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Abstract

The focus of this study was to evaluate different search engines on Swedish text. Information
retrieval is widely used by both people and organizations, and it is important to be able to effi-
ciently retrieve needed information at the right time. The study determined that relevance and
speed are the most important factors in search engines. The evaluation measures the precision
and recall which are relevance measurements, and speed of two search engines, Elasticsearch
and MarkLogic. The evaluation has determined that there is no significant difference in the
relevance of the retrieved results between the engines. The evaluation has also determined that
there is a statistically significant difference in speed between the engines, with Elasticsearch
outperforming MarkLogic. Both search engines performed very well in terms of successful
searches, meaning to return a relevant document in the first 20 results. Both engines succeeded

in fulfilling the information need 96% of the time.

Keywords: Elasticsearch, MarkLogic, search engine, search engine evaluation, relevance eval-

uation, precision och recall.



Sammanfattning

Fokus for denna studie var att utvardera olika sokmotorer pa svensk text. Informationshamtning
anvands 1 stor utstrackning av badde manniskor och organisationer, och det dr viktigt att effektivt
kunna hdamta nddvindig information vid ratt tidpunkt. Studien faststéllde att relevans och has-
tighet &dr de viktigaste faktorerna for sokmotorer. Utvdrderingen méter precision och recall som
ar relevansmaétvarden och responstid som hastighetmétvirde for tva skmotorer, Elasticsearch
och MarkLogic. Utvérderingen har visat att det inte finns ndgon signifikant skillnad 1 relevansen
av de hdmtade resultaten mellan motorerna. Utvédrderingen har ocksd visat att det finns en stat-
istiskt signifikant skillnad i hastighet mellan motorerna, dér Elasticsearch overtraffar MarkLo-
gic. Bdda sokmotorerna presterade véldigt bra nér det giller lyckade sokningar, vilket innebir
att returnera ett relevant dokument i de forsta 20 resultaten. Bdda motorerna lyckas uppfylla

informationsbehovet 96% av tiden.

Nyckelord: Elasticsearch, MarkLogic, sokmotor, sokmotorsutvirdering, relevansutvirdering,

precision och recall
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1  Inledning

Informationssokning ar ett brett omrade som bland annat innefattar sékningar efter webbsidor,
digitala bibliotek, eller for att svara pa fragor och r en stor del av vardagen fér manga manni-
skor idag. Det huvudsakliga syftet for informationssystem ar att tillhandahalla relevant inform-
ation baserat pa sokningar fran anvindare (Hambarde och Proenca, 2023). Aven inom organi-
sationer ar sokfunktionalitet av stor vikt for att hitta relevanta dokument (Croft et al., 2015).
Organisationer idag skapar och samlar alltmer data och behovet av att anvénda effektiva och
precisa sokfunktioner 6kar. Om information inte kan hittas av en anstélld behdver den antingen
arbeta vidare utan fullstandig information eller aterskapa den vilket leder till produktivitetsfor-
lust (Schymik et al., 2015). Med stora dataméngder sa &r sokmotorer det enda alternativet for
att pa ett effektivt satt hamta ut den data som eftersoks. En sokmotor ar ett system som gruppe-
rar, klassificerar och katalogiserar lagrade data. Genom att indexera data kan systemet effektivt
tillhandahalla resultat av en fraga stalld till systemet (Shahi, 2016).

Swesharp éar ett IT-konsultbolag som tillhandahaller olika tjanster till sina kunder. En av
tjansterna ar arkivlagring av dokument. Dokumentsamlingarna har under aren vaxt till att bli
valdigt stora. For att soka ut specifika dokument har foretaget en sokfunktion baserad pa SQL,
men foretaget vill forbattra sokmojligheterna med en effektivare sokmotor. Foretaget efterfra-
gar underlag till beslut om vilken sékmotor som ar lamplig att anvanda. Vidare efterfragar de
som foretag en testapplikation med en effektiv sokmotor i form av en prototyp som visar att

konceptet fungerar, kallat hadanefter for Proof of Concept (PoC).

1.1 Bakgrund

Anvandare som staller fragor till en sékmotor forvantar sig relevanta resultat pa kort tid. Enligt
Cleverley och Burnett (2019) &r irrelevanta sokresultat den storsta anledningen till att anvén-
dare &r missndjda med sina sokningar. Irrelevanta sokresultat, i det har fallet, & hur véal det
hamtade materialet Overensstammer med soktermerna, om anvandaren har rattigheter for at-
komst av materialet och om materialet aterfinns i indexet. Utvardering av sokmotorer &r ett stort
amnesomrade internationellt men riktar sig framst mot att utvardera med engelska textmassor
(TREC, 2019). Aven utvardering i mangsprakighet ar ett forskningsomrade, vilket &r att stalla
en sokfras pa ett sprak och soka mot dokument pa andra sprak an sokfrasen ar pa, exempelvis
att stalla en fraga pa svenska och soka i dokument pa engelska (CLEF, 2023).



1.2 Problematisering

Information som inte hittas nir den behovs tappar en stor del av sitt vérde. I takt med att orga-
nisationer skapar och samlar allt storre mangder data forsviras sokandet av relevant data vid
rétt tidpunkt (Schymik et al., 2015).En 16sning for att pa ett snabbt och effektivt sétt hitta bland
dessa stora dataméangder ar sokmotorer (Shahi, 2016). Att implementera en fardig sékmotor kan
kapa resursdtgangen markant jamfort med att nyutveckla da fardig program- och mjukvara en-
ligt Yahlali (2022) kan minska utvecklingskostnader samt forbdttra kvalitén pa mjukvaru-
system. Olika sokmotorer dr framtagna for olika syften vilket medfor att de har en varierande
effektivitet beroende pa tillimpningsomridde (Manning, 2009). Nér organisationer ska fatta be-
slut om vilken s6kmotor som ska viljas &r det darfor av stor vikt att ha beslutsunderlag for vilka
sokmotorer som &r relevanta for foretagets anviandningsomrade da ett undermaligt val av mjuk-
vara enligt Yahlali (2022) kan ha stor negativ paverkan pa projektkostnader och forviantade
resultat. Som tidigare ndmnts s utvdrderas sokmotorer i en internationell kontext men att ut-
vardera sokmotorer mot svenska texter med vedertagna utvarderingsmetoder lyser med sin fran-
varo. Testkollektioner pa svenska ar sallsynta vilket medfor att utvardering av etablerade sok-
motorers formaga att analysera svenska texter ar knapphéndig. De flesta forskningsarbeten som
genomforts riktar sig framst mot att analysera det svenska sprakets uppbyggnad, inte att soka
efter informationsbehov i stora dokumentsamlingar. De forskningsarbeten som utvarderar sok-
motorer anvander sig inte av reproducerbara metoder. De baseras i stallet pa att rdkna forekomst
av ord i dokumentsamlingar som tillhort organisationer som arbetena mynnar fran tillsammans
med egenutvecklade sokfraser. Genom att anvanda en testkollektion med tillhnérande dokument-
samling och forutbestamda informationsbehov kommer den hér studien att pa ett reproducerbart

satt undersoka hur val tva sokmotorer hanterar sokningar mot svenska texter.

13 Syfte

Rapportens syfte dr att undersdka och implementera tva olika sokmotorer for att kunna jamfora
systemen med varandra. Resultatet kommer att ge ett underlag for organisationer att ta ett kva-
lificerat beslut nér det kommer till att vélja och implementera en sékmotor. Den s6kmotor som
presterar hogst kommer att integreras 1 en PoC-applikation for att sedan demonstreras for sam-

arbetsorganisationen.



1.4 Forskningsfragor

For att formulera unders6kningen i forskningsfragor har tva fragor tagits fram. Den fOrsta fra-
gan syftar till att besvara vilka kriterier som dr av hogst relevans nir det kommer till att sdka
igenom data av den typ som foretaget har behov av att soka igenom. Den andra fragan 6ppnar
upp for en jaimforelse av sokmotorer genom praktisk implementering och métning av ndmnda

kriterier.

FF1: Vilka utvérderingskriterier &r viktigast ndr det kommer till att méita hur effektiv en

s6kmotor &r nér den tilldmpas pa stora méngder textdokument?

FF2: Hur stér sig olika sbkmotorer mot varandra i forhdllande till utvarderingskriterierna

nér de testas med svenska dokument?

1.5 Omfattning och avgriansning

Undersdkningens begransningar utgors av antalet sokmotorer som jamfors och testas. S6kmo-
torerna kommer bara att jamforas utifran utvarderingskriterierna som tas fram i rapporten. Vi-
dare kommer sékmotorernas effektivitet bara testas med textdokument innehallandes svensk
text. Saledes kommer inte andra typer av dokument att omfattas, exempelvis loggar, e-mails

med mera.



2  Teorl

Detta kapitel kommer att forklara teorin bakom sékmotorer och sedan presentera nagra av de
mest populdra alternativen pa marknaden och slutligen avsluta med relaterat arbete.

2.1 IR-system

Forskningsfaltet Information Retrieval (IR) innefattar hdmtning, lagring, sokning, analys och
organisering av information (Croft et al., 2015). Huvudmalet for ett IR-system &r att identifiera
och hamta information relevant till en anvandares sokning. Da flera informationskallor kan vara
relevanta rangordnas ofta resultaten efter vad sokmotorn anser ar mest relevant (Hambarde och
Proenca, 2023). For att IR-systemet ska ses som effektivt behdver det uppfylla olika kriterier.
Det forsta kriteriet ar att systemet pa ett snabbt sétt kan bearbeta stora samlingar av dokument.
Detta for att systemens syfte ar att soka efter relevant information lagrad i stora samlingar av
data. Det andra Kriteriet ar att systemet skall kunna anvanda flera anpassningsbara jamférelse-
operationer. Det sista kriteriet ar att systemet maste mojliggéra rangordnad hamtning av doku-
ment. Detta fOr att det &r ytterst viktigt att det mest relevanta resultatet har hdgst sannolikhet att
fylla informationsbehovet (Ruambo och Nicholaus, 2019). IR system kan delas upp i olika om-
raden utefter andamal. IR-system for webb behdver tillhandahalla sokningar 6ver miljarder do-
kument vilket kraver att systemet klarar av att indexera och soka effektivt trots den stora mang-
den dokument. IR-system inom email-applikationer tillhandahaller sokning av e-mails och
manuell samt automatisk klassifikation av mejl. IR-system inom organisationer tillhandahaller
ofta olika typer av interna dokument till anstallda lagrade i ett centralt filsystem (Manning et
al., 2009).

Aven om IR-system ar val utvecklade I6sningar for att hamta information sé finns det stora
utmaningar inom omradet. Hambarde och Proenca (2023) lyfter flera utmaningar som nyligen
utforda studier uppmarksammar. En av dessa stora utmaningar ar hantering av mangsprakig
informationshamtning. Da alltmer information blir tillganglig och i olika sprak 6kar behovet av
att kunna analysera spraklig betydelse av fler sprak an engelska. Croft et al (2015) lyfter tre
problem i sin bok som behover tas i beaktning for ett IR-system. Det forsta problemet &r rele-
vans — att tillhandahalla resultat enbart pa exakta matchningar kommer att ge undermaliga re-
sultat. Relevansen pa sokresultat kan forbattras med hjalp av Retrieval Models (RM) som viktar
och rangordnar sokord och dokument. Det andra problemet &r utvéardering — kvalitén pa resul-
tatet som tillhandahalls av en sokfras beror pa hur vél det matchar forvantningarna av individen

som konstruerade sokfrasen. IR-systemets formaga att hamta relevant material kan utvarderas
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genom métvardena precision och recall. Det tredje problemet &r anvandares informationsbehov.
En anvandare kan konstruera en sokfras valdigt ospecifikt eller med ord som har flera betydel-
ser, och det blir da svart att bedéma behovet utan vidare kontext. Det finns flera tekniker att
implementera i IR-systemet for att motverka problemet sa som att foresla kompletterande ord,

soka efter synonymer och samla anvandarfeedback pa relevans (Croft et al., 2015) .

2.1.1  Hémtningsmodeller

Inom IR finns det flera olika himtningsmodeller och modellerna har tva huvudsakliga syften.
Det forsta syftet dr att modellerna guidar forskning och skapar underlag till akademisk diskuss-
ion. Det andra syftet &r att modellerna kan nyttjas som ritningar for implementering av verkliga
IR-system. Modellerna tillhandahaller metoder for att férutse och forklara vad som dr relevant
for en anvindare utifran dennes sokfras. Genom att modellerna &r definierade i matematiska
uttryck kan korrektheten i deras forutsdgelser testas och métas med kontrollerade experiment
(Hiemstra, 2009).

Det finns ménga modeller att basera ett informationssystem utifrdn. Det hir avsnittet kom-
mer att kort beskriva fyra utvalda vanliga modelltyper vilka ar boolesk-, vektorrymd-, sanno-
likhet- och sprakmodellstyp.

Booleska modellen dr en modell som &r baserad pd George Booles logiska operatorer. Ope-
ratorerna bestdr av AND, OR samt NOT satserna, och modellen fungerar genom att jimfora
exakta matchningar mellan sdkord och indexerade ord. De dokument som dverensstimmer med
sokningen konstruerad av sokord samt operatorer som tillhandahélls av systemet (Hiemstra,
2009).

Vektorrymdmodellen berdknar relevansen pé ett dokument gentemot en sokfras genom att
jamfora vektorer. Modellen hidmtar relevanta resultat genom att ridkna ut ett likhetsviarde mellan
vektoriserade termer 1 sokfrasen och de olika dokumentens vektoriserade indexerade termer
(Hiemstra, 2009).

Sannolikhetsmodellen utgér frén att vikta termer genom att berékna ett sannolikhetsvarde
for hur hog relevans ett dokument har i férhdllande till en sokfras. IR-system begrénsas av att
inte kunna berdkna faktisk sannolikhet. I stéllet riknas en uppskattad sannolikhet ut med hjilp
av olika strategier fran sannolikhetsldra. Det finns flera sannolikhetsmodeller och punkter dér
de skiljer sig ér vid vilken strategi de anvénder for att gora uppskattningen for relevansen. En
av de tidigaste sannolikhetsmodellerna var Maron och Kuhns modell (eng: probabilistic in-
dexing model) vilken anvénder sig av Bayes teorem for att berdkna det uppskattade sannolik-

hetsvardet (Hiemstra, 2009).



Sprakmodellen utgar precis som sannolikhetsmodellen fran sannolikhetsléra. | enkla termer
ar sprakmodellen en sannolikhetsfordelning éver en serie ord eller meningar. Exempel pa sprak-
modeller &r Divergence-From-Randomness (DFR) och Latent Dirichlet Allocation (LDA) mo-
dellerna (Ruambo och Nicholaus, 2019).

2.2 Index

Ett index representerar en samling av teckenstrangar i1 ett komprimerat format. Det komprime-
rade formatet mojliggdr snabb monstermatchning av sokta termer for att lokalisera dessa i sam-
lingen. Indexerade monstermatchningar dr en av kdrnfunktionerna inom omradet Information
Retrieval (Navarro, 2021). Index kan dven anvindas for att kartldgga vilka termer som é&r rele-
vanta for specifika dokument i stora dokumentsamlingar. Exempel pa indextyper for detta dn-
damadl ar inverterade index och signaturfiler.

Inverterade index &r en indexeringsteknik som anvands for att 6ka hastigheten och effekti-
visera hdmtning av information. Inverterade index fungerar genom att indexera dokument 1
omvind ordning. Istéllet for att ha en lista 6ver termer som finns i dokumentet anvénds en lista
med alla dokument som &r relevanta for en viss term (Malki, 2016).

En annan indexeringsstrategi dr att skapa signaturfiler som bestar av hashade representat-
ioner av dokumentens text och dess overlagrade kod. Genom att soka genom signaturer retur-
neras indexet for den sokta filen som matchar signaturen. Signaturfilen for ett dokument ar
mycket mindre till storleken &n orginalfilen, vilket leder till en hogre sokhastighet (Ruambo

och Nicholaus, 2019).

2.3 Sokmotor

En sokmotor &r en praktisk applikation av informationshdmtning. S6kmotorer kan tillimpas
inom ménga omraden sd som webben, lokala filsystem eller inom organisationer. Vanligtvis
fyller en sokmotor den funktion att en anvéndare skriver en sokfras, eller sd kallad ”query”, till
sokmotorn. Sokmotorn i sin tur returnerar till basta formaga de mest relevanta resultaten (Croft

etal., 2015).

24 Kyvalité och hastighet

Arkitekturer for sokmotorer dr designad for att sdkerstilla att systemen uppfyller verksamhetens
krav. De tva overgripande malen for sokmotorer dr kvalité¢ och hastighet. Det kan finnas fler

mal, men vanligtvis dr det mal som supporterar de dvergripande mélen (Croft et al., 2015). Det



mest forekommande satt att utvardera kvalité av ett soksystem &r genom att méta precision och
recall. Precision ar ett matt som beréaknas for att se hur val soksystemet tillhandahaller relevanta
dokument. (Blair och Maron, 1985). Att gallra bort irrelevant material fran sokresultatet leder
till hégre precision. Recall ar ett métvarde som beskriver hur val systemet lyckas med att hitta
allt relevant material (Blair och Maron, 1985). Hogre recall medfor att stérre méngd relevant
material inkluderas i sokresultatet (Schymik et al., 2015). Precision och recall har en motsatt
relation till varandra. | de fall recall ar hog ar ofta precision 1ag och vice versa. Det gar alltid
att uppna 100% recall genom att hamta all information i en databas pa bekostnad av precision,
da aven all irrelevant data returneras. Likasa kan precisionen tkas genom att begransa antalet
resultat fran databasen, men da pa bekostnad av recall (Buckland och Gey, 1994).

Schymik et al. (2015) menar att resultatet fran en sokning kan klassas binart i form av
lyckad eller misslyckad. Det som avgor huruvida en sokning anses vara lyckad eller misslyckad
ar om det som eftersoks aterfinns pa den forsta resultatsidan. Detta styrks av tidigare forskning
som pekar mot att vid en sokning ar andelen anvandare som bara tittar pa forsta resultatsidan
extremt hog (Jansen och Spink, 2006).

For att utvardera precision och recall behovs en testkollektion av dokument som ar rele-
vansbeddmda. Detta ar for att sakerstélla att dokumenten som hamtas i sokresultaten faktiskt ar
relevanta for ett visst informationsbehov. Det totala antalet relevanta dokument, for ett specifikt
informationsbehov, som finns i testkollektionen &r det dven nddvéndigt att veta for att kunna
rakna ut recall-vardet. En auktoritet inom skapandet av testkollektioner for relevansbedom-
ningar ar det amerikanska initiativet Text Retrieval Conference (TREC) vars syfte ar att framja
informationshamtningens utveckling. TREC halls av National Institute of Standards and Tech-
nology (NIST) och USAs forsvarsdepartement (TREC, 2019). For att skapa en testkollektion
anvander sig TREC av sin metod som bestar av att; samla in en stor mangd av dokument, ut-
forma sokfraser som kommer anvandas tillsammans med dokumentsamlingen, dokument vilka
i sin tur lases av en panel av amnesexperter och bedomer deras relevans i forhallande till sok-
fraserna (Rajagopal et al., 2019). Testkollektionerna bestar da av en dokumentsamling med
tillhorande sokfraser och relevansbedémningar for varje dokument i forhallande till sokfraser.

For att mata sokmotorers hastighet méts responstid. Responstid ar fordrojningen mellan att
en fraga stalls till systemet tills det att en resultatlista mottagits. Det vanligaste méatvardet for
hastighet ar Query Throughput (QT), vilket innebdr antal sokfraser behandlade per sekund. For
att likvardigt bedoma antal sokfraser per sekund krévs det att utvardering sker pa samma data
och samma hardvara. QT som métvarde ger bra information for att planera systemkapacitet och

hardvara utefter behov.



Utover QT finns aven méatvardet Query Latency (QL). QL innebér tiden det tar for systemet
att tillhandahalla ett resultat till anvandaren. Ett problem med att enbart anvanda QT och igno-
rera QL &r att det kan leda till en negativ anvandarupplevelse nar sékfraser tar lang tid att ge
resultat (Croft et al., 2015).

2.5 Vanliga s6kmotorer

Det finns ménga sokmotorer och négra av de mest populéra &r Elasticsearch, Solr, OpenSearch
och MarkLogic (db-engines, 2023).

Apache Lucene ér ett sokmotor-bibliotek med stod for bland annat fulltext-s6kningar, query
suggestions, rangordningsmodeller (Apache, u.d). Biblioteket &r Open Source och helt skrivet
i Java. Lucene anvinds ofta till att indexera stora samlingar av dokument och tillhandahélla
fulltextsokningar (Shahi, 2016).

Elasticsearch dr en realtids distribuerad sokmotor som kan anvéndas till fulltextskningar
och textanalys (Gormley och Tong, 2015). S6kmotorn &r baserad pd Apache Lucenebiblioteket
och tillhandahaller en sokmotor med ett Hypertext Transfer Protocol (HTTP) webbgranssnitt
och schemaldsa JSON-dokument. Systemet dr skrivet i Java men har stod for att anvindas med
flera programmeringssprak, exempelvis Python, C# och Hypertext Preprocessor (PHP). Elas-
ticsearch slépptes for forsta gdngen ar 2010 och &r utvecklad av Shay Bannon. S6kmotorn ér en
vidareutveckling av Shays tidigare sékmotor Compass som skapades 2004 (Banon, 2010). Elas-
ticsearch anvinder sig av inverterade index och har inbyggt stod for textanalys av flera sprak
dér svenska ir ett av dem (Elastic, 2023).

Solr dr en sokmotor byggd med Apache Lucenes bibliotek. Sokmotorn ar skriven i Java,
men det finns tillgéingliga bibliotek i Perl och Python, och kdrs som en fristdende server. Solr
anvénder sig av inverterade index byggda av Lucene for att utfora sokningar efter dokument.
Sokresultaten sorteras ut genom en kombination av Boolesk- och Vektorrymdsmodell. Boo-
leska modellen véljer ut resultaten och vektorrymd rangordnar dem (Shahi, 2016). S6kmotorn
har stod for att identifiera vilket sprak som texter dr skrivna i under indexeringsprocessen ge-
nom tre olika alternativa bibliotek, Tika, LangDetect och OpenNLP (Solr, 2019a). Solr har in-
byggt stod for textanalys av flera sprék dir svenska ér ett av dem (Solr, 2019b).

OpenSearch dr en sokmotor baserad péd Elasticsearch skapad av Amazon Web Services
(AWS). Programvaran &r Open Source och tillhandahalls av AWS.

MarkLogic dr en enterprise NoSQL-databas med stod for full-textsokningar. MarkLogic
lagrar dokument i framst Extensible Markup Language (XML) format och anvénder inverterad

indexering fOr att snabbt tillgodose informationsbehov. MarkLogic anvinder en form av



probabilistic model for att berdkna relevansen for dokument i relation till en sdkfras (Hunter,

2013). MarkLogic har stdd for textanalys for svenska texter.



3  Metod

Detta kapitel kommer beskriva metodval och forskningsarbetets datainsamlingens tillviga-
gangsitt.

3.1 Forskningsansats

Forskningsstrategin for rapporten ar design och creation. Denna strategi fokuserar pa att ut-
veckla nya IT-produkter som kallas artefakter. Det finns flera typer av artefakter och en typ ér
instansieringar. En instansiering innebér ett fungerande system som demonstrerar att bland an-
nat konstruktioner, modeller, metoder och idéer kan implementeras i ett system (Oates, 2006).
Rapporten kommer att utmynna 1 praktisk implementering av existerande sokmotorer. Genom
implementeringen kommer instanser av sokmotorer att skapas.. S6kmotorernas kvalité och has-
tighet kommer att analyseras och utvérderas for att na ett resultat att diskutera och dra slutsatser

fran.

3.2 Metodbeskrivning

I det hir avsnittet presenteras projektets struktur i form av vilka hardvaror och variabler som

paverkar experimenten tillsammans med vilka mjukvaruverktyg som kommer anvindas.

Baserat pa tidigare forskning och litteratur har studien faststallt att de viktigaste matvarden
for sokmotorutvardering ar precision, recall och hastighet. S6kmotorerna kommer att utvarde-
ras genom att mata precision, recall och hastighet pa testdata och jamforas med varandra. Pre-
cision anvands for att bedéma relevansen i sokresultatet fran en sékmotor och avser antalet
dokument som ar relevanta av de som returneras. Utover precision kan en sokmotors relevans
aven utvarderas med hjélp av matvérdet recall vilket avser antalet relevanta dokument returne-
rade av den totala méngden relevanta dokument (Vaughan, 2004). Vad avser denna rapport
kommer &ven recall att utvarderas, mer specifikt det antal dokument som returneras dividerat
med det totala antalet relevanta dokument i testkollektionen for varje sokfras. Vid utvardering
kommer dven hastighet att matas via QL (Croft et al., 2015). Det innebar tiden det tar fran att
en sokfras skickas till att ett resultat returneras. QT kommer inte att utvéarderas i den har under-
sokningen da QT enligt Croft et al (2015) framst anvands for att planera hardvarukapacitet vid
parallella forfragningar mot systemet vilket denna studie inte dmnar att undersoka.

Exempeldata fran foretaget kommer anvéndas till att skapa ett PoC for foretaget i form av
en webbapplikation. Exempeldata bestar av tiotals miljoner rader information kopplade till filer

lagrade i relationsdatabaser, varav majoriteten av informationen ar pa svenska. Varje fil har i
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snitt tio metadata attribut som sékningarna kommer matchas mot. Exempeldata &r inte utformad
for att mata relevansen av sokmotorernas sokresultat utan ar representationer av metadata fran
foretagets faktiska data. FOr att méta relevansen av sokresultaten kommer darfor en testkollekt-
ion att anvandas. Genom att pa forhand veta vilka dokument som ar relevanta vid specificerade
sokfraser kan relevansen matas. TREC har inte skapat nagon testkollektion for att utvardera
mot svenska texter. Vi kommer déarfor anvénda en testkollektion kallad MedEval. MedEval ar
en svensk testkollektion framtagen med relevansbedémningar och bestar av tre delar: doku-
mentsamling, &mnen och listor 6ver relevans mellan dokument och &mnen. Testkollektionen
bygger pa dokument hamtade fran MedLex-korpusen (Kokkinakis, 2004). Korpusen bestar av
vetenskapliga artiklar fran medicinska journaler, laromedel, riktlinjer, patient Frequently Asked
Questions (FAQ), vardinformation, med mera. Dokumentsamlingen bestar av ca 42 200 doku-
ment och 63 olika amnen relaterade till dokumenten. Amnena &r statiska och anvands som en
bas for att utforma sokfraser. MedEvals relevansbedomningar bestar av en 4-gradig skala (0—

3). Tabell 1 aterger en forklaring av skalan.

Tabell 1. Forklaring av MedEvals relevansbedomningsskala (Heppin et al., 2011)

Value Relevance Description

0 Non-Relevant The document does not contain information relevant to the
topic.

1 Marginally relevant The document does not contain other information relevant to

the topic than what is in the description of the topic

2 Fairly relevant The document contains more information about the topic than
the description, but it is not exhaustive. If it is a topic with

several aspects, only some aspects are covered.

3 Highly relevant The document discusses all themes of the topic. If it is a topic

with several aspects, all, or most of them are covered.

I en idealisk testkollektion dar samtliga dokument relevansbeddmda. Att relevansbedéma
dokument &r en tidskravande uppgift, och pa grund av begransade resurser valde skaparna av

MedEval att begrénsa antalet beddmda dokument for varje amne. Upp till 400 dokument som

n



beddmdes vara sannolika att vara relevanta for &mnet granskades. Dokumenten valdes ut genom

att filtrera dokumentsamlingen med en serie sokfraser av olika strategier (Heppin et al., 2011).

3.2.1 Urval av sokmotorer

Kriterier for att sokmotorer ska vara relevanta for studien &r att de har stod for analys av text pa
svenska och att kommunikation med sokmotorn kan ske med Python. Samtliga sokmotorer som
aterfinns 1 kap 2.5 uppfyller dessa kriterier. Alla sobkmotorer forutom MarkLogic dr baserade
pa Apache Lucene. For undersokningen viljs MarkLogic ut att jaimforas mot en Apache Lu-
cene-baserad s6kmotor for att de frdn grunden har olika konstruktion och resultaten fran en
sddan jamforelse kan vara av storre nytta for uppdragsgivaren in en jimforelse av tva Apache
Lucene-baserade sokmotorer. Elasticsearch viljs ut som Apache Lucene-baserad s6kmotor ge-
nom bekvamlighetsurval grundat pa att den har en befintlig Pythonklient for hantering av kom-
munikation med s6kmotorn och att det finns utforlig dokumentation fér implementering och

hantering av sokmotorn.

3.2.2  Formatering av testdata

MedEvals dokumentsamling bestar av en XML fil, vilken innehaller alla dokument. XML an-
vander kodning i form av taggar for att definiera strukturen, utseendet och inneb6rden av data
(Microsoft, 2023). Strukturen i XML-filen &r inte helt konsekvent, det finns XML-taggar utan
avslutande taggar och i nagra dokument ligger XML-taggarna omkastade. HyperText Markup
Language (HTML) taggar finns i vissa dokument vilket forsvarar tolkning av filen. Att indexera
detta till en sokmotor blir valdigt svart och for att rada bot pa detta kommer alla dokument
extraheras ur samlingen och endast information gallande id, titel och text sparades for varje
dokument. XML-filen kommer konverteras till Python lexicon (eng: dictionaries) i ett Python
skript som forprocesserar dokumenten for att sakerstalla att dokumenten har en struktur som &r

konsekvent och tar bort HTML-taggar.

3.2.3  Inldsning av testdata

I s6kmotorerna skapas ett index med format dér varje objekt har id, titel, och text. Testkollekt-
ionens dokument kommer lésas in till sokmotorerna genom Python skript som anvénder sig av
en klient for att koppla upp mot en virtuell sokmotorserver i Docker. Dokumenten formateras 1
datastrukturen lexikon som foljer det skapade indexets format och laddas in till sokmotorerna

genom klienten.
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3.2.4  Sokningar

Sokfraser for varje amne utformas genom att ta bort svenska stoppord fran d&mnet. P4 detta sitt
skapas sokfraser som inte leder till att ord som dr”, var” eller hur” &r en faktor for sokning-
arna. For varje sokfras utfors fyra sokningar med olika begransning for maximalt antal resultat
sOkmotorn fér returnera. Vi viljer att gora detta for att undersoka avvigningen mellan precision

och recall vid olika stora resultatmangder.

3.2.5 Relevansbeddmning

For att utvdrdera hur relevanta resultaten frdn sokmotorerna dr kommer standardmetoden som
beskrivs av Manning et al. (2009) att anvédndas dér varje dokument bedoms bindrt som antingen
relevant eller irrelevant. MedEval anvander sig av en fyrgradig relevansskala i relevansbeddém-
ningen vilken Heppin et al. (2011) beskriver kan konverteras till en binér skala (0 - 1) genom
att klassificera dokument med relevansen 0, 1 som irrelevanta och 2, 3 som relevanta. Enligt
Heppin et al. (2011) ska éven returnerade dokument som saknas i MedEvals relevansbeddm-
ning anses vara irrelevanta. For denna studie kommer resultat att presenteras bade med saknade
dokument réaknat som irrelevanta, och med saknade dokument uteslutna helt fran berakning.

For att klassa sokningar som lyckade eller misslyckade anvénds tillimpningen fran
Schymik et al. (2015) som menar att sokningen dr misslyckad om den s6kta informationen inte
aterfinns bland de tjugo forst presenterade resultaten. S6kningen kommer klassas som lyckad
eller misslyckad grundat pd om informationsbehovet fylls av minst ett av de 20 forst returnerade
dokumenten. Det &r viktigt att inte justera systemparametrar for att maximera resultat for en
specifik dataméngd, da det inte réttvist speglar systemets generella prestanda pa okinda data
(Manning et al., 2009). For denna utvirdering kommer sdkmotorerna att anvindas med stan-
dardinstdllningar for svenska.

Enligt Manning et al. (2009) kan 50 informationsbehov ses som adekvat underlag for en
gedigen bedomning. MedEval innehéller 63 @mnen vilka ses som informationsbehov. Denna
unders6kning kommer att behandla 57 av dessa 63 informationsbehov da tidiga tester visar pa
att det inte finns relevansbedomning for 6 av de 63 informationsbehoven. For varje sokfras
kommer sedan de returnerade dokumenten att klassificeras som relevanta eller icke-relevanta

utifrdn MedEvals relevansbedomningar.

33 Testmiljo

Sokmotorerna kommer att koras i en virtuell miljé 1 Docker. Kommunikation med s6kmo-
torerna kommer att ske via en Python-klient. Testdatan kommer att lagras och indexeras 1
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sokmotorerna. Sokmotorerna kommer att exekvera sokfraser relaterade till MedEvals &mnen
och resultaten kommer att utvarderas och sparas i textfiler innehdllandes kommaseparerade vér-
den (CSV). FOr att méta hastighet pa sokmotorerna kommer Pythonpaketet time att anvéndas.
Tiden tas fram genom att méita tidsatgang fran att sokfragan stélls mot sokmotorerna tills det

att klienten mottar ett resultat.

34 Proof of Concept

For att demonstrera funktionaliteten i den sokmotor som presterat bist i utvarderingen kommer
en lokal webbapplikation att utvecklas. Webbapplikationens backend kommer att skrivas i Pyt-
hon med hjélp av ramverket Flask, och frontenden kommer att skapas med HTML och CSS.
Webbapplikationen kommer att kommunicera med s6kmotorservern i Docker. S6kningar kom-
mer att goras via ett anvindargrénssnitt pa en lokal webbsida dér resultaten for sokningen dven

kommer att listas.

34.1 Variabler

I studien finns ett antal variabler som paverkar resultatet. For att utféra experimentet kommer
en webbapplikation att skapas och anvéndas for att kommunicera med s6kmotorn. Utvirdering
av responstid kommer grunda sig pa data insamlat fran alla sokningar och utvérdering av rele-
vans kommer grunda sig pé data insamlat frdn samma s6kningar. Sokningarna kommer utforas

med hardvara som specificeras i Tabell 2.

Tabell 2. Hardvarukomponenter som anvénds 1 studien.

Komponent
CPU  AMD Ryzen 5 3600X
Minne 32 GB DDR4, 3200MHZ
SSD  1024GB NVMe

(Las: 7GB/s)

(Skriv: 6GB/s)
(ON} Windows 10 Home 64bit

3.5 Reliabilitet och validitet

Nar det kommer till reliabilitet av utvarderingen finns inga uppenbara problem med metoden

for bedomningen av QL da standardpaket time i Python kommer anvéandas. Daremot kan
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externa faktorer paverka resultatet, sa som Gvriga processer som kors pa datorerna parallellt
med testen. For att minska sadan paverkan stangs alla icke-nddvandiga processer av under test-
ningen. For utvardering av relevans ses reliabiliteten som hog da en testkollektion kommer
anvandas vilket medfor att experimenten kan aterskapas. Utvarderingen sker pa éver 50 inform-
ationsbehov och testkollektionens relevansbedémningar ar utforda pa ett korrekt satt vilket bi-
drar till en hogre validitet. Validiteten hade forbattrats ytterligare om relevansbeddémningen ge-

nomforts for alla dokument i samlingen.
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4  Resultat

I det hiar kapitlet redovisas resultaten fran relevans- och hastighetsmitningarna av sékmo-
torerna. Resultat gillande relevans redovisas detaljerat i Bilaga A och resultat gillande hastig-
het redovisas detaljerat i Bilaga B. Resultaten delas upp i tva delar: den forsta delen visar resul-
tat angdende kvalitet, och den andra delen visar resultat kopplade till hastighet. Vi kommer dven
att utfora signifikanstester for att faststdlla huruvida det finns en statistiskt sdkerstilld skillnad
mellan sokmotorernas kvalité och hastighet. Forst presenteras resultat av precision for de olika
grupperingarna i form av begrdnsningen for maximalt antal returnerade resultat, benimnd i
analysen som resultattak. Darefter presenteras resultat i foljande ordning: recall, hastighet, sak-

nade dokument exkluderade, lyckade sokningar.

4.1 Kvalité

For kvalitet redovisas métvirden for relevans i form av precision och recall vid fyra olika re-
sultattak. Tabell 3 visar medelvirden och summor for de olika mitvirden som anvédnds for
kvalitetsutvarderingen. Resultaten i tabell 3 ar grupperade pé resultattak. Kolumnen retrieved
beréttar hur manga dokument sokningarna i snitt har returnerat och relevant retrieved innebér
hur manga av de hdmtade dokumentet som var relevanta. Precision &r berdknat pé antal rele-
vanta dokument dividerat med antal himtade dokument ger ett precisionsvirde mellan 0-1. Pre-
cision W/O Missing ér ett till precisionsvédrde som &r berdknat utan dokument som saknar rele-
vansbeddmning. Recall dr ett virde mellan 0-1 som beskriver andelen relevanta dokument som
har himtats genom att dela antalet relevanta dokument som hémtats med den totala méngden
relevanta dokument. Missing docs ér antalet dokument som hdmtats i sokningen som saknar
relevansbedomning och successful ar det antal sokningar som anses ha uppfyllt informations-
behovet. For resultat pa individuella datapunkter, se Bilaga A. Figur 1 ger en dverblick for varje
sokmotors och resultattaks precisionsvérden. Ingen uppenbar skillnad mellan Elasticsearch och
MarkLogic ndr samma resultattak granskas. Didremot syns ett inbdrdes mdnster att precisionen
okar dé antal resultat som fir himtas okar. Ingen signifikant skillnad i precision hittas mellan
sOkmotorerna nér t-tester utfors grupperat pa resultattak. D4 varje resultattak innehdller mer dn
30 métpunkter behandlas data som approximativt normalfordelad (Lantz, 2020). For att under-
sOka gruppernas sanna medelvérde géllande precision anvénds Levens test och tvasidigt t-test
med tvd oberoende stickprov. Resultatet pa Levens test i tabell 4 visar att Elasticsearch och

MarkLogics precisionsvirden kan antas ha samma varians inom samma resultattak.
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Tabell 3. Aggregerade relevansmétvirden uppdelat pa sokmotor och resultattak.

Resultattak Relgvant Retrieved Precision Recall Precisi_on_ Missing Successful
retrieved w/o Missing docs
Elasticsearch
10 3.44 10.00 0.34 0.24 0.38 1.16 52
20 5.25 20.00 0.26 0.32 0.31 3.58 54
50 8.14 49.75 0.16 0.46 0.23 15.35 57
100 10.26 98.47 0.1 0.56 0.19 44.3 57
MarkLogic
10 3.39 10.00 0.34 0.23 0.39 1.75 53
20 5.23 20.00 0.26 0.32 0.32 4,96 54
50 8.02 49,74 0.16 0.45 0.24 18.18 55
100 9.82 97.63 0.1 0.52 0.2 49.49 56

Not: Antal sokningar och total relevans uppgér till 57 och 20.81, respektive, for samtliga sokningar.

|
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Figur 1. Métvirden av precision uppdelat pd sokmotor och resultattak.



Tabell 4. Resultat frin Levens test mellan sokmotorer uppdelat pa resultattak for precision.

Resultattak W  p-vérde
10 096 0.33
20 0.06 0.80
50 0.09 0.76
100 0.04 0.85

Tabell 5. Resultat fran t-test av medelvirde for precision.

Resultattak T  p-vérde Cl 95%

10 0.12 090 [—0.08,0.09]
20 002 098 [-0.07,0.07]
50 0.10 091 [—0.04,0.05]
100 022 082 [—-0.03,0.03]

For recall visar tvasidigt t-test med tva oberoende stickprov att det inte gér att forkasta att
ingen skillnad rdder mellan urvalens sanna medelviarden med 95% konfidensintervall. Figur 2
kénnetecknas av samma som for precision, det vill sdga det syns ingen stor skillnad mellan
sokmotorerna. Diaremot forefaller recall att 6ka dé antalet resultat som returnerats 6kar. D4 dven
varje resultattak innehéller mer &n 30 métpunkter for recall behandlas data som approximativt
normalfordelad (Lantz, 2020). For att undersdka om gruppernas medelvérde har nagon signifi-
kant skillnad gillande recall anvinds tvasidigt t-test med tva oberoende stickprov. Levens test
visar att Elasticsearch och MarkLogics precisionsvirden kan antas ha samma varians inom

samma resultattakskategori.
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Figur 2. Métvirden av recall uppdelat pad sokmotor och resultattak.

Tabell 6. Resultat fran Levens test mellan sokmotorer uppdelat pa resultattak for recall.

Resultat tak w p-vérde
10 0.07 0.79
20 0.01 0.91
50 0.06 0.81
100 0.40 0.53

T-testerna visar att det inte gér att forkasta att ingen skillnad rader mellan urvalens sanna

medelvirden med 95% konfidensintervall.

Tabell 7. Resultat fran t-test av medelvirde for recall

Resultattak T  p-vérde Cl 95%

10 0.12 090 [-0.07,0.08]
20 0.01 099 [-0.09,0.09]
[_
[_

50 0.12 0.90 0.08,0.10]
100 0.74 0.46 0.06,0.13]

Har presenteras avviagningen mellan recall och precision. I rapportens teoriavsnitt ndmndes

relationen mellan precision och recall. Nér precision okar sjunker generellt recall och vice
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versa. Nedan presenteras Figur 3 som demonstrerar detta i praktiken fran utvarderingens resul-
tat. I Figur 3 ldggs MarkLogics linjediagram &ver Elasticsearchs linjediagram for en visuell

jamforelse. Se Bilaga D for separata grafer.

0.7

—— Recall - Elastic —— Recall - Mark

0.6 —— Precision - Elastic —— Precision - Mark

0.5 1

0.4 -

0.3 1

Precision/Recall

0.1 1 |

0.0 T T T T
10 20 50 100

Resultat-tak

Figur 3. Precision och recall vid olika resultattak for bdde Elasticsearch och MarkLogic.

Som beskrivet tidigare 1 rapporten innehdller inte MedEval relevansbedomning for alla doku-
ment. Varje dmne har en tillhorande relevansbedémning med en viss mingd bedémda doku-
ment. Alla dokument som returneras av sokmotorn som inte finns med 1 &mnets relevansbe-
domning ska enligt MedEval per automatik bedomas som icke-relevant. Denna utvdrdering har
dock valt att d&ven berdkna precision pd sdkmotorerna med saknade dokument exkluderade ifrén
precisionsberdkningarna och nedan presenteras Figur 4 och 5, vilka visar pd skillnaden mellan
de olika precisionsvérdena. I figurerna framgar att precisionen foljer en liknande kurva i bada

fall, dock ett hogre numeriskt véirde for precisionsvérdet berdknat utan saknade dokument.

20



0.7
—— Precision

0.6 1 — Precision utan saknade docs

0.5 1

0.4 4

Precision

0.1 1

0.0 T T T T
10 20 50 100

Resultat-tak

Figur 4. Medelvirden for precision och precision utan saknade dokument for Elasticsearch vid
olika resultattak.
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Figur 5. Medelvirden for precision och precision utan saknade dokument for MarkLogic vid
olika resultattak.
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Enligt Schymik et al. (2015) kan en s6kning bedémas som lyckad om informationsbehovet
uppfylls av minst ett av de 20 forst returnerade dokumenten. Vid méatningarna med resultattak

20 var 94 % av sokningarna lyckade for bade Elasticsearch och MarkLogic.

4.2 Hastighet

Mitvardet som anvédnds dr matningar av responstid, det vill sdga tid fran att frigan stélls till
sOkmotorn tills att resultaten returnerats. Hér presenteras 6vergripande data insamlat frén alla
sOkningar men grupperat pa resultattak och sokmotor. Resultat gidllande hastighet redovisas i
detalj i Bilaga 2. Tabell 8 presenterar medelvérde for alla sokningar inom varje resultattakska-
tegori och den totala tidsatgangen for alla sokningar inom samma resultattak for bade Elasticse-

arch och MarkLogic.

Tabell 8. Aggregerade resultatviarden for hastighet uppdelat pd s6kmotor och resultattak.

Resultat-tak Medelsoktid Total soktid

Elasticsearch

10 0.01 0.46
20 0.01 0.75
50 0.01 0.81
100 0.01 0.70
MarkLogic
10 0.22 12.30
20 0.36 20.66
50 0.67 38.37
100 1.17 66.46

Vid visuell och statistisk granskning visas att det finns en signifikant skillnad i tidsdtgang
mellan Elasticsearch och MarkLogic. For samtliga resultattak finns det en statistiskt signifikant
skillnad mellan s6kmotorerna nér det géller medelvirde for soktid. Nar resultatet visas i figur
6 for varje resultattak ser det ut att finnas en skillnad mellan Elasticsearch och MarkLogic.
Figur 6 tyder pd ér att soktiderna for Elasticsearch inte pdverkas av antalet resultat som retur-

neras medan soktiderna for MarkLogic ser ut att 0ka nér resultattaket okar.
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Figur 6. Soktidsmedelvérden for sckmotorer uppdelat pé resultattak.

Tvasidigt t-test med tva oberoende stickprov for skillnad 1 medelvirde for soktid mellan

Elasticsearch och MarkLogic for varje resultattak visar att det finns en skillnad.

Tabell 9. Resultat fran t-test av medelvarde for hastighet

Resultat tak T p-vérde CI195%
10 —11.28 3.58x 10720 [-0.39,-0.27]
20 —-9.83 8.02x 10717 [-0.30,—0.20]
50 —8.48 1.04x 10713 [-0.18,-0.11]

100 —833 229x10°3 [-0.11,—0.07]
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5 Diskussion och slutsats

Studie forsta fraga, ”Vilka utvarderingskriterier dr viktigast ndr det kommer till att méata hur
effektiv en sokmotor dr ndr den tilldmpas pé stora mingder textdokument?”” har vi svarat pa
genom att soka och ldsa litteratur om utvérdering av informationshdmtningssystem. En rod trad
som finns i ndstan all tidigare forskning r att de fokuserar pé relevansvérden och hastighet som
de absolut viktigaste faktorerna hos IR-system. Men bada delarna ar véldigt viktiga, utan hég
relevans i resultaten kommer anvéndares informationsbehov inte att tillfredsstéllas och huvud-
syftet med sokningen uppfylls inte. Samtidigt dr sokningens hastighet viktig d anvéndare inte
kommer anvénda sokfunktioner som uppfattas som langsamma. I den tidigare forskningen bryts
relevans och hastighet ned 1 mindre bestdndsdelar. Relevans bryts ned i precision och recall,
precision méter hur vl sokningen leder till att den sokta informationen hittas, hdmtas och pre-
senteras for anviandaren. Recall méter hur stor del av all relevant information som faktiskt ham-
tas. Nér det kommer till hastighet hos sokmotorer fokuserar den tidigare forskningen pé hur
lang tid det tar for en fraga att stéllas tills det att resultaten returnerats fran sokmotorn. Det finns
fler métvérden att utvirdera for hastighet, men den hir studien begrénsar sig till enbart svarsti-
den pé grund av att tidigare forskning pekar mot att svarstiden ar den viktigaste hastighetsfak-
torn for en sokmotor.

Studiens andra fraga, ”Hur star sig olika sokmotorer mot varandra i forhallande till utvar-
deringskriterierna nér de testas med svenska dokument?” kommer vi att svara pd nu med hjilp
av vart resultat samt analys. I vdr undersokning har vi begrénsat oss till att géra sokningar med
tvé olika sokmotorer, Elasticsearch och MarkLogic. Vi har sokt pé olika &mnen specificerade i
MedEval-kollektionen. Varje sokning har gjorts 4 ganger dar médngden max-resultat som retur-
nerats har varit 10, 20, 50 och 100 dokument. Schymik et al. (2015) menar att anvéindare gene-
rellt inte kollar pa mer @n hogst 20 sokresultat, och vi kommer dérfor hér i diskussion att lagga
storst vikt vid resultaten for utviardering som har skett vid maxgréans 20. V1 har valt att anvinda
fler intervall for att kunna undersoka sokmotorerna med utvérderingskriterierna pé ett mer de-
taljerat sétt. Ndr vi analyserat precisionsmétningarna visar det sig att det inte finns ndgon stat-
istiskt signifikant skillnad mellan MarkLogic och Elasticsearch. Det finns heller ingen skillnad
ndr métningarna grupperas pd de olika maxgrianserna mellan MarkLogic och Elasticsearch. De
presterar likvérdigt 6ver hela spannet. Nar det kommer till recall visar analysen att s6kmo-
torerna &r likvérdiga dven dir. Ndgonting som trader fram nér mitningarna visas 1 linjediagram
ar att precision sjunker da maxgrinsen okar. Det blir alltsa svarare for sokmotorerna att hélla

hog precision nér de tilldts hdmta storre antal dokument. For recall &r sambandet det omvénda,

24



vardet dr lagst ndr f4 dokument tillats hamtas mot nér fler dokument tillats. Nar bade precision
och recall visas 1 Figur 3 syns det tydligt att nér precision minskar sa okar recall. Detta stimmer
vél 6verens med Buckland och Gey (1994) som menar att det finns en avvégning mellan pre-
cision och recall. Den mest optimala balansen mellan precision och recall verkar vara vid max-
griansen 20 da kurvorna korsar varandra.

Niér det kommer till utvirdering av hastighetsskillnader visar analysen att det finns en sig-
nifikant skillnad mellan Elasticsearch och Marklogic. Elasticsearch ér snabbare vid alla jAmfo-
relser. En intressant iakttagelse &r att ndr maxgrianserna for returnerade dokument 6kar paverkas
inte Elasticsearch ndimnviart medan MarkLogics hastighet sjunker dd maxgréansen okar. Det ty-
der pa att Elasticsearch har en effektivare hantering av sokningar. Eftersom vi inte hittar nagon
skillnad mellan sokmotorernas relevansvirden sa tror vi inte att MarkLogics ldgre hastighet
beror pa hogre noggrannhet én Elasticsearch.

Fran vér utvirdering kan vi dra slutsatsen att mellan de tva sokmotorer som har testats finns
det ingen sdkerstdlld skillnad i prestation nir det kommer relevans pé resultat. Vi kan dven se
att bdda sokmotorerna presterar véldigt bra gillande relevans baserat pa andel lyckade sok-
ningar. Daremot kan vi faststélla en skillnad 1 hastighet dar ElasticSearch presterar béttre &dn
MarkLogic 1 alla tester. Vi anser att studiens resultat inte dr generaliserbart fér sokmotorer ut-
anfor undersokningen da sokmotorer anvéinder olika himtningsmodeller samt att alla s6kmo-
torer inte har stod att analysera textinnehall pa svenska. Darmed kan inga slutsatser dras for
andra sokmotorers relevans och hastighetsvirden utifrdn denna studie. En tanke vi har ér att
sOkmotorer baserade pd Apache Lucene likt Elasticsearch kan ténkas prestera liknande om
dessa skulle undersokas pa samma stt.

Da samarbetsforetaget som dr i behov av en mer effektiv sokfunktionalitet i dagslaget lider
av ldngsamma so6kningar framstér Elasticsearch som det bésta alternativet av de tva undersokta
sokmotorerna. Detta pd grund av att de &r likvardiga nir det kommer till relevans 1 himtningarna
men Elasticsearch dr betydligt snabbare. Elasticsearch kommer dérfor att anvindas for PoC-
applikationen och presenteras for samarbetsforetaget.

For vidare forskning hade det varit intressant att géra samma experiment géillande relevan-
sen med bade svensk och engelsk text och undersdka om det finns skillnader prestanda mellan

hur vél sokmotorerna hanterar de olika spraken.
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Bilaga A — Relevansmaétningar

Relevansmétningar for resultattak pa 10 dokument.

Tabell A.1. Resultat relevansmétningar {for varje sokning med resultattak begrénsad till 10.

Topic nr

Recall

Precision

Precision w/o Missing Relevant retrieved

Total relevant

Missing docs
Elastic Mark Elastic Mark  Elastic Mark Elastic ~ Mark Elastic Mark Both
1 015 021 050 0.70 0.63 0.88 5 7 2 2 33
2 1.00 0.75 0.40 0.30 0.57 0.75 4 3 3 6 4
4 030 020 090 0.60 0.90 0.60 9 6 0 0 30
5 078 078 070 0.70 0.70 0.70 7 7 0 0 9
7 005 006 030 040 0.50 0.50 3 4 4 2 66
9 000 050 0.00 0.10 0.00 0.13 0 1 1 2 2
10 050 017 030 0.10 0.33 0.13 3 1 1 2 6
11 031 038 040 0.50 0.40 0.50 4 5 0 0 13
12 050 0.60 0.50 0.60 0.50 0.60 5 6 0 0 10
13 100 067 030 0.20 0.30 0.20 3 2 0 0 3
16 025 020 050 0.40 0.50 0.40 5 4 0 0 20
18 0.05 005 010 0.10 0.11 0.11 1 1 1 1 22
19 038 031 050 040 0.50 0.40 5 4 0 0 13
20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0 0 2 8 23
21 030 0.00 030 0.00 0.50 0.00 3 0 4 5 10
23 0.10 0.12 0.60 0.70 0.60 0.70 6 7 0 0 59
25 0.19 0.19 0.70 0.70 0.70 0.70 7 7 0 0 37
26 005 005 010 0.10 0.33 0.25 1 1 7 6 20
27 0.33 0.33 0.10 0.10 0.11 0.11 1 1 1 1 3
28 014 012 060 050 0.60 0.63 6 5 0 2 43
31 031 013 050 0.20 0.50 0.25 5 2 0 2 16
32 0.00 0.08 0.00 0.10 0.00 0.13 0 1 1 2 13
36 016 0.13 090 0.70 0.90 0.78 9 7 0 1 56
37 0.19 0.13 0.60 0.40 0.67 0.57 6 4 1 3 32
38 0.13 0.25 0.10 0.20 0.20 0.33 1 2 5 4 8
39 021 017 050 0.40 0.50 0.40 5 4 0 0 24
41 0.06 0.12 0.10 0.20 0.10 0.22 1 2 0 1 17
42 011 013 050 0.60 0.50 0.60 5 6 0 0 47
43 025 038 020 0.30 0.22 0.33 2 3 1 1 8
44 0.18 0.27 0.20 0.30 0.20 0.30 2 3 0 0 11
46 004 012 010 0.30 0.11 0.38 1 3 1 2 25
49 0.00 0.10 0.00 0.30 0.00 0.50 0 3 3 4 30
50 0.57 0.57 0.40 0.40 0.44 0.44 4 4 1 1 7
51 022 0.13 050 0.30 0.50 0.33 5 3 0 1 23
53 0.06 0.19 0.10 0.30 0.10 0.30 1 3 0 0 16
54 0.11 0.44 0.10 0.40 0.14 0.40 1 4 3 0 9
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55
58
62
63
65
66
67
68
69
73
75
76
77
82
83
90
92
94
96
97
100

Not: Retrieved &r lika med 10 for Elasticsearch och MarkLogic fér samtliga observationer.

0.50
0.15
0.21
0.20
0.10
0.56
0.15
0.18
0.15
0.33
0.04
0.33
0.17
0.16
0.14
0.11
0.19
0.00
0.36
0.07
0.33

0.67
0.15
0.21
0.20
0.10
0.56
0.08
0.20
0.18
0.33
0.04
0.00
0.17
0.06
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0.08
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0.33
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Relevansmétningar for resultattak pa 20 dokument

Tabell A.2. Resultat relevansmétningar for varje sokning med resultattak begransad till 20.

Topic nr Recall Precision  Precision w/o Missing Relevant retrieved Missing docs Total relevant
Elastic Mark Elastic Mark  Elastic Mark Elastic  Mark Elastic Mark Both

1 033 036 055 0.60 0.69 0.71 11 12 4 3 33
2 1.00 100 0.20 0.20 0.33 0.44 4 4 8 11 4
4 0.47 050 0.70 0.75 0.70 0.75 14 15 0 0 30
5 0.89 0.89 0.40 0.40 0.42 0.44 8 8 1 2 9
7 008 0.09 025 0.30 0.50 0.55 5 6 10 9 66
9 0.00 050 0.00 0.05 0.00 0.09 0 1 3 9 2
10 050 050 0.15 0.15 0.17 0.20 3 3 2 5 6
11 062 077 040 050 0.40 0.53 8 10 0 1 13
12 060 060 0.30 0.30 0.38 0.32 6 6 4 1 10
13 100 067 0.15 0.10 0.15 0.10 3 2 0 0 3
16 045 025 045 0.25 0.45 0.26 9 5 0 1 20
18 005 018 0.05 0.20 0.06 0.22 1 4 2 2 22
19 038 031 025 020 0.26 0.22 5 4 1 2 13
20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0 0 7 18 23
21 030 020 045 0.10 0.33 0.18 3 2 11 9 10
23 019 019 055 055 0.58 0.61 11 11 1 2 59
25 0.38 0.35 0.70 0.65 0.70 0.65 14 13 0 0 37
26 0.05 0.10 0.05 0.10 0.33 0.33 1 2 17 14 20
27 0.33 0.33 0.05 0.05 0.06 0.06 1 1 3 3 3
28 023 023 050 0.50 0.50 0.63 10 10 0 4 43
31 044 019 035 015 0.35 0.19 7 3 0 4 16
32 023 0.08 015 0.05 0.16 0.07 3 1 1 5 13
36 0.27 0.18 0.75 0.50 0.75 0.59 15 10 0 3 56
37 0.28 0.22 0.45 0.35 0.53 0.44 9 7 3 4 32
38 0.13 0.25 0.05 0.10 0.17 0.29 1 2 14 13 8
39 021 029 025 035 0.33 0.41 5 7 5 3 24
41 0.24 0.12 0.20 0.10 0.20 0.14 4 2 0 6 17
42 019 026 045 0.60 0.45 0.60 9 12 0 0 47
43 0.25 0.38 0.10 0.15 0.13 0.19 2 3 5 4 8
44 018 0.27 0.10 0.15 0.12 0.17 2 3 3 2 11
46 0.04 0.12 0.05 0.15 0.06 0.25 1 3 3 8 25
49 0.03 017 0.05 0.25 0.07 0.45 1 5 5 9 30
50 057 0.57 0.20 0.20 0.29 0.22 4 4 6 2 7
51 048 030 055 0.35 0.58 0.39 11 7 1 2 23
53 0.25 0.25 0.20 0.20 0.20 0.20 4 4 0 0 16
54 044 0.67 0.20 0.30 0.29 0.33 4 6 6 2 9
55 0.83 100 0.25 0.30 0.25 0.30 5 6 0 0 6
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58
62
63
65
66
67
68
69
73
75
76
77
82
83
90
92
94
96
97
100

Not: Retrieved ar lika med 20 for Elasticsearch och MarkLogic for samtliga observationer.
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Relevansmétningar for resultattak pa 50 dokument dokument.

Tabell A.3. Resultat relevansmétningar for varje sokning med resultattak begransad till 50.

Topic nr Recall Precision Preaissi;?]g\'/o Relevant retrieved Missing docs Tot\z/;ir:tele-
Elastic Mark Elastic Mark  Elastic Mark Elastic Mark  Elastic  Mark Both

1 0.58  0.64 0.38 042 0.50 0.60 19 21 12 15 33
2 1.00 1.00 0.08 0.08 0.25 0.25 4 4 34 34 4
4 0.77 083 046 050 0.50 0.52 23 25 4 2 30
5 0.89  0.89 0.16 0.16 0.21 0.21 8 8 12 1 9
7 0.14 0.20 0.18 0.26 0.43 0.57 9 13 29 27 66
9 050 050 0.02 0.02 0.03 0.03 1 1 14 21 2
10 0.67 050 0.08  0.06 0.11 0.08 4 3 12 14 6
11 0.92 0.92 0.24 0.24 0.32 0.33 12 12 12 14 13
12 0.80 0.70 016 0.14 0.20 0.16 8 7 10 6 10
13 1.00 1.00 0.06 0.06 0.06 0.06 3 3 0 2 3
16 0.55 050 022 020 0.26 0.23 11 10 8 7 20
18 0.18 027 0.08 0.12 0.10 0.17 4 6 10 15 22
19 0.62 0.6 016 0.12 0.16 0.13 6 1 3 13
20 0.04  0.00 0.02 0.00 0.05 0.00 1 0 30 48 23
21 030 020 0.06 0.04 0.20 0.11 3 2 35 32 10
23 024 025 0.28 0.30 0.50 0.47 14 15 22 18 59
25 0.57 0.49 0.42 0.36 0.49 0.49 21 18 7 13 37
26 010 020 0.04 0.08 0.29 0.44 2 4 43 41 20
27 0.67 0.67 0.06 0.06 0.06 0.06 2 2 4 4 3
28 0.49 0.47 0.42 0.40 0.45 0.49 21 20 3 9 43
31 0.44 0.38 0.14 0.12 0.17 0.17 7 6 9 14 16
32 0.46 0.38 0.12 0.10 0.13 0.15 6 5 5 16 13
36 039 034 044 038 0.45 0.43 22 19 1 6 56
37 0.34 0.41 0.22 0.26 0.27 0.34 11 13 9 12 32
38 0.25 0.38 0.04 0.06 0.18 0.25 2 3 39 38 8
39 0.46 0.42 0.22 0.20 0.33 0.34 11 10 17 21 24
41 0.29 0.24 0.10 0.08 0.14 0.13 5 4 14 19 17
42 0.45 0.49 0.42 0.46 0.43 0.48 21 23 1 2 47
43 0.38 050 0.06 0.08 0.14 0.17 3 4 28 26 8
44 0.27 0.36 0.06 0.08 0.13 0.13 3 4 27 20 11
46 012 0.16 0.06  0.08 0.09 0.20 3 4 15 30 25
49 017 017 010 0.10 0.16 0.26 5 5 18 31 30
50 0.57 0.71 0.08 0.10 0.12 0.13 4 5 16 10 7
51 070 0.39 032 0.18 0.37 0.24 16 9 7 12 23
53 0.50 0.56 0.16 0.18 0.19 0.20 8 9 7 5 16
54 0.44 0.67 0.08 0.12 0.17 0.26 4 6 26 27 9
55 1.00 1.00 012 012 0.14 0.15 6 6 9 6
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58
62
63
65
66
67
68
69
73
75
76
77
82
83
90
92
94
96
97
100

Not: Retrieved &r lika med 50 for Elasticsearch och MarkLogic fér samtliga observationer férutom topic number 27 dér

0.38
0.42
0.50
0.50
0.56
0.46
0.29
0.32
0.67
0.11
0.67
0.39
0.37
0.21
0.11
0.39
0.08
0.57
0.39
0.44

0.62
0.53
0.40
0.50
0.67
0.46
0.33
0.35
0.56
0.07
0.00
0.44
0.10
0.14
0.22
0.17
0.23
0.79
0.50
0.44

0.10
0.16
0.10
0.20
0.10
0.12
0.26
0.22
0.12
0.06
0.04
0.14
0.38
0.06
0.02
0.28
0.02
0.16
0.36
0.08

0.16
0.20
0.08
0.20
0.12
0.12
0.30
0.24
0.10
0.04
0.00
0.16
0.10
0.04
0.04
0.12
0.06
0.22
0.46
0.08

Elasticsearch hade 36 och MarkLogic hade 35.

0.14
0.22
0.15
0.21
0.12
0.13
0.76
0.35
0.17
0.19
0.06
0.28
0.43
0.23
0.04
0.30
0.04
0.17
0.47
0.13

0.21
0.24
0.16
0.20
0.15
0.16
0.63
0.39
0.15
0.08
0.00
0.29
0.18
0.14
0.11
0.15
0.19
0.22
0.58
0.24
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6
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26

4
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2
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8
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1
11
12
26
19
17
26
46
22
22
36
32

9
34

1
10
33

13
19
10
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13
45
34
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18
51
14

36
13
14
46
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Relevansmaétningar for resultattak pa 100 dokument

Tabell A.4 Resultat relevansmétningar for varje sokning med resultattak begréansad till 100.

Topic Recall Precision Precision wio Retrieved Relevant retri- Missing docs Total
nr Missing eved relevant

Elastic Mark Elastic Mark Elastic Mark Elastic Mark Elastic Mark Elastic Mark Elastic

1 08 073 028 024 042 042 100 100 28 24 34 43 33

2 100 100 004 004 018 0.16 100 100 4 4 78 75 4

4 087 097 026 029 035 042 100 100 26 29 26 31 30

5 08 08 008 008 012 0.13 100 100 8 8 34 39 9

7 020 030 013 020 033 054 100 100 13 20 60 63 66

9 050 050 001 001 0.02 0.02 100 100 1 1 41 49 2
10 067 067 004 004 006 0.06 100 100 4 4 33 34 6
11 092 092 012 012 028 0.32 100 100 12 12 57 62 13
12 100 09 010 009 014 0.13 100 100 10 9 29 28 10
13 1.00 100 003 003 0.03 0.04 100 100 3 3 12 31 3
16 060 060 012 012 017 0.19 100 100 12 12 29 38 20
18 027 027 006 006 009 0.10 100 100 6 6 34 40 22
19 092 062 012 010 015 0.14 100 82 12 8 22 25 13
20 017 0.04 004 001 016 0.20 100 100 4 1 75 95 23
21 030 030 003 003 010 0.08 100 100 3 3 70 64 10
23 031 036 018 021 049 041 100 100 18 21 63 49 59
25 068 065 025 024 045 047 100 100 25 24 44 49 37
26 015 020 003 004 027 0.29 100 100 3 4 89 86 20
27 067 067 0.06 006 0.06 0.06 36 35 2 2 4 4 3
28 058 053 025 023 042 037 100 100 25 23 41 37 43
31 069 05 011 009 016 0.14 100 100 11 9 30 36 16
32 069 046 009 006 011 011 100 100 9 6 18 44 13
36 045 043 025 024 030 0.32 100 100 25 24 16 26 56
37 044 044 014 014 020 0.19 100 100 14 14 31 26 32
38 025 050 002 004 014 019 100 100 2 4 86 79 8
39 063 067 015 016 027 0.28 100 100 15 16 44 42 24
41 029 024 005 0.04 0.09 0.09 100 100 5 4 46 55 17
42 066 064 031 030 040 041 100 100 31 30 22 26 47
43 038 050 003 004 013 011 100 100 3 4 77 64 8
44 027 036 003 0.04 013 0.10 100 100 3 4 76 59 11
46 016 016 004 004 0.08 0.12 100 100 4 4 52 67 25
49 017 023 005 007 012 0.23 100 100 5 7 59 69 30
50 071 071 005 005 0.09 0.08 100 100 5 5 44 40 7
51 078 039 018 009 026 0.20 100 100 18 9 31 56 23
53 081 075 013 012 022 0.18 100 100 13 12 41 34 16
54 056 067 005 006 015 021 100 100 5 6 66 72 9

55 100 100 006 006 008 0.08 100 100 6 6 27 23 6



58
62
63
65
66
67
68
69
73
75
76
77
82
83
90
92
94
96
97
100

0.46
0.74
0.50
0.65
0.67
0.62
0.29
0.35
0.67
0.15
1.00
0.44
0.55
0.21
0.11
0.44
0.38
0.86
0.50
0.67

0.62
0.58
0.40
0.65
0.67
0.54
0.36
0.47
0.56
0.15
0.00
0.61
0.20
0.14
0.33
0.25
0.23
0.86
0.72
0.56

0.06
0.14
0.05
0.17
0.06
0.08
0.13
0.12
0.06
0.04
0.03
0.08
0.28
0.03
0.01
0.16
0.05
0.12
0.23
0.06

0.08
0.15
0.04
0.17
0.06
0.07
0.16
0.16
0.05
0.04
0.00
0.11
0.10
0.02
0.03
0.09
0.03
0.12
0.33
0.05

0.11
0.22
0.14
0.19
0.09
0.09
0.48
0.24
0.10
0.16
0.05
0.17
0.36
0.13
0.02
0.23
0.12
0.13
0.40
0.14

0.15
0.22
0.13
0.19
0.11
0.10
0.64
0.35
0.12
0.13
0.00
0.23
0.26
0.12
0.10
0.13
0.10
0.14
0.49
0.21

100
100
100

77
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100

72
100

76
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

14

13

13

12

28

16

12
23

11

13

16
16

11
10

12
33

46
35
64

34
15
73
50
41
75
42
54
22
77
57
29
57

43
57

47
21
69

43
33
75
54
58
68
96
52
61
83
69
31
71
14
32
76

13
19
10
20

13
45
34

27

18
51
14

36
13
14
46

37



Bilaga B — Hastighetsmétningar

Tabell B.1 Hastighetsmitningar 1 millisekunder for varje sokning uppdelat pa sékmotorer och

resultattak.
Elasticsearch MarkLogic
Topic nr 10 20 50 100 10 20 50 100
1 27,00 5,00 8,00 13,00 400,00 484,44 781,14 1220,97
2 6,00 6,00 8,00 11,00 453,00 564,14 796,55 1438,45
4 5,06 6,00 321,80 12,34 85,00 206,97 562,74 1081,32
5 5,59 48,20 7,99 10,00 76,97 498,30 830,55 1131,13
7 4,00 5,00 6,00 10,00 78,14 126,51 345,85 803,69
9 5,00 51,01 7,58 11,00 405,96 558,55 884,62 1622,35
10 6,00 6,00 9,00 13,00 655,91 1458,06 2014,06 2726,41
11 6,00 5,00 7,52 9,00 79,07 605,95 926,39 1507,05
12 4,01 4,99 7,00 11,00 81,59 204,59 383,03 1055,72
13 5,00 8,00 10,00 13,00 129,52 191,00 711,81 1330,99
16 6,00 47,87 7,00 12,00 101,00 207,78 389,18 732,88
18 5,00 7,00 8,00 12,00 105,00 218,67 416,26 916,74
19 4,00 4,00 7,00 12,00 59,02 130,95 282,04 850,37
20 4,00 4,00 5,00 7,00 58,02 96,52 217,93 421,97
21 5,00 7,02 7,75 12,02 493,19 610,52 1018,00 1585,01
23 5,45 47,47 8,00 10,00 71,03 140,52 777,57 1144,69
25 6,32 7,00 10,00 12,00 96,92 343,58 654,60 1003,94
26 5,98 49,02 9,00 14,37 489,86 727,49 1276,07 2104,98
27 4,00 5,00 21,54 21,55 424,03 483,37 662,73 658,39
28 7,00 48,19 10,00 13,00 78,37 154,84 455,00 893,96
31 8,05 9,00 10,00 15,00 264,32 627,64 1062,88 1729,62
32 7,00 50,00 11,00 14553 431,82 694,77 1178,13 1880,16
36 6,00 7,00 51,11 14,61 516,88 627,45 1298,00 1740,32
37 6,00 5,00 9,00 11,00 82,53 144,37 349,46 972,30
38 5,00 4,00 7,00 9,00 78,99 302,00 451,75 687,27
39 7,00 6,00 9,00 12,00 104,01 168,00 363,07 1045,36
41 52,00 6,00 6,96 12,01 168,01 558,89 922,93 1624,68
42 6,00 6,00 8,54 11,00 125,44 193,00 414,88 735,24
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43

44

46

49

50

51

53

54

55

58

62

63

65

66

67

68

69

73

75

76

77

82

83

90

92

94

96

97

100

5,52
4,53
6,00
6,61
5,00
53,75
5,00
3,00
4,00
4,00
51,52
6,00
3,00
6,01
4,00
5,00
3,00
4,00
4,00
5,00
5,00
5,00
5,00
7,00
5,00
4,00
4,00
5,00

5,00

6,00
5,99
5,00
6,52
6,00
4,00
6,00
4,00
5,00
4,00
5,00
5,00
4,00
5,00
4,00
5,42
5,00
5,00
4,00
7,00
50,00
5,00
6,00
49,02
4,00
4,00
49,81
6,00

5,00

7,00
6,00
8,00
8,00
6,00
7,00
7,00
6,00
7,00
7,00
8,00
7,00
5,00
8,00
6,52
8,58
5,00
5,27
7,00
10,00
7,00
8,04
11,52
11,00
7,00
6,00
7,00
9,00

8,00

10,00

9,00
53,01
12,00
10,00
10,00
11,21

8,02

9,00
11,53
16,06

9,00

9,00
10,00
10,00
13,00

8,00
10,00
11,00
14,00
12,00
10,35
15,00
13,00

9,00

8,00
17,00
16,00

10,00

79,01
75,81
120,03
736,62
99,52
70,00
119,27
84,98
90,52
102,51
96,97
69,94
59,15
136,00
257,92
158,62
320,43
76,66
625,24
263,58
544,73
71,00
243,66
571,39
75,00
123,91
273,94
463,21

97,67

148,70
148,00
175,95
874,86
190,00
149,26
185,52
149,56
148,00
194,07
156,45
233,69
104,91
200,62
344,04
404,50
384,60
132,53
715,58
376,81
974,94
123,83
307,00

1033,97
152,80
172,83
33348
628,70

182,37

311,71
366,07
777,20
1211,37
447,10
426,27
485,18
320,79
379,14
732,13
373,94
434,66
245,68
367,09
571,66
683,20
580,11
503,02
978,78
598,96
1532,42
489,27
466,03
1753,81
355,92
344,38
541,50
1020,28

640,18

1133,06
1134,37
1372,46
1993,36
798,76
704,28
892,06
587,48
739,88
1091,55
1001,68
944,21
413,93
878,50
854,79
1033,33
849,77
958,75
1407,47
871,35
2403,06
1126,93
717,85
2502,43
675,73
591,34
915,07
1540,08

1681,81

39



=
R R
5 e SresiEnE
v O e e
[S Ifl
7 e i i i A
N . o = o
= = s - 7
—mEm
ol RS s e . i
R T e T e
i e
| . e
gy
z?
s |
3 g
4
{
\
)
i
II
>
||||||| 4
cemmmS=s=SSoIIIITTTS o
||||||| - Lo
-
-
’\/
-
Y
]
llllllll z
= K3
sy
TR
TS e
3
-
=
] F o
s =
£
~
A
g
llllllll 1
\ P
<= -
T T T . < ' ' _
! =) v - o R 3 =
S S S = S S = =

Japunyag

Sokningar

Figur B.1. Soktider alla sokningar for bdda sokmotorerna vid resultattak 10.
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Figur B.2. Soktider alla sokningar for bdda sokmotorerna vid resultattak 20.
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Figur B.3. Soktider alla sokningar for bdda sokmotorerna vid resultattak 50.
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Figur B.4. Soktider alla sokningar for bada sokmotorerna vid resultattak 100.
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Bilaga C — Implementeringsbeskrivning

Sokmotorerna har installerats lokalt pa testdatorn via en virtuell server i Docker. Forst installe-
rades Docker Desktop pa testdatorn och sedan laddades Docker-images ned, en for Elasticse-
arch och en for MarkLogic. Dessa images kunde sedan koras via Docker-applikationen for att

starta den lokala databas-servern.

Efter sokmotorinstallation kunde artiklarna ifran MedEval indexeras och lagras i databa-
serna. For att indexera i Elasticsearch anvidndes Elasticsearch’s officiella Python-tilldgg vilket
gav stod for en Python-klient att ansluta till databasen. Nér klienten var ansluten skickades
datan, formatterad enligt Kapitel 3.2.1, till databasen dir den lagrades och indexerades. For
MarkLogic anvidndes Pythonklienten for att skicka http-requests mot MarkLogic’s inbyggda
REST-API. Pé sa vis kunde datan skickas till MarkLogic-databasen och datan lagrades samt

indexerades dven dar.

Utvérderingen av s6kmotorerna har skett via Python-klient. Stegen i beddmningen som
kommer att beskrivas genomfors for varje sokmotor och resulterar i tva filer. En med resultat

for Elasticsearch och en med resultat for MarkLogic.

e MedEvals dokument innehallande &mnen, informationsbehov samt grunder for sokfra-
ser lases in och konverteras frin XML-format till ett Python lexikon.
¢ Dokument innehallande svenska stoppord ldses in (ord sdsom “ar”, ”var” eller "hur”).
e Python lexikon innehdllande data om MedEvals @mnen itereras igenom. For varje dmne
sker dessa steg
o Utforma sokfras for &mnet genom att ta bort stoppord frdn MedEvals titel for
amnet.
o Lés in dokument med MedEvals relevansbedomning for &mnet i nuvarande ite-
ration.
o Skicka sokfrasen till databasen, returnera resultat, lagra tidsatgdng for queryn,
och utvirdera mot relevansbedomningen. Resultatet lagras sedan i en lista. Re-
petera for de olika mingderna resultat som ska returneras. I det har fallet 10, 20,

50 och 100.

e Listan med resultat itereras igenom och varje resultat skrivs som en rad till en CSV-fil.
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Bilaga D — Recall/Precision relationstabeller

Precision/Recall

Precision/Recall

0.7

0.6 1

0.5 4

0.4 4

0.0

—— Recall

—— Precision

10 20 50 100
Resultat-tak

Figur D.1 Elasticsearch, Precision och Recall avvigningsvisualisering.
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Figur D.2 MarkLogic, Precision och Recall avvigningsvisualisering.
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