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OZET

Bu ¢alismada, girdi 6nekini kullanarak bir sorgu tamamlama listesi olusturmak i¢in Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) tabanli Sorgu Otomatik Tamamlama
(Query Auto Completion - QAC) 6nerilmistir. QAC sisteminin performansi, ilgililik skoru
kullanilarak degerlendirilmis ve gelistirilen QAC modelinin kalitesi, kismi ve tam eslestirme
stratejileri, bagar1 orani, ortalamalarin ortalamas: hassasiyet (mean average precision), ve
normallestirilmis azaltilmig toplam kazan¢ (normalized discounted cumulative gain)
kullanilarak degerlendirilmistir. Gelistirilen LSTM tabanli QAC sistemi, American Online
(AOL) ve Open Resource for Click Analysis in Search (ORCAS) veri kiimeleri kullanilarak
kapsamli bir sekilde test edilmistir. Deneysel sonuglara gore, dnerilen QAC sisteminin
performansi kismi eslestirme stratejisi kullanildiginda daha basarili olmustur. Ayrica QAC
sistemi tarafindan Onerilen listenin kalitesi tam eslestirme stratejisinde daha basarili

olmustur.
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ABSTRACT

In this study, Long Short-Term Memory based Query Auto-Completion (QAC) has been
proposed to generate a query completion list using input prefix. The proposed LSTM based
QAC system has been extensively tested using AOL and ORCAS datasets. The performance
of the QAC system has been evaluated by using the relevancy score, and the quality of the
QAC generation system has been evaluated by using partial and complete matching
strategies, success rate, mean average precision and normalized discounted cumulative gain.
According to the experimental results, the performance of the proposed QAC system more
successful with the partial matching strategy. Also, the quality of the QAC generation list
by the proposed QAC system is better on the complete matching strategy.
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Bu calismada kullanilmis kisaltmalar agiklamalariyla birlikte asagidaki gibi siralanmastir:

Kisaltmalar

AOL
CNN
CLSM

GRU
LSTM

MAP

MRR
NDCG

NLP
ORCAS

PMRR

QAC

RNN
SR@K

KISALTMALAR

Aciklamalar

Amerikal1 cevrimiciler (American online)

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network)
Evrisimli gizli anlamsal modeli

(Convolutional latent semantic model)

Gegitli tekrarlayan Unite (Gated recurrent unit)

Uzun kisa sureli bellek sinir aglar

(Long short-term memory)

Ortalamalarin ortalamasi hassasiyet

(Mean average precision)

Ortalama karsilikl1 sira (Mean reciprocal rank)
Normallestirilmis azaltilmig toplam kazang
(Normalized discounted cumulative gain)

Dogal dil isleme (Natural language processing)
Aramada tiklama analizi i¢in agik kaynak

(Open resource for click analysis in search)

Kismi ortalama karsilikl1 sira

(Partial-matching mean reciprocal rank)

Sorgu otomatik tamamlama (Query auto-completion)
Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network)
Ik k elemanda basar1 orani

(Success rate at top k candidates list)

Xi



1. GIRIS

Bu bélumde, Sorgu Otomatik Tamamlama (Query Auto-Completion - QAC) konusunda tez
yazma amaglarimizdan bahsettik. Ardindan ¢alismamizda kesfettigimiz arastirma sorularini
ele aldik. Daha sonra QAC ile ilgili literatiir ¢aligmasi yaptik. Son olarak QAC sisteminin
ana hatlarin1 gergek hayattan aldigimiz 6rneklerle érneklendirdik. Burada her alt bolumu de

detaylandirdik.

Modern arama motorlar1 tecriibesiz kullanicilar ig¢in daha duyarli ve etkilesimlidir.
Kullanicinin ilk 20 saniye ic¢inde istedigini alamamasi durumunda kullanicinin o
uygulamadan ¢ikip bir baskasina gegme olasiliginin daha yiiksek oldugu incelenmistir [1].
Bu bir tur insan-bilgisayar etkilesim problemidir (kullanici kullanilabilirligi sorunu olarak
da biliniyor) ve bu problem arama motorlarina QAC 6zelligi eklenerek ¢oziilmiistiir. Yazim
hatasi, harcanan zaman, kiigiik tus takimi gibi baska cesitli sorunlar da gercek diinya
uygulamalarinda QAC 6zelliginin eklenmesiyle ¢oziilmiistiir. QAC ayrica baglama, egilime,
donemlere, zamana, kisisellestirme ve diger kisitlamalara gore bir QAC listesi olusturmaya

yardimci olmaktadir.

Kelime tamamlama bir veya birden fazla harf girildiginde kullanicilara bir kelime listesi
sunar. Kelime tamamlama bilgi alma alaninda QAC olarak bilinir [2]. QAC, kullanicilara
yazarken amacglanan sorgularinin ortaya konulmasinda yardimci olur. QAC, bilgi islem
cihazlarinda yazim hatalarin1 dnlemede 6nemli bir rol oynar. ingilizce sorgular1 gonderirken
onerilen sorgular1 segmenin 2014°te Yahoo arama motorunda %50 daha az tus vurusuna
neden oldugu goriilmistiir [3]. QAC, arama siiresini azaltir ve arama motoruna nominal bir
yuk verir ve bu da makine kaynaklari tizerindeki yiikii azaltir. Bir bakima onleyici bakim

saglar.

QAC, bir kullanict sorgusunu arama alanina girmeye basladiginda bir aday tamamlama
listesi olusturur. Kullanicilardan gelen ilk giris sorgu 6neki olarak bilinir, aday tamamlama
listesi ise QAC olarak bilinir. QAC sistemleri ¢esitli kaynaklardan bilgi alir: demografik,
sosyal, cografi vb. Bu tiir bilgiler bir aday tamamlama listesi olusturmak i¢in kullanilir.
QAC, modern arama motorlarinin, e-ticaret web sitelerinin, diger mobil ve masatistii

uygulamalarinin her yerde bulunan bir 6zelligidir. QAC 6zelliginin amaci, kullaniciya birkag



girig karakterine dayali olarak amaglanan arama sorgusunun formiilasyonunda yardimei

olmaktir.

Ticari arama motorlar1 igin QAC 6zelligini derinlemesine incelememiz konusunda bizi
motive eden 6rnegi diisiiniin. Yalnizca f giris 6nekine gore football ve flight (futbol, ugus)
aramasin1 Orneklersek flight kelimesinin football kelimesinden daha gok tekrarlanan bir
sorgu oldugu fark edilecektir. Ancak Diinya Kupasi futbol giinlerinde kullanicilar flight
kelimesinden ¢ok football kelimesini arayabilir. Siralamanin nasil yiikseltilebilecegi zor
goriiniiyor. Zamansal sorgulara baska bir 6rnek de kullanicilarin sabahlar1 haberler, glincel
olaylar ve finansla ilgili daha fazla ararken gece saatlerinde film, dizi ve diger eglenceli
aktivitelerle ilgili daha fazla arayabilir. Sonug olarak, kullanic1 sorgularinin zaman iginde
oldukga farkli oldugu belirtilebilir. Google Trendler’den' football ve flight arama

sorgularinin karsilagtirmasinin bir 6rnegi Sekil 1°de gosterilmistir:

football ve flight

120
100
80
60

40

20

0
4/12/2015 4/12/2016 4/12/2017 4/12/2018 4/12/2019

= football: (Pakistan)  e====flight: (Pakistan)

Sekil 1.1. Google trends’e gore Pakistan’da son bes yilda football ve flight igin yapilan

web aramasi.

Bu tez calismasinda onerdigimiz model, Bolim 3.3’te verilen etiketleme stratejisinden

¢ikardigimiz degisken uzunluklu 6nek i¢in bir tamamlama listesi olusturmaktadir. Onerilen

! Google trendleri web sitesi, google.com’daki en iyi arama sorgularinmn popiilerligini analiz eder.
https://trends.google.com/trends/?geo=PK



https://trends.google.com/trends/?geo=PK

yaklasimin ayritilart Bolim 3.4’te verilmistir. Bu ¢alismanin temel arastirma sorulari

asagidaki gibidir:

1. Onerilen model, degisken uzunluklu énekler i¢in listenin adaylarmni olusturabilir mi?
2. Onerilen modelin performansi ve kalitesi, sirasiyla 10K, 20K, 40K, 50K ve 100K

olmak tizere bes farkli test sorgu kiimesi 6rneginde yeterli diizeyde basarili midir?

QAC glncel bir arastirma alani oldugundan yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida farkli teknikler
yontemler 6nerilmistir. Bu ¢alismalarda bir listenin adaylarin1 girdi sorgu 6neki kullanarak
tahmin eden QAC modelinin egitimi igin kural tabanli, istatistiksel ve 6grenme teknikleri
kullanilmistir. Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin ve dogal dil isleme tekniklerinin
kullanimi1 daha fazla goriilmeye baglanmistir. Bu ¢alismada, acgik iki veri kiimesini
kullanarak kullanicinin amacladigi sorgunun olusturulmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir
yaklagim Onerilmis ve uygulama gelistirilmistir. Her iki veri kiimesinin ayrintilari sirasiyla
Boliim 5.1.1 ve Bolim 5.1.2°de sunulmustur. Onerilen yaklasim icin ayrintili rnekler

Cizelge 1.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 1.1°de ilk 5 tamamlama listesi 6nerilen yaklagim kullanilarak elde edilmistir. B6IUm
5.1.1°deki veri kiimesi, QAC listesinin bu versiyonunda kullanilmistir. Esik degerinden
memnun olmayan adaylar tamamlama listesinden c¢ikarilmigtir. Tamamlama adaylar
“computer science for sale in the continental airline” ve “computer science classified”

anlamsal (semantically) olarak dogru degildir. Bu, onerilen ¢alismamizin sinirlamasidir.



Cizelge 1.1. ik 5 sorgu tamamlama listesi

Onek

Aday Listesi

computer science

computer science projects

computer science career

computer science classified

computer science for sale in the continental
airline

computer science project

programming

programming club.org

programming community college australia
programming and southern law
programming.com

programming charlotte

america

america consulate
america.com
americal school
american

american map




2. LITERATURE GENEL BAKIS

QAC gunumuzde oldukca populer bir arastirma konusudur ve bilimsel ¢alismalarda ¢ok
cesitli teknikler ve yontemler 6nerilmistir. Bu ¢alismada QAC sistemleriyle ilgili kapsaml
literatlr arastirmasi yapilmis ve gelistirilen yontemler karsilagtirmali olarak analiz

edilmistir.

Bar-Yossef ve Kraus [4], kullanic1 giinliiklerinin bir QAC sisteminde aday listesinin
olusturulmasi i¢in etkili olabilecegini gostermislerdir. Kullanicinin son giinliiklerini
kullanarak amagladigi sorgunun tahmin edilmesi i¢in En Popiiler Tamamlama (Most Popular
Completion - MPC) QAC yaklasimi olarak bilinen yeni bir yaklagim onermislerdir. QAC
caligmalarinda yaygin kullanilan bir yaklasim haline gelen MPC, [5,6,7,8,9,10] gibi diger
onemli QAC g¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kosiniis benzerlik 6l¢utu, giris
Onekiyle kullanici sorgu giinliikleri arasindaki benzerligi belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Ilgili galismada AOL veri kiimesi [11,12] kullanilmstir.

Shokouhi ve Radinsky [7], zaman duyarli bir yontem gelistirerek tamamlama adaylari
listesinin daha iyi siralanmasi igin yeni bir QAC yaklasimi dnermislerdir. Onerilen yaklagim
daha kisa ve giincel sorgulari kullanmanin yani sira zaman niteligine de sahiptir. Yazarlar,
MPC’yi [4] temel olarak alip sorgularin zaman niteliklerini kullanarak QAC performansini

artirdilar.

Shokouhi [8], kisisellestirilmis QAC alaninda ¢alismustir ve ¢evrimdis etiketler olusturmak
icin yeni etiketleme stratejisini gelistirmistir. Bu etiketleme stratejisi ¢ok populer hale
gelmistir ve QAC ile ilgili ¢alismalarda yaygin olarak kullamilmistir [6,9,10]. Yazarlar,
cesitli kullanict odakli ve demografik 6zellikleri kullanmiglardir. Bunun Gzerine kullanici
arama giinliiklerinin ve konumunun kisisellestirilmis QAC sistemleri i¢in 6nemli 0zellikler
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada AOL veri kiimesi [11,12] ve Microsoft Bing veri

kiimesi kullanilmistir.

Di Santo vd. [13] tek veri kimesinde QAC sistemleri i¢in mevcut siralama yontemlerini
karsilagtirmiglardir. Bunun igin 11 farkli siralama yontemi uygulanmistir ve ardindan her bir
derecelendirme yonteminin ayni veri kiimesi iizerindeki etkinligini belirlemek i¢in analiz
yapilmistir. QAC sisteminin performansinin kullanici tarafindan yazilan giris karakterlerinin

sayisina bagli oldugu tespit edilmistir. Ancak kullanici kisisel bilgilerinin, sorgu



giinliiklerinde mevcutsa QAC sisteminin performansinin kullanici giris 6neki dikkate

alinmadan 6nemli dl¢iide artmakta oldugu goriilmiistiir.

Jiang vd. [14], periyodik ve ani artma egilimine dayanan zaman duyarli hibrit QAC siralama
modelini 6nermislerdir. Periyodiklik, yenilik sorgularinin popiilerligini tanimlamakta ve ani
degisimler gegmiste hi¢ goriilmemis son dakika haberleri veya goriinmeyen sorgular gibi
yeni olaylar1 gostermektedir. Once sorgunun donemselligi tespit edilmis ve ardindan Ayrik
Fourier Doniistimii (Discrete Fourier Transform - DFT) kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

Bu ¢aligma, aday listesinin siralama agisindan kalitesini 6nemli 6l¢iide artirmistir.

Kannadasan ve Aslanyan [9], QAC’nin kisisellestirme 6zelligi tizerinde galisarak kullanici
baglamimi kullanarak kisisellestirilmis QAC modelini 6nermislerdir. Onerilen model iki
amagla kullanilmistir: ilk nesil aday listesi ve ardindan kisisellestirmeye gore listedeki her
adaym siralamasi. Onerilen yaklasim ticari arama motoru eBay ic¢in kullamlmistir ve
uygulamada eBay a ait bir veri seti kullanilmistir. Kullanici baglamu, kisisellestirilmis QAC
sistemlerinin uygulanmasinda hayati bir rol oynamaktadir. Kisisellestirilmis QAC
sisteminde, kirsal bolgeden gelen bir kullanici, “apple” sorgusunu aradiginda arama motoru
cesitli “apple” meyvelerini ve tarim yontemlerini gosterir, Istanbul gibi gelismis
biiyiiksehirden bir kullanic1 “apple” sorgusunu aradiginda arama motoru “iPhone”, “apple
watch”, “Apple TV”, “iPad”, “Macintosh” gibi “Apple” teknoloji sirketinin Grlnlerini

gosterir.

Addepalli vd. [15] harita tabanli QAC siralama problemi {izerinde ¢alismistir. Bu ¢alismada
ikili (pairwise) ve liste tabanli (listwise) siralama yaklagimlarini1 degerlendirmislerdir. QAC
tabanli haritalar i¢in uygun aday listesi sorgu Onerileri, is adresleri ve belirli konumu

icermektedir.

Park ve Chiba [6], QAC dogrultusunda sorgu tamamlama zorlugunu analiz etmek icin
caligsmistir. Kullanici giris 6nekinin tamamlanmasi i¢in sinirsel dil modelini (neural language
model) dnermislerdir. Onerilen bu model, sorgu giinliiklerini dikkate almadan kullanicinin
amagcladig1 sorguyu iiretmekteydi. Onerilen algoritma, ge¢miste hi¢ gériilmemis sorgular
icin yaygin kullanilan bir yaklagim haline gelmistir. Onerilen yaklasim QAC sistemi igin
geleneksel temel yaklasimla [4] karsilastirildiginda daha 6nce goriilen sorgular i¢in benzer

sonuclar vermektedir.



Fiorini ve Lu [10], Park ve Chiba [6] tarafindan yapilan caligmay1 temel alarak QAC
sisteminin kisisellestirme 6zelligi lizerinde ¢alismalar yapmislardir. QAC igin sinirsel dil

modeline kullanicinin kisisel bilgilerini ve zaman 6zelligini eklemislerdir.

Kim [5], sinirsel dil modelinin karakter bazinda sorgu tamamlamaya dayandigini ve bu
yaklasimin QAC sisteminin genel performansini yavaglattigini ifade etmistir. Bu
stnirlamanin iistesinden gelmek i¢in QAC icin alt kelime dil modeli getirilmistir. Onerilen
yaklagim goriilen sorgular [4] ve goriinmeyen sorgular [6] i¢in karsilastirilan yaklasimlardan

2,5 kat daha hizli sonug liretmistir.

Rossiello, G. ve digerleri [16] sorgu giinliiklerinin yoklugunda bir aday tamamlama listesi
olusturmak i¢in topluluk tabanli yeni QAC yaklagimini 6nermislerdir. Bu yaklasim 6zellikle
kiigik olcekli arama motorlarina yoneliktir. Onerilen teknik, sorgu tamamlama kiimesini
tahmin etmek igin sistemin igerik bilgisinden isim ¢beklerini (noun phrases) ¢ikarmaktadir.
Deneysel sonuglar, temel yaklasimlara kiyasla soguk baslangi¢ (cold-start) kullanicisinin

performansinda ve kalitesinde 6nemli bir gelisme oldugunu gostermektedir.

Chen, W. ve digerleri [17], sorgu giinliigii ve kullanici arasindaki iligkinin 6nemini
gostermiglerdir. Dikkat mekanizmasi (attention mechanism) ile sorgu 6nerisi icin sinirsel dil
modelini 6nermislerdir. Bir sorgu Oneri listesi olusturmak igin kullanici geg¢misini
kullanmislardir. Bu makale sorgu onerisiyle ilgili olsa da sorgular ve kullanici arasindaki
giicli iligkiyi anlamak i¢in ¢ok dnemli bir ¢aligmadir. Sorgu 6nerisi ve QAC arasindaki

farkliliklar BOlUm 2.6°da ayrintili olarak anlatilmustir.

Jaech, A. ve Ostendorf, M. [18], Park ve Chiba [6] tarafindan goriinmeyen sorgular i¢in
onerilen sinirsel dil modeline kullanicinin kisisellestirilmis 6zellikleri eklenmistir. Jaech, A.
ve Ostendorf, M. [18] 6nerilen kisisellestirilmis sorgunun ilk ¢alistirma problemi durumunda
bile kullanicinin ¢evrim igi faaliyetlerinden yararlanarak bir aday tamamlama listesi
olusturdugunu belirtmistir. Bu kisisellestirilmis sinirsel dil modeli, hedeflenen kullanicinin

baglamsal bilgilerini kullanmaktadir.

Whiting, S. ve Jose, J. M. [19] QAC dogrultusunda son sorgular 6zelligini aragtirmistir.
Binlerce miisterinin potansiyel ihtiyaglarini ve gereksinimlerini karsilamak igin internette
olusturduklar1 sorgularla arama yaptigini1 ve bu sorgularin %10’undan fazlasinin daha 6nce
goriilmedigini ifade etmislerdir. Gérinmeyen sorgular, haber uyarisi, son dakika haberi,

guncel olay gibi kendine 6zgu nitelikleri nedeniyle sorgu tamamlama listesi olusturmak i¢in



tahmin edilememektedirler. Whiting, S. ve Jose, J. M. [19] QAC sisteminin bu sorununun
Ustesinden gelmek ve son sorgular igin aday tamamlama listesi olusturmak i¢in sezgisel bir

yaklasim Onermislerdir.

Mitra, B. ve Craswell, N. [20] QAC igin sik rastlanmayan onekler problemi (zerinde
calismislardir. En popiler tamamlama yaklasiminda bile [4] sorgu 6neki sorgu ge¢misinde
yoksa yeni bir sorgu tamamlama aday listesi olusturulamadigini belirtmislerdir. Sorgu
ge¢misinde sunulan son eklerin ¢ogunu kullanarak az rastlanan ének sorununun Gstesinden
gelen QAC modelini 6nermislerdir. Daha sonra aday liste siralama problemi i¢in web
aramasinda [21] bilgi erisim gorevleri tarafindan orijinal olarak sunulan Evrisimli Gizli
Anlamsal Modeli (Convolutional Latent Semantic Model - CLSM) kullanmislardir. CLSM
modeli aday tamamlama listesini yeniden siralamak i¢in n-gram, 6nek ve sonek uzunlugu,

kosiniis benzerligi gibi ¢esitli 6zellikleri kullanmaktadir.

Wang, S. ve digerleri [22] tamamlama listesinin anlamsal igerigini elde etmek i¢in baglam
modelleme teknigini ekleyerek sinirsel dil modeli tabanli QAC sistemini Onermistir.
Onerilen yaklasim aday listesinin olusturulmas: ve siralanmasmi icermektedir. Aday
listesinin olusturulmasi i¢in baglamsal bilgiden yararlanilmis ve aday listesinin siralanmasi
icin normallestirilmemis sinirsel dil modeli kullanilmistir. Onerilen derin grenmeye dayali
yaklasim, QAC i¢in son teknoloji yaklagimlardan goriilen ve goritnmeyen her iki sorgu tird

icin de ise yaramaktadir.

Gog, S. ve digerleri [23] QAC’nin son teknoloji yaklagimlarinin verimliligini ve etkinligini
test etmek amaciyla eBay icin uyguladi. QAC sistemi i¢in 6nek arama (prefix-search) ve
birlesik arama (conjunctive-search) arasindaki farki agiklamislardir. Onek arama, sorguyu
yalnizca ileri yonde tamamlarken, baglantili arama sorguyu ileri, geri ve orta yonlerde
tamamlamaktadir. Onek aramasi hizhidir, ancak 6nek sorgu gecmisinde eslesemezse
tamamlama listesini olusturamaz. Birlesik arama daha ¢esitlidir ve sorgunun 6neki sorgu
gunliklerinde bulunmasa bile bir ilk tamamlama listesi olusturur. Birlesik arama sonuglari,

Onek aramaya gore QAC sisteminin etkinligini gli¢lendirir.

Li, Y. ve digerleri [24] aday tamamlama listesi olusturulmasina kullanici etkilesimini
ekleyerek QAC sisteminin performansini arastirmislardir. Kullanict davranis 6zelliklerini
oturum tabanl sorgu ge¢mislerinden ¢ikararak sorgu aday kiimesinin tahmini i¢in kullanici
davranis 6zelligini kullanan bir QAC modeli 6nermislerdir. Deneysel sonuglarin, kullanici

davranis 6zelliklerinin QAC sisteminin performansini giiclendirdigini géstermislerdir.



Cai, F. ve digerleri [25] QAC sisteminin farklt kullanicilar i¢in c¢esitlendirilmesi
(diversification) tzerinde g¢alismislardir. Sorgu tamamlama aday listesinden tekrarlamay1 en
aza indirdiler ve belirli kullanic1 i¢in ilk asamada daha iyi bir tamamlama listesi olusturdular.
Kullanicinin son arama ge¢misi, QAC sistemine ¢esitlendirme 6zelliklerinin eklenmesinde
onemli bir rol oynamistir. Deneysel sonuglari En Popiiler Tamamlama yaklasimi [4] ile
karsilastirdilar ve onerilen yaklagimin performans, kalite ve kullanict deneyimi agisindan

daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Shao, T. ve digerleri [26] QAC yoniindeki anlamsal benzerligin 6nemini vurgulamislardir.
Sorgu anlamsal benzerligine ve tekrar tekrar sorgulamaya dayali QAC modelini
Onermislerdir. Tamamlama aday listesi ve kullanicinin son arama gec¢misi arasindaki
anlamsal benzerligi bulmak icin kelimeden vektore yontemi kullanilmistir. Deneysel
sonuclar, onerilen yaklasimin QAC sisteminin performansini ve ardindan son teknoloji En

Popiiler Tamamlama yaklagimini [4] gelistirdigini gostermistir.

Jiang, J. Y. vd. [27] kullanicinin baglamsal bilgilerinden ¢ikarilan kullanici davranig
ozelliklerini ekleyerek QAC sisteminin performansini arastirmislardir. Onerilen denetimli
ogrenme teknigi terim, oturum ve sorgu seviyesi ozelliklerini kullanmaktadir. Deneysel
sonuglar, kullanict1 davranig Ozelliklerinin 4 farklh QAC temel yaklasimiyla
karsilastirildiginda QAC  sisteminin performansint  gili¢lendirdigini  gdstermektedir.

Iyilestirilmis sonuglar, farkli veri kiimelerinde de aymi sekilde bagarili olmustur.

Vargas, S. vd. [28] terime dayali sorgu tamamlamanin 6neminden bahsetti. Tam bir sorgu
yerine tamamlama aday listesini olusturan yeni QAC modelini onerdiler. Ozellikle tus
takimiin diger masaiistii ve web tabanli uygulamalara goére ¢ok kiiciik oldugu mobil
aramaya odaklandilar. Onerilen terime dayali QAC yaklasimi, En Popiiler Tamamlama

yaklagimi [4] ile karsilagtirildiginda mobil cihazlar i¢in daha basarili olmustur.

Krishnan, U. vd. [29], QAC’nin Amazon, Twitter, Google, Facebook, Wikipedia, LinkedIn
vb. gibi c¢ok sayida arama platformunda yararli bir ozellik olarak ortaya g¢iktigini
belirtmislerdir. QAC, kullanicilarin arama taleplerini formiile etmelerine yardimci
olmaktadir. QAC, bir sorgu girmek i¢in gereken tus vuruslarinin sayisin1 azaltmakta ve
kullanicilart amaglanan sorguya yonlendirmektedir. Girilen tamamlanmamis sorgu ile uygun
eslesme icin biiyiik veri yontemleri ile sorgu tamamlama listesi ¢ikarilmistir. QAC, sorgu

tamamlama siresinde ve sunulan dnerilerin kalitesinde basarili olmustur.
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Arkoudas, K. ve Yahya, M [30] biiyik boyutlu Bloomberg? haber verisi kullandilar ve
semantik tabanli bir QAC ydntemi 6nermislerdir. Tasarlanan ve uygulanan algoritmalar en
popiiler tamamlama, atomik tamamlama ve sablon tamamlamadir. Bu, kullanicinin isini
kolaylastirmak ve insan-bilgisayar etkilesimini gelistirmek i¢in daha ¢cok Bloomberg haber

verisi i¢in Ozel olarak gercgeklestirilen veriye 6zgii bir calisma olmustur.

Tahery, S. ve Farzi, S [31], arama motoru Ozellikleri ve metinsel bilgi erisim alanlar
yonunde QAC’ye odaklanmislardir. Konum, zaman, demografi ve baglam 6zelliklerinin
kullanicilarin aldiklar: bilgiyi iyilestirdigi ve siireyi kisalttig1 goriilmiistiir. Ozellestirilmis
QAC sistemi i¢in konum, zaman, demografik ve baglamsal bilgiler agisindan kapsamli

inceleme yapilmistir.

Dehghani, M. vd. [32], kullanic1 sorgusunu yeniden dizenleyerek daha iyi sonuclar elde
edildigi ve arama motorlarinin yani sira kullanicinin igini de kolaylastirmak i¢in kullanict
sorgularinin  belirsizliginin ortadan kaldirildigin1  belirtmislerdir. Sorguyu yeniden
dizenleme yontemi belirli ve kesin bir Oneri listesi saglamaktadir. Sorgu yeniden
bicimlendirme, en son teknolojinin farkinda olmayan veya amaglanan bir sorgu olusturmak
icin dogru harfleri yazamayan kullanicilara yardimer olmaktadir. Bununla birlikte sorgu
yeniden dizenlemenin kullanicilarin arama sonuglarindan memnuniyetini  artirdigi

goriilmiistiir.

Li, L. vd. [33] Hawkes siireclerine (Hawkes processes) dayali QAC modelini Onermislerdir.
Onerilen yaklasim, onek girdisi iizerinden formiile edilen aday tamamlama listesi icin
zamansal, baglamsal ve tiklama hassasiyetleriyle ilgilenmektedir. Hawkes surecleri, olay
dizisi verileri igin saglam bir istatistik yaklagimidir. Cikarim algoritmasi, aday tamamlama
listesinin optimum ¢dziimiinii hesaplamak icin de kullamlmaktadir. Onerilen yaklasim, iki
gercek veri kiumesi tizerinde uygulanmis ve deneysel sonuclar son teknoloji QAC

yaklagimlarina gore verimlilikte dnemli bir gelisme gostermistir.

Hu, Y. vd. [34] aymi oturumdaki son sorgu ginliiklerine dayanarak QAC modelini
onermislerdir. Onerilen yaklasim, aday tamamlama listesini olusturmak igin anlamsal
benzerlik teknigini kullanmistir. Kullanicinin baglamsal bilgileri, tamamlama aday listesinin

kalitesini iyilestirmek i¢in kullanilmistir. Deneysel bulgular, anlamsal benzerlik yonteminin

2 Bloomberg, 6zel bir yazilim, finans, veri ve medya sirketidir. https://www.bloomberg.com/middleeast
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son teknoloji yaklagimlarla karsilastirildiginda QAC sisteminin performansini artirdigini

gOstermektedir.

Wang, Y. vd. [35], cevrim ig¢i trendlere gore bir tamamlama aday listesi olusturan trend
duyarli bir QAC modelini 6nermislerdir. Onerilen yaklasimda Bayesian Cikarim (Bayesian
Inference) ve Thompson Ornekleme (Thompson Sampling) tekniklerini kullanmislardir. Bu
yaklasim, bir kullanici tarafindan girilen girdinin 6neki {izerinden tamamlama aday listesinin
olusturulmasi ve siralanmasindaki zamansal egilimlerini de ele almaktadir. Karar, en son
trendlerin 6grenilmesi ve buna gore sonuglarin formiile edilmesi i¢in ¢evrim ici olarak

alinmustir.

Hu, S. vd. [36], konuma duyarli QAC sorununu arastirmislardir ve bir aday tamamlama
listesi olusturan QAC modeli Onermislerdir. Mobil cihazlarda konuma duyarli QAC
sistemlerinin kullaniminin son birkag yilda ¢ok biiyiik bir artis gosterdigini ve bu tur
yaklagimlarin sistemin genel kalitesini ve performansini giiglendirdigini ifade etmislerdir.
Konuma duyarli QAC, bir aday tamamlama listesi olusturmak i¢in belirlenmis noktalardan
olusan bir konum 6zelligine sahip sorgudan olugmaktadir. Bu tlr sorgularda dize 6neki,
uzamsal konum ve metin igerigi vardir. Konuma duyarli QAC sistemini anlamak icin bir
senaryo diisiiniilebilir: Islamabad’daki kullanicinin amaglanan bir sorgu olusturmak igin
Bahria Universitesine girdigini diisiinelim. Bu durumda, beklenen sorgu “Bahria
Universitesi, Islamabad”dir. Ancak konumun farkinda olmayan QAC teknikleri ilgili
kullanici konumundan ¢ok uzakta bulunan QAC aday tamamlama sonuglar1 olarak “Bahria
Universitesi, Lahor” veya “Bahria Universitesi, Karagi” sonucunu verir. Eger arama motoru
bu durumda Islamabad olan kullanict konumunu biliyorsa, arama motoru konum olarak

Islamabad sehri olanlar1 listede gdsterecektir.

Qin, J. ve digerleri [37], hizl1 bir sekilde aday tamamlama listesi olusturan hata toleransl
QAC sistemini gelistirmek igin dizenleme mesafesi (edit distance) yontemini
kullanmislardir. Jiang, D. vd. [38], kullanici oturum ge¢misini kullanarak kisisellestirilmis
bir aday tamamlama listesi olusturan QAC yaklagimini 6nermislerdir. Mitra, B. ve digerleri
[39] aymi kullanicinin sorgu giinliigiinden ¢ikarilan kullanici etkilesim ozelliklerini
ekleyerek QAC sisteminin etkinligini arastirmiglardir. Krishnan, U. ve digerleri [40] ise
QAC igin sentetik sorgu gunltkleri Uretme (zerine ¢aligmislar ve etkinligi gergek sorgu

giinliigiiyle karsilagtirmiglardir.
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Bu ¢alismada, QAC arastirma yontemine yonelik literatiir calismalarini detayli bir sekilde
incelenmis ve ardindan kullanicinin amagladigi tamamlama aday listesinin olusturulmasi
icin derin dgrenmeye dayali bir QAC modeli gelistirilmistir. Onerilen yaklasimin Bélim

4.4’te detayh sekilde sunulmustur.
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3. OTOMATIK SORGU TAMAMLAMA

Bu bolimde QAC problemi detayli bir sekilde tanimlanmistir ve sorgu ile otomatik
tamamlama kelimeleri arasindaki iligski bigimsel sekilde ifade edilmistir. Daha sonra QAC
icin etiketleme stratejisi, QAC listesinin olusturulmasi, siralama algoritmasi ve sorgu onerisi
icin yaklasimlar ele alinmustir. Onerilen yaklasimda etiketleme stratejisi, QAC listesi
olusturulmasi ve siralama algoritmasi gelistirilmistir. Son olarak da sorgu 6nerisi ve QAC

arasindaki temel farklar a¢iklanmustir.

3.1. Problem Tanimi

QAC problemi (i¢ ana bilesen ile tanimlanir; birincisi, P olarak belirtilen kullanic1 girisi
sorgu oOnekidir. Ikincisi, L = {C1, Co, ..., Cn} olarak gosterilen aday eleman listesinin
olusturulmasidir. Burada, Cp, liste L’nin bir aday1 ve n dogal sayidir. ilk 6nce n tane aday
secilmistir ve L listesinde kaydedilmistir. Bu aday listesi, kullanic1 girisi sorgu Oneki
kullanilarak bir sonug olarak gelmekte ve her aday P 6nekinden baslamaktadir. Son ve
tigtincli adim ise belirli bir kullanict i¢in aday listesinin siralanmasidir. Sik1 eslestirme
politikasi, kullanic1 ge¢misi, oturum gec¢misleri, baglamsal faktor, zamansal faktor,
kisisellestirme gibi ¢esitli 6zelliklere dayanan siralama algoritmasina sahip QAC i¢in islem

adimlar1 Sekil 3.1°de gorilmektedir.
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EBaslat

FZirig sorgu Sneki
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clusturulmas:

L

Aday listesi
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l

Aday listesini
kKullamciya gister

Sekil 3.1. QAC akis semasi

3.2. Sorgu ve Otomatik Tamamlama Kelimeleri Arasindaki iliski

Sorgu ve otomatik tamamlama kelimeleri arasindaki iligki ticari arama motorlar1 i¢in ¢ok

onemlidir. Bu iligki Cizelge 3.1’de gortlmektedir.

Cizelge 3.1’de QAC problem taniminin en basit 6rnegi su sekilde tanimlanmaktadir,
kullanic1 girisi sorgu oneki: “P = New”. Olusturulan aday listesi su sekilde temsil edilir:

“L={New, Newspaper, New York, New jersey, News24, New look}”.
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Cizelge 3.1. QAC problem taniminin en basit 6rnekleri
Onek Aday Listesi

News
Newspaper
New york
New .
New jersey
News24

New look

Bahria College

Bahria University
Bahria Bahria Town

Bahria Town Islamabad
Bahria Town Lahore

Bahria Town Karachi

Bahria University Islamabad Campus
Bahria University Lahore Campus
Bahria University Karachi Campus
Bahria Uni Bahria University Medical and Dental College
Bahria University Institute of Professional
Psychology

Bahria University National Center for

Maritime Policy Research

3.3. Etiketleme Stratejisi veya Oneklerin Cikarilmasi

QAC sistemi, giris sorgu dnekine gore kullanicinin amagladigi sorguyu olusturmaktadir. Bu
nedenle, giris sorgusu Onekinin uzunlugunu baslangigta varsayarak almak oOnemli bir
adimdir. Shokouhi ve arkadaslari [8] tarafindan Onerilen QAC sisteminin etiketleme
stratejisi analiz edilmistir. Bu makalenin Onerilen yaklagimi, girdi sorgusu onekini veya
etiketini orijinal sorguya diizenlemektedir. Fakat 6nerilen yaklagim sadece orijinal sorgunun
ilk terimi icin bir giris 6neki sorgusu olusturacak sekilde degistirilmistir. Ornegin, orijinal

sorgu “‘computer science” ve degistirilmis etiketleme stratejimiz, “computer science” orijinal
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sorgusuna kars1 bir girdi sorgusu 6neki olarak “comp” Uretmektedir. Degistirilmis etiketleme

stratejisinin ayrintili bir 6rnegi Cizelge 3.2°de verilmektedir.

Cizelge 3.2. Etiketleme stratejisi

qu C co com comp

g1 casters.com com com company

g2 cholson county compass company.com

gs cardina status county club communications | computer com X

gs channel.com corps community companies

gs college copers community company
college conference

PMRR 0,00 0,00 0,00 0,33

Cizelge 3.2°de qu, her tus vurusunda kullanici giris 6rnegini belirtmektedir ve ql - g5 ise
girig 6nekine kars1 bes otomatik tamamlama adayidir. Kismi eslemeli ortalama karsilikli sira
matrisi (partial-matching mean reciprocal rank - PMRR) makalede [6] tanitilmaktadir. X
sembolii, giris Onekini kullanarak tretilen, adayin orijinal sorgu ile basarili bir sekilde
kismen eslesmesini gostermektedir. Olasi girdi sorgusu 6neki, orijinal sorgunun en azindan
ilk terimini olusturdugunda girdi 6neki sorgusu secilmistir. Bu durumda, orijinal sorgu
olarak “‘computer science” igin giris oneki olarak “comp”u sectik. Sonuglar, Boliim 5.1.1°de

verilen veri kiimesine gore bu ¢alismada gelistirilen model kullanilarak elde edilmistir.

Her iki veri klimesi icin test bolimunin 6neklerini almak amaciyla bu etiketleme stratejisi
uygulanmistir ve daha sonra her iki modelin kapsamli deneysel testlerinde ¢ikarilan 6n ekler
kullanilmistir. Deney diizeneginin ayrintilart B6lum 5 ve Bolim 6°te deneysel sonuglar ve

tartigmalar boliimiinde ayrintili olarak sunulmustur.

3.4. QAC Listesinin Olusturulmasi

QAC sisteminin bir modeli olusturuldugunda q giris 6nekine karsi bir tamamlama aday
listesi olusturulabilir. QAC listesinin olusturulmasi, tamamlamalari saglayarak kullaniciya
yardimc1 olmay1 amaglamaktadir. QAC listesi yaklagiminin olusturulmasinin amaci, sorgu
tamamlama sonucunda kullanicinin 6nek sorgusunu aday sorguya doniistiirmek igin karakter
tamamlamaktir. Bu ¢alismada, Bolim 3.3’te verilen etiketleme stratejisiyle ¢ikarilan her bir

giris sorgusu onekine kars1 10 sorgu aday1 olusturulmustur.
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Gergek sorgu ve girdi sorgu Onekini kullanarak tamamlama sorgusu sonek uzunlugu
hesaplanmigtir. Daha sonra, sonek uzunlugunun sonuna kadar 10 sorgu adayi
olusturulmustur. Eger giris Onekinin son karakteri yeni bir satir karakteri (“\n”)
olusturuyorsa o zaman devam edilmeden yeni satira ge¢ilmektedir. Bundan sonra 6nerilen
yaklagim satir sonu karakteri haricinde baska bir karakter iiretene kadar ayni1 dongii tekrar

edilmektedir.

3.5. Siralama Algoritmasi

QAC aday listesi siralamasi QAC sistemlerindeki en 6nemli islemlerden birisidir. QAC
listesinin ¢esitli faktdrlere gore siralamasi sdyledir: kullanici gegmisi, oturum gec¢mis
bilgileri, baglamsal faktor, zamansal faktor, kisisellestirme vb. QAC siralama adiminin akis

semas1 Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

s ™ g ™
ilk aday listesi son aday listesi

siralama

N o L B =

kullanici

\I J \I J

Sekil 3.2. QAC siralama akis semast

Literatirde, QAC i¢in ¢ok sayida siralama yaklasimi Onerilmistir [4,8,13,15,20]. Bu
caligmada Di Santo ve arkadaslariin [13] kullandigi N-gram benzerlik siralayicisi (N-gram
similarity ranker) kullanilmistir, ancak kullanicit baglami yerine olusturulmus aday listesi
kullanilmistir. Giris oneki q, Bolim 3.3’te verilen etiketleme stratejisiyle ¢ikarilan bir
karakter dizisidir, ¢ ise olusturulan aday listesinin (Cq) her bir adayidir. QAC 6zelliginin
amaci, aday listesini en 1yi eslesen giris 6neki q girisine gore siralamaktir. Etkili bir siralama
algoritmasi gelistirmek i¢in gercek sorgu sonekini yalnizca Q'p olarak bulmak amaciyla
gercek sorgudan q 6neki kaldirilmistir. Benzer sekilde, Cq listesindeki her adaydan ¢’ aday
sonekini bulmak igin oneki de kaldirilmistir. Degistirilmis N-gram benzerlik siralayici, her
aday sonekinin skorunu gercek sorgu sonekine gore hesaplamakta ve nihai adaylarin listesini

daha yiiksek bir skora gore hesaplamaktadir. Ozellikle benzerlik yontemi olarak Kondrak ve
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arkadaglarinin 6nerdigi [41] benzerlik yontemi kullanilmistir ve Siralama algoritmasi olarak
konumsal n-gram benzerlik Es. 3.1’deki gibi hesaplanmaktadir.

SiralamaSkor = NGramBenzerlik(Qp ,c) (3.1)

Es. 3.1°de, Q'p gercek sorgu son ekini gosterir ve ¢ aday son ekini gosterir.

3.6. Sorgu Onerileri

Sorgu onerileri sorgu tavsiyeleri olarak da bilinmektedir. Miisteri i¢in sorgulari tahmin
etmek amaciyla Oneri sisteminde sorgu ge¢misinin nasil kullanildigint bilmek gereklidir.
Sorgu Onerisi yalnizca miisterinin baglamsal bilgilerine degil, ayn1 zamanda miisterinin
oturum ge¢misine, mevcut egilimlere, zamansal faktore ve diger bir¢ok ozellige de baglidir.
Sorgu Onerisi durumunda miisteri tanimlama mekanizmasi yeterli olmamaktadir. Sorgu
Onerisi bir kisisellestirme sorunu degildir. Sorgu Onerisi her orijinal girdiye karst uygun
sorgularin bir listesini olusturma islemidir. Bu 6neri kullanicinin ihtiyacini ifade etmekte
gucluk cekmesi halinde onun icin amagclanan bir sorgunun olusturulmasini hedeflemektedir.
QAC, sorgu onerisinde kat1 bir eslestirme politikast izleyebilir. Ayrintili bigimdeki bir sorgu
onerisiyle QAC arasindaki fark Sekil 3.3’te gosterilmektedir.



Sorgu dnerisi

Girig sorgusu o

v

[ Her adayin girig
sorgusu Q ile alakah
oldugu aday
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clusturulmasi.

Kesin uyguniuk
politikasina godre

Otomatik Sorgu
Tamamlama

Girig sorgu oneki P

o

-
[ Her adayin P
dnekinden basladig
aday listesinin
olugturulmasi

" Kesin eslestirme |
politikasina gore

aday listesi aday listesi
" siralamasi " siralamasi y
Aday listesini Aday listesini
kKullamciya goster kKullamciya goster

o

Sekil 3.3. Sorgu 6nerisi ile QAC arasindaki fark

Kato vd. [42], QAC’nin giris olarak 6nek aldigimi ve bir sorgu kiimesi olusturdugunu ifade
etmiglerdir. Ama sorgu Onerisi, giris olarak tek bir sorguyu almakta ve ¢ikt1 olarak bir dizi
ilgili sorguyu Uretmektedir. Baeza-Yates vd. [43], arama motorlari i¢in sorgu gunltklerini
kullanarak sorgu onerileri yontemini nermislerdir. Onerilen yéntem bir girdi sorgusu alir
ve sonug olarak sorgu listesini tahmin eder. Anlamsal olarak benzer bir sorgu grubunu
tanimlayan ve kiimeler olusturan kiimeleme teknigi kullanilabilir. Kimeleme ayni
kullanicinin arama motorunun sorgu ge¢misinden dnceki arama sorgularini kullanmaktadir.
Wanyu Chen vd. [17], dikkat mekanizmal1 hiyerarsik sinirsel aga dayali yeni sorgu dneri
ydntemini 6nermistir. Onerilen model sorgu oneri listesinin olusturulmast igin kullanicinin

kisa ve uzun vadeli gegmisini kullanmaktadir.
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4. GELISTIRILEN OTOMATIK SORGU TAMAMLAMA YONTEMI

Bu bolumde sinirsel QAC, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM)
sinir aglar1 ve Tek Parcali Kodlama (One Hot Encoding) yontemleri ayrintili bir sekilde
incelenmistir. Daha sonra LSTM sinir agini ve tek pargali kodlama yontemini kullanarak
derin 6grenmeye dayali bir QAC yéntemi énerilmistir. Onerilen QAC sisteminin her bir alt

bileseni ayrintili olarak sunulmustur.

4.1. Sinirsel QAC

Derin 6grenme tekniklerinin QAC uygulamalarinda kullanimi son yillarda 6nemli 6l¢iide
artmigtir. QAC’nin farkli adimlar igin iki farkli temel yaklagim vardir. Birincisi, Park ve
Chiba [6] QAC sistemleri icin yeni sinirsel dil modeli (Neural QAC) olarak gelistirilmistir.
Onerilen model gegmiste hi¢ gergeklesmemis yeni sorgularin tamamlanmast igin popiiler bir
yaklasim olmustur. Ikincisi ise, Mitra ve arkadaslar1 [20] tarafindan kullanilan ve baslangigta
Shen ve arkadaglar1 [21] tarafindan bilgi erisim isleri i¢in onerilen QAC aday siralamasina
gore tasarlanmig anlamsal bir modeldir. QAC adaylar1 olusturma gorevi icin LSTM [6],
GRU [10] gibi degistirilmis bir RNN tlrindn kullanildigi QAC siralama gérevi [20] icin ise
CNN’in kullanildigi gérulmektedir.

4.2. Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Aglar:

LSTM sinir ag1 Tekrarlayan Sinir Aglarinin (Recurrent Neural Networks - RNN)
degistirilmis bir versiyonudur. LSTM hizla artan (exploding) ve azalan gradyanlarin
(vanishing gradients) RNN’deki sorunlarini ¢ozmiistiir. LSTM’nin metin analizi problemleri
i¢in en uygun sinir ag1 oldugu degerlendirilmektedir. LSTM, son iki olay ve zamansal faktor
arasindaki zaman gecikmesi durumunda hafizaya aldigi bilgileri hatirlamayr miimkiin
kilmaktadir [44]. Ayrica, LSTM sinir aglar1 birgok zaman adimi boyunca bilgileri izlemek
icin kapali bir hiicreye sahiptir [45].

LSTM, RNN gibi bir zincir yapisina sahiptir ancak yinelenen modiiler yapisi daha
karmagiktir. LSTM’de bu tekrar eden birimler, hiicre i¢indeki bilgi akigini1 kontrol eden
farkli etkilesim katmanlar1 icermektedir. Olah, C. [46] LSTM kapilarinin detayl
aciklamasini asagidaki gibi yapmustir:

e Ik adim, ilgisiz ge¢misi unutmak icin hangi bilgilerin atilacagina karar verir,
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e Ikinci adim, yeni bilginin hangi béliimiiniin ilgili olduguna ve hiicre durumunda
saklamak icin kullanilacagina karar verir,

e Uciincii adim, ilk iki adimim yardimiyla 6nceki bilgi parcalarini ve veri girisini alir
ve bunlar1 hiicre durum degerlerini giincellemek i¢in kullanir,

e Dordiincii adim, kodlanmig bilgiyi kontrol eden ¢ikis kapisi olarak bilinen ¢iktiy1 bir

sonraki zaman adiminda girdi olarak aga dondirQr.

Ayrica LSTM’nin diger 6nemli bir 6zelligi de, zaman iginde yayilmaya izin veren kesintisiz

bir gradyan akisina sahip olmasidir.

4.3. Tek Parcah Kodlama (One Hot Encoding)

Tek pargali kodlama, makine 6grenimi ve Dogal Dil isleme (Natural Language Processing -
NLP) tabanli uygulamalar i¢in kategorik verilerle ugrasmak amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle NLP’de, kelime dagarcigimi belirlemek icin tek pargal1 vektorden
yararlanilir. Tek parcali vektoriin boyutu, karsilik gelen indeksin 1 degerine sahip oldugu ve
indekslerin geri kalaninin sifir degerine sahip oldugu 1xN’dir [47,48]. QAC sisteminin 0n

isleme pargasi olarak tek parcali kodlama teknigi kullanilmaktadir.

4.4. Genel Mimari

Onerilen modelin mimarisi LSTM sinir agma dayanmaktadir. Ag, egitim kimesinde
karakter veri kimesi ile egitilir ve ardindan karakterlere gére yeni metin olusturur. LSTM
sinir ag1, her karakterin bir tamsayiya doniistiiriilmesini gerektirir tek pargali kodlanmis giris
alir. Bundan sonra karakter, karsilik gelen indeksin 1 degerine ve diger indekslerin sifir
degerine sahip oldugu bir siitun vektoriine doniistiiriiliir. Model egitildikten sonra her bir
sorgunun girdi sorgu 6neki Bolum 3.3’te verilen etiketleme stratejisi kullanilarak ¢ikarilir.
Ardindan Bolim 3.4°te verilen QAC listesi olusturma teknigi kullanilarak her bir girdi sorgu
onekine karsi tamamlama aday listesi olusturulur. Daha sonra Bolim 3.5°te gosterilen
siralama algoritmasi, yeniden siralanan aday listesini almak i¢cin QAC aday listesine

uygulanir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelin mimarisi Sekil 4.1°de verilmistir.
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Girig Katmami Gizli Katman Cikti Katmam
x1 ninzn3and —»[ nin2na > oto20304 }——
— . Tek Pargali
®1,%2,....xk Kodlama J,
nin2n3nd >  mn2n3 }—» olo20304 }—
v —
ninzn3nd —» nin2n3  }—» olo2o0304 }—
ninzn3nd —— nh2n3  }—> olo20304 }—
LSTM Sinir Aglan ¥
QAC Olugturma
Yontemi
Kullanici
Final Adaylan Siralama . . _
Listesi '—{ Algoritmasi TR

Sekil 4.1. Onerilen QAC modeli

Sekil 4.1’de kullanici x1°den xk’ye kadar 6neki girer (burada k dogal sayidir). Daha sonra
LSTM agindaki besleme girisine tek pargali kodlama teknigi uygulanir. LSTM sinir aginin
Uc ana katmani, yani n degerli giris katmani, h degerlerine sahip gizli katman ve o
degerlerinden olusan ¢ikt1 katmani vardir. QAC olusturma yontemi giris onekine gore ilk
aday listeyi almak i¢in kullanilmistir. Potansiyel kullanici i¢in nihai aday listesini elde etmek

amaciyla siralama algoritmasi kullanilmistir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bélumde, gelistirilen model igin kullanilan veri kiimeleri detayli bir sekilde anlatilmustir.
Daha sonra, gelistirilen modelin test edilmesi amaciyla kullanilan 6l¢itler sunulmustur. Son

olarak, 6nerilen modelde kullanilan hiper parametreler hakkinda bilgi verilmistir.

5.1. Veri Kumeleri

QAC calismalarinda literatirde kullanilan veri kiimeleri detayli bir sekilde incelenmis ve
AOL ve ORCAS veri kiimelerinin kullanilmasina karar verilmistir. Her iki veri kiimesi
hakkinda ayrintili bilgiler sirasiyla Bolim 5.1.1 ve Bolim 5.1.2°de bulunmaktadir. Bu

caligmada veri kiimesinin kullanimina iliskin sematik gosterim Sekil 5.1’de verilmistir.

J

Egitim Seti

|

Pargalanma
Teknigi

Veri Kiimesi Dogrulama Seti

|

Test Seti

Degerlendirme

{

Sekil 5.1. Veri kimesinin kullanimi1

Sekil 5.1°de, onerilen modelin gelistirilmesi ve test edilmesi asamalarinda veri kiimesinin
kullanimi sematik olarak gdriilmektedir. 11k olarak, orijinal veri kiimesi (i¢ pargaya ayrilarak,
egitim, dogrulama ve test kiimeleri olusturulmustur. Egitim kiimesi ve dogrulama kimesi
Onerilen  modelin  gelistirilmesinde ~ kullanilmistir.  Test  kiimesi ise, modelin

degerlendirilmesi ve ayarlanmasi i¢in kullanilmstir.

5.1.1. AOL veri kiimesi

QAC tabanli literatiir ¢alismalarmin blyuk bir ¢ogunlugu AOL veri kimesini [11]

kullanmistir [12]. Bu veri kimesi ger¢ek kullanicilara dayali gergek bir sorgu gecmisi
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saglamaktadir. Buradaki gercek sorgular istatistiksel dneme sahip olacak derecede biyuk
miktardadir. Bu veri kiimesi yaklasik 20 milyon sorgu igermektedir. Bu kiimedeki nitelikler

ozellikleri: kullanic1 kimligi, sorgu, sorgu siiresi, 6ge siralamasi ve tiklanan URL adresidir.

AOL veri kimesi, 01 Mart-31 Mayis 2006 tarihleri arasindaki ii¢ ayda toplanmistir. Bu
caligmada, ASCII olmayan karakterlerin kaldirilmasi, 3 karakterden daha az sorgunun harig
tutulmasi [5] gibi bazi veri 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. TUm karakterler kicuk
harfle degistirilmistir. Bir dizi farkli denemenin ardindan AOL veri kiimesini bélmek icin
bolimleme teknigi kullanilmistir. Egitim klimesi igin 14 421 360 sorgu, dogrulama kiimesi
icin 1 902 781 sorgu ve test kiimesi i¢in 4 036 493 sorgu alinmistir. AOL veri kiimesinin

boliim ayrintilar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. AOL veri kiimesinin par¢alanmasi

Sorgu Sayis1 Oran (%)
Egitim Seti 14 421 360 70,83
Dogrulama Seti 1902 781 9,35
Test Seti 4 036 493 19,82
Toplam 20 360 634 100,00

5.1.2. ORCAS veri kiimesi

Microsoft’un arastirma ekibi ORCAS veri kiimesini bir QAC ¢alismasi ile duyurmustur
[49,50]. Bu veri kimesi QAC ile ilgilidir ve 6zellikle tiklama 6zelligine odaklanmistir. Bu
tez calismasinda bu veri kiimesinin sorgu 6zelligi ayrintili bir sekilde incelenmistir. Ana veri
kiimesi dosyas1 dort nitelik icermektedir: sorgu kimligi, sorgu, belge kimligi ve URL. Bu
veri kiimesinde toplam 10,4 milyon arama sorgusu bulunmaktadir [50]. ORCAS veri kiimesi

QAC calismalarinda en guncel veri kiimesidir.

Bu c¢alismada, ORCAS veri kiimesi ayrintili olarak analiz edilmistir ve bir dizi benzer
sorgunun art arda bulundugu tespit edilerek veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Ardindan,
rastgele karistirma stratejisi (random shuffling strategy) ORCAS veri kiimesine
uygulanmistir. Bu strateji sistem i¢indeki dnyargiy1 onlemektedir. Ardindan ASCII olmayan
karakterlerin kaldirilmasi, 3 karakterden daha az sorgunun hari¢ tutulmasi [5] gibi baz1 veri
On isleme adimlar1 uygulanmistir. TUm Kkarakterler kiiglk harfle degistirilmistir. Ardindan

bir veri kiimesini parcalanarak egitim kiimesi igin 7 277 061 sorgu, dogrulama kiimesi igin
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1 039 435 sorgu Ve test kiimesi icin 2 078 906 sorgu alinmistir. ORCAS veri kiimesinden

elde edilen egiti, dogrulama ve test veri kiimelerine ait bilgiler Cizelge 5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2. ORCAS veri kimesinin pargalanmast

Sorgu Sayisi Oran (%)
Egitim Seti 7277 061 70
Dogrulama Seti 1039 435 10
Test Seti 2078 906 20
Toplam 10 395 402 100

5.2. Degerlendirme Olgiitleri

Derin 6grenmedeki en 6nemli adim, egitim ve dogrulama tamamlandiktan sonra modeli
degerlendirmektir. Modelin  degerlendirilmesi, test veri kiUmesi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. QAC ve bilgi erisim alantyla ilgili detayli bir literatiir ¢aligmasi

yapilarak kullanilan dlgiitler incelenmistir.

5.2.1. Ortalama karsilikhi sira (Mean Reciprocal Rank - MRR)

Ortalama Karsilikli Siralama (Mean Reciprocal Rank - MRR) bilgi erisim ¢alismalarinda
yaygin kullanilan bir degerlendirme Ol¢utudir ve QAC c¢alismalarinda da yaygin
kullanilmaktadir  [4,5,6,7,8,9,13,14]. MRR Es. 5.1°deki gibi hesaplanmaktadir.
MRR = 11 (5.1)
QI T,

Es. 5.1°de, |Q| tim Oneklerin sayisini, rq ise ilk ilgili elemanin sirasini gostermektedir.

5.2.2. Kismi ortalama karsilikhi sira (Partial Mean Reciprocal Rank - PMRR)

Park ve Chiba [6] tarafindan kullanilan Kismi Eslesen Ortalama Karsilikli Sira (Partial-
Matching Mean Reciprocal Rank - PMRR) degerlendirme olgiiti [5,10], QAC
caligmalarinda yaygin kullanilmaktadir. PMRR Es. 5.2°deki gibi hesaplanmaktadir.

PMRR = 11 (5.2)
| Q4= P,

Es. 5.2°de, |Q| tiim dneklerin sayisini, prp ise ilk aday elemanin sirasin1 gostermektedir.

5.2.3. En Ustteki ilk K elemanda basar: oram

IIk K elemanda basar1 oran1 (Success Rate at Top-K or SR@K), tahmin edilen sorgu

tamamlama adaylarinin siralama kalitesini degerlendirmek ic¢in kullanilan ve QAC
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degerlendirme ¢alismalarinda kullanilan 6lgiittiir [9,27]. En iyi K tamamlama adaylarindaki
ilgili adaylarin oranini hesaplamaktadir. Bu tez ¢alismasinda SR@1, SR@3 ve SR@5

kullanilmustr.

5.2.4. Normallestirilmis azaltilms toplam kazang

Normallestirilmis Azaltilmig Toplam Kazang¢ (Normalized Discounted Cumulative Gain -
NDCG), QAC igin tamamlama adaylariin siralamasini 6lgmek i¢in kullanilan ve QAC
calismalarinda yayin kullanilan degerlendirme 6lcuttddr [9,15]. Ama Oncelikle, adaylarin
tamamlama listesinde sorgunun konumunu bularak sorgunun ilgililik dizeyini logaritmik
olarak gosteren Azaltilmig Toplam Kazang (Discounted Cumulative Gain - DCG) degerini
bilmesi gerekmektedir. DCG Es. 5.3’teki gibi hesaplanmaktadir.
Q uygunluk, _
DCG, 22—1 (5.3)
= l0g,(p+1)
Es. 5.3’te, p beklenen sorgunun sirasini gostermektedir. Uygunlukp (relevancep), sorgunun p

konumundaki uygunlugunu ifade etmektedir ve bu ¢alismada 0 veya 1 olarak alinmustir.

NDCG, DCG’nin normallestirilmis seklidir ve Es. 5.4°teki gibi hesaplanmaktadir.

DCG,

NDCG, =————
" IdealDCG,

(5.4)
Es. 5.4°te, 1dealDCG, aday listesinin herhangi bir pozisyonunda mimkin olan maksimum
degeri gostermektedir ve Es. 5.5’teki gibi hesaplanmaktadir.

revelance
2 P-1

Q
IdealDCG, 55
qzl‘ log, (IdealRank +1) (5.5)

Veri kiimesindeki tiim sorgularin genel NDCG kalite olglisii Es. 5.6’daki gibi

hesaplanmaktadir.
Q
> NDCG,
NDCG, =+—— (5.6)
¢ Q

5.2.5. Ortalamalarin ortalamasi hassasiyet

Ortalamalarin Ortalamas1 Hassasiyet (Mean Average Precision - MAP), bilgi erisim

gorevlerinin performansini 6l¢gmek igin kullanilan ve QAC ¢alismalarinda da kullanilan bir
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degerlendirme 6l¢iitiidiir [9,51]. Bu olgltten 6nce bilgi ¢ikarimi islevinin hassasiyetini Es.
5.7°deki gibi bilinmelidir.

|{ilgiliBelgeler} ~{alinanBelgeler} |
|{ilgiliBelgeler}|

Precison =

(5.7)

Daha sonra K konumundaki Ortalama Hassasiyet (Average Precision) Es. 5.8’deki gibi
tanimlanir.

Ortalama Hassasiyet @ K = L Z Hassasiyeti @ k x uygunluk @k (5.8)

Zemin GergegiPozitif

Bu ¢alismada uygunluk@k 0 veya 1 oldugunda ve her bir sorgunun MAP skoru Es.
5.9°deki sekilde tanimlanmustir:

. .
MAP — Z Ortalama Hassasiyet(r)

> - (5.9)

Bu ¢alismada sirasiyla MAP, MAP@1, MAP@3 ve MAP@5 kullaniimstir.

5.2.6. Uygunluk (Relevancy)

Uygunluk, gergek sorgu ile olasi sorgu tamamlama adaylar1 arasindaki benzerligi 6lgmek
icin kullanilmaktadir. En az bir aday ger¢ek sorguyla kismen veya tamamen ayni ise
gelistirilen QAC modelinde degeri 1, aksi takdirde 0 olarak alinmistir. Bu galismada, dnce
skor degerleri toplanmis, ardindan uygunluk skorunu elde etmek igin gergek sorgularin

toplam sayisina boliinmiistiir.

5.3. Gelistirilen Uygulama

Tamamlama listesinin olas1 adaylarini tahmin etmek amaciyla test verileri boliimiiniin giris
onekleri icin Bolim 3.1°de verilen etiketleme stratejisi kullanilmistir. Bolim 3.2°de verilen
aday olusturma yontemi kullanilarak her bir giris Onekine karst 10 sorgu adayi
olusturulmustur. Bu ¢alismada ilki AOL veri kiimesi ve ikincisi ORCAS veri kiimesi igin
olmak tizere iki model gelistirilmistir. AOL veri kiimesi yaklasik 20 milyon sorgu igerirken,
ORCAS veri kiimesi yaklasik 10,4 milyon sorgu icermektedir. Her iki veri kimesi hakkinda

detayl bilgi sirastyla Bolim 5.1.1 ve BOliim 5.1.2°de sunulmustur.
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LSTM ag1, modeli karakter karakter egitmek ve dogrulamak i¢in uygulanmistir. Kodlanmis

girig vektori LSTM modelinde kullanilmistir. Girig vektorii, AOL veri kiimesi i¢in 2 LSTM

gizli katmaninda 512 diigiim kullanilarak, ORCAS veri kimesi icin ise 2 LSTM gizli

katmaninda 256 diigiim i¢ermektedir. Cikartma katmaninda, AOL veri kiimesi i¢in 0,25

iken, ORCAS veri kiimesi icin 0,6 olarak alinmustir.

Gradyan hizli artma problemini 6nlemek i¢in gradyanlar 5 degeriyle kesilmektedir. Sonraki

karakterin tahmini i¢in olasilik dagilimini veren SoftMax fonksiyonu yeniden siralanan aday

listesini almak igcin QAC aday listesine uygulanmustir. Her iki veri kiimesi i¢in LSTM

parametreleri Cizelge 5.3°te sunulmustur.

Cizelge 5.3. LSTM hiper parametreleri

AOL Veri Kiimesi

ORCAS Veri Kiimesi

(Gradient Clipping)

Sorgu Sayis1 (Number of | 20 milyon 10,4 milyon
Queries)

LSTM Katmanlan 2 2
(LSTM Layers)

Gizli Birimler (Hidden 512 256
Units)

Cikartma Degeri 0,25 0,6
(Dropout Value)

Devir (Epoch) 4 4
Ogrenme Oram 0,001 0,001
(Learning Rate)

Gradyan Kirpma 5 5)
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde, onerilen modeller iizerinde kapsamli deneyler yaptiktan sonra elde edilen
sonuclar ayrintili analiz sonuglar1 sunulmustur. Elde edilen sonuglar ile QAC sisteminin
performansi ve kalitesi degerlendirilmistir. Modellerin performansini degerlendirmek igin
uygunluk degerlendirme matrisi kullanilmigtir. Modellerin kalitesini degerlendirmek icin
kismi veya tam eslestirme stratejileri, basar1 orani, ortalamalarin ortalamas: hassasiyet ve
normalize azaltilmis toplam kazan¢ kullanilmustir. Her iki modeli populer kelimeler

uzerinden degerlendirilmistir.

Test verileri boliminde yer alan her bir sorgunun 6nekini elde etmek icin Bolim 3.3’te
verilen etiketleme stratejisi kullanilmistir. Ardindan 6nerilen QAC modelinin performansi
ve kalitesi belirlenen dlgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. ilk olarak, énerilen modelin
performansi Cizelge 6.1°de gosterildigi gibi sirastyla 10K, 20K, 40K, 50K ve 100K olmak

tizere bes farkli test sorgu kiimesi Uizerinde degerlendirilmistir.
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Cizelge 6.1. QAC modellerinin genel performansi

Orneklem Veri Klimesi Eslestirme Uygunluk Skoru
Stratejisi
AOL PMRR 0,4072
10K MRR 0,1724
ORCAS PMRR 0,2219
MRR 0,0314
AOL PMRR 0,4128
20K MRR 0,1836
ORCAS PMRR 0,2212
MRR 0,0295
AOL PMRR 0,4089
40K MRR 0,1859
ORCAS PMRR 0,2214
MRR 0,0288
AOL PMRR 0,4093
50K MRR 0,1882
ORCAS PMRR 0,2203
MRR 0,0294
AOL PMRR 0,4112
100K MRR 0,1878
ORCAS PMRR 0,2239
MRR 0,0298

Cizelge 6.1°de her iki QAC modelinin test sorgu kiimesinin bes farkli 6rnegi iizerindeki
genel performansi verilmistir. Uygunluk skoru, her iki veri kiimesinde de her bir eslestirme
stratejisi kullanilarak hesaplanmistir. Kullanilan veriler test verileri olup daha dnce model

tarafindan goriilmemis verilerdir.

Elde edilen sonuglardan, AOL veri kiimesindeki genel uygunluk skorunun ORCAS veri
kiimesinden ¢ok daha iyi oldugu gorilmektedir. Bu, AOL model performansinin ORCAS
modelinden daha yiiksek oldugunu ve AOL veri kiimesinin QAC uygulamalari i¢in daha

uygun veri igerigine sahip oldugunu ifade etmektedir. Kismi ve tam eslestirme stratejileri
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kullanarak her iki modelin, uygunluk 6lcutu tzerindeki performans karsilagtirmasi Sekil 6.1
ve Sekil 6.2°deki grafiklerde sunulmustur. Onerilen yaklasimin performansini, kismi veya
tam eslestirme stratejilerine goére uygunluk skoru hesaplayan uygunluk matrisi kullanilarak
degerlendirilmistir. Sekil 6.1, kismi eslestirme stratejisindeki test sorgusu kiimesinin bes
farkli 6rneginin ilgi diizeyi puanini, Sekil 6.2 ise, tam eslestirme stratejisindeki test sorgu

kiimesinin bes farkli 6rneginin ilgi diizeyi puanini gostermektedir.

B AOL mORCAS
0 ~
S g 2 2 3
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~ ~ o~ I N
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10K 20K 40K 50K 100K

Sekil 6.1. Kismi eslestirme stratejisi PMRR kullanilarak test sorgu kiimesinin bes farkl

ornegi tizerinde her iki modelin performans analizi.

Sekil 6.1’de, AOL ve ORCAS modellerinde bes farkli test sorgusu kiimesinin performansini
analiz etmek icin PMRR olan kismi eslestirme stratejisini kullanilmigtir. AOL modelinin en
yiiksek uygunluk skorunun test sorgu kiimesinin 20K ve ayn1t modelin en diisiik uygunluk
skorunun 10K oldugu gorilmektedir. Ote yandan, ORCAS modelinin 100 bin test sorgu
kiimesi 6rneginde en yiiksek uygunluk skoruna ve ayni modelin 50 bin 6rneginde en diisiik
uygunluk skoruna ulastigir gortilmektedir. Bundan baska, AOL modelinin genel uygunluk
skorunun, kismi eslestirme stratejisindeki ORCAS modelinin genel uygunluk skorundan

daha iyi oldugunu gorilmektedir.
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Sekil 6.2. Tam eslestirme stratejisi MRR kullanilarak test sorgu kiimesinin bes farkli 6rnegi

uzerinde her iki modelin performans analizi.

Sekil 6.2’de, AOL ve ORCAS modellerinde bes farkli test sorgusu kiimesinin performansini
analiz etmek i¢in tam eslestirme stratejisi MRR kullanilmistir. AOL modelinin en yuksek
uygunluk skoruna test sorgu kiimesinin 50K 6rneginde ve aynit modelin en diisiik uygunluk
skoruna ise 10K 6rneginde ulasimistir. Ote yandan, ORCAS modelinin test sorgu kiimesinin
en yiksek uygunluk skorunun 10K &rnekleminde, ayni modelin en diisik uygunluk
skorunun ise, 40 bin 6rnekleminde oldugu gorilmektedir. Bunun yan1 sira, AOL modelinin
genel uygunluk skorunun, tam eslestirme stratejisine ilisgkin ORCAS modelinin genel

uygunluk puanindan daha iyi oldugu gorilmektedir.

Bundan sonra, gelistirilen QAC modelinin kalitesini degerlendirmek igin test setinden 100K
ornegi ele alinmigtir. QAC modelinin kalitesini degerlendirmek i¢in kismi veya tam
eslestirme stratejileri, bagar1 orani, ortalamalarin ortalamasi hassasiyet ve normallestirilmis
azaltilmis toplam kazang 6lgiitleri kullanilmistir. Onerilen modelimi analiz etmek igin

sonuglar iki farkli sekilde kategorize edilmistir.



35

Ik olarak, 100K test 6rneginde, kismi eslestirme stratejisi olan PMRR ol¢itiiniin 1, 3 ve 5
aday tamamlama listesi pozisyonundaki basari orani, 1, 3 ve 5 aday tamamlama listesi
pozisyonundaki ortalama hassasiyet ve normallestirilmis azaltilmis toplam kazang ile

degerlendirilmistir. Elde edilen sonugclar Cizelge 6.2’de ve Sekil 6.3’te sunulmaktadir.

Cizelge 6.2. Onerilen modelin PMRR metrigi kullanilarak degerlendirilmesi

Veri PMRR | SR@1 SR@3 SR@5 | NDCG MAP MAP@1 | MAP@3 | MAP@5
Kimesi

Model 0,656 0,500 0,758 0,878 0,304 0,608 0,500 0,608 0,622
Model+ AOL 0,624 0,506 0,636 0,794 0,292 0,659 0,5065 0,561 0,604
Siralama

Model 0,601 0,415 0,726 0,866 0,153 0,538 0,415 0,544 0,559
Model+ ORCAS | 0,348 0,170 0,325 0,581 0,109 0,437 0,170 0,234 0,306
Siralama

Cizelge 6.2°de Gnerilen modelin PMRR metrigi kullanilarak degerlendirilmesi. ilk olarak,
100K test 6rneginin PMRR skoru hesaplanmistir. Ardindan bu skoru kullanarak diger tim
degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Siralama yonteminin her iki veri kiimesinin
performansim1 diislirdiigli goriilmiistiir. Daha sonra Model+Siralama olarak bir birlikte
kullanildiginda test sonuglari elde edilmistir. AOL veri kiimesi, degerlendirme PMRR skoru
kullanilarak gerceklestirildiginde ORCAS veri kiimesinden daha iyi performans ve sorgu

alma islemi kalitesi saglamaktadir.
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Sekil 6.3. Bu ¢alismada kismi eslestirme stratejisi PMRR kullanilmaistir.

Sekil 6.3’te kismi eslestirme stratejisi PMRR kullanilmigtir. Siralayict kullanilmadan 6l¢iit
skorlart sol tarafta gdsterilirken, siralayici kullanilarak elde edilen skorlara ait veriler sag

tarafta gosterilmektedir.
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Sekil 6.3’te PMRR ile PMRR+SIRALAMA karsilastirildiginda, siralama algoritmasinin her
iki modelin kalitesini diislirdiiglinli, ancak siralama algoritmasi kullanildiginda ORCAS
modelinin kalitesinin AOL modelinden daha fazla etkilendigi gorulmektedir. SR Skoru ile
SR SKOR+SIRALAMA Kkarsilastirildiginda siralama algoritmasinin her iki modelin
kalitesini diisiirdiigii goriilmiistiir. Bununla birlikte, SR’nin pozisyonunun artmasiyla
modellerin kalitesi artmistir. Bu da SR@5’in kalitesinin SR@3’ten daha iyi oldugu ve
SR@3’Un Kkalitesinin SR@1’den daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Ayni zamanda MAP
Skoru ile MAP SKOR+SIRALAMA Kkarsilastirildiginda siralamanin her iki modelin
kalitesini diistirdiigi gorilmektedir. Her iki modelin en diisiik kalitesinin MAP@1°de ve en
yuksek model Kkalitesinin ise  MAP@5’te oldugunu goriilmiistir. NDCG ile
NDCG+SIRALAMA Kkarsilagtirildiginda siralama algoritmasinin her iki modelin kalitesini
distirdtigii gorulmektedir. Ancak, AOL modelinin NDCG skoru her iki durumda da ORCAS

modelinin NDCG skorundan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Ilk olarak 100K test ornegi, tam eslestirme stratejisi olan MRR icin 1, 3 ve 5 aday
tamamlama listesi pozisyonundaki basari orani, 1, 3 ve 5 aday tamamlama listesi
pozisyonundaki ortalama hassasiyet ve normallestirilmis azaltilmig toplam kazang ile

degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.3°te ve Sekil 6.4’te gorilmektedir.

Cizelge 6.3. Onerilen modelin MRR metrigi kullanilarak degerlendirilmesi

Veri MRR | SR@1 | SR@3 | SR@5 | NDCG MAP MAP@1 | MAP@3 | MAP@5
Kimesi
Model 0,808 | 0,712 0,877 0,937 0,160 0,773 0,712 0,781 0,784
Model+Siralama AOL 1,0 1,0 1,0 1,0 0,187 1,0 1,0 1,0 1,0
Model 0,864 | 0,803 0,903 0,945 0,026 0,845 0,803 0,845 0,849
Model+Siralama ORCAS | 1,0 1,0 1,0 1,0 0,029 1,0 1,0 1,0 1,0

Cizelge 6.3 te dnerilen modelin MRR metrigi kullanilarak degerlendirilmesi. i1k olarak 100
bin test orneginin MRR skoru hesaplanmistir. Ardindan bu puan kullanilarak diger tiim
degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Modellerle bir siralama yonteminin (Ranker)
kullanilmast  QAC  sisteminin  performansim1  artirmigtir.  Siralama  yOntemini

(Model+Siralama) igeren ayr1 bir model kullanilarak testler yapilmigtir. ORCAS veri kiimesi
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degerlendirme MRR skoru kullanilarak gerceklestirildiginde AOL veri kiimesinden daha iyi

performans elde edilmistir.
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Sekil 6.4. Bu ¢alismada tam eslestirme stratejisi MRR kullanilmastir.

Sekil 6.4’te tam eslestirme stratejisi MRR kullanilmigtir. Siralayici1 olmayan metrik skorlari

sol tarafta gosterilirken, siralayici ile metrik skorlari sag tarafta gosterilmektedir.
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Sekil 6.4’te MRR ile MRR+SIRALAMA karsilastirilarak siralama algoritmasinin, mutlak 1
olan her iki modelin kalitesini artirdig1 goriilmiistiir. ORCAS modelinin kalitesi, siralama
algoritmast uygulanmadan AOL modelinden daha iyidir. SR Skoru ile SR
SKOR+SIRALAMA Karsilastirildiginda siralama algoritmasinin her iki modelin kalitesini
mutlak 1’e yiikselttigi gorulmektedir. Ayrica SR SKOR durumunda SR’nin pozisyonunun
artmasiyla modellerin kalitesi de artmistir ki, bu da SR@5’in kalitesinin SR@3’ten daha iyi
oldugu ve SR@3’0n kalitesinin SR@1’den daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. SR
SKOR+SIRALAMA durumunda ise, SR@1, SR@3 ve SR@5’in kalitesi mutlak 1’°dir. MAP
SKOR’u ile MAP SKOR+SIRALAMA Kkarsilastirildiginda siralamanin her iki modelin de
mutlak 1 olan kalitesini yiikselttigi goriilmiistiir. Siralayict olmadan, her iki modelin en
diisiik kalitesinin MAP@1’de ve en yiksek model kalitesinin ise MAP@5’te oldugu
gorilmektedir. NDCG ile NDCG +SIRALAMA karsilastirildiginda siralama algoritmasinin
her iki modelin kalitesini artirdig1 goriilmiistir ve AOL modelinin NDCG skoru sirali veya
sirasiz her iki durumda da ORCAS modelinin NDCG skorundan daha iyidir.

Elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak MRR skoru kullanilarak ¢ikarilan sonuglarin PMRR
skoru kullanilarak elde edilen sonuglardan daha 1yi oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda,
MRR’nin uygunluk skoru PMRR uygunluk skoruna kiyasla daha diisiiktiir. Bunun ana
nedeni, Bolum 3.3’te verilen PMRR puanini kullanarak ¢ikardigimiz 6neklerin ¢ikarilmasi
olarak degerlendirilmistir. Ayrica QAC adaylarinin gergek sorgu ile kismi eslesmesinin,
AOL veri kiimesinde iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica, QAC adaylarinin
gercek sorguyla tam olarak eslestirilmesinin ORCAS veri kimesinde iyi calistigi da

gorulmektedir.

Popller kelimelerin kullanilmasi, ticari arama motorlarinin dnemli bir 6zelligidir. AOL ve
ORCAS modellerinde ilk bes aday listesi dort farkli popiiler kelime g6z Oniinde

bulundurarak olusturuldu ve elde edilen sonuglar Cizelge 6.4’te sunulmustur.
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Cizelge 6.4. Popiiler kelime dneklerinde en iyi 5 aday listesini olugturduk

Model Popiiler Kelimelerin Onekleri (Prefixes Of Popular Words)

WWW transl weat gam
www.google.com translation weather games.com
WWW.myspace.co translator weather state university game set
www.chicagotourist.com | translots weather.com game

AOL WWW.myspace.com translations.com weather specials game tribune
www.bigblood.com translator weather sales the parents games
www.chestructures.com translate weather from windows 10 game personal calculator
wwww.chologina.gov translen chrome canada | weather gaming settertinss changes
www.shares.com translatory weather complaints game

ORCAS wwww.altichind translet for windows 10 weather format gam and tennies
Www.games.com translage chees plant weather star game test

Cizelge 6.4’te 6nekli dort farkli popiiler kelime (www.google.com, www), (translator,
transl), (weather, weat) ve (game, gam) go6z oniinde bulundurarak AOL ve ORCAS

modellerinde ilk bes aday listesi olusturuldugunda elde edilen sonuglar.

Cizelge 6.4°te, AOL ve ORCAS modelleri icin dort popler kelimenin ilk bes tamamlama
aday listesini gorulmektedir. Burada populer kelimelerin 6nekleri kullanilmistir. Bu populer
kelimeler Bolum 3.3’te verildigi gibi, etiketleme stratejisinden veya Onek c¢ikarma
tekniginden yararlanilarak elde edilmistir. ORCAS modeli, “www” giris 6nekindeki ilk bes
aday tamamlama listesinde “www.google.com” popiiler sorgusunu olusturmadi ama AOL
modeli, aym girdideki ilk bes aday tamamlama listesinde “www.google.com” popiiler
sorgusunu olusturmustur. Benzer sekilde, ORCAS modeli bir “translator” popdiler sorgu
olusturmadi fakat tamamlama listesinin adaylar1 anlamsal olarak beklenen popiiler sorguya
cok yakin c¢cikmustir. Kalan iki modeldeki aday tamamlama listeleri basarili diizeyde
olusmustur. Bu deneysel sonuglar, AOL modelinin poptler kelimeler Gzerindeki genel

performansinin ORCAS modelinden daha iyi oldugunu gostermektedir.
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7. SONUC

Bu ¢alismada, LSTM tabanli QAC girdi 6nekini kullanarak bir sorgu tamamlama listesi
olusturmak igin yeni bir model &nerilmistir. Onerilen LSTM tabanli QAC modeli, AOL ve
ORCAS veri kiimeleri kullanilarak kapsamli bir sekilde test edilmistir. Onerilen modellerin
performansi, hem AOL hem de ORCAS veri setlerinin 10K, 20K, 40K, 50K ve 100K test
sorgu kimesinin bes farkli ornegi kullanilarak kismi eslestirme ve tam eslestirme

stratejilerindeki sonuglari incelenmistir.

Kismi eslestirme stratejisinde, AOL modelinin en yiksek performansini test sorgu
kiimesinin 20K o6rneginde, en disik performansini ise 10K 0Orneginde gosterdigi
saptanmistir. Ote yandan, ORCAS modelinin en yiiksek performansini 100K test sorgu

kiimesi 6rneginde, en diisiik performansini ise 50k 6rneginde gosterdigi tespit edilmistir.

Tam esleme stratejisinde, AOL modelinin en yiiksek performansinin test sorgu kiimesinin
50K orneginde, en diisiik performansinin ise 10K drneginde oldugu goriilmiistiir. Ayni
sekilde, ORCAS modelinin 10K test sorgu kiimesi 6rneginde en yiiksek performansi, 40k
orneginde ise en diisiik performansi gosterdigi gorilmistiir. Her iki modelin de genel
performansi kismi esleme stratejisinde daha iyi olmustur. Onerilen modellerin kalitesi hem
AOL hem de ORCAS veri kimelerinin 100 bin test sorgu kumesi ornegi ile
degerlendirilmistir. Onerilen QAC modelinin basarisi tam eslestirme stratejisinde daha iyi

olmustur.

Popler kelimelerin kullanilmasi ticari arama motorlarinin 6nemli bir dzelligidir. AOL ve
ORCAS modellerinde popiler kelimeler (retilereck deneysel ¢aligsmalar yapilmstir.
Deneysel bulgular, AOL modelinde olusturulan popiiler kelime tamamlama listesinin
ORCAS modelinde ayni tamamlama listesinin olusturulmasindan daha etkili oldugunu

gOstermistir.

Onerilen QAC modeli, PMRR ve MRR skorlar1 kullanilarak degerlendirilmistir. QAC
modelinin performansi uygunluk skoru kullanilarak degerlendirilmistir. Gelistirilen QAC
modelinin kalitesi, kismi ve tam eslestirme stratejileri, basar1 orani, ortalamalarin ortalamasi
hassasiyet ve normallestirilmis azaltilmig toplam kazang kullanilarak degerlendirilmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar MRR skoru kullanilarak ¢ikarilan sonuglarin PMRR skoru
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kullanilarak elde edilen sonuglardan daha iyi oldugunu gostermistir. Ayrica, MRR’nin

uygunluk skorunun PMRR uygunluk skoruna kiyasla daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
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