekteki) Web spam siniflandirmasi igin
bir egitim verisi olarak kullanilabilir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen ClueWeb korpora sorgu analizlerinin genisletilip
detaylandirilmasiyla elde edilebilecek bulgular, sorgu zorluk tahmini (/ng. query

difficulty estimation) probleminde yol gosterici olabilir.
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EKLER

EK-1 Deneysel Kurulum Ve Verilerin Hazirlanmasi

Ilk olarak bu tez de kullanilmasi gereken gercek kisiler tarafindan sorgu ilgi
degerlendirmeleri yapilmis veri setlerine ihtiya¢ vardi. Bu veri setleri 2010-2016
arasinda yaymlanmig Tablo 1’de erisim adresleriyle belirtilmis 7 farkli yila ait

WebTrack ve Tasks Track veri setleridir.

Tablo 1. TREC Web Track veri setleri

TREC 2010 Web Track https://trec.nist.gov/data/web/10/10.adhoc-grels.final
TREC 2011 Web Track https://trec.nist.gov/data/web/11/grels.adhoc

TREC 2012 Web Track https://trec.nist.gov/data/web/12/qrels.adhoc

TREC 2013 Web Track https://trec.nist.gov/data/web/2013/grels.adhoc.txt
TREC 2014 Web Track https://trec.nist.gov/data/web/2013/grels.adhoc.txt
TREC 2015 Tasks Track | https://trec.nist.gov/data/tasks/qrels-docs.txt

TREC 2016 Tasks Track | https://trec.nist.gov/data/tasks/2016-qrels-docs.txt

Web Track veri seti her bir satirda bir sorgu ve dokiiman ¢ifti icin yapilan
degerlendirmeyi barindirir. Tablo 2°de 6rnegi bulunan satir verileri boslukla ayrilmig
olarak listelenmektedir. Sirasiyla satir icerisinde bulunan degerler sunlar1 ifade eder;
sorgu numarasi (gid), 0 kullanilmayan deger, dokiiman anahtar1 (docid), ve ilgi yargi

degeri (judgment).

Tablo 2. Web Track ornek veri seti

51 0 clueweb09-en0001-74-30054 O
51 0 clueweb09-en0001-80-06127 O
51 0 clueweb09-en0001-80-26227 1
51 0 clueweb09-en0001-84-19365 -2
51 0 clueweb09-en0001-90-05710 O

2010 ile 2012 arasinda diizenlenen WebTrack yarigmalar1 ClueWeb09 veri
kiimesini kullanir. [http://trec.nist.gov/data/webmain.html].

[ki 2015 yilinda baslanan Tasks Track yarismalari ise ClueWeb12 veri kiimesini
kullanir. [https://trec.nist.gov/data/tasks.html]. Bu Tasks Tracks yarismalarina ait grels
dosyalar1 WebTrack yarigmalarininkine benzer bir sekilde her bir satirda bir ilgi deger
yargisint vermektedir. Tablo 3’da 6rnegi bulunan satir verileri boslukla ayrilmis olarak

listelenmektedir. Sirasiyla satir icerisinde bulunan degerler sunlari ifade eder; gorev



numarast (qid), alt goérev numarasi, dokiiman anahtar1 (docid), ilgi yargi degeri

(judgment), ve son kolondan olusur.

Tablo 3. Tasks Track ornek veri seti

1 cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
cluewebl2-0005wb-19-23087
9 cluewebl2-0005wb-19-23087
10 cluewebl2-0005wb-19-23087 0 O
11 cluewebl2-0005wb-19-23087 0 O
12 cluewebl2-0005wb-19-23087 0 O

O J oy U w N
O O OO OO oo
O O OO OO oo

el e e e

Web Track ve Tasks Track yarigmalarina ait grels dosyalarmi daha iyi
isleyebilmek i¢in ortak bir veri yapisi kurgulandi ve bu yapt MySQL veri tabani
iizerinde yaratildi. Ayni veri yapisinda ClueWeb09 (Tablo 4) ve ClueWeb12 (

Tablo 5) veri setlerinde yapilan degerlendirmeleri ayirmak icin iki tablo
olusturuldu. ClueWeb09 verileri i¢cin 4 farkli metot (Fusion, Britney, GroupX,
UK2006) ile degerlendirme yapildig1 i¢in her bir metoda ait yiizdelik puanlarin yer
almasi deney icin daha dogru oldugunu i¢in clueweb09 tablosunda her biri i¢in ayri
alanlar acildi. ClueWebl2 veri seti i¢in tek bir metot (Fusion) kullanilarak yiizdelik

puan olusturuldugu i¢in bu yiizdelik puani tutabilmek adina bir adet alan acildi.

Tablo 4. ClueWeb09 icin tablo yapisi
ClueWeb09

jyear
qid PK
docid PK
judgment
fusion
britney
groupx
uk2006




Tablo 5. ClueWeb12 icin tablo yapisi
ClueWeb12

jyear
qid PK
docid PK
judgment

fusion

ClueWeb09 veri seti tizerinde 2010 ve 2012 arasinda yapilan WebTrack sorgu ilgi
degerlendirmelerini yillara gore ayrilarak veri tabanina aktarildi. ClueWeb09 veri seti
icin sorgu ilgi degerlendirmesi yapilmis toplam 59769 tekil dokiimana ait 4 farkli metot
ile olusturulmus yiizdelik puanlarina ihtiya¢ vardi. Bu yiizdelik puanlara erismek icin
metotlara ait ¢ikti dosyalarindan faydalanildi. Dosyalarin erisim adresleri asagida
listelenmistir.

e ClueWeb09 Fusion degerlendirmesi:
http://cormack.uwaterloo.ca/clueweb09spam/clueweb09spam.Fusion.bz2
e ClueWeb09 Britney degerlendirmesi:
http://cormack.uwaterloo.ca/clueweb09spam/clueweb09spam.Britney.bz2
e ClueWeb09 GroupX degerlendirmesi:
http://cormack.uwaterloo.ca/clueweb09spam/clueweb09spam.GroupX.bz2
e ClueWeb09 UK2006 degerlendirmesi:
http://cormack.uwaterloo.ca/clueweb09spam/clueweb09spam.UK2006.bz2
“Waterloo Spam Rankings for the ClueWeb09 Dataset” sayfasinda

(https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/clueweb09spam/) metotlara ait  yiizdelik

degerlendirme dosyalarinin sikistirma ve geri agma yontemleri agik olarak belirtilmistir.
Bu yontemleri kullanilarak daha oOnce sorgu ilgi degerlendirmeleri yapilmisg
dokiimanlara ait yiizdelik puanlar1 veri tabaninda ilgili alanlara iglendi.

ClueWebl12 veri seti kullanilarak hazirlanan WebTrack 2013 ve 2014 sorgu ilgi
degerlerini veri tabanina aktarildi. 2015 ve 2016 yillarina ait Tasks Track yarismalaria
ait grels verileri WebTrack de oldugu gibi tekil sorgu, dokiiman eslesmesinden
olusmadigr i¢in Tasks Track verilerini tekil sorgu, dokiiman eslesmesi sekline
getirilmesi gerekiyordu. Veriler incelediginde, her bir gorev i¢in farkli sayida alt gérev
bu gorevlere ait ilgi degerlendirmeleri bulundugu goriilmektedir. Herhangi bir ana
gorevin herhangi bir alt gorevinde bir dokiiman spam (-2) olarak isaretlenmis ise o

dokiimanin biitlin alt gérevlerinde de spam (-2) olarak isaretlendigi goriildii ve bu tip



ana gorev dokiiman eslesmelerine yargi degeri -2 yani spam olarak veri tabanina
aktarildi. Yargi degeri 0 ve daha biiylik olan degerlendirmelerde ana gorevin alt
gorevlerine ait yargi degerlerinden en biiylik olani yargi degeri olarak kabul edildi.
Boylece ortak bir sorgu, dokiiman, ilgi degeri yapisina ulasildi. Tablo 6 ve Tablo 7’de

spam ve ilgili dokiiman ornekleri verilmistir.

Tablo 6. Tasks Track 2015'e ait SPAM dokiiman 6rnegi

cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
2 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
3 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
4 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
5 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
6
7
8

N
J

cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
9 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
10 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
11 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
12 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
13 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2
14 cluewebl2-1703wb-30-15077 -2

DNDNDODNDNNDNDNDNDNDDNDDNDNDDNDDN
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O O O o o

Tablo 7. Tasks Track 2015'e ait ilgili dokiiman 6rnegi

16 1 cluewebl2-0709wb-57-25504
16 cluewebl2-0709wb-57-25504
16 cluewebl2-0709wb-57-25504
16 cluewebl2-0709wb-57-25504
16 cluewebl2-0709wb-57-25504
16 cluewebl2-0709wb-57-25504

OO O N O

O O O - O

o U W N

ClueWebl12 i¢in WebTrack 2013 ve 2014°e ait 28746 ve Tasks Track 2015 ve
2016 icin 6241, toplamda 34557 dokiimani veri tabanina aktarildi. ClueWeb12 veri seti
icin sadece “Fusion” metodu kullanilarak olusturulan yiizdelik puan bulunmaktadir.

Yiizdelik puan verilerini “Waterloo Spam Rankings for the ClueWebl2 Dataset”

(https://www.mansci.uwaterloo.ca/~msmucker/cw12spam/)  sayfasindan indirildi ve
sayfada anlatilan sikistirma ve agma metotlarin1 kullanarak ihtiya¢ olan dokiimanlara ait
ylizdelik puan bilgilerini veri tabanina aktarildi.

Veri tabani iizerinde olusturulan tablolar SQL dili kullanarak yorumlanmaya
calisildi.  Incelemelerde kullanilan SQL sorgu orneklerinden bazilar1 asagida yer

almaktadir.



EK-2 ClueWeb09 veri kiimesi kullanilarak yargilanan sorgu dokiiman ¢iftlerinin Fusion

siralama puanlarina gore spam ya da ilgili olanlarinin sayisini1 veren SQL climlesi.

SELECT s.fusion,s.spamcount,r.relevantcount
FROM
(
SELECT fusion, count(l) as spamcount
FROM clueweb09qgrels
WHERE judgment =-2
GROUP BY fusion
ORDER BY fusion

SELECT fusion, count(l) as relevantcount
FROM clueweb09qgrels
WHERE judgment >0
GROUP BY fusion
ORDER BY fusion
) T
WHERE s.fusion = r.fusion
ORDER BY s.fusion;




EK-3 ClueWeb09 veri kiimesi kullanilarak yargilanan sorgu dokiiman ¢iftleri igerisinde
birden ¢ok kez yargilanan dokiimanlarin her bir yargi degeri i¢in yargi degeri ve

yargilanma sayisini veren SQL sorgusu.

SELECT z.docid, z.judgment,count(*) =zcnt
FROM clueweb09qrels z
WHERE z.docid IN
(
SELECT y.docid
FROM (
SELECT x.docid
FROM clueweb09qgrels x
WHERE docid IN (
SELECT t.docid
FROM (
SELECT gid,docid,count(l) as say
FROM ClueWeb09qrels
GROUP BY gid,docid
) t
GROUP BY t.docid
HAVING (count(*) >1)
)
GROUP BY x.docid,x.judgment
)y
GROUP BY y.docid
HAVING count (*) >1
)
GROUP BY z.docid, z.judgment;




