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OZET

DOKTORA TEZi

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE iLiSKiSEL DOKUMAN
SINIFLANDIRILMASI

Halil ibrahim OKUR

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Bilgisayar Miihendisligi, Doktora Programm
Damisman: Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

Metin siniflandirmasi, genis ve karmasik metin havuzlarindan anlaml bilgiler ¢cikarmak ve bu
metinleri otomatik olarak kategorilere ayirmak icin kullanilan dogal dil isleme (NLP)
uygulamalarindan biridir. Ancak, zengin morfolojik yapiya sahip dillerde ve ¢esitli veri
kaynaklarinda bu yontemler yetersiz kalabilir. Bu sorunu ele almak i¢in, bu ¢aligma Named
Entity Recognition (NER) modelleri ve 6n egitimli BERT tabanli modeller ile Wikidata'dan
elde edilen varlik-iliski bilgilerinin metinlere entegrasyonunu arastirmaktadir. Tiirkge ve
Ingilizce metin veri setleri iizerinde yapilan degerlendirmeler, ¢esitli makine ve derin 6grenme
siniflandirma algoritmalarinin performansini incelemistir. Bulgular, varlik-iliski bilgilerinin
metinlere eklenmesi ile algoritmalarin bagarimini énemli olglide artirdigin1 gostermektedir.
Ozellikle BBC-News ve TTC-4900 veri setlerinde, iliskisel bilgi entegrasyonu siniflandirma
basarisin1 belirgin sekilde 1yilestirmistir. Tiirkge metinlerin zengin yapilarini etkin bir sekilde
isleyebilmek i¢cin TRT-Haber web sayfasindan elde edilen veri seti iizerinde graf tabanli derin
o0grenme teknikleri uygulanmis, bu tekniklerle dikkate deger bir dogruluk orani elde edilmistir.
Aragtirmanin sonuglari, iligkisel bilginin eklenmesinin metin siniflandirmasinda etkinligini ve
potansiyelini gostermekte olup, Tiirkce metinlerin daha 1yl anlasilmasina katkida
bulunmaktadir. Bu ¢alisma, iliskisel metin siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli
katkilar saglamis ve gelecek arastirmalar i¢in 6nemli bir referans noktast olugturmustur.

Haziran 2024 , 111 sayfa.

Anahtar kelimeler: TIliskisel metin smiflandirma, derin 6grenme, graf sinir aglari, iliski

c¢ikarimi, bilgi tabanlari
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ABSTRACT

Ph.D. THESIS

RELATIONAL DOCUMENT CLASSIFICATION WITH DEEP LEARNING
METHODS

Halil Ibrahim OKUR

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering
Computer Engineering, PhD Program

Supervisor : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

Text classification, used to extract meaningful information from vast and complex pools of text
and to categorically organize it automatically, is one of the applications of natural language
processing (NLP). However, these methods can be insufficient for languages with rich
morphological structures and diverse data sources. To address this issue, this study investigates
the integration of entity-relation information from Wikidata into texts using Named Entity
Recognition (NER) models and pre-trained BERT-based models. Evaluations conducted on
Turkish and English text datasets have examined the performance of various machine learning
and deep learning classification algorithms. Findings indicate that the addition of entity-relation
information significantly enhances the performance of algorithms. Particularly, the integration
of relational information has notably improved classification success in the BBC-News and
TTC-4900 datasets. For effectively processing the complex structures of Turkish texts, graph-
based deep learning techniques have been applied to a dataset obtained from the TRT-News
website, achieving a noteworthy accuracy rate. The results demonstrate the efficacy and
potential of adding relational information in text classification, contributing to a better
understanding of Turkish texts. This research has made significant contributions to the
development of relational text classification systems and has established an important reference
point for future studies.

June 2024, 111 pages.

Keywords: Relational text classification, deep learning, graph neural networks, relationship
extraction, knowledge bases
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1. GIRIS

Dogal Dil isleme (NLP), insan dilinin karmasikligini ve zenginligini bilgisayar sistemleri
araciligiyla yorumlama ¢abasini temsil eder. Bu alanda, son yillarda (Abdullah, 2023) 6zellikle
belirgin olan bir sorun, genis dokiiman havuzlarindan istenilen anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi
veya smiflandirilmasi olmustur. Ozellikle sosyal medya, web, is diinyasi ve egitim gibi
alanlarda metin ve belge birikimi, gliniimiizlin en biiyiik bilgi isleme zorluklarindan biri haline
gelmistir. Bu genis metin yiginlarindan anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi ve belgelerin etkin bir

sekilde siniflandirilmasi, insan giiciiyle pratik olarak imkansiz hale gelmistir.

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlayip isleyebilmesini saglayan bir
bilim dali olarak, bu meydan okumay1 ele almakta ve belgeleri, dilin anlamsal ve dilbilgisel
ozelliklerine dayali olarak otomatik olarak siniflandirabilen sistemler gelistirmekte biiyiik rol
oynamaktadir. Bu sistemler, metinlerin igerigine gore siniflandirma islemi gergeklestirirken,
kelimelerin anlamlar1, kelime 6bekleri ve dilbilgisi kurallar gibi dil 6zelliklerini dikkate alarak
daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha hizli siniflandirma siiresi sunarak, kullanici dostu bir
deneyim sunmaktadir. Bu baglamda metin siniflandirma, metinlere, climlelere, paragraflara ve
dokiimanlara sistematik bir sekilde etiketler atamay1 amaglayan, Dogal Dil Isleme' nin temel

bir yaklasimi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Hotho, 2005).

Metinler, bireylerin bilgi ve diislincelerini digerlerine aktarabilmelerini saglayarak anlamli
ve diizenli bir iletisimde bilgi aligverisini kolaylastirir. Buradaki bir ciimle veya ifade,
kelimelerin s6z dizimsel ve anlamsal 6zelliklerinin kombinasyonu ile olusur. Ciimleler arasi
iligkiler paragraflari, paragraflar arasi iligkiler ise metinleri olusturur. Bu siirecte, dokiimanlarin
bilesimsel 6zellikleri ve heterojen bilgiler, Dogal Dil Isleme igin &nemli bir zorluk teskil eder.
Her dokiimanin benzersiz yapisal karmasikli§i ve igerdigi bilgi tiirlerinin cesitliligi, NLP
tekniklerinin bu metinlerden anlamli bilgi ¢ikarma yetenegini onemli oOlgiide etkiler.
Dolayisiyla, metinlerin s6z dizimsel ve anlamsal 6zelliklerini, ve bu 6zelliklerin nasil bir araya
gelerek tutarli bir anlam olusturdugunu anlamak, etkili bir metin smiflandirma sistemi

gelistirmek i¢in kritik 6neme sahiptir (Zhu, 2023).



Metin smiflandirma ise, dokiimanlarin benzer icerik ve bilgilere gore tanimlanip
siralanmasi islemidir, bu siiregte dokiimanlar etiket bilgisiyle karakterize edilir. Bu etiket
bilgisi, dokiimanin 6zetini, basligini, i¢erigini veya dokiimanlar arasindaki iligkileri temsil eden
bilgileri igerebilir. Bu bilgiler sayesinde metinlerin analizi, siniflandirma siirecinde 6énemli bir
rol oynar (Han ve dig., 2022). Dogal dil isleme alaninda temel bir sorun olan metin
smiflandirma, dilin yapisal, bolgesel, kiiltiirel ve zamansal ¢esitliliklerine uygun tekniklerin
uygulanmasii gerektirir. Metinler, insanlar arasinda bilgi ve diisiincelerin aktarimini
kolaylastirirken, dogal dilin bilgisayar sistemlerine entegrasyonu, etkili bir insan-bilgisayar
etkilesimi saglamak i¢in 6nemlidir. Bu baglamda, metinlerin yapay zeka sistemleri tarafindan
islenebilir hale getirilmesi ve On iglem agamalarindan gegirilmesi, sistemlerin performansini
belirleyen temel faktorler arasindadir (Mooney ve Roddick, 2013). Dolayisiyla kullanilan

yontemler, dilin morfolojisine uygun olmali ve metinler buna gére hazirlanmalidir.

Uzun yillardan beri dogal dilin s6z dizimsel ve anlamsal yapisinin bilgisayar sistemlerine
kazandirilmasina yonelik ¢aligmalar yapilmaktadir. Bilgi ¢ikarma, 6zetleme, soru cevaplama,
metin siniflandirma ve diger ¢esitli dogal dil isleme problemleri bu ¢aligmalara 6rnek olarak
verilebilir. Bu sorunlari ¢ozmenin ilk adimi, metinleri yapay zeka sistemlerinin kullanabilecegi
bir formata doniistiirmek, metinlerin 6n isleme tabi tutulmasidir. Iyi bir metin 6n isleme
asamasl, yapay zeka sistemlerinin performansini etkileyebilir. Ancak karmasik etiketlere sahip
web sayfalarini metin 6n islemeye ihtiyag duymadan dogrudan okuyabilen GPT-4 (Achiam ve
dig., 2023) ve Llama2 (Touvron ve dig., 2023) gibi modellerin gelistirilmesi 6n islemenin
onemini azaltmigtir. Ozellikle bu yeni nesil yapay zeka sistemleri, dogal dilin yapisal ve
anlamsal karmasikligin1 daha once gerekli olan yogun 6n isleme adimlarina gerek kalmadan
isleyebilme yetenegine sahiptir. Ote yandan, &zellikle belirli uygulamalar ve karmasik dil
isleme gereksinimleri i¢in metin On islemenin sagladigi derinlemesine temizlik ve

yapilandirma, degerli bir adim olmayz siirdiiriiyor.

Bu tez ¢alismasinda metinler i¢erisinde yer alan varliklar tespit edilerek ve bu varliklara ait
iligkilerin bir bilgi bankasindan eklenmesi ve zenginlestirilmesiyle metin siniflandirma
performansinin arttirilmasi amaglanmistir. Motivasyonumuz, hizla gelisen metin tabanli yapay
zeka araclarinin kullanildigr alanlarda otomatik ve uzaktan denetim yoluyla bilgiye daha kolay
ve kapsamli erisimi desteklemektir. Onceden egitilmis BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) tabanli isimlendirilmis varlik tespiti (Named Entity

Recognition — NER) modelleri, metin igindeki varliklari tespit etmek i¢in kullanilir. Varlik



tespitinden sonra bu varliklarla ilgili iligskiler, SPARQL sorgu dili kullanilarak Wikidata veri
tabaninda sorgulanir. Elde edilen varlik-iligki bilgisi, metinler ile entegre edilerek metin verileri
zenginlestirilir. Tiirkce ve Ingilizce metin veri setleri iizerinde siniflandirma performansini
ortaya koymak amaciyla farkli makine 6grenme algoritmalari, derin 6grenme algoritmalar1 ve
graf tabanli yontemler kullanilmistir. Sonucglar, metinleri varlik-iliski bilgileriyle
zenginlestirmenin, metin smiflandirma gorevlerinde tatmin edici performans sagladigini

gostermektedir. Bu tez ¢calismasinin katkilar asagida siralanmistir:

e iliskisel Tiirk¢e metin smiflandirma yaklasimi: Tiirkge metin siniflandirma gorevleri icin
varlik-iligki bilgisine dayali yeni bir metin siniflandirma yaklagimi tanitilmastir.
Siniflandirma performansini ortaya koymak amaciyla varlik iligkileriyle zenginlestirilmis
metinlere ¢esitli makine 6grenmesi, derin 6grenme algoritmalari, graf tabanli yontemler

uygulanmigtir.

e Veri tabani olusturma ve uzaktan denetim: SPARQL (SPARQL Protocol and RDF
Query Language) sorgulama dili ve Wikidata veri tabani kullanilarak varlik-iligki bilgi tabanlar1
olusturulmustur. Ingilizce ve Tiirkce icin varlik-iliski bilgileri toplanarak NLP calismalarinda
uzaktan denetim yoluyla iliskisel metin siniflandirma gorevlerine kaynak saglanmasi
amagclanmigtir. Ayrica, bir haber sitesinden veri kazima (web scraping) yontemi ile icerdikleri

etiketlere dayali bir iliskisel metin veri seti elde edilmistir.

e Metin Smiflandirma Performansi: Tanitilan iligkisel model, literatiirde daha 6nce ayni
gorev icin kullanilan metin veri kiimeleri izerinde metin siniflandirma performansinda iyilesme

gostermektedir.

Katkilar incelendiginde iligkisel metin siniflandirma yaklasimiyla Tiirk¢e ¢alismalari igin
yeni bir yaklagim sunulmaktadir. Tez ¢alismasinin 2. Boéliimiinde ¢alismanin amaci, hedefleri
ve kapsami hakkinda bilgiler verilmis ve incelenen ilgili literatiir ¢alismalar1 detayli olarak
anlatilmistir. 3. boliimde bu ¢alismada 6nerilen iliskisel siniflandirma yontemi ve graf sinir ag1
modeli ayrintili olarak anlatilmaktadir. Bolim 4'te bu caligmanin deneysel bulgular ve
performans Ol¢timleri sunulmaktadir. Boliim 5°te ise ¢calismanin bulgular1 ve mevcut literatiir
bilgisi degerlendirilerek yorumlanmistir. Son olarak 6. boliimde g¢alismanin sonuglar1 ve
cikarimlarinin 6zeti ve sentezi sunulmaktadir. Bu bdliimde ayrica arastirmanin sinirliliklar

tartisilmakta ve gelecek arastirmalara yonelik Oneriler sunulmaktadir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Metin siniflandirma, dogal dil isleme (NLP) alaninin en énemli aragtirma konularindan
biridir ve ¢esitli uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu disiplin, metinlerin
otomatik olarak belirli kategorilere veya etiketlere atanmasini saglayarak, bilgi yonetimi, duygu
analizi, spam filtreleme, belge smiflandirma gibi alanlarda temel bir rol oynar. Ozellikle
giiniimiizde, dijitallesmenin getirdigi bilgi ¢aginda, metin verisinin hacmi hizla artmaktadir. Bu
artig, verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma ihtiyacin1 da beraberinde getirir. Metin siniflandirma
caligmalari, bu genis veri havuzlarini analiz ederek, verileri yonetilebilir ve islenebilir bilgilere

dontistirme amaci giider (Kaur ve dig., 2018).

Literatiirde metin siiflandirma iizerine ¢ok sayida yontem ve teknik Onerilmis olmasina
karsin, metinlerdeki varlik iliskilerinin kullanimi ve bu iliskilerin siniflandirma performansi
tizerindeki etkisine dair sinirli sayida ¢alisma mevcuttur. Bu durum, 6zellikle Tiirkce metin
siiflandirmasinda, varlik iligkilerinin yeterince arastirilmamis bir alan oldugunu gosterir. Bu
calisma, Tiirkge metin siniflandirmasinda varlik iligkilerinin kullanilmasinin  6nemini
vurgulayarak, mevcut literatiirii bu agidan ele almakta ve kapsamli bir inceleme sunmaktadir.
Ayrica, ¢alisma metin siniflandirma performansini artirmak i¢in makine 6grenimi ve derin
o0grenme yoOntemlerinin nasil kullanilabilecegini arastirmaktadir. Bu kapsamda, Derin Sinir
Aglar1 (DNN) (Magalhaes ve dig., 2023), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) (Liu ve dig., 2016),
Evrisimli Sinir Aglart (CNN) (Sarasu ve dig., 2023), Graf Sinir Aglar1 (GNN) (Huang ve dig.,
2019) ve hibrit modeller gibi gesitli derin 6grenme modelleri (Akpatsa ve dig., 2021), metin
simiflandiricilarinda kullanilarak etkili sonuglar elde edilmektedir. Ayni zamanda, Destek
Vektor Makineleri (SVM) (Gunawan ve dig., 2023), Karar Agaglar1 (DT) gibi makine 6grenimi
algoritmalar1 (Agarwal ve dig., 2023) da metin smiflandirma modelleri arasinda
degerlendirilmektedir. Metin siniflandirmada kullanilan kelime gomme teknikleri (Incitti ve
dig., 2023) ve dil modeli tabanli yaklagimlar (Sun ve dig., 2023), varlik iligkilerinin kullanimi
icin uygun bir zemin hazirlamaktadir. Bu teknikler, metinlerdeki kelimelerin anlamsal
Ozelliklerini ve baglamsal iliskilerini dikkate alarak, metinlerin daha anlamli bir sekilde temsil

edilmesini saglar (Asudani ve dig., 2023).

Bu literatiir taramasi, Tiirk¢e metin siniflandirmasinin mevcut durumunu 6zetlemekte ve
varlik iligkilerinin bu alandaki gelismelere nasil katkida bulunabilecegini vurgulamaktadir.

Literatiirde metin siniflandirma veya iliskisel metin ¢alismalarina iliskin bilgiler detayli bir



sekilde incelenmis, en iyi sonuglar1 gdsteren simniflandirma yontemleri belirlenmistir. Bu
kapsamli inceleme, "Metin Siniflandirma Calismalan”, "iliskisel Metin Siiflandirmas1” ve
"Graf Tabanli Modeller ve Uygulamalar1" basliklar altinda yapilan ¢alismalar1 detaylandirarak,
metin siiflandirma ve iligkisel analiz ¢alismalarinin akademik literatiirdeki yerini saglam bir
sekilde tanimlamaktadir. Bu boliim, alandaki bilgi birikimine katkida bulunmay1 amaglayarak,

gelecekteki ¢aligmalara yon verecek temel bir kaynak olusturur.

2.1. Metin Siniflandirma Calismalari

Metin siniflandirma, biiyiik metin veri kiimelerinden anlamli bilgileri ¢gikarmak amaciyla
kullanilan kritik bir yontemdir. Cesitli dillerde ve alanlarda uygulanabilirligi ile dikkat ¢eken
bu metodoloji, haber kategorisi bulma, duygu analizi, spam filtreleme, e-posta kategorizasyonu,
miisteri yorumlari analizi, makine ¢evirisi, soru cevaplama, metin 6zetleme, tibbi metin analizi
ve yasal belge analizi gibi genis bir uygulama yelpazesi sunar. Dil ve metin tabanli bilgi
islemenin merkezinde yer alan metin smiflandirma, siirekli gelisim gostermekte ve yeni

tekniklerle zenginlestirilmektedir (Kowsari, 2019).

Metin siiflandirmanin giiciine ragmen, veri eksikligi, veri dengesizligi ve anlamsal
belirsizlik gibi 6nemli zorluklarla karsilagilmaktadir. Veri eksikligi, 6zellikle nadir goriilen
siiflar i¢in yeterli etiketli veri bulunmamasi durumunda ortaya ¢ikar ve modelin genelleme
yetenegini kisitlar. Veri dengesizligi, bazi smiflarin digerlerine gére daha fazla temsil
edilmesiyle, modelin az temsil edilen siniflar1 dogru tanimasini zorlastirir. Anlamsal belirsizlik
ise kelime ve climlelerin farkli baglamlarda farkli anlamlar tagimast durumunda meydana gelir
ve dogru smiflandirmay1 zorlastirir.Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, veri toplama ve
zenginlestirme, dengeli ornekleme teknikleri, kelime gémme modelleri ve baglamsal dil
modelleri gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Kelime gomme modelleri, kelimelerin
anlamlarin1 sayisal vektorlerle temsil ederek anlamsal iligkileri yakalarken, baglamsal dil
modelleri kelimelerin ve ciimlelerin baglamini dikkate alarak daha dogru ve anlamli temsiller
Ogrenir. Bu yaklagimlar, metin siniflandirma siireclerinin etkinligini artirarak daha giivenilir

sonuclar elde edilmesini saglar (Incitti ve dig., 2023).

Metin smiflandirma, belge seviyesi, paragraf seviyesi, climle seviyesi ve climle alti
seviyesi olmak tizere dort ana kapsamda uygulanabilir (Kowsari, 2019). Her bir seviye,

siniflandirmanin ihtiya¢ duydugu detay ve derinligi saglar. Ozellik c¢ikarma ise, metinlerin



yapilandirilmamis veri kiimelerinden yapilandirilmis 6zellik uzayina doniistiiriilmesi siirecidir
(Li, 2022). Bu siiregte TF-IDF, Word2Vec, GloVe gibi kelime gomme teknikleri ve BERT gibi
dil modeli tabanli yaklasimlar, metinlerdeki kelimelerin siralama ve anlamsal 6zelliklerini
dikkate alarak, metin siiflandirma gérevlerinde dnemli bir rol oynar. Ozellikle BERT modeli,
metinlerin daha kapsamli bir temsilini yakalayarak, kelime baglami ve iliskilerinin daha iyi

anlasilmasini saglar (Okur ve dig., 2021).

Metin veya belge veri kiimelerinin igerdigi genis benzersiz kelime havuzu, veri 6n igleme
adimlarim1 zaman ve bellek karmasiklig1 agisindan zorlayabilir. Bu durum, basit algoritmalar
kullanarak boyut azaltma yontemi ile ¢oziilmeye g¢aligilirken, baz1 durumlarda bu yontemler
beklenen performanst gosteremeyebilir. Bu nedenle, bir¢cok arastirmaci, uygulamalarinda
zaman ve bellek karmasikligini azaltmak igin boyut azaltma tekniklerini tercih etmektedir
(Basha, 2019).

Metin siniflandirma ¢alismalari, geleneksel siniflandirma algoritmalarindan derin 6grenme
yaklagimlarina kadar genis bir yelpazeyi kapsar. Geleneksel yontemler arasinda lojistik
regresyon ve Naive Bayes Classifier gibi hesaplamasi ucuz ve az bellek gerektiren modeller yer
alirken, SVM ve K-en yakin komsu (KNN) gibi teknikler, belirli gorevlerde siniflandirici olarak
kullanilmaktadir (Li, 2022). Agag tabanli siniflandiricilar ve kosullu rastgele alanlar (CRFs)
gibi grafiksel siniflandirma yontemleri, 6zellikle belge 6zetleme ve otomatik anahtar kelime

¢ikarma gibi 6zel gorevlerde 6n plana ¢ikar (Augustyniak ve dig., 2021).

Son yillarda, derin 68renme yaklasimlari, dogal dil isleme ve gorsel siiflandirma gibi
alanlarda geleneksel makine 6grenimi algoritmalarina gore tistiin sonuglar elde etmistir (Khan
ve dig., 2023). Bu basari, derin 6grenme algoritmalarinin karmasik ve dogrusal olmayan
iligkileri modelleme kapasitesine dayanir. Metin siniflandirma gérevlerinin yani sira, dogal dil
anlama (NLU) gorevleri de, derin 6grenme tabanli siniflandiricilar kullanilarak etkin bir sekilde
ele alinabilir (Bharadiya, 2023). Duygu analizi, haber kategorizasyonu ve konu siniflandirmast,

metin siniflandirmanin baslica uygulama alanlarindandir (Dawei, 2021).

Derin 6grenme modelleri, metin siniflandirma igin bir¢ok modelin onerildigi bir alani
temsil eder. Bu modeller, RNN, CNN, kapsiil aglar1 gibi ¢esitli mimarilere dayanir ve metin
icerisindeki onemli ifadeleri, kelime bagimliliklarini ve metin yapilarin1 yakalama yetenegiyle
dikkat ceker. Dikkat mekanizmalari, metin igindeki iligkili kelimeleri tanimlamada etkili olmus

ve model gelistirmede onemli bir ara¢ haline gelmistir. Graf Sinir Aglari(GNN) gibi yenilikgi



yaklasimlar da dogal dilin igsel graf yapilarin1 anlama konusunda yeni perspektifler sunar (Li,
2022).

Transformers modelleri, derin 6grenme diinyasinda 6nemli bir yenilik olarak 6ne
cikmaktadir. RNN' lerle karsilastirildiginda, bu modeller yiiksek diizeyde paralellestirme
kabiliyeti sayesinde, dil modellerinin GPU' lar araciligiyla daha etkin bir sekilde egitilmesine
olanak tanir. Bu, Ozellikle genis veri setleri iizerinde derin 6§renme modellerini egitme
siirecinde biiyiik bir avantaj saglar. Okur ve arkadaslarmin yaptigi ¢calismada (2021), Tiirkge
metin siniflandirmada kullanilan 6n egitimli sinirsel modellerin verimliligi ve performansi
detayli bir sekilde incelenmistir. Bu arastirmada, Word2Vec ve GloVe gibi klasik kelime
gobmme yontemlerinin yani sira BERT, Electra ve FastText gibi daha yeni ve gelismis
modellerin Tiirk¢ce metin siiflandirma gorevlerinde nasil kullanilabilecegi ve bu tekniklerin

sundugu avantajlar tizerine odaklanilmstir.

Metin siniflandirma g¢alismalarinin incelendigi bu boliim, dogal dil isleme (NLP)
alanindaki temel yontemlerden en gelismis derin 0grenme modellerine kadar genis bir
yelpazeyi kapsamaktadir. Geleneksel makine Ogrenimi algoritmalarindan, karmagsik ve
dogrusal olmayan iligkileri basariyla modelleyebilen derin 6grenme tekniklerine kadar olan
stire¢, metin siniflandirma alaninda kaydedilen ilerlemelerin ¢esitliligini ve derinligini gozler

oOnune sermektedir.

Bu genis cercevede, metin siiflandirmanin gesitli uygulama alanlarina ve karsilagilan
zorluklara yonelik stratejiler gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemler, metin siniflandirmanin
sadece mevcut durumunu degil, ayn1 zamanda gelecekteki potansiyelini de belirleyen temel
faktorlerdir. Bu temel lizerine insa edilecek olan sonraki boliimler, metin siniflandirma
alanindaki spesifik arastirma konulariin ve uygulama alanlarinin daha detayl bir sekilde ele
alinmasina imkan taniyacaktir. Bu sekilde, metin siniflandirmanin ¢esitli boyutlar1 arasindaki
baglantilar1 ve bu disiplinin akademik literatiirde nasil bir yer edindigini daha net bir sekilde

anlayabilecegiz.

2.2. liskisel Metin Smiflandirmasi

Metin smiflandirma, dogal dil isleme (NLP) alaninin en énemli aragtirma konularindan
biridir ve ¢esitli uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu disiplin, metinlerin

otomatik olarak belirli kategorilere veya etiketlere atanmasini saglayarak metin tabanl



alanlarda temel bir rol oynar. Ozellikle giiniimiizde, dijitallesmenin getirdigi bilgi ¢aginda,
metin verisinin hacmi hizla artmaktadir. Bu artig, verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma ihtiyacin
da beraberinde getirir. Metin siiflandirma ¢alismalari, bu genis veri havuzlarini analiz ederek,

verileri yonetilebilir ve islenebilir bilgilere doniistiirme amaci giider (Sinoara ve dig., 2019).

Literatiirde metin siiflandirma iizerine ¢ok sayida yontem ve teknik onerilmis (Kowsari
ve dig., 2019) olmasina karsin, metinlerdeki varlik iligkilerinin kullanimi ve bu iliskilerin
siniflandirma performansi iizerindeki etkisine dair sinirli sayida ¢alisma mevcuttur. Bu durum,
Ozellikle Tiirkge metin siniflandirmasinda, varlik iligkilerinin yeterince arastirilmamis bir alan
oldugunu gosterir. Bu c¢alisma, Tiirkge metin siniflandirmasinda varlik iligkilerinin
kullanilmasinin 6nemini vurgulayarak, mevcut literatiirii bu agidan ele almakta ve kapsamli bir
inceleme sunmaktadir. Ayrica, ¢calisma metin siiflandirma performansini artirmak i¢cin makine

ogrenimi ve derin 6grenme yontemlerinin nasil kullanilabilecegini de arastirmaktadir.

Bu kapsamda literatiirde metin siniflandirma veya iliskisel metin ¢aligmalarina iliskin
bilgiler ve performanslar1 incelenmistir. Incelenen literatiir aligmalar1 arasinda en iyi sonucu
gosteren siniflandirma yontemi tabloda sunulmaktadir. Literatiirde incelenen ¢alismalara iliskin

bilgiler Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Literatiirdeki metin siniflandirma ¢alismalari

Referans Veriseti Simiflandirma Dogruluk F1-Skor
Modeli (Accuracy)
(Kiling, 2017) TTC-3600 Random Forest %91.03 -
(Flisar, 2018) Web News SVM - %90.10
(Kuyumcu, 2019) TTC-3600 Multinomial %90 -
NB
(Parlak, 2023) TTC-3600, 20Newsgroup SVM - %78.1,
%98.0
(Act, 2019) TTC-3600 CNN %93.3 -
(Pittaras, 2021) 20Newsgroup DNN %82.6 -
(Lezama, 2022) 20Newsgroup CNN %79 -
(Nagumothu, 20Newsgroup BERT ve %83.9 %83.1
2021) Glove

Kilinc ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, Tiirk¢e haber makaleleri
ile metin kategorizasyonu arastirmalar i¢in 6zel olarak TTC-3600 adinda yeni bir veri seti

gelistirilmistir. Arastirmacilar, TTC-3600 iizerinde bes farkli metin siniflandiricisi ve iki 6zellik



secim yontemi degerlendirmistir. Sonuglar, 06zellik siralama tabanli 6zellik secimiyle
birlestirilen Rastgele Orman siniflandiricisinin %91.03  dogruluk oran1 elde ettigini

gostermistir.

Flisar ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yiiriitilen ¢alisma, kisa metin simiflandirma
performansini, kisa metin dokiiman temsil modelini DBpedia bilgi tabani ile zenginlestirerek
artirmayl amaclamistir. Metin zenginlestirme yontemleri, DBpedia Spotlight g¢ercevesi
kullanilarak uygulanmis ve etkinlikleri degerlendirilmistir. Bu ¢alismada yiiriitiilen deneyler,
bu yaklasimin ¢esitli veri kiimelerinde farkli siiflandiricilar kullanilarak temel yontemleri

geride biraktigini gostermistir.

Kuyumcu ve arkadaglar1 (2019) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, Tiirk¢e TTC-3600 veri
seti, FastText kelime vektor temsil modeli ve klasik makine 6grenimi algoritmalari kullanilarak
metin simiflandirmasi i¢in kullanilmistir. Cok Sinifli NB siniflandirmast kullanilarak yaklasik

%90 dogruluk orani elde edilmistir.

Parlak (2023) tarafindan yiiriitilen ¢alismada, 6n isleme tekniklerinin siniflandirma
performansina katkilar1 degerlendirilmistir. Calismada, sik kullanilan gereksiz kelimelerin
(stop-word) temizlenmesi, kok indirgeme, harflerin kiigiiltiillmesi ve metin 6beklerine (token)
ayirma gibi temel 6n isleme adimlarinin, metin siniflandirma performansina olan katkilarini ve
dil 6zelliklerine gore degisen performans farkliliklarimi ortaya koymustur. ki farkli 6n isleme
tekniginin farkli haber veri kiimeleri iizerindeki etkisi incelenmistir. Tiirk¢e veri kiimesi (TTC-
3600) i¢in en yiiksek F1 skoru 0.781 iken, ingilizce veri kiimesi (20Newsgroup) i¢in en yiiksek
F1 skoru 0.980 olmustur.

Aci ve arkadaglar (2019) tarafindan yiiriitiilen metin siniflandirma ¢aligmasi, TTC-3600
veri seti ilizerinde Evrisimli Sinir Aglart ve Word2Vec metodu kullanilarak ve metinler
Zemberek yazilimi kullanilarak 6n isleme tabi tutularak gergeklestirilmistir. Onerilen yontem

%93.3 performans dogrulugu elde etmistir.

Pittaras ve arkadaslar1 (2021), derin sinir aglari (DNN'ler) kullanarak metin siniflandirma
gorevleri i¢in girdiye anlamsal bilgi zenginlestirmesi yapmanin yontemlerini arastirmistir.
Metinlerden anlamsal ¢ikarimlar yapilarak, agirlikli kavram terimlerinden olusan bir anlamsal
frekans vektorii olusturulmustur. Kavramlar, ¢esitli anlamsal ¢oziimleme teknikleri kullanilarak

secilmis ve kelime vektorleriyle anlamsal iligkiler g6z 6niinde bulundurularak birlestirilmistir.
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Deneysel sonuglar, bu anlamsal zenginlestirmenin siniflandirma performansini énemli 6lgiide
artirdigin1 ve birlestirme yonteminin en iyi sonuglar1 verdigini gdostermistir. Caligma ayrica,
anlamsal vektorler tizerinde terim frekansi-ters belge frekansi normalizasyonunun etkis ini ve

boyut azaltma potansiyelini de incelemistir.

Lezama ve arkadaslar1 (2022), Wikipedia'dan iliskiler ¢ikarma iizerine dayali yenilikgi bir
yaklasim sunmaktadir. Sinonimlik, hiponimlik ve hiperonimlik gibi semantik iliskileri
cikarmaya odaklanan bu calisma, 6nerilen iliskisel gomme modellerini CNN kullanarak metin
siniflandirma performansini  degerlendirmistir ve 20-Newsgroup veri kiimesi iizerinde

maksimum %79 dogruluk elde edilmistir.

Nagumothu ve arkadaglar1 (2021) tarafindan gerceklestirilen bir ¢aligmada, dokiiman
ilgisini smiflandirmada baglantili veri iicliilerinin (konu-yiiklem-nesne yapilar1) kullanilmasi
incelenmistir. Arastirmacilar, 6zel olarak gelistirilen bir haber akisi web sitesi i¢in
Ozellestirilmis bir veri seti iizerinde, baglantili veri iglillerinin eklenmesinin GloVe
temsillerinin  F-skorunu %6 oraninda artirdigini bulmuslardir. Calisma, baglantili veri
ticliilerinin, derin 6grenme modelleri ve metin temsilleri gibi mevcut yaklasimlara ek olarak
dokiiman siniflandirma performansini 6nemli dl¢iide gelistirebilecegini gdstermistir. Sonuglar,
baglantili veri Tgliilerinin, metin smiflandirmast i¢in zenginlestirilmis belge temsilleri

olusturmakta etkili oldugunu ortaya koymustur.

YAGO (Rebele ve dig., 2016), Freebase (Bollacker ve dig., 2007), DBpedia (Mendes ve
dig., 2011) ve Wikidata (Vrandeci¢ ve dig., 2014) gibi bilgi tabanlari, metinlerden varliklar ve
iligkiler ¢ikarmak igin kullanilabilmektedir. Bu bilgi tabanlari tizerinde ¢esitli NLP gorevleri
igin birgok c¢alisma yapilmistir. Bu ¢aligmalar, metinlerdeki varlik ve iligki ¢ikarma (Zhang ve
dig., 2021) veya bir bilgi tabanindan uzak denetim kullanarak varlik ve iligkileri etiketleme
(Smirnova ve dig., 2018) (Shang ve dig., 2022) {izerine odaklanmaktadir. Uzak denetimle
metinlerde varlik ve iliski bilgisinin tespiti, metin siniflandirma (TC) goérevleri igin de faydali

olabilir (Yang, 2019) (Tang ve dig., 2021).

Tablo 1'de goriildiigii lizere, Tiirkce TTC-3600 veri kiimesi ilizerinde hem geleneksel
makine 0grenimi algoritmalar1 hem de derin 6grenme modelleri kullanilarak c¢esitli metin
siiflandirma gorevleri gerceklestirilmistir. Ayrica, farkli dillerdeki performans karsilastirmasi

i¢in, Ingilizce haber makalelerinden olusan 20Newsgroup ve BBC-News veri kiimeleri de
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literatirde kullanilmistir. Bu c¢aligmalarin yani sira, iligskisel metin analizi i¢in akademik

yayinlar (Flisar, 2018), (Pittaras, 2021), (Lezama, 2022), (Nagumothu, 2021) da mevcuttur.

Literatiir taramas1 neticesinde, bu tez kapsaminda varlik tanima ve ilgili bilgilerin bilgi
tabanlarindan edinilerek metinlerin iyilestirilmesi suretiyle siniflandirma basarisinin artirilmast
siireci ele alinmustir. Arastirmanin temel hedefi, metin bazli zeka araglarinin daha etkin
kullanimin1 saglayacak yontemler gelistirmektir. BERT gibi gelismis modellemeler ile varlik
tespiti gergeklestirilmis, SPARQL ve Wikidata iizerinden elde edilen iliskisel bilgilerle metinler
giiclendirilmistir. Hem Tiirkce hem de Ingilizce veri setleri iizerinde yiiriitiilen analizler, bu
entegrasyonun siniflandirma performansini olumlu yonde etkiledigini ortaya koymustur. Bu
calisma, Tirk¢e metin isleme alaninda varlik ve iligki bilgilerini kullanarak yeni bir
siniflandirma metodolojisi sunmakta ve performans artigin1 somut 6rneklerle desteklemektedir.
Ayrica, bilgi tabani ingast ve web kazima gibi tekniklerle zenginlestirilmis veri setlerinin
olusturulmasi, siiflandirma islemleri i¢in yeni kaynaklar sunmaktadir. Bu bulgular, alaninda

yenilik¢i adimlar olarak degerlendirilmekte ve ileriki ¢aligmalara 151k tutmaktadir.

2.3. Graf Tabanh Modeller ve Uygulamalari

Metin siniflandirmasi, Dogal Dil Islemenin (DDI) en énemli bilesenlerinden biri olarak,
dil bazli verileri anlama ve isleme siire¢lerinde merkezi bir 6neme sahiptir. Bu siire¢, metinlerin
etkin bir bicimde temsil edilmesini temel alir ve genellikle biiyiik veri setlerinin ve ileri diizey
derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonunu igerir. Ozellikle BERT gibi ileri diizey modellerin
bu alanda kaydettigi basarilar, dil isleme teknolojilerindeki gelismelerin bir yansimasidir.
Biiytik 6lgekli veri setleri lizerinde egitilmis onceden hazirlanmis modeller, yeni model

gelistirme siireglerinde karsilagilan zorluklart asmada Kritik bir rol oynar(Okur ve dig., 2021).

Metin siniflandirmasinin uygulama yelpazesi genis olup, sosyal medya analizlerinden
saglik sektoriine kadar pek ¢ok alanda degerlendirilmektedir. Geleneksel yontemlerin dtesine
gecen modern yaklasimlar, metin igerisindeki tokenlerin birbirleriyle olan iligkilerini ve
dizilimlerini derinlemesine analiz eder(Gasparetto ve dig., 2022). Metinler arasi iligkileri
modellemede graf yapilarinin sagladigi avantajlar, bu tekniklerin NLP igerisindeki
poplilerligini artirmakta ve metin siniflandirmasi ile iliskisel analiz ¢alismalarinda vazgegilmez

bir hale getirmektedir (Zhang ve dig., 2020).
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Son yillarda, Dogal Dil Isleme (DDI) igin 6zellikle derin 6grenme (DL) alaninda &nemli
basarilar elde edilmistir (Nguyen ve dig., 2019). Bu gelismeler, bilgisayarlarin metinlerden
Ozellikleri otomatik olarak Ogrenip cikarmada, metinsel 6zellik c¢ikarma silirecinde insan

cabasini en aza indirgeyebileceklerini gostermektedir.

Metinler arasi iligkilerin anlagilmasi ve analizi, NLP' nin en zorlayic1 yonlerinden biridir
ve bu, ozellikle iligskisel metin siniflandirma gorevlerinde daha da belirgindir (Cervetti, 2020).
Metinler arasi iligkiler, dilin dogasindan kaynaklanan karmasik ve ¢ok katmanli yapilar igerir;
bu iligkiler, metin i¢indeki ve metinler arasindaki baglam, anlam ve niyeti ortaya ¢ikarir
(Kowsari, 2019). Graf Sinir Aglart (GNN), bu tiir karmagik yapilar1 modellemek i¢in giderek
daha fazla tercih edilen bir yontem haline gelmistir. GNN' ler, metinlerdeki ve metinler
arasindaki iliskileri, graf tabanli bir yapida etkin bir sekilde temsil edebilir. Bu yaklagim,
metinler arasindaki dogrudan ve dolayli baglantilari, ayrica kelime, climle ve paragraf
diizeyindeki iliskileri gorsellestirmekte ve analiz etmekte son derece basarilidir (Wu ve dig.,
2023).

Bu boéliimde, ¢alismanin merkezinde yer alan metin siniflandirmasi, iligkisel metin
siniflandirmast ve Graf Sinir Aglar1 (GNN) gibi anahtar konular {lizerine literatiirde yapilmis
olan calismalar detayli bir sekilde ele alinmis ve incelenmistir. Bu inceleme siirecinde, s6z
konusu alanlardaki oncii ve etkili arastirmalar kapsamli bir sekilde degerlendirilerek,

calismanin konular1 hakkinda genis bir perspektif sunulmustur.

Malekzadeh ve arkadaslar1 (2021) ¢alismasinda, Graf Sinir Aglar1 (GNN) kullaniminin
literatiirdeki yerini ve bu yaklasimin metin siniflandirmasindaki performansini ayrintili bir
sekilde incelemistir. Bu calisma, GNN tabanli yontemlerin geleneksel derin 6grenme
yaklasimlarina kiyasla metin siniflandirmasi ve ¢esitli NLP gorevlerinde nasil etkili oldugunu
gozler oniine sermistir. Tablo 2' de ise, literatiirde graf tabanli metodolojileri kullanan gesitli

arastirmalar derlenmistir.

Bu aragtirmalar, metin siniflandirma goérevlerinde graf tabanli yaklagimlarin ¢esitli veri
setleri lizerindeki etkinliklerini ve performanslarini sergilemektedir. Tablo 2’ de bu konuda
bulunan mevcut ¢aligmalarin genis bir yelpazesini sunmakta ve graf tabanli metodolojilerin
metin smiflandirma alanindaki uygulamalarinin kapsamli bir 6zetini saglamaktadir. Bu
cizelgedeki calismalarin detaylar1 ve metodolojik yaklasimlari, bu boliimiin devaminda ayrintili

bir sekilde ele alinmaktadir.
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Tablo 2. Literatiirdeki graf tabanli metin siniflandirma ¢alismalar

Sonuclar
s (Veriseti Sirasi ile
Referans Model Karsilastirilan Modeller  Veri Seti Dogruluk / F1-Skor
%)
Huang ve dig, (2019) GCN*Soft  CNN, LSTM, fastText, R8,R52,  Dogruluk: 97.8, 94.6,
g ve dig. max Graph-CNN, Text-GCN  Ohsumed 69.4
TF-IDF + LR LSTM, Bi-
LSTM, PV-DBOW, PV-  20NG RS,
. DM, PTE, FastText, R52, Dogruluk: 86.3,97.1,
Yao ve dig. (2019) GCN SWEM, LEAM,Graph-  Ohsumed, 93.6, 68.4, 76,7
CNN-C, Graph-CNN-S, MR
Graph-CNN-F
Document- 20NG Rs,
. .o . Text GCN, Synonym R52, Dogruluk: 86.8, 96.9,
C.Liuvedig. (2022)  relational - oo nted text GEN Ohsumed, 93.2, 65.9, 76.6
GCN MR

Decision trees, KNN,

. Relational- Naive Bayes, Logistic OSHA .
Chen ve dig. (2022) GCN regression, LSTM, GRU, dataset F1-Score: (0.77)
SGRU
Feature- RNN, CNN, GCN SemEval- -y uluk: 89.75
X Liuvedig. (2023)  paceq GeN RGCN,R-BERT 20 s 70.28

Huang ve arkadaglarinin (2019) gergeklestirdigi calisma, Graf Sinir Aglart (GNN)
kullanilarak metin smiflandirmasindaki yenilik¢i uygulamalar1 ve bu tekniklerin mevcut
zorluklarin iistesinden gelmedeki etkinligini incelemistir. Geleneksel yontemlerin aksine, her
giris metni icin ayr1 graf yapisi olusturarak bellek kullanimimi 6nemli 6l¢lide azaltmayi
basarmislardir. Arastirma, GNN modelinin, CNN, LSTM ve diger yaygin modellere kiyasla
istiin performans sergiledigini, R8, R52, Ohsumed veri setlerinde sirasiyla %97.8, %94.6,
%69.4 dogruluk oranlarina ulastigini ortaya koymustur. Bu bulgular, GNN' nin metin

siniflandirma alaninda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Yao ve arkadaglarinin (2019) ¢aligmasi, metin siniflandirmasi i¢in Graf Konvoliisyonel
Aglar1 (GCN) kullanimini incelemistir. Arastirmada, kelime eszamanliligi ve dokiiman-kelime
iligkilerine dayali bir metin grafigi olusturularak Text GCN modeli egitilmistir. Bu model,
dokiimanlar icin bilinen simf etiketleriyle kelime ve dokiiman gomiiliilerini ortaklaga
ogrenirken, harici kelime gdmme veya ek bilgi gerektirmeden mevcut yontemlere gore daha iyi
performans gosterdigi bulunmustur. Calisma, 20NG, R8, R52, Ohsumed ve MR gibi ¢esitli veri

setlerinde yapilan deneylerle, Text GCN'nin diger smiflandirma modellerine kiyasla {istiin
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oldugunu ortaya koymustur. Bu, GCN tabanli yaklasimin, global kelime ko-olusumlar1 ve

dokiiman-kelime iliskileri tizerinden etkili bir metin siniflandirma modeli sagladigini gosterir.

Kumar ve arkadaslarinin (2022) yiiriittigii calisma, sosyal medya aglarindaki metinlerin
siniflandirilmasinda Graf Sinir Ag1 (GNN) teknolojisinin kullanimini derinlemesine inceler. Bu
arastirma, sosyal medya platformlarinda dolasan biiyiik miktarda metin ve i¢erigin dogrulugunu
siiflandirmada GNN'nin potansiyelini ortaya koyar. Arastirmacilar, metinleri iki boyutlu
vektorler olarak isleyebilen GNN'nin, metin siniflandirmasinda geleneksel yontemlere kiyasla
iistiin performans sergiledigini bulmuslardir. Kendi kendini organize eden haritalar (SOM)
kullanilarak en yakin komsular hesaplanmis ve bu siireg, metinler arasindaki gercek mesafeleri

belirleyerek siniflandirmayi iyilestirmistir.

Liu C. ve dig. (2022), metin smiflandirmas: igin Graf Konvoliisyonel Aglart (GCN)
kullanimin1 incelerken, dokiimanlar arasi iligkileri i¢eren karmasik ve zengin iligski tabanli
matris grafikleri olusturarak yiiksek dogruluk elde etmistir. Bu ¢alismada, dokiiman-dokiiman
ve kelime-kelime iliskilerini kapsayan zengin matris grafikleri olusturulmus, bu sayede mevcut
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Onerilen document-relational GCN
modeli, TF-IDF dokiiman-dokiiman iliskilerini i¢erecek sekilde tasarlanmis ve bes popiiler veri
seti lizerinde test edilerek, karsilagtirmali modellere gore daha {iistiin sonucglar gostermistir.
Ozellikle 20NG, R8, R52, Ohsumed, MR veri setlerinde sirasiyla %86.8, %96.9, %93.2, %65.9,
%76.6 dogruluk oranlarina ulasilmistir, bu da metin siiflandirmada dokiimanlar arasi

iligkilerin giiciinii ortaya koymaktadir.

Chen ve arkadaglarinin (2022) c¢alismasi, kaza arastirma raporlarmin metinlerinden
kazalarin nedenlerini ve siireclerini analiz etmek amaciyla otomatik metin analizine odaklanir.
Arastirma, iligkisel graf konvoliisyonel ag (R-GCN) ve onceden egitilmis BERT modeline
dayal1 yenilik¢i bir metin madenciligi tabanli kaza nedeni siniflandirma yontemi 6nermistir. Bu
yontem, OSHA veri seti lizerinde gergeklestirilen testlerde, karar agacglari, KNN, Naive Bayes,
Lojistik regresyon, LSTM, GRU ve SGRU gibi mevcut modellere kiyasla goze ¢arpan bir
performans sergilemis, 6zellikle F1-Skoru bakimindan %77 gibi etkileyici bir sonug elde

edilmistir.

Liu X. ve dig. (2023) caligmasi, dogal dil isleme gorevlerinde iligki siniflandirmasinin

Oonemini vurgulamis ve iligkisel metin siniflandirma modeli 6nermistir. Bu model, etiketlenmis
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Cince metin veri seti lizerinde yapilan deneylerle ve SemEval-2010 ve KBP37 gibi genel

Ingilizce veri setleri iizerinde gergeklestirilen deneylerle test edilmistir.

Bu bdliimde metin smiflandirmas1 ve iligkisel analiz alanlarindaki graf yapisinin
kullanimina ait mevcut arastirmalarin genis kapsamli bir 6zetini sunulmustur, bu da bu
alanlardaki bilgi birikimini ve gesitli aragtirma yontemlerini ayrintili bir sekilde gozler 6niine
sermistir. Ancak, bu inceleme sirasinda, Ozellikle Tiirkce metinlerin siniflandirilmasinda
iliskisel graf sinir aglar1 kullanimi agisindan belirgin bir bosluk fark edilmistir. Tez ¢alismasinin
bu kismu, belirtilen boslugu doldurmayi ve Tiirk¢ge metinler i¢in yenilik¢i ve etkili metodolojik

yaklasimlar gelistirmeyi hedeflemektedir.

Bu baglamda, haber metinlerinin siniflandirilmasi ve iligkisel yapilarinin derinlemesine
analizi iizerine odaklanilmistir. Tiirk¢e’nin zengin ve karmasik yapisini detayli bir sekilde
yansitabilmek igin 6zel olarak olusturulan bir Tiirkge haber metin veri seti kullanilmigtir. Temel
olarak, haber metinleri arasindaki etiket bazli iliskiler, detayli bir graf yapisi iginde
modellenmistir. Bu modellemede, diigiimler haber metinlerini temsil ederken, kenarlar ise bu
metinler arasindaki ortak etiketler temelinde kurulan iliskileri ifade etmektedir. Calismada,
metinlerin semantik gosterimleri i¢in gelismis bir dogal dil isleme modeli olan Tiirkge BERT
kullanilmistir. Bu sayede, metinlerin yiiksek boyutlu ve anlamli gdsterimleri elde edilerek,
dogal dil anlama yetenegi gelistirilmistir. Ayrica, metinler arasi iligkilerin sayisal bir formata
dontistiiriilmesi i¢in, metin ¢iftlerinin kenar komsuluk matrisleri hesaplanmistir. Bu yontem,
metinler arasindaki baglant1 sikligin1 ve giiciinii vektorler halinde kodlayarak, iligkisel analizin
daha detayli yapilmasini saglamistir. Elde edilen zengin ve ¢ok boyutlu graf vektor yapisi, bir
graf sinir ag1 (GNN) tabanl siniflandirma modeline beslenmistir. Bu model, graf teorisini ve
derin 6grenme tekniklerini biitiinlestirerek, metinlerin hem siniflandirilmasini hem de iligkisel

baglamda anlamlandirilmasini hedeflemistir.

Bu dogrultuda, gelistirilen yontemler, gergeklestirilen deneyler ve elde edilen sonuglar
derinlemesine ve ayrintili bir sekilde ele alinarak tartisilmistir. Hedeflenen kapsamli ve ¢ok
yonlii yaklasim, haber metinlerinin smiflandirilmas1 ve iligkisel yapilarin ¢oziimlenmesi

alaninda dnemli bir potansiyel ortaya koymustur.
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3. YONTEM

Metin smiflandirmasinda son yillarda iliskisel ve graf bazli metodolojiler giderek dnem
kazanmaktadir. Bu metodolojiler, metinler arasi iliskileri ve dilin anlamsal yapilarin1 daha
derinlemesine analiz etmek amaciyla iliskisel veri yapilar1 ve graf teorisinden yararlanir.
Ozellikle Tiirkce gibi zengin morfolojik ve s6z dizimsel dzelliklere sahip dillerde, literatiirde
bu yaklagimlar yeterince derinlemesine ele alinmamistir. Bu eksiklikten yola ¢ikarak, bu tez
caligmasi, Tiirkge metinler igin etiket bazli iligkisel graf yapisini kullanarak yeni bir
siniflandirma modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu model, metinler arasi etiket ve anlamsal
baglantilar1 modelleyerek, metin siniflandirmasinda dogruluk ve etkinlik saglamay1 hedefler.
Bu yaklagimin, metin siniflandirma literatiiriindeki mevcut bosluklari doldurmasi ve Tiirkge

dogal dil isleme alanina yenilik¢i katkilarda bulunmasi beklenmektedir.

Bu tez calismasinin yontem bdliimiinde, Tiirkce haber metinlerinin siniflandirilmast ve
iligkisel yapilarin analizi i¢in kullanilan cesitli metodolojik yaklagimlar ayrintili bir sekilde
incelenmektedir. Arastirmanin temel amaci, zengin morfolojik 6zelliklere sahip Tiirkge
metinler iizerinde etiket bazli iligkisel graf yapisini kullanarak daha dogru ve etkin bir
simiflandirma modeli gelistirmektir. Ayrica dil farkliliklarinin  gbzlemlenen etkisi,
metodolojinin etkinligini ve dogrulugunu arttirmak amaciyla Tiirk¢ce metin veri setlerinin yani
sira Ingilizce metin veri setleri iizerinde de benzer tekniklerin uygulanmasinin, yararl
olabilecegini gdstermektedir. Bu yaklasim, farkli dil yapilarindaki siniflandirma modellerinin

genel uygulanabilirligini ve adaptasyon kabiliyetini artiracaktir.

Tiirkgenin morfolojik zenginligi ve Ingilizcenin s6z dizimsel basitligi, her dilin benzersiz
ozelliklerine uygun varlik-iliski entegrasyon stratejilerinin gelistirilmesini zorunlu kilar.
Ornegin, Tiirkce' deki "egitim" (education) kelimesinin cesitli cekimleri, 'egitimi' (the
education), 'egitimde' (in education), ve 'egitimden' (from education) gibi, varliklarin ve
iligkilerin daha karmasik yapilar i¢cinde nasil ortaya ¢iktigini gosterir. Bu karmagiklik, varlik-
iliski entegrasyon silirecinde dikkate alinmali ve daha sofistike dogal dil isleme teknikleri
gerektirir. Buna karsin, Ingilizce' deki "education" kelimesi tipik olarak sabit bir forma sahiptir,
bu da modellerin daha tutarli ve dogru sonuglar vermesini saglar. Bu, Ingilizce' de, 6zellikle
genis kategoriler igeren veri setlerinde siniflandirma performansini artiran, daha basit ve

dogrudan varlik- iliski entegrasyonunu kolaylastirir.
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Bu cergevede, yontem bolimiinde oOncelikle kullanilan veri setlerini, metin 6n islem
stireclerini, iligskisel yapiin kurulmasini, modelleme i¢in hazirlanma siireglerini ve metin
siniflandirma modellerini detaylandirilmistir. Metinlerin semantik temsili i¢in kullanilan BERT
gibi dogal dil isleme teknolojileri ve bu teknolojilerin entegrasyon siireci agiklanmaktadir.
Modelin yapilandirilmasi, egitilmesi ve test edilmesi siiregleri, kullanilan graf sinir agi
teknikleriyle birlikte ele alinmis, bu siireglerin teknik detaylari lizerinde durulmustur. Ayrica,
modelin performansini objektif bir sekilde degerlendirebilmek i¢in kullanilan metrikler ve
karsilastirmali analiz yontemleri detayl bir sekilde izah edilmistir. Bu metodolojik yaklagimin,
Tiirkce metin siniflandirma ve iligkisel yapt analizi konusunda ne gibi yenilikler ve

tyilestirmeler sundugu, yontem bdliimiintin kapsamli bir degerlendirmesi ile takip edilmektedir.

3.1. Onerilen Iliskisel Metin Stmflandirma Modeli

Metin Vektor
Gosterimleri

Metin On isleme Siniflandirma Metrikler

On iglenmis
Metinler

==

Varliklar

Metin Veri
Setleri
(Tirkge /
ingilizce)

etir] - Varliklar -
lligkiler
Vektdrler

Siniflandirma
Sonuglan
(TP-TN-FP-FN)

iligkiler

Makine &grenimi ve
Derin Ogrenme Algoritmalar
(RF, LR, SVM, DNN, CNN,
GNN)

Metin Temizleme Adimlari,
&n-Egitimli Ner Modelleri,
Vikiveri Spargl Sorgulari

Accuracy, F1 Score

On-Egitimli Bert Modelleri g
Precision, Recall

(Tiirkge / ingilizce)

Sekil 1. Onerilen Iliskisel Metin Siniflandirma Modeli

Bu boliimde, Tiirk¢e metin veri setlerinde varlik tanimlama, uzaktan denetim ile varlik
iliskilerinin eklenmesi ve isaretlenmis metinlerin siiflandirilmasi iizerine odaklanilmistir.
Arastirmada kullanilan yontemler, Wikidata gibi Wikipedia tabanli bir veritabanindan ¢ikarilan
varlik-iligki bilgileri iceren bir bilgi tabani ile desteklenmistir. Python aracglar1 ve SPARQL
sorgu dilli kullanilarak elde edilen bu bilgiler, siniflandirma islemleri i¢in kullanilan metinlere
entegre edilmistir. Ayrica, metinleri vektor temsillerine déniistiirmek icin Tiirkge ve Ingilizce
onceden egitilmis BERT modelleri (Schweter, 2020) tercih edilmistir. Bu bdliimde, makine
O0grenimi  ve derin Ogrenme algoritmalarinin  kullanimi ile metin smiflandirma
performanslarmin nasil optimize edildigi ele almacaktir. Iliskisel metin siniflandirma
modelimiz, bu tekniklerle zenginlestirilmis metinler iizerinde uygulanmis ve elde edilen

sonuglar, algoritmalara 6zgii iyilestirmelerle birlikte tartisilacaktir.
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Sekil 1 'de sunulan siniflandirma modeli ¢ercevesinde, metinleri 6n isleme ve vektor hale
getirme siiregleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Modelin bir sonraki adimi, derin 6grenme
teknikleri ve makine Ogrenimi algoritmalarin1 kullanarak vektorlestirilmis metinleri
siiflandirmaktir. Bu adimda, metinlerin siniflandirilmasi i¢in destek vektér makineleri (SVM),
lojistik regresyon (LR), derin sinir aglar1 (DNN), evrisimli sinir aglari (CNN) ve graf tabanl
sinir aglar1 (GNN) gibi algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalar, siniflandirma agsamasinda
farkl1 yapisal ve iliskisel oOzellikleri degerlendirebilmekte ve bunlar1t smiflandirma

performansina doniistiirebilmektedir.

Bu ¢aligma, ayrica, metin siniflandirma yontemleri arasinda iligkisel bilginin kullanim
eksikligini gidermeyi hedeflemektedir. Iliskisel bilginin smiflandirma basarisina etkisi,
onerilen modelin hem Tiirkge hem de Ingilizce veri setlerine uygulanmasi ve bu iki dilde
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasi ile incelenmistir. Elde edilen sonuglar,
modelin dogruluk, F1 skoru, kesinlik ve yeniden ¢agirma gibi performans metrikleri iizerinden

degerlendirilmistir.

Son olarak, modelimiz, ger¢ek diinya verilerine uygulanarak elde edilen sonuglarin yani
sira, bu sonuglarin literatiirdeki mevcut calismalarla nasil karsilastirildig: tartisiimistir. Modelin
uygulandigr Tiirkge ve Ingilizce metin veri setlerindeki performansi, smniflandirma
algoritmalarinin etkinligi acisindan énemli farkliliklar gostermistir. Onerilen modelin, metin
siniflandirmada iliskisel bilgi kullaniminin 6nemini vurgulayan ve bu alandaki arastirmalar i¢in
yeni yollar acan sonuglar dogurdugu goriilmiistiir. Ayrica, bu calisma, farkli dillerdeki
metinlerin siniflandirilmasi konusunda derinlemesine bir karsilagtirmali analiz saglayarak, dil
ozelliklerinin ve yapisal farkliliklarin model performansi {izerindeki etkisini ortaya

koymaktadir.

3.2. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez calismasinda kullanilan veri setleri, metin siiflandirma modellerimizin egitim ve
degerlendirme siireglerinde temel veri kaynagi olarak hizmet etmektedir. Tiirk¢e ve Ingilizce
metinler {iizerinde modelimizin genel performansin1i 6lgmek ve karsilastirmali analiz
yapabilmek i¢in {i¢ ana veri seti se¢ilmistir: TTC-4900 (Kiling ve dig., 2017), BBC-News (BBC
Datasets, 2006) ve 20Newsgroups (Lang, 2008).
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Tablo 3. Kullanilan veri setleri hakkinda bilgi.

Veriseti Dokiiman Sayisi Kategori Sayisi
TTC-4900 4900 7
BBC-News 2224 5
20Newsgroups 6517 7
a) TTC-4900 Category Ratio b) BBC-News Category Ratio c) 20NewsGroups Category Ratio

dunya rec.autos
business

ekonomi
tech rec.sport.baseball

siyaset comp.graphics

kultur

soc.religion.christian

ort
teknoloji w . talk politics. misc

politics

saglik

sci.med alt.atheism
spor entertainment

Sekil 2. a) TTC-4900, b) TRT-Haber, c¢) 20NewsGroups veri setleri kategori dagilimlari.

TTC-4900 Veri Seti: Bu veri seti, Tiirkge metin smiflandirma ¢alismalarinda siklikla
kullanilan bir kaynaktir. Toplamda 4900 belge igeren bu set, 7 farkli kategoriye ayrilmistir. Bu
kategoriler arasinda politika, spor ve teknoloji gibi alanlar bulunmaktadir. Veri setinin
temizlenmesi ve On isleme adimlari, Tiirk¢e'nin zengin morfolojik yapisina uygun detayli

teknikler kullanilarak yapilmistir.

BBC-News Veri Seti: ingilizce metin siniflandirma igin kullanilan bu veri seti, BBC News
tarafindan saglanan 2224 haber makalesini icermekte ve 5 ana kategori altinda diizenlenmistir.
Bu set, daha resmi ve diizenli bir dil kullanim1 sergileyen metinleri igerir, bu da modelimizin

farkli dil yapilarinda nasil performans gosterdigini degerlendirmek i¢in idealdir.

20Newsgroups Veri Seti: Bu set, genis kapsaml1 bir Ingilizce haber grubu veri setidir ve
orijinalinde 18846 belge bulunmaktadir. Calismamiz i¢in bu set, 6517 belgeye indirgenmis ve
7 kategoriye ayrilmistir. Bu indirgeme ve kategorilendirme, ¢alismamizin 6zel ihtiyaglar
dogrultusunda yapilmistir ve modelimizin genis ve g¢esitli veri kiimeleri tizerindeki etkinligini

test etmek amaci tasir.

Ayrica, bu ¢aligmada 6zellikle Tiirkiye ve diinya giindeminden toplanan haber igeriklerini
kapsamli bir sekilde analiz etmek amaciyla olusturulan "newsTRT2023" (TRT Haber, 2023)
adinda detayli bir Tiirkge haber metni veri seti kullanilmistir. Bu set, TRT Haber’ in resmi dijital

platformlarindan web kazima (web scraping) yontemi ile elde edilen ve belirli bir tarih araligini
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kapsayan 4027 haber metninden olugmaktadir. Haberler, 'Diinya’, 'Tiirkiye', 'Ekonomi' gibi 9
farkli kategoriye ayrilmis ve her haber, yayin tarihi, baslik, metin, etiketler gibi ¢esitli bilgilerle
zenginlestirilmistir. Bu veri seti, metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak

haber metinlerindeki yaygin kelimeleri, ana konular1 ve iligkisel baglar1 analiz etme imkan1

sunmaktadir.

newsTRT2023 Category Ratio

Dinya

saglk
Kultur-Sanat

— Savunma
Egitim

Tarkiye Bilim Teknoloji

Ekonomi

Sekil 3. newsTRT2023 Veri Seti Kategori Oranlari

Acik kaynak olarak literatiire sunulacak olan 'newsTRT2023" veri seti, akademik
arastirmalardan uygulamali projelere kadar genis bir kullanim alanina hitap eden zengin bir

kaynak olarak ve zengin kategoride (Sekil 2) 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 4. newsTRT2023 veri setine ait 6rnekler

Haber Bashgi Icerik (Metin) Etiketler Kategori

Tirk Havacilik Uzay Sanayii AS
AKSUNGUR 30 bin (TUSAS) tarafindan yerli ve milli

imkanlarla gelistirilen Aksungur silahli TUSAS', 'AKSUNGUR;,

flet }Zikzle(lfehl;tredlilgus insansiz hava aract (SIHA), TUSAS SIHI.AFék::OeIr él i‘llngllh Savunma
gereeries Motor Sanayii (TEI) tarafindan iiretilen )

... (haber igerik devami)

S6z konusu raporda, turizm endiistrisi 'gemi', 'Sampiyonlar Ligi',
Gggen Y 1l en gok alaninda degisen dinamiklerin ve 'Mugla', 'dolar', 'Antalya’, .
turist agirlayan 5. S P Ekonomi
iilke Tiirkiye oldu trendlerin oncelikleri etkiledigi Iran', tu'rlzrp , "Turizm', ].EY

belirtilirken ... (haber igerik devami) web sitesinden’, 'Dubai'

Medya igerik analizinden haber trendlerini izlemeye, kamuoyu arastirmalarindan yapay
zeka destekli haber siiflandirma sistemlerine kadar ¢esitli uygulamalar igin idealdir. Bu veri

seti, metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak haber metinlerindeki yaygin



21

kelimeleri, ana konular1 analiz etme imkani sunar. Ayrica, bu veri seti, makine 6grenmesi
modellerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in de degerli bir kaynak olarak kullanilabilir. Veri
setinden sec¢ilmis ornekler Tablo 4' te sunulmustur, bu 6rnekler veri setinin gesitliligini ve
zenginligini gostermektedir. Bu Ornekler, iliskisel metin siiflandirma goérevlerinde
kullanilmak {izere, veri setinin metin (text), varlik (entity) ve etiket (label) bilgilerini
icermektedir. Varliklar, metinleri graf olarak temsil etmek ve metinler arasindaki iliskileri
gorsellestirmek i¢in kullanilmistir. Bu yaklasim, veri setindeki metinler arasindaki iliskisel
baglantilar1 anlamak ve siniflandirmak igin etkili bir metod sunmaktadir. Tablo 4, veri setinin
nasil islendigini ve iliskisel metin siniflandirmada kullanilacak temel 6geleri 6rneklendirerek

gostermektedir.

Bu boliimde belirtilen veri setlerinin kullanimi, ¢alismanin metodolojisine derinlemesine
bir bakis acis1 sunmakta ve Tiirkge metin siniflandirma modellerinin yani sira Ingilizce metinler
tizerinde de karsilagtirmali bir degerlendirme yapilmasina olanak saglamaktadir. Her bir veri
setinin detayli analizi, modelin dil Ozelliklerini ve ¢esitli siniflandirma gorevlerindeki

performansini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.3. Metin On-islem

Metin smiflandirma caligmalarinda 6n isleme siireci, model performansini dogrudan
etkileyen bir adimdir. Metinlerin temizlenmesi, standardizasyonu ve islenmesi, yapay zeka
modellerinin daha verimli ¢calismasini saglar. Bu siire¢, metinlerdeki giiriiltliniin azaltilmasi,
yazim hatalarinin diizeltilmesi, argo ve kisaltmalarin standart dile uygun hale getirilmesi gibi
cesitli iglemleri kapsar. Ayrica, metinlerin tokenlara ayrilmasi, koklere indirgenmesi (stemming
ve lemmatization) ve etkisiz kelimelerin (stop words) ¢ikarilmasi, metinleri daha temiz ve

analiz i¢in uygun bir hale getirir.

Metinler, sosyal medya, web igerikleri, is diinyas1 kaynaklar1 ve kullanic1 yorumlar1 gibi
cesitli platformlardan elde edilebilir. Bu platformlar, metinlerin dil bilgisine uygunluk
agisindan biiyiik farkliliklar gosterebilir. Ornegin, sosyal medya metinleri genellikle konusma
diline daha yakin oldugundan daha fazla dil bilgisi hatasi igerebilir, is diinyas: veya resmi

metinler ise, dil bilgisi kurallarina daha sik1 uyuldugu i¢in genellikle daha az hata igerir.

Belirtilen bu g¢esitlilik, metinlerin kaynaklarina bagli olarak temizleme siire¢lerinin

farklilasmasini zorunlu kilar. Sosyal medya metinleri i¢in, uygun olmayan kisaltmalar, argo



22

ifadeler veya mantiksiz kelimelerin diizeltilmesi ya da ¢ikarilmasi1 gerekmektedir; oysa resmi
metinlerde bu tiir diizeltmelerin etkisi daha sinirli olabilir. Bu 6n isleme siiregleri ve teknolojik
entegrasyonlar, Tiirk¢e metin siniflandirma ve iliskisel yap1 analizi alaninda yapilan ¢alismalara
onemli yenilikler ve iyilestirmeler katmaktadir. Bu ¢aligmalar, metinlerin daha dogru ve etkin
bir sekilde smiflandiriimasini saglayarak Tiirkce Dogal Dil Isleme alanma degerli katkilarda

bulunmaktadir.

Bu c¢alismada, oOzellikle Tiirkge metin smiflandirma ve iliskisel analiz iizerine
odaklanilmistir. Metinler, ¢esitli 6n isleme siireglerinden gegirildikten sonra, geleneksel makine
O0grenimi algoritmalar1 ve derin 6grenme modelleri kullanilarak iglenmektedir. Tiirk¢e'nin
zengin morfolojik yapisin1 ve metinler arasi iligkileri etkili bir sekilde modellemek amaciyla
Grafik Sinir Aglar1 (GNN) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN) gibi teknolojiler entegre edilmistir. Bu
teknolojiler, metinler aras1 karmasik iligkileri graf tabanli yapilar kullanarak basarili bir sekilde

modellemek i¢in tercih edilmektedir.

3.3.1. Metin Temizleme Adimlari

Metin ve belge veri setleri, siklikla gereksiz kelimeler barindirabilir; bu durum, 6zellikle
istatistiksel ve olasilik odakli 6grenme algoritmalarini kullanirken sistem performansini
olumsuz etkileyebilir. Bu bdliim, metin temizleme ve 6n isleme yontemlerine dair kapsamli bir

genel bakis saglayacaktir.

Metinlerin Kiiciik Par¢alara Ayrilmasi (Tokenization): Metnin, kelime, sembol, ifade
veya diger anlamli unsurlar gibi daha kii¢iik birimlere, yani tokenlara ayrilmasi siirecidir. Bu
islem, hem metin smiflandirmasi hem de metin madenciligi uygulamalar i¢in belgelerin

ayristirilmasini zorunlu kilar. Ornek olarak;

"Esim bana her zaman destek olur." climlesi, par¢alara ayrildiginda {"Esim",

bana", "her",

"zaman", "destek", "olur} seklinde bir dizi olusturur.

Metinlerin pargalara (token) ayrilmasi siirecinde, kelimenin kendisi, kokii, morfolojik
yapisi ya da alt pargalar1 (karakter seviyesinde par¢alama) gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir.
Al Nahas ve digerleri (2020) tarafindan yapilan bir ¢aligmada, Tiirk¢ce metinler tizerinde farkl
tokenizasyon teknikleri kullanilarak derin 6grenme tabanli siniflandirma islemi

gergeklestirilmis ve bu cesitli tekniklerin performans tizerindeki etkileri degerlendirilmistir.
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Etkisiz Kelimelerin Temizlenmesi (Stop Words Removal): Model performansini
olumsuz etkileyebilen ve dilde sikc¢a kullanilan kelimelerin metin veri setlerinden ¢ikarilmasi
siirecidir. Ornegin, Tiirkcede yaygin olarak kullanilan 've', ‘ile', 'gibi' gibi kelimeler etkisiz

kelime kategorisine girer.

Biiyiik-Kiiciik Harf Duyarhihig1 (Capitalization): Metinlerdeki tutarsizliklar1 gidermek
amactyla kelime veya kiigiik par¢a metinlerin (token) biiyiik-kii¢iik harf kullanimin1 standart

bir forma doniistiirmek stirecidir. Bu islem, metin analizinde tutarlilig1 artirir.

Argo ve Kisaltmalar (Slang and Abbreviations): Argo ifadeler ve kisaltmalar, metin 6n
isleme siirecinde ele alinmasi gereken énemli anormalliklerdir. Ornegin, "Tiirk Dil Kurumu"
teriminin kisaltmasi olan "TDK" metin iginde yer alabilir. Ayrica, argo ifadeler, gayri resmi
konusma dilinde sik¢a kullanilan sozciiklerdir. Bu tiir sdzciiklerin yaygin isleme yontemi, onlar1

resmi dile (formal yapiya) ¢evirmektir.

Giiriiltii Temizleme (Noise Removal): Metinlerdeki 6zel karakterler, noktalama isaretleri
ve benzeri gereksiz unsurlarin ¢ikarilmasini ifade eder. Bu unsurlar insanlar i¢in anlam tasisa

da, siniflandirma algoritmalar1 agisindan zararl olabilirler.

Yazim Hatalarim Diizeltme (Spelling Correction): Yazim yanlslarinin diizeltilmesi,
sosyal medya gibi metinlerinde ¢ok karsilasilan bir durumdur. Dogal dil isleme (NLP) alaninda,

bu sorunu ¢6zmek i¢in ¢esitli algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir (Boliicti, 2019).

Eklerden Arindirma (Stemming): Dogal dil islemede (NLP), ayn1 anlami tagiyan ancak
farkli bigimlerde olan kelimelerin, temel formuna indirgenmesi siirecidir. Ornegin, Tiirk¢e'de
'adaletli' kelimesinin eklerden armdirilmis hali 'adalet'tir. ingilizce metinler icin Snowball
stemmer (Porter, 2001) ve NLTK kiitiiphanesi (Perkins, 2010) kullanilirken, Tiirk¢e metinler
icin Snowball'in Tirkge versiyonu (Cilden, 2006) ve Zemberek Kiitiiphanesi (Akin, 2007)

tercih edilebilir.

Kok Bulma (Lemmatization): Bu islem, bir kelimenin temel formunu (lemma) elde
etmek i¢in son eklerin degistirilmesi veya kaldirilmasi iizerine kurulmus bir dogal dil isleme
(NLP) siirecidir. Kelimenin kokiini belirleme asamasini igerir. NLTK ve Zemberek

kiitiiphaneleri, kok bulma iglemleri i¢in siklikla tercih edilen araclardandir.
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Kiling ve arkadaglari tarafindan 2017 yilinda yiiriitiilen calismada, TTC-3600 Tiirkge metin
siiflandirma veri seti tanitilmig ve metinlerin siiflandirilmadan 6nce eklerden temizlenmesi
veya koklerinin ¢ikarilmasinin performans iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Calismada,
metinlerdeki kelimeler farkli yontemlerle (ham halleriyle, frekansi koruyan 6rnekleme (FPS)
ile kelime sayisinin azaltilmasiyla veya Zemberek kiitliphanesi kullanilarak koklerin
bulunmasiyla) islenmistir. Bu ¢esitli 6n isleme tekniklerinin metin siniflandirma basarisina olan
etkileri arastirtlmistir. Bu tiir ¢alismalar, kok ¢ikarma ve ek temizleme islemlerinin metin

siniflandirmadaki 6nemini ve etkisini ortaya koymaktadir.

Morfolojik yapilar: Morfoloji, dil biliminin bir dalidir ve kelimelerin farkli bigimlerini,
kelime tiirlerini inceleyerek sozciik yapisini ele alir. Bu disiplin, 6zellikle morfolojik olarak

zengin dillerde, dilin yapisini derinlemesine anlamak i¢in biiyiik bir 6nem tagir.

Glingdr ve arkadaglar1 (2019) tarafindan gergeklestirilen arastirmada, adlandirilmis varlik
tanima siirecinde morfolojik analizin degerlendirilmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismada, ¢esitli
dillerden veriler tek bir dogal dil isleme modeli altinda incelenmis, kelime ve karakter
seviyesindeki gommelerin (embeddings) yani sira morfolojik gommeler kullanilarak dil
temsilleri olusturulmustur. Tiirkge, Cekge, Macarca, Fince ve Ispanyolca gibi dillerde yapilan
deneyler, bu dillerin morfolojik yapilarinin karsilastirmali analizlerini sunmaktadir. Bu tip
arastirmalar, farkli dillerin morfolojik o6zelliklerinin dogal dil isleme modellerine
entegrasyonunun onemini ve bu entegrasyonun dil modellemesi tlizerindeki etkisini ortaya

koymaktadir.

3.3.2. isimlendirilmis Varlik Tamma (NER - Named Entity Recognition)

Isimlendirilmis Varlik Tamima (NER - Named Entity Recognition), metin igindeki
isimlendirilmis varliklar1 6nceden belirlenmis varlik kategorilerine gore bulma ve siniflandirma
siirecidir. NER, metin parcalarinda etiketlenmis varliklari tanir ve bunlari kisi, yer ve
organizasyon gibi Onceden belirlenmis kategorilere ayirir. NER, c¢esitli dogal dil
uygulamalarina dayanarak soru cevaplama, metin Ozetleme, makine cevirisi ve metin
smiflandirma gibi gorevler icin kullanilabilir. NER sistemleri makul tanima dogrulugu
saglamada basarili olsa da, genellikle kurallar1 veya 6zellikleri dikkatli bir sekilde tasarlamak
i¢in gok fazla insan ¢abasi1 gerektirir. Ingilizce igin etiketlenmis corpus veri kiimeleri olarak
OntoNotes (Hovy ve dig., 2006)ve Winer (Ghaddar, 2017) bulunmaktadir. Tiirkge ¢ok katmanli

corpus yaymninda (Yildiz ve dig., 2018), Ingilizce-Penn-Treebank'ten 9600 ciimle ve kelimelerin
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morfolojileri, isimlendirilmis varliklar, anlamlar ve anlamsal rol etiketleri icerir sekilde

tanitilmigtir. Ayrica, CRF tabanli bir Tiirkge NER (Seker ve dig., 2017) yaklasimi da vardir.

B-PER
PER

. o

CRF

Pre-trained Transformer-Based Masked Language Model

Tokenizer

I

“Meliha Diizafjag'in resimleri 7 Ekim'e dek Ankara TCDD Sanat Galerisi'nde
sergilenecek.”

Sekil 4. Transformer tabanli NER modeli (Aras ve dig., 2021)

Son yillarda, transformer sinir ag1 tabanlt BERT (Devlin ve dig., 2017) modeli ve dnceden
egitilmis modellerin NER uygulamalarinda kullanildigr transfer o6grenme yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu yaklagimla, BERT modeli kullanilarak bir veri kiimesinde varlik
kelimeleri igeren bir temsil yapilabilir. Biiyiik bir korpus {lizerinde onceden egitilmis
transformer modelleri kullanarak, genis bir kelime yelpazesini kapsayan temsiller olusturur.
Onceden egitilmis bir NER modeli kullanarak metinlerdeki varliklari elde etmek, performans
ve zaman maliyetlerini azaltir. Sekil 4° te goriildiigii lizere Tiirk¢e i¢in de BERTurk modeli
(Aras ve dig., 2021) gibi dnceden egitilmis modeller mevcuttur. Bu gelismeler, NER'in dogal

dil islemedeki roliinii ve etkinligini 6nemli dl¢iide artirmaktadir (Okur ve Sertbas, 2021).

Sonug olarak, Isimlendirilmis Varlik Tanima (NER) teknolojisinin gelisimi, dogal dil
isleme alaninda dikkate deger bir gelismedir. Yapay zeka ve makine 6grenimi modellerinin
evrimi, 0zellikle BERT gibi transformer tabanli yaklagimlar sayesinde, NER uygulamalar1 daha
da hassas ve etkin hale gelmistir. Bu ilerlemeler, metin bazli veri kaynaklarindan maksimum
bilgi ¢ikarma yetenegini artirarak, dil modellerinin kapsam ve dogrulugunu genisletmektedir.

Tiirk¢ce dahil olmak tizere birgok dil i¢in gelistirilen dnceden egitilmis modeller ve veri setleri,
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NER'in uygulama alanlarin1 genisletiyor ve daha fazla dilde yiiksek kaliteli dogal dil isleme
¢oziimlerinin éniinii acryor. Ozellikle, metin siniflandirma gibi alanlarda NER teknolojisinin
kullanimi, verileri daha iyi anlama ve yonetme yetenegimizi 6nemli 6l¢iide artirmaktadir, bu da

NER'i gelecegin teknoloji ekosistemlerinde vazgegilmez bir ara¢ haline getiriyor.

3.3.3. lliski Cikarmm (Relation Extraction)

Iliski (relation), iki veya daha fazla varlik arasindaki baglanti olarak tanimlanabilir.
Ornegin, iki birey arasinda bir evlilik iliskisi olabilir veya bir kisi ile bir organizasyon arasinda
iiyelik veya sahiplik iliskileri bulunabilir. Tliski Cikarma (Relation Extraction - RE), metin
icindeki varliklar arasindaki iligkileri bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu siire¢, metinden
kisi, yer, organizasyon, nesne ve fiil yapilar1 gibi varliklarin ¢ikarilmasinit ve ardindan bu
varliklar arasinda anlamli baglantilar kurulmasini igerir. Ozne ve nesne arasindaki konu-iligki-
nesne iliski yapis1 genellikle S-R-O (subject — relation - object) formatinda ifade edilir. Ornegin,
"Ankara, Tiirkiye'nin baskentidir" climlesinde Ankara ve Tiirkiye arasindaki baskent iligkisi
(Ankara — Baskent — Tiirkiye) olarak modellenebilir. Amag, metin igerisindeki varliklar
arasinda baglantilar kurarak, bu bilgilerden yararlanabilecek sekilde bilgi tabanlari

olusturmaktir.

Varliklar arasindaki iliskiler, vektor formuna doniistiiriilerek klasik makine 6grenimi veya
derin dgrenme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilabilir (Ren, 2018). Son zamanlarda
yapilan ¢aligmalarda bu iligki yapilar1 genellikle bir graf olarak temsil edilmekte ve graf sinir
aglari ile siniflandirilmaktadir. Graf tizerindeki her bir diigiim, kelime varliklar1 veya belgelerin
kendisi olarak diisiiniilebilir. Graf diiglimleri arasindaki baglantilar, varlik veya belgeler
arasindaki iligkileri temsil eder ve graf sinir aglar1 bu iliskilerin smiflandirilmasinda

kullanilmaktadir (Han, 2018).

Miski ¢ikarimu siireci, dogal dil isleme (NLP) alaninda iki temel alt kategoriye ayrilir ve bu
kategoriler, metinlerin derinlemesine analizinde 6nemli bir rol oynar (Sahu, 2019). Bu iki ana
alt kategori, ciimle seviyesinde iliski ¢cikarimi ve belge seviyesinde iliski ¢ikarimdir. Ciimle
seviyesinde iliski ¢ikarimi, metinlerin ciimle bazinda ayristirilarak climle i¢indeki varliklar
arasindaki iliskilerin tespit edilmesine odaklanirken, belge seviyesinde iligki ¢ikarimi, bireysel
belgeler arasindaki iliskilere dikkat ¢eker ve bu iliskiler lizerinden belgeleri siniflandirmaya

veya etiketlemeye yarar. Bu iki yontem, NLP' nin ¢esitli uygulamalarinda kritik 6neme sahiptir.
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Ciimle seviyesinde iliski ¢ikarimi, metinlerin ciimle bazinda incelenmesi ve bu ctimleler
icindeki varliklar arasindaki iligkilerin belirlenmesi iizerine kuruludur. Bu islem sirasinda,
ciimle i¢inde dogal olarak mevcut olan iligkiler tespit edilebilir ya da ciimle i¢inde herhangi bir
iliski olmamasi durumunda, onceden tanimlanmus iliskilere sahip varliklarin bir bilgi
tabanindan (knowledge-based - KB) otomatik iliski etiketleri kullanilabilir. Bu bilgi tabani,
potansiyel iligkileri iceren varliklarin bir koleksiyonu olarak diisiiniilebilir. Bu tiir bir yontem
uzaktan denetim (distant supervision) olarak adlandirilir ve gesitli arastirmalar tarafindan
desteklenmektedir (Ji, 2017) (Han, 2019). Sekil 5'te, uzaktan denetim (distant supervision)

yontemi kullanilarak tiim iliski ¢ikarimi senaryolarina ait drnekler goriilmektedir.

NER B 1 E 00 S 5 Few-shot RE

Ernest Miller Hemingway was an American journalist Ernest Miller Hemingway was an American journalist capital of

Sentence-level RE place af birth [ London is the capital of the UK

Ernest Hemingway was raised in Oak Park, Illinois [Ernest Hemingwayf [Oak Park, Hlinoisf capital of
....... — T
Bng—leve] RE Waskington is the capital of the TLS.A
member of
In 1921, Ernest Hemingway married Hadley =
Richardson, the first of his four wives @ .
Spous E Newton served as the president of the Royal Society
Hadley Richardson was the first wife of American [Ernest Hemingway} ([Hadley Richardsan] g member of
author Ernest Hemingway &
E Leibniz was a member of the Prussian Academy of Sciences
birth name
Document-level RE sibling of spouse of occupation
F Samuel Langhorne Clemens, better known by his pen name Mark Tvwain
Mark Twain and (Mivia Langdon corresponded child of place of death ¥ “ h“nl yhiEp
irth name

throughout 1868, She rejected his first marriage [Ohivia Langdon] —___
proposal, but they were married in Elmira, New
York in February 1870, Then, Twain owned a
stake in the Buffalo Express newspaper and

—— |Susy Clemens|
L Alexei Maximovich Peshkov, primarily known as Maxim Gorky

worked as an ediior and writer While they were lara Clemens], »

living in Bujffale, their son Langdon died of [editor]

diphtheria at the age of 19 months They had [Langdon] z . X - .
three daughters: Susy Clemens, Clara Clemens, furiter] 22 o Clomens) 2 Fuler was clected a forcign member of the Royal Swedish Academy of Sciences
and Jean Clemens, ]Huﬂid}l\\_

Sekil 5. Uzaktan denetim (distant supervision) yontemi ile tiim iligski ¢ikarimi senaryolarinin
ornekleri (Han, 2019).

Uzaktan denetim yontemi kullanildiginda, metin icerisindeki varliklara otomatik olarak
atanan iliskiler bazi problemlere neden olabilir. Bunlardan biri, varliklarin yanlhis etiketlenmesi
sorunudur. Ornegin, bir metin ekonomiyle ilgili ise ve igerisinde ekonomiye dair &nemli bir
isim geciyorsa, bu isme yanliglikla siyaset gibi farkli bir alandan etiketler atanabilir. Bu durum
yanlis etiketlemeye sebep olur ve bu yanlis etiketlerin temizlenip diizeltilmesi gereklidir (Ru,
2018). Ciimle seviyesinde yapilan iliski ¢ikarimi, metin igerisindeki varliklar arasi iligkileri
daha ayrintili ve hassas bir sekilde incelemeye olanak tanir, boylece dogal dil isleme
uygulamalarinda kritik bir islevi yerine getirir. Uzaktan denetim yontemi, biiytlik veri setleriyle

calisirken zaman ve kaynak tasarrufu saglasa da, dikkatli bir sekilde uygulanmalidir.

Belge seviyesi iliski ¢cikarimi, bireysel belgeler arasindaki iligkileri inceleme iizerine
odaklanir. Bu tiir iligkiler, akademik yayinlarda gozlemlenen atiflar gibi belgeler arasinda

olusturulan belirli baglantilar veya referanslar seklinde ortaya cikabilir. Ayrica, belgelerin
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basliklar1 veya 6zetlerinden elde edilen etiketler ve nesneler de iliski ¢ikariminda kullanilabilir.
Son donemde bu alandaki ¢alismalar, artan belge ve dokiiman miktarinin otomatik olarak
etiketlenmesi veya siiflandirilmasi gibi konular tizerinde yogunlasmaktadir (Yao, 2019) (Han,
2019). Bu yaklasim, belge igeriklerini daha iyi anlamak ve organize etmek ic¢in degerli bir

yontem sunar.

Belge seviyesi iligki ¢ikariminin temel amaci, biiylik miktarda belgeyi otomatik olarak
kategorize etmek ve i¢lerinden anlamli bilgileri ayiklamaktir. Bu siire¢, metinleri daha genis bir
perspektiften analiz etmeye imkan taniyarak, belgelerin igerigi hakkinda daha derinlemesine
bilgi saglar. Belge seviyesindeki iligki ¢ikarimi, bilgi yonetimi, bilgi elde etme ve metin
madenciligi gibi alanlarda kritik bir 6neme sahiptir ve biiyiik veri kiimelerinin etkin bir sekilde
islenmesine yardimci olur. Bu metodoloji, metin bazli verilerin daha kapsamli bir sekilde

incelenmesini miimkiin kilarak, dogal dil isleme ve metin analizi alanlarinda yenilikler sunar.

Ozetle, iliski ¢ikarimi, dogal dil isleme teknolojilerinin merkezinde yer almakta ve
metinlerdeki varliklar arasindaki iligkileri belirlemek icin hayati bir arag¢ olarak hizmet
etmektedir. Ciimle ve belge seviyesindeki iligki ¢ikarimi teknikleri, bilyiikk ve karmagik veri
setlerinden anlaml1 bilgiler ¢ikarilmasini saglar, bu da bilgi tabanlarinin genisletilmesi, metin
analizi ve daha genis ¢apta bilgi yonetimi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu tekniklerin gelisimi,
yapay zeka ve makine 6grenimi uygulamalarinin daha da ileri gotiiriilmesine olanak taniyarak,

bilgisayarla dil islemenin sinirlarin1 genisletmektedir.

3.4. Metinlerde Varhk ve fliskilerin Bulunmasi

Bu boliimde, metinlerdeki varliklarin ve iliskilerin nasil tespit edildigi (Sekil 6) ve bu
stirecin iliskisel metin siiflandirmasi tizerindeki etkileri detayli bir sekilde incelenmektedir.
Oncelikle, metin &n isleme admmlari ile veri setlerinden giiriiltiiniin armdirilmas1, yazim
hatalarinin diizeltilmesi, dil bilgisel tutarliligin saglanmasi gibi siirecler gerceklestirilmistir ve
bu siirecler, veri kalitesini artirarak simiflandirma modellerinin daha etkili caligmasin

saglamistir.

Ardindan, Named Entity Recognition (NER) teknikleri kullanilarak metinlerdeki
varliklarin nasil tanimlandigr ve siniflandirildigr ele alinmistir. NER, metin igindeki

isimlendirilmis varliklar1 (kisi, yer, kurum gibi) tanimlayip kategorilere ayirarak, bu varliklar
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arasindaki iligkilerin belirlenmesi siirecini kolaylagtirmigtir. Bu siireg, metinler arasi

baglantilar1 ve yapilar1 daha iyi anlamamiza yardimci olmustur.

A Adlandinlmis Varhk Tanima
On isl
e = em? (NER - Named Entity Recognition)
Metin Veri N (Preprocessing) |
Setleri L " Metin On Isleme ve 7 Vikipedi ile
Temizleme Admlart in-egitilmis NER Modeli

Ornek Metin Tokenize Metin
“Mustafa Denizli, ¢ biyik [ "Mustafa". "Denizli", ".", .
ta.hmca_ tE‘LI._]]i dJ.rel.:t\'“,:rlﬁl:] _ "Eg" biivEk", "takunda”, (1;\1;:;;; B;I;ﬁ;)
Vapmis ve nepsivie $amplyvoniug . 4w owg: = gee 4 ¥
= ia;a.mf:ék e | "telendk”, "direltorlilc’, [ "PER: Mustafa Denizli" |
- vapmug”, "ve”, "hepsiyle",
"sampiyonluk”, "yazamsg”,
"tek", "izsimdir", "." ]

WIKIDATA Varhk-Tliski
Bulgu ve Tespit

Varhiklar ve iliskilerle Zenginlestirilmis

Metinler Mustafa Denizli (Q738962)

A

. . Dsseription - Turkizh Football Player and Coach
METINLER + Varhklar-Iliskiler instanes of - human

Greupalion -

azsociation football plaver

association fosrball managsr

Sekil 6. Metinlerdeki varliklar1 (entities) bulma ve Vikiveri varlik iliskisi (entity-relation)
tespiti.
Son olarak, Relation Extraction (RE) yontemlerinden faydalanilarak, tanimlanan varliklar
arasindaki iligkilerin nasil ¢gikarildig agiklanmigtir. RE, varlik giftleri arasinda var olan veya
olas1 iliskileri kesfetmek i¢in kullanilmistir ve bu, 6zellikle karmasik veri setlerinde bilgi

erisimi ve bilgi yonetimi agisindan kritik 6neme sahip olmustur.

Bu boliim, metin siniflandirma ve iligkisel analiz ¢aligmalarinda kullanilan yontemlerin
temel prensipleri ve uygulamalari izerine odaklanarak, metinlerden maksimum bilgiyi ¢ikarma
stratejilerini derinlemesine tartismaktadir. Bu siiregler, 6zellikle biiyiik ve gesitli veri setlerinin
analiz edilmesinde, elde edilen bulgularin dogrulugunu ve derinligini artirarak, daha bilingli ve

verimli kararlar alinmasina imkan tanimstir.

3.4.1. NER Modeli ile Varhklarin Tespiti

Bu c¢alismada, Named Entity Recognition (NER) gorevi i¢in Tiirkce metinlerde
"savasy/bert-base-turkish-ner-cased" ve Ingilizce metinlerde "Jean-Baptiste/roberta-large-ner-
english" adl1 6n egitimli doniistiiriicii modeller kullanilmistir. Her iki model de agik kaynaklidir
ve genis bir kullanim alanina sahiptir. "savasy/bert-base-turkish-ner-cased” modeli, Wikipedia
sayfalarindan ¢ikarilan LOC (yer), PER (kisi) ve ORG (organizasyon) etiketlerine sahip
varliklari igeren 176 dilde mevcut olan ¢ok dilli WikiANN veri seti kullanilarak egitilmistir. Bu

veri seti, hem Tiirkge hem de Ingilizce dillerinde varlik elde etmek igin bir bilgi tabani olarak
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hizmet etmistir. Dolayisiyla kullanilan her iki model de, genis ¢apta kullanilan WikiANN veri
seti ile egitilmis mevcut agik kaynakli modellerdir. Bu yaklagim, taninmig ve gilivenilir
kaynaklardan faydalanarak NER gorevinde yiiksek dogruluk ve tutarlilik elde etmemizi

saglamistir.

Bu modellerin kullanimi1, metinlerimizdeki varliklarin dogru bir sekilde tanimlanmasini ve
siiflandirilmasini miimkiin kilmis, bdylece metinler arasindaki iliskilerin daha etkin bir sekilde
analiz edilmesine olanak tanimistir. Ayrica, bu modellerin sagladig: yiiksek dogruluk oranlari,
sonraki analiz asamalarinin giivenilirligini artirmis ve daha genis kapsamli iliskisel analizler

i¢in saglam bir temel olusturmustur.

3.4.2. Varhklara Ait iliskilerin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada, metinlerdeki varliklarin tanimlanmasinin ardindan, bu varliklarin potansiyel
iligkilerle zenginlestirilmesi siireci gergeklestirilmistir. Varlik bilgi taban1 modeli olusturmak
icin Wikipedia' ya ait ¢ok dilli bir korpus olan Wikidata iizerinde SPARQL sorgu dili
kullanilmistir. Bu sorgulama yontemiyle, Wikidata veritabanina yapilan sorgular sonucunda,
varliklar i¢in bir Wikidata ID' si dondiiriilmekte, bu ID ise bireyler i¢in meslek gibi ¢esitli nitelik
iligkilerini iceren sayfalara erisim saglamaktadir. Bu siire¢, SPARQL sorgulari araciligryla ilgili
varliklarin ¢ikarilmasmi ve Wikidata' nin bir bilgi tabam1 (KB) olarak kullanilmasini

etkinlestirir, boylece tespit edilen varliklar Wikidata KB' den ek ilgili varliklarla zenginlestirilir.

Uzaktan denetim (distant supervision), Wikidata gibi veritabanlar1 kullanilarak otomatik
etiketleme i¢in bir yontem olarak kullanilmaktadir ve biiyiik veri kiimelerini zenginlestirmeyi
saglar. Diger yandan, 'varlik baglama' islemi, metinlerde tanimlanan varliklarin dis
kaynaklardaki benzersiz tanimlayicilar ile eslestirilmesi siirecini ifade eder. Caligmamizda,
varlik baglama, metinlerdeki varliklar1 Wikidata' daki karsilik gelen girislerle iliskilendirmek
icin kullanilmis, uzaktan denetim ise bu varliklar ve ilgili iligkilerin otomatik olarak

etiketlenmesi i¢in kullanilmistir.
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# varlik Listesinden iliski bilgilerini almgk icin fomksiyonu tammla

def get_EntitiesRelationsList(entitylist):
# SONUCLART SAKLAMAN ICIW BOS BIR DATAFRAME VE METIN DIZESI OLUSTUR
df = pd.pataFrame(columns=[ ‘source', "target®, 'relation', 'description®]}
df_entity relations_text = ""

# HER VARLIK ICIN ISLEM vaP
for entity in entityList:

wy mm

searchemtity = "\"" + entity + "\"" # VARLIK ARAMA DIZESI OLUSTUR

try:
# WIKIDATA SPARQL ENDPOINT URL'ST

endpoint_url = "https://query.wikidata.org/spargl”

# VARLIN ARAMA SOAGUSL OLUSTLR
query_entity_search = """
# VARLIK ARAMAK ICIN WIKIDATA'DA SPARQL KULLANILIR.
# BELIRLI BIR VARLIK ADINI (ENTITY) VE DIL KODUMWU {LANG) ALARAK,
# ILGILT VARLIGIN WIKIDATA'DAKI TANIMLARINI VE ACIKLAMALARINI ARAR.
# ARAMA SOMUCLART, VARLIGIN BIR kIMLIK MUMARASI (ITEM), ETIKETI {ITEMLABEL)
# VE OPSIVOMEL OLARAK BIR ACIKLAMA (DESCRIPTION) ICERIR.

# SONUCLART AL VE VARLIK EILGILERINT ELDE ET
results_entity search = get_results(endpoint url, query_emtity search)

# VARLIK BILGILERINI ISLE

# TLI5kT SORGUSY OLUSTUR

guery_relations = °""

ILGILT VARLIGIN WIKIDATA'DAKI ILISKILERINI aAramak ICIN SPARQL KULLAMILIR.
BELIRLI BIR VARLIK KIMLIGI (SEARCHID) VE DIL KODUMU {SEARCHLAMG) ALARAK,
TLGILT VARLIGIN WIKTIDATA'DAKT TLTSKILERINT VE ACTKLAMALARINI ARAR.
ILISKI SOMUCLARI, VARLIK ADT (WDLABEL), ILISKI ADI (PS_LABEL} VE

ILISKI ACIKLAMALARINI (DESCRIPTION) ICERIR.

1

o W

# SONUCLART AL VE TLTskT BILGILERINT ELDE ET
results_relations = get_results({endpoint_url, query_relaticns)

# ILISKT BILGILERINI ISLE

except:
continue #& HATA DURUMUNDA DEVAM ET

return df, df_entity relations text

Sekil 7. Wikidata'dan varhk-iliski bilgilerini almay gosteren sézde kod

Sekil 7° te gosterilen bu fonksiyon (def get_EntitiesRelationsList(entityList):), belirli bir
varlik listesinde bulunan her bir varlik igin iliski bilgilerini ¢gekmek amaciyla kullanilir. Islevi
su adimlart igerir: 1k olarak, iliski bilgilerini saklamak igin bir veri yapisi olusturulur. Her bir
varlik igin, ilgili varligin tanimlar1 ve iliskileri Wikidata'dan ¢ekilebilmek iizere 6zel SPARQL
sorgulart olusturulur ve gonderilir. Alinan sonuglar islenir, varlik adlar1 arasindaki iligkiler
belirlenir ve iliski aciklamalar1 dikkate alinarak uygun bir formata doniistiiriiliir. Hata
durumunda islem devam ettirilir ve bir sonraki varlik i¢in islem tekrarlanir. Tim varliklar i¢in
islemler tamamlandiktan sonra, elde edilen iligki bilgileri ve agiklamalar birlestirilir ve doniis
degeri olarak verilir. Bu donilis degeri, varlik listesindeki her bir varligin Wikidata'daki

iliskilerini ve iliski a¢iklamalarini igerir.
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Metodolojimiz, Wikidata'dan alinan yapilandirilmis bilgileri yapilandirilmamisg verilerle
biitiinlestirir, varliklarin tanimlari, ilgili metinler ve yapilandirilmis iicliilerin Gtesine gecen
diger aciklayici bilgileri kapsar. Yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerin bu karigima,
Kepler (Wang ve dig., 2021) modeline benzer bir biitiinlestirme yaklagimi izler ve varliklar ile
iligkiler hakkinda daha derin bir anlayis saglar. Kepler modeli, bilgi gomme ve dil modelleme
tekniklerini birlestirerek, yapilandirilmis bilgi tabani bilgileri ile yapilandirilmamis metin
verilerinin biitlinlestirilmesini kolaylastirir ve bdylece varlik-iliski verilerinin zenginligini ve

baglamini artiran kapsamli bir ¢er¢eve sunar.

rman of the Cabinet of t xecutive Ministers of Turkey
18
milita@@pfficer

stateSpErson

vol@fibnan
Mustafak@mal Ataturk
lerger of the GrandN@llbnal

arm icer

Presiden@®f Turkey
Prime Mini of Turkey

Sekil 8. Varlik\Entity (Mustafa Kemal Ataturk) and Iliskiler\Relations

Entity: Mustafa Kemal Ataturk — WikidatalD: Q5152: (Mustafa Kemal Ataturk — occupation -
military officer - member of an armed force or uniformed service who holds a position of authority),
(Mustafa Kemal Ataturk - occupation - statesperson - civil servant or politician in high government
offices), ... (Sekil 8)

Ornek olarak, "Mustafa Kemal Atatiirk" veya "Atatiirk" ismi, dnceden egitilmis bir NER
modeli kullanilarak tespit edilen bir metni ele alalim. Tespit edilen varlik ismi "Atatiirk" i¢in
Wikidata iizerinde bir SPARQL sorgusu gergeklestirilir. Eglesen bir sonug bulunursa, bu varlik
ismine karsilik gelen Wikidata ID degeri "Q5152" olarak sorgu sonucunda elde edilir.
Ardindan, bu varlik (entity) ID degeri, "Mustafa Kemal Atatiirk" Wikidata sayfasindan kisiye
ait istenilen nitelikleri, yani iligkiler (relations) ve tanimlar1 elde etmek icin yeni bir sorguda

kullanilabilir. Elde edilen varlik iligkilerinin bir 6rnegi Sekil 8'de gosterilmistir.
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Sekil 9. Varlik\Entity (Nicolas Tesla) and Iligkiler\Relations

Entity: Nikola Tesla — WikidatalD: Q9036: (Nikola Tesla — physicist - a person who
specializes in physics), (Nikola Tesla - futurist - a person who studies or is expert in futurism),
(Nikola Tesla - mechanical engineer - a person who designs, builds, or maintains engines,
machines, or structures), (Nikola Tesla - electrical engineer - a person who designs, develops,
or maintains electrical systems and equipment), (Nikola Tesla - inventor - a person who creates
or discovers a new method, form, device, or other useful means), (Nikola Tesla - United States
of America - a country where Nikola Tesla was a citizen), (Nikola Tesla - Kingdom of Hungary
- a country where Nikola Tesla was a citizen), (Nikola Tesla - Austrian Empire - a country

where Nikola Tesla was a citizen). Bu iligkilerin bir 6rnegi Sekil 9'da gosterilmistir.

Ornegin, "Nikola Tesla" ismi, 6nceden egitilmis bir NER modeli kullanilarak tespit edilen
bir metni ele alalim. Tespit edilen varlik ismi "Nikola Tesla" i¢in Wikidata lizerinde bir
SPARQL sorgusu gerceklestirilir. Eslesen bir sonug¢ bulunursa, bu varlik ismine karsilik gelen
Wikidata ID degeri "Q9036" olarak sorgu sonucunda elde edilir. Ardindan, bu varlik (entity)
ID degeri, "Nikola Tesla" Wikidata sayfasindan kisiye ait istenilen nitelikleri, yani iligkiler
(relations) ve tanimlar1 elde etmek icin yeni bir sorguda kullanilabilir. Elde edilen varlik

iligkilerinin bir 6rnegi yukarida gosterilmistir.

Bu ornekler incelendiginde, Wikidata' dan elde edilen iliskiler kisilerin meslegi, tuttugu
pozisyon ve kisiyle ilgili tanimlar1 igerir. Metindeki kisi hakkinda bu tanimlayici iliski bilgileri,

metinlerin kategorisinin belirlenmesini kolaylastiric1 bir etkiye sahiptir. Diger tiir iligkilerle
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ilgili bilgiler kullanmlmamistir. iligkilerin artirilmasi, siniflandirma gérevini daha karmasik ve
zorlu hale getirir. Tablo 5' te goriildiigii gibi, veri kiimeleri i¢inde tespit edilen varlik (entity)
sayilar1 ve bu varliklar araciligiyla Wikidata' dan elde edilebilecek iliski (relation) sayilari

gosterilmektedir.

Tablo 5. Onerilen model ile veri kiimelerine eklenen varlik (entity) ve iliski (relation) sayis.

NER tarafindan tespit Sadece PER (Kisi) etikteli

. Dokiiman edilen Varhiklarin Varliklar (Entities) ile
Veriseti Sayisi (Entities) Sayist Wikidata liskilerinin
(Per, Org, Loc, Misc) (Relationships) Sayisi
TTC-4900 4900 32070 4952
BBC-News 2224 15304 16527
20Newsgroups 6517 38179 14992

Calismamizda, metinlerde Named Entity Recognition (NER) ile 'kisi' olarak tanimlanan
varliklar, SPARQL kullanilarak Wikidata veritabaninda sorgulanmistir. Bu hedef odakli
yaklasim, bireylere O6zgii iliskileri igeren siirli bir iliski setine odaklanmaktadir, bu da
potansiyel giiriiltiiyli azaltir. Bu siire¢ baslangicta veri toplama kapsamini sinirlayict gibi
goriinse de, ilgisiz bilgilerin dahil edilmesini 6nemli 6l¢iide azaltarak analiz siirecini hizlandirir
ve sonuglarin yorumlanmasii kolaylastirir. Ozellikle 'kisi' etiketi kullanimi, sosyal dinamikler,
etki iligkileri ve bireylerin toplumdaki rolleri hakkinda derinlemesine bir inceleme yapilmasini
saglar, arasgtirmamizin odak noktasini netlestirir ve ilgili bilgilerin daha etkili bir sekilde

¢ikarilmasini miimkiin kalar.

Sonug olarak, smiflandirma igin metin veri kiimeleri, metinler i¢indeki varliklarin ve
iliskilerin belirlenmesiyle zenginlestirilmistir. Boylece, metinler i¢cindeki varliklardan saglanan
yeni bilgilerin eklenmesinin siiflandirma performansi tizerindeki olumlu etkisi gdsterilmeye
calisilmigtir. Zenginlestirilmis metinler, siniflandirma i¢in hazirlanmak {izere vektorlere

doniistiirilmiistiir.
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3.5. Metin Temsilleri

Metinlerdeki s6z dizimsel ve anlamsal iliskileri ¢6ziimlemek i¢in kullanilan metin
Ozellikleri ¢ikarma teknikleri, siirekli olarak gelistirilmekte ve iyilestirilmektedir. Bu
teknolojiler, metinler arasindaki karmasik baglantilar1 daha iyi anlamak ve ¢dziimlemek
amactyla tasarlanmistir. Gelisim siireci devam etmekle birlikte, mevcut metodlar bazi
kisitlamalar igermesine ragmen, bu alanda kaydedilen ilerlemeler dikkate degerdir. Tekniklerin
evrimi, daha dogru ve etkili analizler yapilabilmesi i¢in 6nemli potansiyeller sunmaktadir (LI,

2017).

Bu baglamda, metin analizi siireglerini daha da ileri tagiyan kelime temsil yontemleri biiyiik
bir 6neme sahiptir. Bu yontemler, metin i¢erisindeki kelimelerin ve ifadelerin matematiksel ve
sayisal degerlere doniistiiriilmesini saglayarak, bilgisayarlarin bu verileri isleyebilmesine
olanak tanir. Baglangigta, basit ve etkili bir yontem olan Kelime Torbas1 (Bag of Words - BoW)
modeli kullanilmigtir. Ancak zamanla, metinlerin daha derinlemesine analizi i¢in Term
Frequency (TF), Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) gibi yontemler
gelistirilmistir. Daha sonra, kelime iliskilerini ve anlamsal benzerlikleri daha detayh
yakalayabilen word embeddings, word2vec, GloVe ve fastText gibi modeller ortaya ¢ikmustir.
En sonunda, derin 6grenme temelli transformer modelleri ve BERT gibi mimariler, metin
isleme ve dil modelleme alaninda devrim yaratmistir. Bu teknikler, kelimelerin ve ifadelerin

baglamlarini ¢ok daha iyi anlamamizi saglayarak, metin analizindeki basarty1 artirmistir.

3.5.1. Agirhikh Kelime Cikarma ve Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF)
Agirliklt kelime ¢ikarimi, 6zellik ¢ikarma siireclerinin temel bir yontemi olarak kabul edilir
ve her kelimenin bir belgede kac¢ kez gectigini temel alan Terim Frekansi (TF) metodunu
kullanir. Bu yontem ile her belge, i¢indeki kelime sikliklarini temsil eden bir vektore
dontstiiriiliir. Ancak, bu yaklasim dili sik kullanilan baz1 kelimelerin belgelerde asir1 temsil

edilmesi sorununa neden olabilir (Ramos, 2003).

Terim Frekansi (TF), belirli bir terimin bir dokiimanda ne kadar sik gectigini dlger. TF,
terimin belirli bir dokiimanda gozlemlenen frekansinin, dokiimandaki toplam terim sayisina

orantyla hesaplanir (Denklem 1).

dokimandaki terime ait sayt
TF = 24 (1)

" dokimandaki toplam terim sayist
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Ters Dokiiman Frekansi (IDF), bir terimin tiim dokiiman koleksiyonunda ne kadar nadir
oldugunu gosterir. Daha nadir terimler, daha yiiksek bir IDF degeri alir, bu da onlarin bir
dokiimanda daha belirleyici oldugu anlamina gelir. IDF, belirli bir terimi igeren dokiimanlarin

sayisinin, tiim dokiimanlar i¢indeki oraninin logaritmasinin alinmasiyla hesaplanir (Denklem
2).

korpusdaki toplam dokiiman sayist
IDF = log(—~> P Ak 2)

terimi iceren dokiman sayist

Bir terimin TF-IDF degeri, ilgili TF ve IDF degerlerinin ¢arpimiyla elde edilir. Bu deger,

terimin belirli bir dokiimanda ne kadar 6nemli oldugunu belirler (Denklem 3).
TF — IDF = TF X IDF (3)

Bu o6lciitler, dokiiman igerisindeki kelimelerin 6nemini degerlendirmede ve metin bazl
sorgularda, Oneri sistemlerinde, dokiiman siniflandirmada ve benzeri pek ¢ok alanda kullanilir.

Nadir kullanilan fakat dokiiman i¢in 6zel 6neme sahip kelimeler bu yontemle tespit edilebilir.

Yaygin kullanilan kelimelerin etkisini azaltmak amaciyla Ters Belge Frekansi (IDF)
teknigi gelistirilmistir. IDF, belgedeki kelimelerin ne siklikta kullanildigina gore agirliklar
atayarak, terim sikligina bir denge unsuru getirir. Bu sekilde, TF ve IDF bir araya gelerek Terim
Frekansi-Ters Belge Frekans: (TF-IDF) olarak adlandirilan kombinasyonu olusturur. TF-IDF,
belgelerdeki yaygin kelimelerin asir1 temsil edilmesi sorununu hafifletmeye yardimci olur,
fakat bu yontem kelimeler arasindaki baglantilar1 g6z ardi ederek her kelimeyi bagimsiz bir

indeks olarak sunar ve bu da bazi analiz eksikliklerine yol agabilir.

3.5.2. Kelime Torbasi1 Yontemi (Bag Of Words)

Kelime torbast modeli (BoW), bir metnin basit ve 6z bir bigcimde ifade edilmesini saglayan,
metin igerisindeki kelime frekanslarina dayanan bir yontemdir. Bu model, dogal dil isleme
(NLP), spam tespiti, belge siniflandirmasi ve bilgi ¢ikarimi gibi birgok alanda etkin olarak
kullanilmaktadir. BoW tekniginde, metin bir kelime koleksiyonu olarak ele alinir; burada
kelimeler listelenir ve bir matriste diizenlenir. Bu siirecte, kelimeler arasindaki anlamsal baglar
genellikle ihmal edilir. Kelimelerin frekanslar1 hesaplanir ve bu veriler, belgelerin temel
icerigini belirlemek ic¢in kullanilir. Bu yaklagim, dilbilgisi ve kelime siralamasii géz ardi

ederken, kelime sikligini1 6ne ¢ikarir. Bu model, metinlerin 6zetlenmesi ve siniflandirilmasi gibi
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islemlerde temel bir arag olarak kabul gérmekte ve genis bir kullanim alanina sahiptir (Zhang,
2010).

3.5.3. N-Gram

N-gram yontemi, metin analizi i¢in kullanilan bir tekniktir ve bir dizi metinde, belirli bir
sira ile yan yana gelen n adet kelimenin birlesiminden olusan gruplardir. Bu gruplar, dogrudan
bir metin temsili saglamasa da, bir metni ifade etmek icin kullanilacak 6zellikler toplulugu
olarak islev gériir. Ote yandan, Kelime Torbasi (BoW) modeli, kelimelerin sirasini dikkate
almayan daha basit bir metin temsili sunar ve bu modelin olusturulmasi nispeten kolaydir.
Metinler, genellikle yonetilebilir boyutta bir vektor araciligiyla ifade edilir. N-gram, farkli
uzunluklardaki kelime gruplarini (6rnegin, 1-gram, 2-gram, 3-gram) kullanarak daha kapsamli

metin 6zellikleri ¢ikarir ve boylece 1-grama kiyasla daha zengin bilgiler sunar. (Cavnar, 1994).
Ormegin, "Ogrenci kiitiiphanede sessizce ders galisiyor." ciimlesi icin;

e 2-gram: {"Ogrenci kiitiiphanede", "kiitiiphanede sessizce", "sessizce ders", "ders

caligtyor"}

nn

* 3-gram: {"Ogrenci kiitiiphanede sessizce", "kiitiiphanede sessizce ders", "sessizce ders

calistyor"}.

Bu ornekler, n-gram tekniginin, metinlerin daha baglamsal ve detayli bir sekilde temsil
edilmesini nasil sagladigin1 agik¢a gosterir. Kelimelerin siralamasini ve baglamini goz oniinde
bulunduran bu metod, metin analizinde daha kapsamli bir anlayis elde etmemize yardimci olur.
N-gram, Ozellikle dil modelleme ve metin madenciligi uygulamalarinda, kelimelerin ve

ifadelerin igerdigi anlamlarin daha derinlemesine ¢6ziimlenmesine olanak tanir.

3.5.4. Kelime Gomme Yontemleri (Word Embeddings)

Word embeddings, kelimeleri yogun sayisal vektorler seklinde ifade eden ileri bir dogal dil
isleme (NLP) metodudur. Bu teknik, kelimeleri ¢ok boyutlu bir uzayda temsil ederek,
anlamlarim1 ve kullanildiklar1 dil baglamlarini gorsel olarak noktalarla ifade eder. Her bir
kelime, onun semantik 6zelliklerini yansitan bir dizi sayisal degerle tanimlanir. Kelimeler
arasindaki semantik ve sozdizimsel iligkileri sayisal olarak modelleyerek, dilin daha
derinlemesine analiz edilmesini saglar. Ornegin, "kral" ve "kralice" gibi semantik olarak benzer
kelimeler, vektor uzayinda birbirlerine yakin yerlestirilir. Bu, kelimelerin anlamlarimi ve

kullanildiklar1 baglamlar1 yansittigi igin dil analizinde biiyiik bir dogruluk saglar (Qaiser, 2018).
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Kelime gomme, kelime dagarcigindaki her kelimenin gergek sayilardan olusan N boyutlu
bir vektore eslendigi bir 6zellik 6grenme teknigidir. Bu teknik, derin 6grenme modellerinde
basartyla kullanilmakta olup, Word2Vec, GloVe ve FastText gibi yontemler en yaygin
kullanilan kelime gomme 6rnekleridir. Bu yontemler, kelimelerin baglamsal anlamlarini ve
birbirleriyle olan iligkilerini daha iyi yakalayarak, metin analizinde ve siniflandirmada daha

yiiksek performansa ulagsmayi saglar.

Word2Vec, etiketsiz (unsupervised) ve tahmine dayali bir modeldir ve kelimeleri vektor
uzayinda temsil etmeyi amagclar. Google arastirmacis1 Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan 2013
yilinda gelistirilmistir (Mikolov, 2013). Bu model, siirekli kelime torbas1 (CBOW) ve Skip-
gram modelleri lizerine inga edilmistir. CBOW modeli, birden fazla kelimenin input olarak
alindig1 ve bu kelimelerin merkezinde yer alabilecek bir kelimenin output olarak tahmin
edilmeye ¢alisildig1 bir yapidir. Skip-Gram modeli ise, tek bir kelimenin input olarak alinip bu
kelimenin c¢evresinde yer alabilecek kelimelerin output olarak tahmin edilmeye calisildig1 bir

yapi sunar (Sekil 10).

INPUT  PROJECTION  OUTPUT INPUT  PROJECTION  OUTPUT
wit-2) } ‘ wit-2)
wit-1) [ < wit-1)
SUM
i wi(t) i
v > (t) wit) [
4
wit+)| | A i)
w(t+2) | 4 w(t+2)
cBOwW Skip-gram

Sekil 10. CBOW ve Skip-gram mimarisi (Mikolov, 2013).

Word2Vec modeli, anlamca iligkili kelimeleri vektorel uzayda birbirlerine yakin olarak
yerlestirir. Mesela, "kahve" ve "fincan", "bilgisayar" ve "klavye", "orman" ve "agag¢" gibi
kelimeler Word2Vec modelinde semantik yakinliklari nedeniyle birbirine komsu konumda
bulunur. Bu durum, kelimelerin benzer baglamlarda kullanildigin1 ve aralarinda gii¢lii anlamsal

baglar oldugunu yansitir. Word2Vec, kelimeler arasindaki bu iligkileri basariyla modelleyerek,
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dogal dil isleme alaninda c¢esitli uygulamalarda kullanilir. Model, metinlerdeki kelimeleri
anlamlandirma, dil yapilarini tanima ve derinlemesine dil analizi yapma gibi islemlerde etkili

bir aragtir.

GloVe (global vectors for word representation), metin siniflandirmasinda kullanilan
etkili bir kelime gomme teknigidir. Pennington ve ekibi tarafindan (2014) gelistirilen bu
unsupervised Ogrenme algoritmasi, kelimelerin vektor temsillerini elde etmek igin
tasarlanmistir. Bu model, bir korpustan toplanan kelimeler arasi kiiresel birlikte bulunma
istatistiklerine dayanarak egitilir. Anlamsal olarak iliskili kelimelerin vektor temsilleri bu

modelde birbirine yakin konumlandirilir.

Burada bahsedilen formiil, kelime vektorleri ve bu vektorlerin bir dil modelinde nasil
kullanilabilecegi hakkinda bilgi veriyor. Formiil, 6zellikle bir kelimenin baglaminda baska bir

kelimenin olasiligin1 hesaplamak igin kullaniliyor. Denklem 4:
f(wi —wj, wy) = % (4)
Bu fonksiyon, iki kelime vektorii arasindaki farkin, belirli bir baglam kelimesi ile iligkisini
degerlendirir. Fonksiyonda parametre olarak kelime i'nin kelime vektorii ve kelime j'nin kelime
vektori verilmistir. Sonucunda, kelime k'nin kelime i'nin baglaminda olasiligini gosterir. Yani,
kelime k'nin kelime 1 ile ayni ciimle ya da belirli bir kelime araliginda birlikte bulunma
thtimalidir. Benzer sekilde, kelime k'nin kelime j'min baglaminda olasiliin1 da gosterir.

Formiiliin genel amaci, iki kelime vektorii arasindaki iligkinin, bir baglam kelimesine gore nasil

degistigini 6lgmektir.

Woman
Aunt
Man Queen
Uncle Niece
King
Nephew

Sekil 11. GloVe: Global Vectors for Word Representation (Kowsari, 2019)

Bu modelde (Sekil 11), semantik olarak iliskili kelimeler vektorel uzayda birbirlerine yakin

olarak konumlandirilir.
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Omek olarak; "giines" ve "sik", "okyanus" ve "deniz", "mutluluk" ve "seving" gibi
kelimeler, GloVe modelinde anlamsal baglar1 nedeniyle birbirlerine yakin yerlerde yer alirlar.
Bu yakinlik, kelimelerin anlam agisindan birbirine benzer oldugunu ve metinlerde benzer
baglamlar i¢inde kullanildiklarim1 gosterir. GloVe, kelimelerin anlamlarini ve kullanildiklari
baglamlar1 daha iyi kavramamizi saglayan, dogal dil isleme alaninda sikga tercih edilen etkili

bir kelime gomme yontemidir.

FastText, Facebook AI Arastirma laboratuvar1 tarafindan gelistirilmis, Word2Vec
modeline benzer yapistyla dikkat ¢eken bir kelime gomme yontemidir (Joulin ve dig., 2016). Bu
teknik, kelimelerin morfolojik 6zelliklerini de igerecek sekilde tasarlanmistir. Her kelime, w,
bir dizi n-gram karakterli ¢anta olarak temsil edilir ve kelimeleri tek tek degil, bunlar1 birkag
harflik n-gramlara bolerek yapay sinir agina girdi olarak sunar. FastText modeli, kelimelerin
anlamini ve yapisini derinlemesine analiz etmek i¢in kullanilir ve 6zellikle morfolojik olarak
zengin dillerde etkili oldugu igin, bu dillerin incelenmesinde ve metin islemede Kritik bir rol

oynamaktadir.

Ornegin, "mutluluk" kelimesi kullanildiginda, tri-gram yapist ile analiz edilir ve yapay sinir
agma "mut", "utl", "tlu", "lul", "ulu", "luk" seklinde girdiler sunulur. Burada "n", n-gramin
tekrar derecesini ifade eder ve bir kelimenin kac harflik parcalara bdliinecegini belirler.

"mutluluk" kelimesinin kelime vektorii, bu n-gram vektdrlerinin birlesimi olarak hesaplanir.

Facebook, FastText modelini genis bir dil yelpazesi kapsayacak sekilde tasarlamistir ve
model, Wikipedia veri seti iizerinde 300 boyutlu vektorler kullanilarak egitilmistir. Bu egitim
sonucunda, 294 dil i¢in 6nceden egitilmis kelime vektorleri yaymlanmistir. Bu genis kapsamli
model, kelimelerin anlamini ve yapisini derinlemesine analiz etmek igin kullanilir ve dogal dil
islemede degerli bir arag olarak kabul edilir. Ozellikle morfolojik olarak zengin dillerde etkili

olan FastText, bu dillerin incelenmesinde ve metin islemede kritik bir rol oynar.

Bu genis kapsamli model ve teknikler, metin siniflandirma, duygu analizi ve makine
cevirisi gibi alanlarda performansi 6nemli derecede iyilestirebilir, metin tabanli verilerin
islenmesinde ve anlamlandirilmasinda derin 6grenme yaklasimlarinin temel bilesenleri

arasinda yer alir.
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3.5.5. BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BERT, Google Al tarafindan gelistirilmis ve dogal dil isleme alaninda 6nemli bir yenilik
getiren bir modeldir. Bu modelin tam adi "Bidirectional Encoder Representations from
Transformers" olup, metinlerden derinlemesine ¢ift yonli temsiller 6grenmek iizere
tasarlanmistir. BERT modeli, etiketlenmemis metinler {izerinden egitilerek her bir katmanda
hem sol hem de sag baglami degerlendirebilen bir yap1 sunar. Bu yapi, ¢esitli dogal dil isleme
gorevlerinde yiiksek performans elde edilmesini saglar ve modelin sadece ek bir ¢ikt1 katmani
ile 6zellestirilerek kullanilabilmesine olanak tanir. BERT' in uygulama alanlar1 arasinda metin

siniflandirma, adlandirilmis varlik tanima ve soru-cevap sistemleri yer alir.

BERT modeli, baslangigta ingilizce dili iizerinde egitilmis olmasina ragmen, kisa siirede
coklu dil destegi ile genisletilmistir. Bu genisleme, modelin 100'den fazla dilde etkili dil
temsilleri 6grenmesini miimkiin kilmistir. BERT" in ¢ift yonlii Transformer mimarisi, metinleri
tamamiyla ve baglamsal olarak degerlendirme yetenegi sayesinde dil isleme goérevlerinde
onemli basarilar elde edilmistir. Onciil egitim siirecinde kullanilan maskeleme islemi ve sonraki
climle tahmini gorevleri, modelin dilin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini daha 1yi kavramasini

saglar. BERT modelinin basarisi, bir¢ok tiirevinin gelistirilmesine ilham kaynagi olmustur.

Start/End Sph

BERT
B

BERT
ElE]. EIEIE]- &)

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
- ~
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 12. BERT i¢in genel 6n egitim ve ince ayar prosediirleri (Devlin, 2018).

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modelinin egitim
siirecini iki ana asamada Sekil 12’ de goriilmektedir: 6n egitim ve ince ayar. On egitim
asamasinda model, Masked Language Model (Mask LM) ve Next Sentence Prediction (NSP)
gorevleri kullanilarak biiyiik miktarda etiketlenmemis metin lizerinde egitilir. Bu siirec,
modelin dil yapisim genel anlamda 6grenmesini saglar. Ince ayar asamasinda ise, model 6zel

bir gorev icin Ozellestirilir, Ornegin, belirli bir metin parcasindan cevap iiretme veya
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adlandirilmig varlik tanima gibi. Model bu asamada, belirli bir géreve 6zel veri seti ile
egitilerek, daha spesifik gorevlerde yiiksek performans gostermesi igin ayarlanir. iste BERT' in

bazi 6nemli tiirevleri ve bunlarin 6zellikleri:

DistiBERT: BERT'in daha hafif ve daha hizli bir versiyonu olan DistilBERT, &grenci-
Ogretmen mimarisi kapsaminda egitilmistir. BERT modelinin temel 6zelliklerini korurken,
model boyutunu ve islem gereksinimlerini azaltmak i¢in tasarlanmigtir. DistilBERT, BERT'in
performansinin yaklasik %95'ini, parametre sayisini ise yari yartya indirerek sunar. Bu model,

kaynak kisith ortamlarda veya gercek zamanli uygulamalarda kullanilmak {izere uygundur.

RoBERTa: BERT'in bir bagka tiirevi olan RoBERTa, BERT'in egitim siirecinde yapilan
baz1 degisikliklerle gelistirilmistir. Ozellikle, dinamik maskeleme, daha biiyiik mini gruplar ve
daha fazla veri lizerinde daha uzun siire egitim yapilmasi gibi optimizasyonlar icerir. ROBERTa,

bir¢ok dogal dil isleme gorevinde BERT'ten daha {istiin performans gdstermistir.

ALBERT (A Lite BERT): Bellek kullanimini optimize ederek daha biiyiik modellerin
egitilmesine olanak taniyan bir bagka BERT tiirevidir. ALBERT, parametre paylasimi teknigi

sayesinde model boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltir ve 6zellikle uzun belgelerle ¢alisirken etkilidir.

Tiirkce icin 6zellestirilmis olan BERTurk modeli, Tiirkiye'deki dil yapilarina uygun
olarak gelistirilmistir. Bu model, Kemal Oflazer tarafindan saglanan ve Tiirkge OSCAR
Korpusu, Tiirk¢e Vikipedi verileri ve OPUS korpuslarindan olusan genis bir veri seti lizerinde
egitilmistir. Toplamda 35 GB biiyiikliiglinde ve 44 milyar token i¢eren bu veri seti, BERTurk'iin
Tiirkge metinlerde yliksek dogrulukla c¢aligmasini saglamaktadir. BERTurk, metin
siiflandirma, duygu analizi gibi ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde kullanilmakta ve Tiirkce

dilinin zengin yapisal ve semantik 6zelliklerini basariyla modellemektedir.

Turkish ELECTRA Model: BERT ve BERTurk modelleri gibi, ELECTRA da Tiirkge
metinler lizerinde dnceden egitim yapmak i¢in kullanilmistir. ELECTRA, verimli dil temsilleri
ogrenmek icin jeneratdr ve diskriminator adinda iki ayr1 model kullanir. Bu yaklagim, 6zellikle

ince taneli dil 6zelliklerinin yakalanmasinda etkili olmustur.

Bu modeller, BERT'in basarili mimarisini temel alarak, ¢esitli iyilestirmeler ve spesifik
uygulama gereksinimlerine uygun adaptasyonlar ile dogal dil isleme alaninda kullanilmaktadir.

Her bir tiirev, belirli gorevler ve operasyonel ihtiyaglar goz oniinde bulundurularak
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tasarlanmistir, boylece BERT teknolojisinin genis bir yelpazede etkin bir sekilde kullanilmasina
imkan taninmistir. Sonug olarak, BERT ve onun Tiirk¢e adaptasyonu olan BERTurk, dogal dil
isleme teknolojilerindeki sinirlar1 genisletmis ve dil isleme uygulamalarinin dogrulugunu
artirmistir. Bu modeller, ¢oklu dillerde etkili bir sekilde calisabilme kapasitesi ile dil isleme

alaninda standartlar ylikseltmistir.

3.6. Metin Vektor Temsillerinin Elde Edilemesi

Metin, varlik (entity) ve iliski (relationship) vektor temsilleri, Tiirkge BERT (BERTurk)
modeli (Aras, 2021) ve Ingilizce BERT temel modeli (Devlin, 2018) kullanilarak elde
edilmistir. BERT modeli, metinlerin, varliklarin ve iligkilerin vektor temsillerini elde etmede
temel bir arac olarak 6ne ¢ikmaktadir. BERTurk ve Ingilizce BERT modelleri, sirasiyla Tiirkce
ve Ingilizce metinler icin derin dgrenme tabanl bir yaklasim sunmaktadir. Genis ve cesitli veri
setleri lizerinde egitilen bu modeller, dilin karmasik yapisini ve anlamsal oOzelliklerini
yakalayan giiclii temsiller iiretmektedir. Ozellikle BER Turk modeli, Kemal Oflazer tarafindan
saglanan 6zel bir korpus kullanilarak egitilmistir; bu korpus Tiirkce OSCAR Corpus, Tiirkce
Wikipedia Dump ve OPUS korpuslarini icermekte olup toplamda 35 GB ve 44 milyar token
icermektedir. BERT modelleri, metinlerin saglam vektor temsillerini saglamakla kalmaz,
dilbilgisi etiketleme, adlandirilmis varlik tanima ve soru cevaplama gibi dogal dil isleme alt

gorevlerinde de yararlidir.

Her metin i¢in, n-boyutlu bir vektér temsili elde etmek amaciyla bir BERT modeli
kullanilir. Bu temsil, metnin dilbilimsel ve anlamsal 6zelliklerini kapsamli bir sekilde yansitir.
Ayni zamanda, Wikidata'dan tiiretilen her varlik-iligki i¢in m-boyutlu BERT vektor temsilleri
iretilir. Bu siire¢, metinlerin yani sira iligkili varliklar ve iligkilerin kapsamli bir analizini saglar,

bdylece hem dilbilimsel hem de ontolojik 6zellikleri igeren zengin bir vektdr temsili olusturur.

Denklem (5)' deki her metin igin, n boyutlu bir vektor temsili elde etmek amaciyla bir
BERT modeli kullaniriz:

Veert = [ V1, V2, .0, V] (5)

Ek olarak, her metinde Wikidata' dan elde edilen her varlik (entity) ve onunla iliskili

iligkiler (relations) i¢in, denklem (6)'de m-boyutlu BERT vektor temsillerini tiiretiyoruz:

Vig=[eri+erl+ -+ enl] fori=12,...,j (6)
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Bu m-boyutlu vektorlerin ortalamasi (average entity-relation vector) denklem (7) ile

hesaplanir:
ER—-avg j i=1 YER

Denklem (8)'teki tek bir metin igin, hem metnin n-boyutlu BERT temsilini hem de m-
boyutlu ortalama varlik-iliski vektoriinii (entity-relation vector) igeren birlestirilmis vektor

(combined vector) dolayisiyla n+m boyutludur:

Veombined = | VBERT» VER—avg] (8)

Bu islem veri kiimesindeki k metnin her biri i¢in tekrarlanarak denklem (9) elde edilir:
Vckombined = [V]13<ERT' V%fR—avg] (9)

Burada, Viggy k numarali metnin n-boyutlu BERT vektor temsilini ifade ederken, V]!:‘R_avg

ise k numarah metin i¢in ortalama m-boyutlu varlik-iliski (entity-relationship) vektoriinii

k
combined?

belirtir. Boylece her birlestirilmis veri setindeki k numaral metin i¢in n+m boyutlu

birlestirilmis vektor temsilini temsil eder.

Sonug olarak, her metnin BERT temsili ortalama varlik-iliski vektorii ile birlestirilerek, her
metin i¢in n+m boyutlu birlestirilmis vektor temsili elde edilir. Bu birlesik temsil, metnin
dilbilimsel 6zelliklerini ve varlik-iligki bilgilerini kapsar ve ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde
uygulanabilir. Bu yaklagim, metinler arasi iligkiler, anlamsal benzerlikler ve farkliliklar
hakkinda daha derin bir anlay1s saglar. Ozellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisirken, bu tiir birlesik
vektor temsilleri, metinlerin karmasik yapilarini ve iliskilerini modellemek i¢in gii¢lii bir arag

sunar.

3.6.1. Boyut Azaltma (Dimension Reduction)

Terim bazli vektdr modellemelerinde, metinler genellikle genis 6zellik setleri ile temsil
edilir. Bu durum, hem zaman karmasikligt hem de bellek kullanimi agisindan maliyetli
olabilmektedir. Bu maliyeti azaltmak i¢in arastirmacilar, 6zellik uzaym kiigiiltecek boyut

indirgeme tekniklerine bagvurmaktadirlar.
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En yaygin boyut azaltma yontemleri arasinda Principal Component Analysis (PCA), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Random Projection ve Autoencoder yer almaktadir. Ornegin,
PCA, veri setindeki varyansit maksimum diizeyde koruyarak daha az sayida boyuta indirgemeyi
amaclar, boylece orijinal veri setinin en 6nemli 6zelliklerini daha kiigiik bir uzayda temsil
etmeyi saglar. LDA ise smiflandirma problemlerinde siiflar arast ayirt ediciligi maksimize
edecek sekilde boyut indirger. Random Projection, veri boyutunu rastgele diisiirerek hizli ve
etkili bir ¢oziim sunarken, Autoencoder derin 6grenme temelli bir yaklasimla verinin daha
diisiik boyutlu ancak zengin temsillerini 68renir. Bu teknikler, veri isleme siireglerini optimize

ederek daha hizli ve maliyet-etkin ¢dziimler sunar.

3.6.2. Metin Graf Temsili

Metin siiflandirmasinda graf temsili, metinlerdeki yapisal ve anlamsal 6geler arasindaki
iligkileri gorsellestirmek ve daha derinlemesine analizler yapabilmek i¢in kullanilan giiglii bir
aractir. Metinlerde yer alan kelimeler, cimleler, belgeler ve diger 6geler diigiimler olarak, bu
Ogeler arasindaki iliskiler ise kenarlar olarak modellenir. Bu temsil, metinleri daha karmagik ve
baglamsal iligkiler lizerinden degerlendirmeyi miimkiin kilarak, siniflandirma algoritmalarinin

daha hassas ve etkili caligmasini saglar.

Ornegin, bir haber metninde gegen "ekonomi" ve "biitce" kelimeleri arasindaki iliski, her
iki kelimeyi diiglim olarak gosteren ve aralarindaki semantik iliskiyi bir kenarla ifade eden bir
graf ile modellenebilir. Bu tiir bir gorsellestirme, kelimeler arasindaki anlamsal iligkileri ve

metin i¢i yapilari net bir sekilde ortaya koyar.

Ozellikle co-occurrence grafikleri, metin i¢inde sikga birlikte gecen kelimeleri analiz eder.
Diyelim ki bir saglik makalesinde "diyet" ve "kalori" kelimeleri sik¢a yan yana kullanilmis. Bu
iki kelime, belirli bir pencere boyutu dikkate alinarak diigiim olarak eklenir ve aralarinda,
birlikte ge¢gme sikliklarina bagl olarak bir kenar olusturulur. Bu baglanti, diyet ve kalori

kelimelerinin metin i¢inde nasil iligkilendirildigini gorsel olarak sergiler.

Graf temsili, metinlerdeki kavramsal iligkileri derinlemesine analiz etmek i¢in de kullanilir.
Ornegin, bir metinde gegen "kiiresel 1stnma" ve "karbon emisyonlar1" gibi gevresel terimler
arasindaki iligkiler, bu kavramlarin her birini birer dii§iim olarak gosteren ve aralarindaki
etkilesimleri kenarlarla ifade eden bir graf ile incelenebilir. Bu, 6zellikle ¢evresel politikalarin

tartisildig1 metinlerde, terimler arasindaki iliskilerin ve 6neminin anlasilmasina yardimci olur.
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Ek olarak, metinlerde sik¢a karsilasilan varliklar (entiteler), haber makalelerindeki
etiketler, URL'ler, akademik yayinlardaki referanslar, anahtar kelimeler ve metin 6zetleri gibi
Ogelerin graf temsilindeki kullanimi, metinlerin daha kapsamli bir sekilde islenmesini ve
anlamlandirilmasmi saglar. Ornegin, bir akademik makaledeki referanslar birbirleriyle ve
makalenin ana konusuyla olan iliskileri gosteren diigiimler ve kenarlar ile gosterilebilir. Bu,
makalenin hangi ¢aligmalarla daha yakin iliskili oldugunu ve bilimsel baglamini anlamada

kritik bir rol oynar.

Bu siiregler ve tekniklerin entegrasyonu, metin smiflandirma sistemlerinin genel
performansini artirarak, daha dogru sonuglar elde etmeye yardimci olur ve algoritmalarin daha

etkin ve dogru ¢aligmasina olanak tanir.

3.7. Graf Sinir Ag ile Tliskisel Metin Siniflandirmasi

Bu bolimde anlatilan arastirmada ise, Tiirkge metinlerin siiflandirilmasi ve iligkisel
analizine yonelik olarak metin graf yapist ve Derin Sinir Aglart (DNN) teknolojilerini
birlestiren yenilik¢i bir metodoloji gelistirmistir. Bu metodoloji, haber metinlerinin
derinlemesine analizi i¢in graf yapis1 ve DNN teknolojilerinin avantajlarini entegre etmektedir.
Graf Tabanli Sinir Ag1 (GNN) kullanilarak, metinlerdeki anahtar kelimeler, varliklar ve bu
unsurlar arasindaki iligkiler grafiksel bir modelle temsil edilmektedir. Bu strateji, haber
metinlerinin yapisal ve baglamsal detaylarini kapsamli bir sekilde analiz etmekte ve metinlerin
cok boyutlu 6zelliklerini kelime se¢iminden ciimle yapisina ve genel tona kadar isleyerek

detayl bir siniflandirma saglamaktadir.

Graf Sinir Aglanyla iligkisel Metin

i Siniflandirmasi
DGGUM | Haber Metinleri 4,
Kenarlar: Ortak etiketler ~
o G (Smif1)
-l e w2 Metin Bert (Sinif2)
B o ™ | Vektorteri \ | O<—O<—0 LN
i ekl v Kenar Komsuluk | 1/ : < ':: e ': — :
SRV g (1 Matrisleri - :
e wells2 o { ) ‘ | .‘-Sm“N"
Sinir A1 Yapisi I

Bert ve Komguluk
Matrislerini Kullanarak Graf
Vektorlegtirme

il ?

iligkisel Metin Graf Yapisi

Sekil 13. Graf Sinir Ag ile Iliskisel Metin Siniflandirmasi
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Arastirma kapsaminda kullanilan "newsTRT2023" adl1 veri seti, 4027 adet Tiirk¢e haber
icermekte ve her haber 6gesi yayn tarihi, baslik, web adresi, kategori, kisa 6zet, tam metin,
iliskili etiketler ve metinde gegen varliklar gibi 6zellikler barindirmaktadir. Bu derinlemesine
veri seti, modelin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in miikemmel bir altyap1 sunar ve GNN, haber
metinlerini etkin bir sekilde siniflandirma imkan1 saglar. Calismada kullanilan graf modelinin

gorsel temsili Sekil 13' te sunulmustur.

Bu belirtilen graf yapisinda, diigiimler haber metinlerini temsil ederken, kenarlar ise bu
metinler arasindaki etiket bazinda iliskileri (ortak etiketlerin varligi durumunda) ifade eder. Her
bir haber makalesine iliskili etiketler ve varliklar eklenmis olup, bu unsurlar {izerinden metinler
arasi iligkisel baglantilar1 ve yapilar1 anlamak i¢in detayli grafiksel analizler yapilmaktadir. Bu
analizler, metinlerin iligskisel ve yapisal 6zelliklerini detayli bir sekilde incelemeyi miimkiin

kilar.

Ayrica, haber metinleri tlizerinde iliskisel etiketler kullanilarak olusturulan graf yapisi
matematiksel asagidaki adimlar ile modellenmistir ve bu modelin matematiksel ifadesi

Denklem 10' da gosterilmistir.
f(G) = GNN(X,A) (10)

Bu formiil, Matematiksel islem, Graf notasyonu, diigiim 6zellikleri, kenar agirliklari, kenar
komsuluk matrisi ve graf vektdrlestirme adimlarimi igermektedir. Ilgili adimlar maddeler

halinde gosterilmistir:
1. Graf Notasyonu:

« G =(V, E) olarak gosterilen denklemde graf G, diigiimler kiimesi V ve kenarlar

kiimesi E olmak {izere.
«  V={vl, v2, .., vn}, burada her vi bir haber metnini temsil eder.

« E < {(vi,vj)]|vi,vj €V } burada (vi, vj) diigiimleri arasindaki bir kenar: temsil

eder.
2. Diigiim Ozellikleri:

*  Her diigiim vi i¢in, BERT modeli kullanilarak elde edilen semantik vektor Xi ‘dir.



48

3. Kenar Agirhklar::
«  Wij, diigiim giftleri vi ve vj arasindaki iligkinin giiciinii ve sikligini temsil eder.
4. Kenar Komsuluk Matrisi:
* A, grafin topolojik yapisini temsil eden kenar komsuluk matrisidir.
Eger (vi, vj) € E ise Aij = wij, aksi halde Aij = 0.
5. Graf Vektorlestirme:

* Grafin vektorlestirilmesi i¢in, her digim i¢in semantik vektorler ve kenar

komsuluk matrisi kullanilarak 6zellik matrisi X olusturulur.
6. Graf Sinir Ag1 (GNN):

* GNN modeli, grafi ve onun 6zelliklerini kullanarak siiflandirma ya da diger

tahminler yapar ve f(G) olarak ifade edilir.

~

Model Egitimi ve Testi:

*  Model egitimi, belirlenen kayip fonksiyonu L ve hiperparametrelerle optimize

edilir.
* Testislemleri, modelin performansini 6l¢mek i¢in ¢esitli metriklerle degerlendirilir.

Bu adimlara gore; G, haber metinlerini ve bunlar arasindaki iligkileri temsil eden bir graf
yapisidir. X, haber metinlerinin 6zelliklerini temsil eden matristir. Bu 6zellikler, BERT modeli
kullanilarak elde edilen semantik vektorlerdir. Her bir vektdr, bir haber metninin igerigini
yiiksek boyutlu bir uzayda temsil eder. A, grafin kenar komsuluk matrisidir ve grafin topolojik
yapisini temsil eder. Bu matris, haber metinleri arasindaki iliskilerin varligin1 ve giiclinii
belirten sayisal degerler icerir. Matristeki her bir deger (Aij), 1 ve j diigiimleri (haber metinleri)
arasindaki baglantinin varhigini ve siddetini gosterir. Bu matematiksel model, haber

metinlerinin karmasik yapilarini ¢dziimlemek ve anlamak i¢in kullanilmustir.

Elde edilen zengin ve ¢ok boyutlu graf vektor yapisi, graf sinir ag1 tabanli siiflandirma

modeline beslenmistir. Bu model, graf teorik temsilleri ve derin 6grenme tekniklerini entegre
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ederek, metinlerin siniflandirilmasini ve iligkisel baglamda anlamlandirilmasini amaglar.
Modelin egitimi, ¢esitli hiperparametre ayarlar1 yapilarak optimize edilmistir, test islemleri ise
modelin genellestirme kabiliyetini dogrulamak amaciyla yapilmistir. Bu siiregte, model
performansini1 degerlendirmek icin ¢esitli metrikler (dogruluk, F1 skoru, Precision ve Recall)
kullanilmistir. Buna gore makine 6grenimi algoritmalarinin da karsilastirmali analizleri

gerceklestirilmistir.

3.8. Siiflandirma Modelleri

Iliskisel metin siniflandirmasi, metinlerdeki varliklar (entiteler) ve bu varliklar arasindaki
iligkileri tanimlayarak derinlemesine analiz yapma kapasitesine sahip siniflandirma tekniklerini
kullanir. Bu siirecte, metinler 6ncelikle 6n igslemeden gegirilerek temizlenir, normallestirilir ve
sonrasinda vektorel bir forma doniistiriiliir. Bu doniisiim, metinlerin makine 6grenimi
modelleri tarafindan islenebilir hale getirilmesini saglar. iliskisel metin simiflandirmasinda

kullanilan temel siniflandirma modelleri ve bunlarin 6zellikleri su sekildedir:

Destek Vektor Makineleri (SVM): SVM, karar sinirlarini belirleyerek siniflandirma
yapan bir makine 6grenmesi modelidir. Yiiksek boyutlu 6znitelik uzaylarinda, veri setlerini
etkin bir sekilde temsil edebilme kapasitesine sahip olan SVM, 6zellikle metin siiflandirma
gorevlerinde, metinlerin temsil edilmesi gereken karmasik yapilarda oldukca etkilidir. SVM

modelleri, siniflar arasindaki en genis marj1 bulmaya ¢alisir ve bu sayede ayrimi netlestirir.

Lojistik Regresyon (LR): Lojistik Regresyon, bagimsiz degiskenlerin belirli bir sinifa ait
olma olasiligin1 hesaplayarak, bu olasiliklar: sigmoid fonksiyonu kullanarak 0 ile 1 arasinda bir
degere doniistiren bir smiflandirma modelidir. Cogunlukla iki smifli smiflandirma
problemlerinde kullanilir ve sonuglar olasilik olarak ifade edilir. Metin siiflandirma gibi

alanlarda, belirli kategorilere ayrim yapma gorevlerinde yaygin olarak tercih edilir.

Derin Sinir Aglar1 (DNN): DNN'ler, birden fazla gizli katmandan olusur ve bu katmanlar
araciligiyla verilerdeki karmagik Ozellikleri ve iliskileri 6grenir. Metin sinmiflandirma
gorevlerinde, biiyiik veri kiimeleri tizerinde karmasik siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmede kullanilir (Kowsari, 2019). Bu modeller, 6zellikle derin 6grenme tekniklerinin
gelismesiyle birlikte metinlerdeki ince niianslar1 ve baglamlar1 yakalama konusunda iistiin

performans gostermektedir (Kowsari, 2019).
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Sekil 14. Derin Sinir Agi (DNN) modeli mimarisi (Kowsari, 2019)

Bu baglamda, Sekil 14'te gosterilen DNN modeli mimarisi, DNN'lerin nasil
yapilandirildigint ve verilerdeki karmagik iliskileri nasil 0Ogrendigini gorsel olarak
Ozetlemektedir. Ayrica DNN'in ¢ok katmanli yapisini ve katmanlar arasindaki yogun
baglantilar1 agikca gostermektedir. DNN'ler, bu c¢ok katmanli yapilar1 sayesinde giris
katmanindan itibaren verileri isleyerek, giderek daha yiiksek diizeyde 6zellikler ¢ikarabilirler.
Derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte, DNN'ler metin siniflandirma gibi gérevlerde
daha etkili ve verimli hale gelmis, farkli dillerde ve baglamlarda yiiksek dogrulukla c¢alisabilir
duruma gelmistir. Bu c¢alismada kullanilan DNN modeli igin belirlenen parametreler

hidden_layer_sizes=(100,), activation="relu’, solver="adam’, ve random_state=42 seklindedir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN): CNN, ozellikle goriintii isleme i¢in tasarlanmis olsa da,
metin smiflandirma gorevlerinde de basariyla kullanilmaktadir. Metin verilerinde, evrisim
katmanlar1 yerel ozellikleri ¢ikararak ve havuzlama (pooling) katmanlariyla bu 6zellikleri
yogunlagtirarak metinlerin yapisal ve baglamsal O6zelliklerini basariyla tespit eder. CNN
modelleri, 6zellikle metinlerdeki desenleri ve yapilart saptama konusunda oldukca etkilidir
(Kowsari, 2019).

Sekil 15'te goriildiigii gibi, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) metin siniflandirma gorevlerinde
de etkili bir mimari sunar. Bu mimaride, kelime gémme (word embedding) katmani, metin
verilerini sayisal vektorlere doniistiirerek CNN modeline giris saglar. Ardindan, evrigim
katmanlar1 (convolutional layers) metin icerisindeki yerel 6zellikleri ¢ikarir ve havuzlama

(pooling) katmanlar1 bu 6zellikleri yogunlastirarak onemli bilgileri 6ne c¢ikarir. Bu siireg,
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metinlerin yapisal ve baglamsal ozelliklerinin daha iyi anlasilmasini saglar. Son olarak,
diizlestirme (flatten) katmani1 ve tam baglantili (fully connected) katmanlar, ¢ikarilan 6zellikleri
kullanarak siniflandirma gorevini gergeklestirir.

. Convolutional Layer

@ Pooling Layer
@ Fully Connected Layer

’ Output Layer

Pooling

1D

——
Pooling

1D

Pooling

Flatten
Layer

Output
k nodes

Sekil 15. Metin Siniflandirmada Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) Mimarisi (Kowsari, 2019)

CNN modelleri, metinlerdeki desenleri ve yapilar1 saptama konusundaki yiiksek
performanslariyla, metin siniflandirmada basarili sonuclar elde ederler. Bu ¢alismada kullanilan
CNN modeli i¢in belirlenen parametreler ise epochs=10, batch_size=64, optimizer="adam', ve

¢ evrisim katmani (128, 64, 32 filtre sayilariyla) seklindedir.

Graf Sinir Aglar1 (GNN): GNN, metinler gibi yapisal verilerdeki diigtimler (varliklar) ve
kenarlar (iliskiler) arasindaki baglantilart modellemek i¢in kullanilir. Bu model, metinlerin graf
olarak temsil edilmesiyle, bu graf iizerinde diiglimler ve kenarlar arasindaki etkilesimleri
derinlemesine analiz eder. GNN, 6zellikle karmasik yapilarin ve iliskisel baglantilarin oldugu

metinlerde, bu baglantilar1 anlamlandirma ve siniflandirma konusunda 6nemli avantajlar saglar.

Her bir modelin secimi, kullanilacak olan veri setinin ozellikleri, smiflandirilacak
metinlerin tiirii ve projenin gereksinimlerine gore yapilmalidir. Sekil 16'da gosterilen GNN
yapisi, metinlerin graf olarak temsil edilmesiyle diigiimler ve kenarlar arasindaki iliskileri
derinlemesine analiz etme yetenegini vurgulamaktadir. Bu yaklagim, ozellikle karmasik
yapilarin ve iliskisel baglantilarin oldugu metinlerde, anlamli ve dogru siniflandirmalar
yapmada onemli avantajlar sunar. GNN'ler, metinlerdeki varliklar ve bu varliklar arasindaki

iliskiler iizerine odaklanarak, metinlerin daha derinlemesine ve baglamsal analizini saglar.
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Sekil 16. Metin Graf Sinir Ag1 (GNN) Yapisi (Yao, 2019)

Bu modellerin uygulanabilirligi ve basarisi, veri setinin biiyiikligl, karmagikligi ve
smiflandirma gorevinin 6zellikleri gibi faktorlere bagh olarak degiskenlik gosterebilir. Ornegin,
genis ve ¢esitli veri setlerinde DNN ve CNN modelleri giiglii performans sergilerken, GNN'ler
daha spesifik ve iligski odakli veri kiimelerinde 6ne ¢ikabilir. Ayrica, veri setinin karmasikligi
ve modelin egitim siiresi de model se¢imini etkileyen kritik faktorlerdir. Derin sinir aglari ve
evrisimli sinir aglari, biiyilk veri kiimeleri lizerinde daha uzun egitim siirelerine ihtiyac
duyarken, graf sinir aglari, veri yapisinin karmasikligina bagl olarak daha esnek ve adaptif
olabilir. Bu nedenle, model secimi yapilirken projenin gereksinimleri, veri setinin yapisi ve

siniflandirma hedefleri dikkatlice degerlendirilmelidir.

3.9. Metrikler

Metin smiflandirma performansini degerlendirmek i¢in c¢esitli metrikler kullanilir. Bu
metrikler, modelin dogrulugunu, hatalarin1 ve genel etkinligini 6lgmek icin kritik dneme
sahiptir. Bu boélimde, dogruluk (precision), geri ¢agirma (recall), F1-Skor ve dogruluk
(accuracy) gibi temel performans Olgiitleri tanitilacak ve bu metriklerin hesaplanmasinda
kullanilan formiiller agiklanacaktir. Ayrica, metin siniflandirma siireglerinde kullanilan
karsitlik matrisi (confusion matrix) ve kayip-dogruluk egrisi (loss-accuracy curve) gibi araglar
da detaylandirilacaktir. Belirtilen bu metrikler, TP (True Positive - Dogru Pozitif), TN (True
Negative - Dogru Negatif), FP (False Positive - Yanlis Pozitif) ve FN (False Negative - Yanlis
Negatif) terimleri iizerinden hesaplanir. TP, modelin dogru olarak Pozitif tahmin ettigi
ornekleri, TN dogru olarak Negatif tahmin ettigi 6rnekleri, FP yanlis olarak Pozitif tahmin ettigi
ornekleri ve FN yanlis olarak Negatif tahmin ettigi 6rnekleri ifade eder. Bu temel terimler,

simiflandirma modelinin performansini dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in kritik 6neme
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sahiptir ve bu sayede modelin hangi siiflari dogru veya yanlis tahmin ettigini anlamak

miimkiin olur. Performans 6l¢iitleri ve formiiller:

Kesinlik (Precision): Kesinlik, Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin aslinda ne kadarinin

Pozitif oldugunu gosterir (Denklem 11).

TP
TP+FN

Precision = (11)

Duyarhlik (Recall): Duyarlilik (Recall), aslinda Pozitif olmas1 gereken orneklerin ne
kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde Pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir
metriktir (Denklem 12).

TP
TP+FP

Recall = (12)

F1 Skor: F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gosterir ve
bu metrik, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde model performansini degerlendirmek igin

kullanilir (Denklem 13).

2 X Recall x Precision
F1 Score = (13)

Recall+Precision

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri, modelde dogru tahmin edilen alanlarin toplam

veri setine oraniyla hesaplanir (Denklem 14).

TP + TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (14)

Karsithk Matrisi (Confusion Matrix): Karsithik Matrisi, siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Her sinif i¢in gercek ve tahmin
edilen sinif sayisini gosterir. Bu matris, modelin hangi siniflar1 dogru veya yanlis tahmin ettigini

anlamak i¢in 6nemli bir aragtir.
Bir karmagiklik matrisi C, Cj j olarak tanimlanir ve i grubunda bilinen ve j grubunda tahmin
edilen gdzlem sayisina esittir. Ikili siniflandirmada, true negative (dogru negatif) sayist Co,0

false negative (yanlis negatif) sayis1 C1,0 true positive (dogru pozitif) sayist C1,1 ve false

positive (yanlis pozitif) sayist Cp,1 olarak tanimlanir (Tablo 6).



54

Tablo 6. Ikili Siiflandirma Igin Karmasiklik Matrisi Yapisi

Tahmin
Pozitif Negatif
el Pozitif TP (C1,1) FN (C1,0)
5
Qo
Negatif FP (Co,1) TN (Co,0)

Karmasiklik matrisi, modelin performansini degerlendirmek ve hangi tiir hatalarin daha sik

yapildigini belirlemek icin kritik 6neme sahiptir. Bu sayede, modelin iyilestirilmesi gereken
alanlar belirlenebilir.

Kayip-Dogruluk Egrisi (Loss-Accuracy Curve): Kayip-Dogruluk Egrisi, modelin egitim
stirecindeki kaybini (hata oranini) ve dogrulugunu (accuracy) gosterir. Kayip egrisi, modelin

ne kadar hatali tahminler yaptigini, dogruluk egrisi ise modelin ne kadar dogru tahminler

yaptigini1 gosterir. Kayip fonksiyonu genellikle Denklem 15° teki gibi tanimlanir:
1 n 2
L(yg,yt) =— 2. ,(vg — yt)

(15)
Bu formiil, gercek degerler yg ile tahmin edilen degerler yt arasindaki ortalama karesel
hatayi ifade eder. Dogruluk ise genellikle Denklem 15’ teki sekilde hesaplanur.

Grafik olarak bu egriler su sekilde gorsellestirilebilir:

Kayip Egrisi: Yatay eksen (Egitim epoch sayisi), Dikey eksen (Kayip degeri)
Dogruluk Egrisi: Yatay eksen (Egitim epoch sayisi), Dikey eksen (Dogruluk orani)

Bu grafikler, modelin egitim siirecindeki performansini net bir sekilde gorsellestirir ve
degerlendirmemizi saglar. Ek olarak, modelin asirt uyum (overfitting) veya yetersiz uyum

(underfitting) yapip yapmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Egitim ve dogrulama setleri igin

ayr1 ayri ¢izilen bu egriler, modelin genel performansini degerlendirmede kritik rol oynar.
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4. BULGULAR

Bu calisma, Tiirkce ve Ingilizce metin smiflandirma veri setleri iizerinde yogunlasarak,
metin On isleme siireglerinin detayl bir sekilde nasil uygulandigini ve bu siire¢lerin sonucunda
metinlerdeki varliklarin ve iligkilerin nasil tespit edildigini kapsamli bir sekilde ele almaktadir.
Elde edilen metinler, 6nceden egitilmis Named Entity Recognition (NER) modelleri yardimiyla
tanimlanan varliklar ile zenginlestirilmis ve Wikidata’dan elde edilen bilgilerle daha da
derinlemesine iglenmistir. Bu metinler, daha sonra BERT tabanli 6n egitimli bir model
kullanilarak vektorlendirilmistir. Siniflandirma siiregleri i¢in ¢esitli yontemler tercih edilmistir;
bu yontemler arasinda Support Vector Machines (SVM), Logistic Regression, Deep Neural
Networks (DNN), Convolutional Neural Networks (CNN) ve Graph-based Neural Networks
(GNN) bulunmaktadir. Her bir modelin performans dogruluk oranlar1 ve yapilan iyilestirmeler,

genis capta analiz edilerek degerlendirilmistir.

Bu arastirma, metinler arasi iligkileri daha etkin bir sekilde anlamak ve bu bilgileri
smiflandirma algoritmalariyla basarili bir sekilde isleyebilmek amaciyla yapilandirilmistir.
Farklt metin veri setlerine uygulanan smiflandirma tekniklerinin metinler arasi iliskisel ve
yapisal ozellikleri nasil ¢ikardigi ve bu bilgileri nasil isledigi detayli olarak incelenmistir.
Arastirma sonuglari, kullanilan metodolojilerin etkinligini géstermekte ve metin siniflandirma

alaninda iliskisel analizin potansiyelini vurgulamaktadir.

Bulgular boliimii, elde edilen verilerin analizi ve bu verilerden c¢ikarilan sonuglarin
grafikler, tablolar ve ilgili istatistiksel analizlerle desteklenmis sekilde sunulmustur. Her bir
siiflandirma deneyinin metodolojisi, uygulanan islemler, elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin
caligmanin genel amaclarina nasil katkida bulundugu detayli bir sekilde irdelenmistir.
Calismanin literatiirdeki diger yontemlerle Kkarsilastirildiginda, metinler arasi iligkisel
siiflandirmanin 6nemini ve potansiyelini daha da belirginlestirerek bu alanda 6nemli bir

ilerleme kaydettigi gosterilmektedir.

Arastirmanin  bulgulari, kullanilan smiflandirma modellerinin etkinliklerini = ve
sinirhiliklarint degerlendirirken, ayn1 zamanda tezin temel amaclarina yonelik derinlemesine
bilgiler sunmaktadir. Bu sonugclar, analiz siireci boyunca formiile edilen cesitli sorulara ve
varsayimlara 151k tutarak, ¢alismanin bilimsel katkisin1 daha genis bir perspektiften ortaya

koymaktadir. Onerilen modelin gelistirilme siireci, yapilandirilmas: ve uygulanmasi ile elde
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edilen sonugclar, tezin temel amaglari ile nasil uyum sagladigi derinlemesine incelenmistir.
Ayrica, modelin potansiyel uygulamalari, pratik sinirlamalar1 ve gelecekteki calismalar icin
oneriler de detayli bir sekilde ele alinmistir. Bu sonuglar, simiflandirma modellerinin pratik
uygulamalarina yonelik yol gosterici nitelikte olup, bu alanda devam eden ve gelecekteki

arastirmalar icin temel bir referans noktasi sunmaktadir.

4.1. Tliskisel Metin Smiflandirma Modellerinin Performans Analizi

Bu boliim, arastirmanin ¢esitli simiflandirma modelleri iizerindeki odaklanmasini
detaylandirmaktadir. Ozellikle, Tiirkce ve Ingilizce metin veri setlerinde uygulanan 6n isleme
ve vektorlestirme siiregleri sonrasinda, SVM, Lojistik Regresyon, DNN, CNN ve GNN
modelleri kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma islemlerinin sonuglar1 sunulmaktadir. Her
bir modelin etkinligi, metinler arasi iliskisel ve yapisal 6zellikleri ¢ikarabilme kapasiteleri ile
degerlendirilmis ve bu modellerin performansi, belirli metriklerle 6l¢iilerek karsilagtirmali bir

analizle incelenmistir.

Siniflandirma siireglerinin sonuglari, her bir modelin dogruluk oranlari, F1 skorlar1 ve diger
ilgili performans metrikleri lizerinden degerlendirilmistir. Ayrica, bu modellerin metin veri
setlerindeki varliklar1 ve iligkileri nasil isledigi, 6zellikle de iligkisel bilgileri siniflandirma
basarisina etkisini gosteren bulgular detayli bir sekilde tartisilmistir. Analizler, metin
siniflandirma tekniklerinin, kompleks metin yapilarini ve dilin anlamsal zenginliklerini nasil
modele ettigini ve bu yaklagimlarin veri bilimi ve dogal dil isleme disiplinlerinde nasil stratejik

onem tasidigini ortaya koymaktadir.

Bu analitik inceleme, algoritmalardaki performans farkliliklarini ortaya koyarak, hangi
siniflandirma modelinin hangi tiir veri setleri ve senaryolar i¢in daha uygun olduguna dair kritik
bilgiler saglamaktadir. Bulgular, siniflandirma modellerinin pratik uygulamalar1 ve gelecekteki
arastirmalar i¢in Onemli ipuglart sunmakta, bu modellerin sinirliliklart ve gelistirilme

potansiyelleri lizerine onerilerde bulunmaktadir.

Bu boéliimde ayrica, siniflandirma tekniklerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in onerilen
stratejiler, pratik smirlamalar ve modelin uygulama alanlarina yonelik tartigmalar yer
almaktadir. Arastirma, bu tekniklerin mevcut ve potansiyel kullanim alanlarin1 genisletmeye
yonelik Onerilerle son bulmaktadir, bu da metin siniflandirma alaninda devam eden ve

gelecekteki arastirmalar i¢in temel bir referans noktasi sunmaktadir.
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4.1.1. TTC-4900 Veri Seti ile Performans Analizi

Bu boliim, Tiirkce metin smiflandirma i¢in kullanilan TTC-4900 veri seti lizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalarin sonuglarin1 detaylandirmaktadir. Calismada, Logistic
Regression, Linear SVM, CNN ve DNN olmak fiizere gesitli siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Bu algoritmalar, iligskisel bilgilerin entegrasyonu oOncesi ve sonrasinda

degerlendirilmis, elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz edilmistir (Tablo 7).

Tablo 7. TTC-4900 Veri Seti Igin iliskisel Metin Smiflandirma Sonuglar

iliskisiz Durum (Without iliskili Durum (With Iyilesme
Relations) Relations) (Accuracy
Smiflandirma Prec. Rec. F1- Acc. Prec. Rec. Fl- cC. Improvement)

Score Score (%)

LogisticReg. 882 878 879 878 908 908 908 90.8 3.42
LinearSVM 914 913 913 913 920 920 920 920 0.77
CNN 86.8 86.0 86.0 860 89.2 89.1 891 89.1 3.61
DNN 914 913 913 913 921 921 921 921 0.88

Her model i¢in iliskisel ve iliskisiz durumlarda elde edilen Precision, Recall, F1-Score ve
Accuracy metrikleri, modelin metinleri nasil siniflandirdigini ve iligkisel bilginin siniflandirma
dogruluguna etkisini gostermektedir. Iliskisel bilgi entegrasyonunun siniflandirma

performansina etkisi, her bir model i¢in ylizdelik iyilesme oranlariyla olgiilmiistiir.

Iliskisel bilgilerin dahil edilmesiyle 6zellikle CNN ve Logistic Regression modellerinde
gbozlemlenen performans artislar1 dikkat cekicidir. Logistic Regression modeli iliskisiz
durumda %87.8 olan dogruluk oranini, iligkili bilgilerle %90.8'e ¢cikarmis, boylece %3.42'lik
bir 1yilesme saglamistir. CNN modelinde ise %3.61'lik bir 1yilesme ile dogruluk %86.0'dan
%89.1'e ylikselmistir.

Karmagiklik matrisleri, her bir modelin siiflandirma dogrulugunu gorsel olarak sunar ve
hangi simiflarin daha basarili smiflandirildigini, hangilerinde zorluklar yasandigini ortaya
koyar. Bu matrisler, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu ve

siiflandirma hatalariin dagilimini detayl bir sekilde gosterir.
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TTC-4900 - DNN TTC-4900 - DNN
Pretrained Turkish Bert Model - Pretrained Turkish Bert Model -
Text Classification Without Relations Text Classification With Relations
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Sekil 17. TTC-4900 Metin Veri Seti ve DNN Siniflandirict Karmasiklik Matrisleri

Sekil 17' te, TTC-4900 metin veri seti i¢in bir Derin Sinir Ag1 (DNN) kullanilarak yapilan
metin smiflandirma sonuglar1 karsimiza cikiyor. Iki farkli karmasiklik matrisi, dnceden
egitilmis bir Tirkce BERT modeli kullanilarak yapilan smiflandirmanin etkinligini
gostermektedir. Soldaki matris, iliskisel bilgilerin dahil edilmeden elde edilen sonuglari
sergilerken, sagdaki matris iligkisel bilgilerin eklenmesiyle elde edilen siniflandirma
sonuglarini gosteriyor. Her iki matriste de dikey eksen modelin tahminlerini, yatay eksen ise
gercek etiketleri ifade ediyor. Diagonal iizerindeki degerler her sinif i¢in dogru siiflandirilan
ornekleri (true positives) temsil ederken, diagonal disindaki degerler yanlis siniflandirmalari

(false positives ve false negatives) gostermektedir.

Matrislerin karsilastirilmasinda, iligkisel bilginin kullaniminin bazi simiflar i¢in dogru
smiflandirma sayisim arttirdign gézlemleniyor. Ozellikle 0. ve 3. sinifta dogru tahmin sayisini
dikkate deger bir artig gosteriyor. Bu, iliskisel bilginin eklenmesinin siiflandirma basarisini
belirli simiflarda 1yilestirebilecegini isaret ediyor. Buna karsin, diger smiflarda dogru
smiflandirma sayilarinda degiskenlik g6zleniyor ki bu, iligkisel bilginin tiim siniflarda ayni
etkiyi gostermeyebilecegini gosteriyor. Bu iki matrisin incelenmesi, modelin bazi siniflar i¢in
performansim1  gelistirirken, digerlerinde notr veya negatif bir etki yaratabilecegini
gostermektedir. Bu gozlemler, dogru bir sekilde smiflandirilmis ve smiflandirilmamis
orneklerin sayisini gorsellestiren matrislerin, modelin performansini anlamak ve iyilestirmeler

yapmak i¢in nasil degerli araclar olabilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 18. TTC-4900 Metin Veri Seti ve CNN Siiflandirict Karmagiklik Matrisleri

Sekil 18, TTC-4900 metin veri setinde gerceklestirilen siniflandirma igleminin iki farkl
karmagiklik matrisiyle temsil edilmis sonuglarin1 gbzler Oniine sermektedir. Sol taraftaki
karmasiklik matrisi, iliskisel bilgi olmadan uygulanan CNN modelinin performansini, sag
taraftaki matris ise iliskisel bilgi eklenmis durumda modelin nasil performans gosterdigini
gosteriyor. Her iki durumda da, matrislerin yatay eksenlerindeki sayilar, gergek sinif

etiketlerini, dikey eksenlerindeki sayilar ise modelin tahmin ettigi sinif etiketlerini ifade ediyor.

Diagonal tizerindeki sayilar dogru siniflandirma sayilarini (true positives), diagonalin
disindaki sayilar ise modelin yaptig1 yanlhs tahminleri (false positives ve false negatives)
gosteriyor. iligkisel bilginin eklenmesi sonucunda 0, 1, 2, 5 ve 6 gibi belirli siniflarda dogruluk
oranlarinda artig gozleniyor ki bu, s6z konusu bilginin modelin siniflandirma kabiliyetini

giiclendirdigini diisiindiirmektedir.

Iliskisel bilginin genel performans iizerindeki etkisi pozitif gibi goriinse de, smiflandirma
basarisinin her bir sinif diizeyinde detayl1 bir sekilde incelenmesinin 6nemi bu sonuglarla bir

kez daha vurgulanmis oluyor.
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Sekil 19. TTC-4900 Metin Veri Seti ve LinearSVM Siniflandirict Karmasiklik Matrisleri

Sekil 19, onceden egitilmis Tiirkge BERT modeliyle desteklenen Lineer SVM
siiflandiricisinin, TTC-4900 veri setindeki performansini iki farkli kosul altinda sergileyen
karmasiklik matrislerini igermektedir. Soldaki matris, siniflandirma isleminin iliskisel bilgi
olmaksizin nasil sonu¢landigini; sagdaki matris ise iligkisel bilgi eklendiginde elde edilen

sonugclari gostermektedir.

Matrisler, modelin sinif tahminlerinin dogrulugunu renk yogunlugu ve sayisal degerlerle
sunarken, dikey eksenler modelin tahmin ettigi, yatay eksenler ise gercek smif etiketlerini
temsil ediyor. Diagonaldeki degerler modelin her sinif i¢in dogru tahminlerini (true positives),

diagonal disindaki degerler yanlis tahminleri (false positives ve false negatives) ifade ediyor.

Iliskisel bilginin kullanimimin, dogru tahminlerde bir artisa sebep oldugu gézlemlenirken;

bazi siniflarin dogru tahmin sayilarinda bir diislis yasandig1 géze ¢arpiyor.

Genel olarak, matrislerden alinan verilerin analizi, model gelistirme siirecinde iliskisel veri
entegrasyonunun énemini ve siniflandirici se¢iminin sonuglar tizerindeki etkisini net bir sekilde

gostermektedir.
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Sekil 20. TTC-4900 Metin Veri Seti ve LogisticRegression Siniflandirict Karmasiklik
Matrisleri

Sekil 20'de, TTC-4900 metin veri seti kullanilarak, Lojistik Regresyon modeli ile yapilan
siniflandirmanin sonuglar1 iki karmasiklik matrisi araciligiyla sunulmustur. Iliskisel bilgi
kullanilarak ve kullanilmadan elde edilen sonuglar karsilastiriliyor; iliskisel bilginin
eklenmesiyle, smiflandirma dogrulugunda smiflara 6zel iyilesmelerin oldugu goriliiyor.
Ozellikle, 1, 3 ve 5 numarali siniflarin dogru smiflandirma sayilarinda artis dikkat ¢ekiyor, bu
da modelin iliskisel baglami dikkate aldiginda daha isabetli tahminler yapabildigine isaret
ediyor.

Bu sonuglar, iliskisel bilginin smiflandirma modellerinin performansini iyilestirme
konusunda belirgin bir etkiye sahip olabilecegini gdstermektedir. Ozellikle, iliskisel bilgilerin
entegrasyonu, modelin belirli siniflar iizerindeki dogruluk oranlarini artirarak siniflandirma
stirecinin genel etkinligini gii¢clendirmistir. Bu iyilesmeler, iliskisel bilginin simiflandirma
algoritmalarina dahil edilmesinin 6nemini ortaya koymakta ve metin siniflandirma gérevlerinde

daha hassas ve dogru sonuglar elde etmek i¢in gerekli olabilecegini isaret etmektedir.

Elde edilen bulgular, bu tiir bilgilerin siniflandirma sistemlerine entegrasyonunun pratikte
nasil bir katki saglayabilecegini daha iyi anlamak ic¢in saglam bir temel teskil ediyor. Bu
calisma, metin siniflandirma algoritmalarinin gelistirilmesinde iligkisel bilgilerin kullanimi

yoniinde atilabilecek adimlar i¢in degerli bir referans noktas1 sunmaktadir.
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4.1.2. BBC-News Veri Seti ile Performans Analizi

Bu boliim, Ingilizce metin smiflandirma igin kullanilan BBC-News veri seti iizerinde
gerceklestirilen smiflandirma deneylerini ele almakta ve iligkisel bilginin siniflandirma
performansina etkilerini degerlendirmektedir. Calismada, Logistic Regression, Linear SVM,
CNN, ve DNN gibi ¢esitli siniflandirma modelleri kullanilmistir. Her modelin performansi,

iliskisel bilgiler entegre edilmeden dnce ve sonra karsilastirmali olarak incelenmistir (Tablo 8).

Tablo 8. BBC-News Veri Seti i¢in Iliskisel Metin Smiflandirma Sonuglart

iliskisiz Durum (Without iliskili Durum (With Iyilesme
Relations) Relations) (Accuracy
F1- F1- Improvement)

Smiflandirma Prec. Rec. Score Acc. Prec. Rec. Score ccC. (%)
LogisticReg. 832 776 756 776 977 976 976 97.6 25.78
LinearSVM 944 942 941 942 987 987 987 98.7 4.78
CNN 90.1 89.7 89.6 89.7 96.7 96.7 96.7 96.7 7.81
DNN 976 976 976 976 978 978 978 97.8 0.21

Linear SVM ve CNN modelleri, iliskisel bilgilerin siniflandirma siireclerine entegrasyonu
ile 6nemli performans artislar1 gdstermistir. Ozellikle Linear SVM modeli %94.2 dogruluk
oranindan, %98.7'ye yiikselerek %4.78'lik bir iyilesme saglamistir. CNN modeli ise %89.7'den
%96.7'ye ulasarak, %7.81'lik etkileyici bir performans artisi sergilemistir. Bu sonuglar, iliskisel
bilginin modellerin dogruluk oranlarin1 6nemli Olgiide artirabilecegini ve siniflandirma
islemlerinde bu tiir bilgilerin entegrasyonunun, model performansini optimize etmede kritik bir

rol oynayabilecegini gostermektedir.

Logistic Regression modeli ise %25.78'lik olaganiistii bir iyilesme ile dikkat ¢ekmektedir.
Mliskisiz durumda %77.6 olan dogruluk orany, iliskiler dahil edildiginde %97.6'ya yiikselmistir.
Bu biiyiik sigrama, iligkisel bilgilerin modelin smiflandirma kabiliyetini ne Olgiide

gelistirebileceginin acik bir gostergesidir.

Ote yandan, DNN modeli yiiksek baslangi¢ dogruluguna ragmen (%97.6), iliskisel

bilgilerle sadece minimal bir iyilesme (%0.21) gostermistir. Bu, baz1 yiiksek performanslh
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modellerin zaten var olan iligkileri kendi i¢ dinamikleriyle tespit edebildigi veya farkl tiir

bilgilerden yararlanarak benzer sonuclara ulasabildigi anlamina gelebilir.

Bu analizler, iliskisel metin siniflandirmasinin potansiyelini daha da belirginlestirerek, bu

alanda daha ileri aragtirmalar i¢in saglam bir temel olusturmustur.

BBC-news - LogisticRegression BBC-news - LoaisticRearession
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Sekil 21. BBC-news Metin Veri Seti ve LogisticRegression Siniflandirici Karmasiklik
Matrisleri

Sekil 21' de sergilenen BBC-news veri seti tizerindeki Lojistik Regresyon siniflandirma
deneyleri, iliskisel bilginin entegrasyonunun modelin performansini anlamak agisindan kritik
oneme sahip oldugunu vurgulamaktadir. Iki karmasiklik matrisi, iliskisel dgeler eklenmeden
onceki ve sonraki durumlar1 gorsellestirmekte ve onemli farkliliklari 6ne ¢ikarmaktadir.
Iliskisel bilgilerin modellemeye dahil edilmesiyle, sinif 0, 3 ve 4'te yanls smiflandirilan
orneklerin azaldigi ve dogru smiflandirilanlarin sayisinin  belirgin  bir sekilde arttig1
gozlenmektedir. Bu artig, modelin, siniflar aras1 farklar1 daha acik bir sekilde ayirt ettigini ve
her bir smifa ait drnekleri daha dogru bir sekilde tanimlayabildigini gostermektedir. Ozellikle,
modelin 3 ve 4 numaral siniflarda gosterdigi performans artisi, iligskisel bilginin sadece
dogruluk oranini artirmakla kalmayip, modelin daha kompleks ornekleri bile basariyla
isleyebilmesini sagladigini isaret eder. Bu bulgular, siniflandirma siirecine iliskisel bilgi
entegrasyonunun, algoritmalarin daha derinlemesine Ogrenmesine ve gelismis tahmin
kabiliyetleri gelistirmesine olanak tanidigini1 gostermektedir. Bu tiir bir entegrasyonun, genis
bir yelpazedeki uygulamalar i¢in metin siniflandirma modellerinin etkinligini artirabilecegi ve

model gelistirmenin gelecekteki yonlerine 151k tutabilecegi sonucuna varilmaktadir.
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Sekil 22. BBC-news Metin Veri Seti ve LinearSVM Siiflandirict Karmasiklik Matrisleri

Sekil 22'te, BBC-news veri setinde kullanilan Lineer SVM modelinin karmasiklik
matrisleri araciligiyla performansi gosterilmektedir. iliskisel bilgi ile zenginlestirilen model
(sag matris), baz1 siniflarda siniflandirma hatasinin belirgin sekilde azaldigini gosteriyor; sinif
0,1 ve 3' iin keskin bir sekilde 1yilestigi, 6zellikle simif 3' teki dogru tahminlerin artiginin,
modelin bu siniftaki 6rnekleri daha net bir sekilde ayirt edebildigini gosteriyor. Bu, iligkisel

bilginin siniflandirma modelinin hassasiyetini ve genel performansini artirma kapasitesine dair

somut bir kanit sunar.
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Sekil 23. BBC-news Metin Veri Seti ve CNN Siniflandirict Karmasiklik Matrisleri

Sekil 23, BBC-news veri setindeki CNN modelinin performansini gosteren karmasiklik

matrislerini igerir. Iliskisel bilginin entegrasyonunun modelin siniflandirma basarisini tiim
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siiflar boyunca nasil iyilestirdigini agik¢a goriiyoruz. Ozellikle, smif 0,1,2 ve 4'teki yanls

pozitiflerin azaldig1 ve dogru pozitiflerin sayisinin arttig1 belirgindir.
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Sekil 24. BBC-news Metin Veri Seti ve DNN Siniflandirici Karmasiklik Matrisleri

Sekil 24, BBC-news veri seti iizerinde gergeklestirilen Derin Sinir Ag (DNN)
siniflandirma deneyinin sonuglarini karsilastirmali karmasiklik matrisleriyle sergiliyor. iliskisel
bilginin entegrasyonu sonrasinda, sinif 1 ve 3'teki dogru siniflandirma sayilarinda hafif bir
lyilesme oldugunu gorebiliyoruz. Bu iyilesme, modelin iligkisel bilgiyi kullanarak belirli
siniflarda siniflandirma dogrulugunu artirma potansiyeline isaret etmekle birlikte, genel olarak
DNN modelinin zaten yiiksek diizeyde dogru siniflandirma yapabilme kapasitesine sahip
oldugunu da gésteriyor. Iliskisel bilginin bu model iizerindeki etkisinin smirli olmasi, belki de
modelin 68renme kapasitesinin ve kendi igsel Ozelliklerinin, zaten bu bilgileri kismen
modellemis olabilecegine dair bir isaret olabilir. Bu, iliskisel bilginin model iizerindeki
etkisinin her zaman agik¢a gézlemlenemeyebilecegini, ancak spesifik durumlar ve siiflar i¢in

incelendiginde belirli iyilestirmelerin miimkiin oldugunu gostermektedir.

4.1.3. 20Newsgroups Veri Seti ile Performans Analizi

Bu boliim, cesitli metin siniflandirma modellerinin 20Newsgroups veri seti lizerindeki
performansini degerlendirirken, iliskisel bilgilerin entegrasyonunun siniflandirma sonuglarina
olan etkisini inceler. Caligmada kullanilan modeller arasinda Logistic Regression, Linear SVM,
CNN, ve DNN bulunmaktadir. Modellerin hem iliskisel bilgiler dikkate alinmadan 6nceki hem

de sonraki performanslari, kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir (Tablo 9).
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Tablo 9. 20Newsgroups Veri Seti i¢in iliskisel Metin Siiflandirma Sonuglari

Iliskisiz Durum (Without Iliskili Durum (With Iyilesme
Relations) Relations) (Accuracy
Smmflandirma Prec. Rec. F1- Acc. Prec. Rec. F1- ccC. Improvement)

Score Score (%)

LogisticReg. 80.0 76.5 73.3 76.5 95.9 95.8 95.8 95.8 25.23
LinearSVM 80.0 7838 78.3 788 969 96.9 96.9 96.9 22.97
CNN 75.1 73.3 73.3 73.3 91.6 915 915 915 24.83
DNN 90.6 905 90.5 905 96.6 96.6 96.6 96.6 6.75

Linear SVM modeli, iliskisel bilgilerin dikkate alinmasiyla %78.8 dogruluk oranindan
%96.9'a yiikselmis ve %22.97'lik dikkate deger bir iyilesme kaydetmistir. CNN modeli de
benzer bir gelisme gostererek, %73.3 dogruluk oranindan %91.5'e ulasmistir, bu da %24.83'lik
biiyiik bir performans artisidir.

Logistic Regression modelinin performansi, iligkisel bilgiler dahil edildiginde %76.5'ten
%95.8'e yiikselmis, boylece %25.23'liik 6nemli bir iyilesme gostermistir. Bu, iliskisel bilgilerin

siniflandirma performansin1 6nemli dl¢iide artirabilecegini gosteren bir bagka 6rnektir.

Diger yandan, DNN modeli yiiksek bir baslangic dogrulugu sergilemesine ragmen
(%90.5), iliskisel bilgilerin entegrasyonundan sonra %96.6'lik bir dogrulukla sadece %6.75'lik
bir iyilesme gostermistir. Bu, bazi modellerin zaten yiiksek dogruluk oranlarina sahip

oldugunda, ek bilgilerden daha az yararlanabileceg§ini gostermektedir.

Bu sonuglar, iliskisel bilginin siniflandirma modellerinin dogruluk ve etkinligini nasil
onemli olgiide artirabilecegini gostermektedir. Ozellikle iliskisel bilgilerin entegrasyonu,
ozellikle diisiik performans gosteren modellerde biiyiik iyilestirmeler saglayabilir, bu da metin

siiflandirma c¢alismalarinda yeni yaklagimlarin arastirilmasini tegvik eder.
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Sekil 25. 20Newsgroups Metin Veri Seti ve LogisticRegression Siniflandirict Karmagiklik
Matrisleri

Sekil 25, 20Newsgroups veri setinde kullanilan Lojistik Regresyon modelinin
performansinu, iliskisel bilgi ile ve olmadan iki ayr1 karmasiklik matrisi izerinden degerlendirir.
Iliskisel bilgi eklenmesinin ardindan (sagdaki matris), biitiin siniflarda dogru siniflandirmalarin
dikkate deger arttig1 goriiliiyor. Genel olarak, bu iyilesmeler Lojistik Regresyon modelinin,
ozellikle baz1 siiflarda, iligkisel baglami anlamada giiglii bir potansiyele sahip oldugunu igaret
ediyor. Bu sonuglar, metin siniflandirma alaninda iligkisel bilgilerin daha stratejik bir sekilde
kullanilmasinin 6niinii agiyor ve bu bilgilerin dahil edilmesinin 6zellikle bazi siniflandirma

zorluklariin iistesinden gelmede kritik 6neme sahip olabilecegini gosteriyor.
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Sekil 26. 20Newsgroups Metin Veri Seti ve LinearSVM Siniflandirici Karmasiklik Matrisleri



68

Sekil 26, 20Newsgroups veri setinde Linear SVM modeli ile gerceklestirilen siniflandirma
sonuclarmi iki ayr1 karmasiklik matrisinde gosteriyor. Iliskisel bilgi entegre edildiginde
(sagdaki matris), tiim siniflar i¢in dogru siniflandirma sayilariin arttigi goriilmektedir, bu
durum modelin bu kategorilerdeki 6rnekleri daha iyi anladigin1 ve daha az karisiklik yasadigini
gostermektedir. Diger taraftan, simf 4, 5 ve 6' daki iyilesme goze carpmaktadir. Iliskisel bilgi
eklenmesiylemodelin performansindaki artis, iligkisel bilginin modelin anlayigini ve
siniflandirma kabiliyetini giiglendirdiginin bir gdstergesi olarak yorumlanabilir. Bu sonuglar,
siniflandirma modellerinin gelistirilmesinde 1iligkisel bilginin entegrasyonunun potansiyel
onemini gozler dniine seriyor ve siniflandirma algoritmalarinin dogrulugunu ve karar verme

mekanizmalarini daha da gelistirebilecek yontemlerin arastirilmasina olanak sagliyor.
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Sekil 27. 20Newsgroups Metin Veri Seti ve CNN Siniflandirict Karmagiklik Matrisleri

Sekil 27, CNN modelinin 20Newsgroups veri seti iizerinde gergeklestirilen siniflandirma
islemini iki farkli durumda ele almaktadir: Iliskisel bilgilerin dahil edilmemesi ve edilmesi
sonrast. Iligkisel bilginin eklenmesiyle saglanan performans artis1 (sagdaki matris), her bir
sinifta dogru smiflandirilan 6rnek sayisinin arttigini gosteriyor, bu da modelin genel olarak her
kategoride tahminlerini iyilestirdigini isaret ediyor. Ozellikle smif 5 ve 6' da gériilen artislar,
modelin siniflandirma yeteneginin genis bir baglamsal anlayisla nasil desteklenebileceginin
acik ornekleridir. Bu matris, iligkisel bilgilerin entegrasyonunun, modelin daha genel ve
kapsayic1 bir anlayisa ulagmasina nasil katkida bulundugunu ve yanlis pozitiflerin azaltilmasina
yardime1 oldugunu gostermekte, boylece modelin dogruluk oraninda %24.83 gibi 6nemli bir

iyilesme saglanmaktadir. Bu iyilesme, CNN modelinin, verilen iliskisel baglamlarin daha
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derinlemesine anlasilmasi ve siniflandirma siireglerinde etkin olarak kullanilmasi gerektiginin

altin1 ¢izmektedir.
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Sekil 28. 20Newsgroups Metin Veri Seti ve DNN Siniflandirict Karmasiklik Matrisleri

Sekil 28'de, 20Newsgroups veri seti lizerinde Derin Sinir Ag1 (DNN) kullanilarak yapilan
metin siiflandirma gorevinin sonuglar iki farkli karmasiklik matrisi ile gosteriliyor. iliskisel
bilginin entegrasyonuyla (sagdaki matris), hemen her sinifta dogru siiflandirma sayisinda bir
artis goriilmekte ve bu, modelin genel anlamda smiflandirma hassasiyetini artirdigini isaret
ediyor. Ozellikle sinif 2,5 ve 6° daki iyilesmeler, modelin bu siniflarin karakteristik 6zelliklerini
daha iyi kavradigin1 ve siiflandirmada daha az hata yaptigini gosteriyor. Bu durum, DNN
modelinin, verilen iliskisel bilgileri isleyerek tahminlerini nasil optimize edebileceginin somut
bir ornegi olarak degerlendirilebilir. Bununla birlikte, diger siniflarda (6rnegin sinif 3 ve 4)
daha miitevazi iyilesmeler olmasi, modelin zaten yiiksek dogruluk oranina sahip siniflarda,
iligkisel bilgiden daha az fayda sagladigini gosteriyor olabilir. Bu sonuglar, iliskisel bilginin
smiflandirma modellerine entegrasyonunun, belirli durumlarda ve simiflarda model

performansini 6nemli 6lglide artirabilecegine isaret etmektedir.

4.1.4. Mevcut Arastirmalar ile Bulgularimizin Karsilastirmah Degerlendirmesi

Bu béliimde, Tiirkce ve Ingilizce metin siniflandirma veri setleri {izerinde yapilan mevcut
arastirmalarla elde edilen bulgularimiz karsilastirilmaktadir. Aragtirmamiz, literatiirde bulunan
on isleme adimlarini ve varlik ile iliski tespiti yontemlerini takip ederek, zenginlestirilmis metin
bilgilerinin simiflandirma performansi iizerindeki etkisini derinlemesine incelemistir. Bu

stirecte, BERT tabanli 6n egitimli bir model ve c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 (SVM,
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Lojistik Regresyon, DNN, CNN) kullamlmstir. iliskisel bilgilerin entegrasyonunun

siiflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirdigl gdzlemlenmistir.

TTC-4900, BBC-News ve 20Newsgroups veri setleri lizerinde yapilan deneyler, iliskisel
bilgilerin katkisini agik¢a gostermistir. Bu sonugclar, 6zellikle kaynak sinirlamasi olan dillerde
iligkisel bilginin dnemini vurgulamaktadir. Arastirmamiz, farkli dillerde metin siiflandirma
gbrevlerinin model performansimi artirabilecegini kanitlamaktadir. Ingilizce metin setleri
tizerinde yapilan literatlir calismalariyla karsilastirildiginda, iliskisel bilgi ile dogruluk ve
hatirlama oranlarini artirma basarisi, bu yaklasimin evrenselligini ve uygulanabilirligini ortaya

koymaktadir.

Tez calismasinda kullanilan derin 6grenme modelleri (RNN, CNN, BERT tabanlt modeller
gibi) ve graf tabanli modeller, literatiirde sunulan benzer modellerle karsilastirildiginda,
iligkisel bilgi entegrasyonu sayesinde belirgin bir performans artis1 gostermistir. Bu modeller,
literatiirde belirtilenlerle kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk oranlari ve F1-Skorlar
sunarak, o6zellikle Tiirkge metin veri setleri lizerinde yapilan deneylerde dilin anlamsal ve

sozdizimsel 6zelliklerini daha etkin bir sekilde isleyebildigini kanitlamistir.

Tezimizde benimsenen iligkisel yontemler, literatiirdeki geleneksel metin siniflandirma
yaklasimlarindan ayrilarak, 6zellikle 6n isleme teknikleri ve 6zellik ¢ikarma metodolojilerinde
yenilik¢i stratejiler uygulamistir. Bu inovatif yaklasimlar, bulgularimizin literatiirdeki
sonuglardan daha {istiin olmasina 6nemli katkida bulunmustur. Bu karsilagtirmalar, tezinizin
literatiirde var olan caligmalarla olan baglantisin1 ve sagladigi katkilar1 net bir sekilde gozler

oniine sermek i¢in mitkkemmel bir yol sunar.

Tablo 10, tezimizde elde edilen bulgular (tablo 7 ve 9) ile literatiirdeki ¢alismalarin basari
oranlarim1 karsilastirmaktadir. Bu karsilastirma, literatiirdeki veri setlerine uygulanan
modellerin dogruluk oranlarin1 ve tezimizde ayni veri setlerine, iliskisel bilgi eklenerek ve
eklenmeden uygulanan modellerin dogruluk oranlarini yan yana sunmaktadir. Bu sayede,
tezimizde uygulanan yontemlerin ve iligkisel bilginin etkilerini daha net bir sekilde

gorebilmekteyiz.



71

Tablo 10. Bulgular ile literatiirdeki basar1 oranlar1 karsilagtirmasi

Tez Tez
Cahsmasindaki Cahismasindaki
Veri Seti Literatiirdeki  Literatiirdeki Model  Tliskisel Bilgi  Tliskisel Bilgi
eri Seti
Calisma ve Dogruluk (%) Eklenmeden Eklenmeden
Bulunan Bulunan
Dogruluk (%)  Dogruluk (%)
TTC-3600 (Parlak, 2023) SVM ile %78.1 SVM ile %91.3 SVM ile %92.0
TTC-3600 (Ac1, 2019) CNN ile 9093.3 CNN ile %86.0 CNN ile %89.1
Random Forest ile ) )
TTC-3600 (Kiling, 2017) DNN ile %91.3 DNN ile %092.1
%91.03
20Newsgrou Pittaras, 2021 DNN ile %82.6 ;
group  ( ) DNNile %90.5 N ile %96.6
ile O ile O
20Newsgroup  (Lezama, 2022) CNN ile %79 CNNERE73 3 CNN ile %6915

Ornegin, TTC-3600 veri seti iizerinde yapilan ¢alismalar karsilastirildiginda, literatiirde
SVM modeli ile elde edilen %78.1'lik dogruluk oranina karsin, tezimizde SVM modeli ile
%91.3 dogruluk elde edilmis ve iliskisel bilgi eklenmesiyle bu oran %92.0'a yiikseltilmistir.
Bu, tezimizde uygulanan metodolojinin ve veri isleme tekniklerinin literatiirdeki ¢aligmalara

gore daha etkili oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde, 20Newsgroup veri seti i¢in literatiirdeki CNN modeli %79 dogruluk
saglarken, tez calismamizda bu model %73.3 dogruluk elde etmis, ancak iliskisel bilgilerin
eklenmesiyle %91.5 gibi énemli bir iyilesme saglanmistir. Bu, iliskisel bilginin modellerin

performansini nasil 6nemli dl¢lide artirabilecegini agikca ortaya koymaktadir.

Bu kargilagtirmalar, tezimizin literatiirde var olan caligmalarla olan baglantisini ve
sagladig1 katkilar1 net bir sekilde gdzler dniine sermektedir. iliskisel bilginin eklenmesinin,
modellerin anlamsal ve s6zdizimsel 6zellikleri daha 1y1 islemesine ve dolayisiyla siniflandirma
dogrulugunun artmasina olanak tanidig1 goriilmektedir. Bu sonuglar, tezimizin alana sagladigi

yenilikgi katkilarin altini ¢izerken, gelecek ¢alismalar i¢in de bir referans noktas1 sunmaktadir.
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Genel olarak, bu sonuglar, ¢esitli siniflandiricilarin iligkisel bilgiyi nasil isledigi ve bu
bilgiden nasil yararlandig1 konusundaki farkliliklar1 gostermektedir. Iliskisel bilginin dahil
edilmesi genellikle performansi artirir, ancak iyilesme derecesi kullanilan modelin 6zelliklerine
ve iligkisel bilgiyi nasil entegre ettigine baglhidir. Sonug olarak, bu caligsma, iliskisel bilginin,
Tiirkce ve Ingilizce de dahil olmak iizere gesitli dillerde metin smiflandirma performansini

artirmada kritik bir rol oynadigin1 géstermektedir.

f1.2. Graf Tabanh Sinir Aglar ile Tiirk¢e Haber Metinlerinin Siniflandirilmasi ve
liskisel Analizi

Bu boliimde, Tiirkce haber metinlerinin siiflandirilmas: ve iliskisel analizi i¢in graf
tabanli sinir aglar1 (GNN) ve derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonuna odaklanilmigtir. Buna
gore, Tiirkge "newsTRT2023" veri seti lizerindeki gesitli makine &grenimi modellerinin
performanslari, Graf Sinir Ag1 (GNN) mimarisiyle kiyaslanarak degerlendirilmistir. Arastirma
kapsaminda, geleneksel sinir ag1 modelleri (DNN) ile birlikte, daha yenilik¢i olan graf sinir ag1
(GNN) modelleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Bu yaklasimlarin her ikisi de,
Tiirk¢e haber metinlerinin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini daha iyi anlamak ve siniflandirmak

icin kullanilmustir.

Tablo 11. Tiirkgce Haber Metinlerinin Graf ve Diger Siniflandirma Modelleri ile
Degerlendirilmesi Sonuglari

Model Accuracy Recall Precision F1-

Score
Logistic Regression 89.71 89.71 89.54 89.43
Light Gradient Boosting Machine 86.98 86.98 85.74 85.74
Extreme Gradient Boosting 86.66 86.66 86.24 85.69
Extra Trees Classifier 83.68 83.68 82.22 80.85
Random Forest Classifier 83.85 83.85 82.30 81.08
Gradient Boosting Classifier 83.82 83.82 82.09 82.29
Linear Discriminant Analysis 85.20 85.20 85.27 85.12
K Neighbors Classifier 86.62 86.62 86.45 85.97
SVM - Linear Kernel 89.11 89.11 88.87 88.59
Ridge Classifier 86.05 86.05 85.72 85.39
Deep Neural Network (DNN) 92.14 72.18 85.44 77.00

Graph Neural Network (GNN) 97.93 92.22 95.08 93.59
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Calismamiz, metinler arasindaki iligkisel ve baglamsal bilgilerin, graf tabanli modeller
tarafindan nasil islendigini ve bu modellerin siniflandirma goérevlerinde nasil bir performans
sergiledigini inceler. Bu modellerin metin siniflandirmadaki etkinligini, diger makine 6grenimi
yontemleriyle karsilastirmak amaciyla yapilan analizler, Tablo 11° de 6zetlenmistir. Calismada
ayrica, graf tabanli modellerin, metinler arasi iligkisel bilgileri anlamlandirma kapasitesine 6zel

bir vurgu yapilmustir.

Tablo 11, GNN modelinin diger modellere kiyasla dikkate deger bir sekilde daha yiiksek
dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik ve F1 skoru ile iistiin performans sergiledigini gostermektedir.
Bu, GNN'nin haber metinlerinin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini derinlemesine analiz ederek

karmagik iliskileri basariyla ¢6zliimledigini kanitlar.

GNN, o6zellikle %97.93'lik etkileyici bir dogruluk orani elde ederek, haber metinlerinin
siniflandirilmasinda kullanilan diger yontemlere gore 6nemli avantajlar saglamistir. Detayli
performans analizi, modelin haber metinlerinin yapisal ve iligkisel 6zelliklerini ne kadar iyi
anladigin1 ve isledigini gosteren kritik bir gdstergedir. Bu analizlerin sonuglari, grafikler ve
iligkisel veri gorsellestirmeler ile desteklenmistir. Grafikler, farkli modellerin siniflandirma
basarisini ve iligkisel bilgilerin siniflandirma tizerindeki etkisini gostermek i¢in kullanilmistir.
Bu gorseller, model performanslarinin yam sira, iliskisel bilginin 6nemini ve graf tabanl
yaklagimlarin potansiyel avantajlarim ortaya koymaktadir. Ozellikle, Sekil 29' da gosterilen
kayip ve dogruluk grafikleri, modelin egitim siirecinde nasil gelistigini ve yiiksek dogruluk

oranina nasil ulastigini ayrintili bir sekilde ortaya koymaktadir.

Loss with GNN Accuracy with GNN
—— Train 101 — Train e ———
2.0 1 Test Test P
08 - ‘f/
1.5 /
U
0.6 1
1.0 4
0.4 1
0.5 4
~
-__‘g\_______-_-_______ 0.2
0.0 4

Sekil 29. GNN model egitim-test sirasindaki kayip ve dogruluk egrisi
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Egitim ve test setleri icin kayip grafikleri, modelin 6grenme siirecinde kaybin nasil
azaldigimi ve 10. epoch'tan sonra neredeyse sabit bir degere ulastigini gostermektedir. Bu,
modelin veri setine iyi uyum sagladigin1 ve genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu isaret
eder. Bu, ozellikle 50 epoch'a kadar devam eden istikrarli performansla daha da pekismektedir.
Bu durum, modelin karmasik haber metni veri setini anlama ve siiflandirma konusunda

basarili oldugunu ve giivenilir sonuglar tiretebildigini gosterir.
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Sekil 30. GNN model Karsithk Matrisi

Ayni zamanda, dogruluk grafikleri, modelin egitim ve test setlerinde benzer performans
sergiledigini ve asirt uyuma (overfitting) maruz kalmadigini gosterir. Bu durum, modelin
sadece egitim verilerini ezberlemek yerine genel bir 6grenme gerceklestirdigini ve bu bilgileri

yeni, goriilmemis verilere uygulayabildigini kanitlar.

Sekil 30’ da sunulan karsitlik matrisi, modelin siniflandirma kabiliyetini ve tahminlerinin
hassasiyetini detayli bir sekilde gosterir. Karsitlik matrisinde, diyagonal tlizerindeki biiyiik
degerler modelin ¢ogu durumda dogru tahminlerde bulundugunu gosterirken, diyagonal
disindaki degerler modelin bazi kategorilerde yaptig1 hatalar1 gostermektedir. Ancak, genel

olarak modelin siniflandirma performans yiiksek ve hata oranlar1 diigiiktiir.
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Diyagonal iizerindeki biiyiik degerler (6rnegin, 'Diinya' kategorisi i¢in 458, 'Tiirkiye' i¢in
430, 'Ekonomi' i¢in 128 gibi), modelin ¢ogu durumda dogru tahminlerde bulundugunu gosterir,
yani bu kategorilerdeki haber metinlerini dogru bir sekilde siniflandirabilmistir. Diyagonal
disindaki degerler (6rnegin, 'Diinya' kategorisindeki 2 'Ekonomi' yanlis siniflandirmasi gibi),
modelin bazi kategorilerde hatali siniflandirmalar yaptigini gosterir. Bununla birlikte, genel
olarak modelin siniflandirma performansi oldukca yliksek ve hata oranlar1 diisiiktiir, bu da
GNN'nin metin smiflandirma konusunda etkili oldugunu géstermektedir. Ozellikle yiiksek
hacimli (¢cok 6rnekli) kategorilerde ('‘Diinya' ve "Tiirkiye') modelin iyi bir dogrulukla calistigi

gozlemlenmistir.

Bu bulgular, 6zellikle zorlu ve yapisal olarak karmasik Tiirk¢e metinler {izerinde yapilan
deneylerde, graf tabanli sinir aglarinin ve derin 6grenme modellerinin basariyla entegre
edilmesinin etkili oldugunu goéstermektedir. Tablo 8 ve ilgili sekiller, bu modellerin metin
simiflandirma ve iliskisel analiz gorevlerinde nasil iistiin performans sergileyebilecegine dair

degerli i¢goriiler sunar.

Grafik Sinir Ag1 (GNN) mimarisinin, haber metinlerinin siniflandirilmas: gibi karmagik
gorevlerde, metinler arasi iligkisel ve yapisal Ozellikleri derinlemesine analiz edilerek
baglamsal anlayis1 nasil artirabildigini gosterilmistir. GNN' nin Onerilen yapisi, literatiirde
sunulan diger calismalarla karsilastirildiginda, Tiirkce metin siniflandirma problemlerine

yonelik yenilike¢i bir yaklagim sergileyerek dikkat cekmektedir.

Ayrica, ¢ok dilli ve Ingilizce odakli veri setleri iizerinde yapilan galigmalarla
karsilastirildiginda, "newsTRT2023" veri seti lizerinde yapilan deneyler benzer veya daha iyi
sonuclar elde etmistir. Bu durum, GNN mimarilerinin, Tiirk¢e gibi morfolojik olarak zengin
dillerin karmasikligin1 basariyla ele alabilme kapasitesini ortaya koymaktadir. Derin 6grenme
ve graf tabanl1 analiz tekniklerinin biitlinlesik kullanim, dilin baglamsal ve yapisal 6zelliklerini

etkili bir sekilde modelleyerek yliksek dogruluk oranlarina ulasilmasini saglamistir.
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5. TARTISMA

Bu boliimde, tez caligmasinin ana bulgular1 degerlendirilmekte ve arastirma sonuglari,
iligkisel metin siniflandirma yaklagiminin Tiirk¢e metinler i¢in ne 6l¢iide etkili oldugunu ve bu
yaklasimin potansiyel uygulama alanlarin1 ortaya koymaktadir. Ayrica, ¢alismada kullanilan
yontemlerin avantajlar1 ve karsilasilan zorluklar ile bu yontemlerin siniflandirma performansi

tizerindeki etkileri de tartigilmaktadir.

Arastirmada elde edilen sonuglar, derin 6grenme ve graf tabanli modellerin iligkisel
dokiiman smiflandirmasi goérevinde ne derece basarili oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar,
literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirildiginda, ozellikle Tiirkce metin veri setleri
tizerinde yapilan deneylerde belirgin bir performans artis1 sagladigini ortaya koymaktadir.
Omegin, ¢alismada kullanilan BERT, CNN, DNN ve GNN modelleri, literatiirde yer alan
benzer modellerle karsilastirildiginda, anlamsal ve sozdizimsel 6zelliklerin daha etkili bir

sekilde islenmesine olanak tanimis ve bu da siniflandirma dogrulugunu artirmistir.

Onceki calismalarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme smiflandirma algoritmalar
kullanilmisken, bu tezde ele alinan derin 6grenme tabanli iliskisel siniflandirma yaklasimlari,
daha karmasik ve heterojen dokiiman setlerinin {izerinde etkili olmustur. Ozellikle,
metinlerdeki varlik ve iliski bilgilerinin derinlemesine analizi, siniflandirma performansinda
onemli bir iyilesme saglamistir. Bu iyilesme, varlik tanima ve iligki ¢ikarma tekniklerinin
kullaniminin, metinler aras1 baglantilar1 ve anlam katmanlarin1 daha iyi modelleyebilmesine

dayanmaktadir.

Ayrica, bu c¢alisma, Tiirkge gibi az kaynakli diller icin 06zel olarak gelistirilmis
algoritmalarin gelistirilmesine olan ihtiyac1 da vurgulamaktadir. Tiirk¢e metinlerin 6zgiin dil
yapisinin ve kullanim 6zelliklerinin, genel amagli modellere gore daha spesifik yaklagimlar
gerektirdigi gozlemlenmistir. Bu durum, dil modellemesinde yerel dil 6zelliklerini dikkate alan
ve bunlari modelin ayrilmaz bir parcasi haline getiren yeni yOntemlerin arastirilmasini

gerektirir.
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5.1. iliskisel Metin Simflandirma Yaklasimi

Aragtirmamizda, BERT tabanli modeller ve ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 (SVM,
Lojistik Regresyon, DNN, CNN) kullanilarak iliskisel bilginin eklenmesinin metin
smiflandirma performansima etkisi bulgular boliimiinde gosterilmistir. iliskisel bilgilerin
entegrasyonu, siniflandirma dogrulugunu énemli dlgiide artirmistir. Ornegin, TTC-3600 veri
setinde literatiirde SVM modeli ile %78.1 dogruluk elde edilmistir (Parlak, 2023). Tezimizde
ise SVM modeli ile %91.3 dogruluk ve iliskisel bilgi eklenmesiyle %92.0 dogruluk elde
edilmistir. Random Forest modeli ile yapilan baska bir ¢alismada (Kiling, 2017) %91.03
dogruluk saglanmigken, tezimizde DNN modeli ile %91.3 ve iliskisel bilgi eklenmesiyle %92.1
dogruluk elde edilmistir. 20Newsgroup veri setinde ise, literatiirde DNN modeli ile %82.6
dogruluk saglanmustir (Pittaras, 2021). Tez ¢aligmamizda ise DNN modeli ile %90.5 dogruluk
ve iliskisel bilgi eklenmesiyle %96.6 dogruluk elde edilmigtir. CNN modeli ile yapilan bagka
bir ¢calismada (Lezama, 2022) literatiirde %79 dogruluk saglanirken, tez ¢calismamizda %73.3
dogruluk ve iligkisel bilgilerle %91.5 dogruluk saglanmstir.

Bu sonuglar, iligkisel bilginin metin siniflandirma performansini artirmada kritik bir rol
oynadigim1 ve Ozellikle Tiirkce metin veri setlerinde Onemli iyilesmeler sagladigini
gostermektedir. Ozetle, tezimizde kullanilan metodolojiler ve iliskisel bilgi entegrasyonu,
mevcut literatiire kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak, metin siniflandirma

gorevlerinde 6nemli bir gelisme saglamstir.

5.2. Graf Tabanh Siiflandirma Yaklasim

Tez galigmasiin "newsTRT2023" veri seti lizerinde uygulanan Graf Sinir Aglart (GNN)
tabanli etiket bazli iligkisel metin siniflandirma modelinin detayli incelemesinde, Tiirkge metin
smiflandirma ve iliskisel analiz alanlarinda kayda deger bir ilerleme gozlemlenmistir. Graf
Sinir Aglar, metinler arasi iliskisel ve yapisal Ozellikleri analiz ederek, dilin baglamsal

anlayisini 6nemli 6l¢lide artirabilmektedir.

GNN mimarisi, Tiirk¢e haber metinlerinin siniflandirilmasinda ve iliskisel analizinde
oldukea yiiksek bir basar1 oran1 gostermistir. Modelin elde ettigi %97.93'lik dogruluk orant,
graf tabanli analitik giicliniin ve derin 6grenme kabiliyetlerinin basarili birlesimini
yansitmaktadir. Bu yaklasim, metinlerin karmasik yapilarini1 daha iyi anlamamiz1 saglamakta

ve daha derinlemesine analizler yapilmasina olanak tanimaktadir.
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Mevcut literatiirdeki genis kapsamli incelemeler, metin siniflandirmasi ve iligkisel analiz
alanlarinda graf yapilarinin kullanimini detayli bir sekilde ele almistir. Ancak bu incelemeler
sirasinda, Tiirkge metinlerin smiflandirilmasi konusunda iligkisel graf sinir aglar1 kullanimi
acisindan belirgin bir eksiklik oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda, belirtilen eksikligi
doldurmay1 ve Tiirk¢e metinler igin yenilik¢i ve etkili metodolojik yaklagimlar gelistirmeyi

hedefleyen ¢aligmalar yapilmigtir.

Gelistirilen GNN mimarisi ile literatiirde bulunan diger modellere kiyasla Tiirk¢e metin
siniflandirma problemlerine yenilik¢i bir yaklasim sergilemektedir. Ozellikle, ¢ok dilli ve
Ingilizce odakli veri setleri iizerinde yapilan galismalarla karsilastirildiginda benzer veya daha
iyi sonuglar elde edilmistir. Bu durum, GNN mimarilerinin, Tiirk¢e gibi morfolojik olarak
zengin ve karmagsik dillerin 6zelliklerini basariyla ele alabilme kapasitesini gostermektedir.
GNN'nin bu 6zellikleri, Tiirkge metin siniflandirma ve iligkisel analiz ¢alismalarinda énemli
bir metodolojik ilerleme saglamakta ve dilin zengin yapisal 6zelliklerinin daha etkili bir sekilde

islenmesine olanak tanimaktadir.

Modelimiz, Tiirk¢e metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerinin ilerlemesine 6nemli
katkilarda bulunarak yeni yontemlerin kapisini aralamaktadir. Ozellikle medya analizi,
kamuoyu aragtirmalar1 ve yapay zeka destekli haber smiflandirma sistemleri gibi cesitli
alanlarda pratik uygulamalar sunmaktadir. Bu ¢alisma, mevcut modeli daha da genisleterek

Tiirkce dogal dil isleme alaninda daha kapsamli perspektifler sunma potansiyeline sahiptir.

Tiirkce metin smiflandirma ve iligkisel analiz alanlarina getirdigi yenilik¢i ve onemli
katkilarla, bu model dil isleme ve metin analizi alanlarinda gelecekte yapilacak arastirmalara
saglam bir temel olusturmaktadir. Modelin tam kapasitesini degerlendirebilmek ve
algoritmanin performansini daha da artirabilmek icin ¢esitli ve genis veri setleri iizerinde ek
testlerin yapilmasi gereklidir. Bu sayede model, farkli kullanim senaryolarina daha uygun hale

gelecek ve metodolojik yaklasimlar daha da ileri taginabilecektir.

5.3. Kisitlamalar ve Zorluklar

Bu béliimde, tez ¢calismamizda karsilagtigimiz kisitlamalar ve zorluklar ele alinmaktadir.
Arastirmanin dogast geregi, veri erisimi ve kalitesi, hesaplama kaynaklari, ve modelin

karmasiklig1 gibi alanlarda bazi engellerle karsilagilmistir. Bu bdliimde, bu kisitlamalarin
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bulgular iizerindeki olas1 etkileri ve bu sorunlara yonelik olarak uyguladigimiz ¢oziimler

detaylandirilmaktadir.

5.3.1. Veri Erisimi ve Kalitesi

Kisitlama: Arastirmada kullanilan metinler; literatiirde kullanilan metin veri setleri, ¢esitli
haber web sayfalarindan elde edilen metin verileri ve iliskisel bilgi kaynagi olarak kullanilan
Wikidata bilgi bankasindan toplanmistir. Bu kaynaklardan elde edilen verilerin heterojen yapisi
ve kalite kontroliindeki zorluklar, veri isleme ve model egitimi siireclerini zorlastirmaktadir.
Ozellikle, WikiData'dan alinan iliskisel metinler, farkli yapida ve cesitlilikte olabilmekte, bu da

standart isleme metodlarin1 uygulamayi giiglestirmektedir.

Etki: Kalitesiz veya hatali veriler, modelin 6grenme siirecini olumsuz etkileyebilir ve
siniflandirma performansini diisiirebilir. Veri setlerinin ¢esitliligi ve kapsami, 6zellikle iliskisel
metinlerde, modelin genellestirme yetenegini sinirlayabilir. Iliskisel metinlerin dogru sekilde
islenmemesi, yanlis 6grenmeye ve modelin gercek diinya verilerine uygulanabilirliginin

azalmasina neden olabilir.

Coziim: Veri isleme ve on isleme siiregleri, literatiirdeki uygulamalari takip ederek
gerceklestirildi. Veri entegrasyonu ve biitlinliiglinii saglamak i¢in ¢esitli kaynaklardan toplanan

verilerin dogru ve tutarl bir sekilde islenmesi saglandi.

5.3.2. Hesaplama Kaynaklar
Kisitlama: Model egitimleri i¢in gerekli olan yliksek performansli hesaplama kaynaklarina

erisim, 0zellikle kaynak kisith durumlarda zor olabilir.

Etki: Yetersiz hesaplama kaynaklar1 model egitim siirelerini uzatabilir ve optimizasyon

stireglerini kisitlayabilir, bu da arastirma siirecini olumsuz etkileyebilir.

Coziim: Hesaplama kaynaklarina erisim ihtiyacini karsilamak i¢in Google Colab gibi
ticretsiz hesaplama platformlarindan faydalanilmistir. Bu platformlar, model egitimi ve test

siireclerinde ihtiya¢ duyulan hesaplama giiciinii saglayarak siirecleri desteklemistir.

5.3.3. Kullanilan Metodolojilerin ve Araclarin Etkinligi
Derin 6grenme ve graf tabanli modellerin kurulumu, yapilandirilmasi, egitimi ve
uygulanmas1 karmagik siire¢lerdir. Bu karmasiklik, model gelistirme ve egitim siire¢lerinin

verimliligini dogrudan etkileyebilir. Bu kapsamda, modellerin etkin bir sekilde
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uygulanabilmesi i¢in kapsamli bir destek ve kaynak seti gerekmektedir. Egitim siire¢lerini

desteklemek ve hizlandirmak amaciyla kullanilan araglar, arastirmacilara modelleri daha iyi

anlama ve daha etkin sekilde uygulama olanagi sunar. Yeni baslayanlar ve kaynaklar1 sinirli

olan arastirmacilar i¢in, gesitli acik kaynakli yazilim kiitiiphaneleri ve ¢evrimigci platformlar,

model kurulumu ve optimizasyon siireclerinde biiyiik yardimci olabilir. Bu araglar arasinda

TensorFlow, PyTorch ve Scikit-learn gibi kiitiiphaneler, modellerin daha erisilebilir ve

uygulanabilir hale gelmesine olanak tanirken, ¢evrimici egitim kaynaklar1 ve topluluk destekli

forumlar, aragtirmacilara karsilastiklar1 sorunlarda yardimci olabilir. Bu tiir destekler, model

gelistirme ve egitim siire¢lerinin daha verimli ve etkili olmasin1 saglayarak, arastirmacilarin

zorluklart agmalarina ve modellerini basariyla uygulamalarina imkan verir.

Derin Ogrenme Modelleri (DNN ve CNN):

Avantajlar: Bu modeller, karmasik veri yapilarini isleyebilme ve yiiksek seviyede
ozellik ¢ikarma kapasitesi sunma ozellikleriyle dikkat ceker. Calismamizda, BERT,
DNN ve CNN gibi modellerin kullanimi, metinlerdeki anlamsal ve sézdizimsel
Ozelliklerin derinlemesine analiz edilmesini saglamis ve siniflandirma dogrulugunu

onemli dlgiide artirmustir.

Kisitlamalar: Bu tiir modellerin egitimi i¢in gereken yiiksek hesaplama giicii ve
bliytik veri setleri, 6zellikle kaynak kisitli ortamlarda biiyiik bir engel teskil edebilir.
Ayrica, modelin genellestirme yetenegini siirlayan overfitting sorununa karsi

duyarhdirlar.

Graf Tabanh Modeller (GNN):

Avantajlar: Graf tabanli modeller, metinler arasi1 ve metin i¢i iliskileri etkili bir
sekilde modelleyebilir. Bu c¢alismada kullanilan GNN, iligkisel dokiiman
siniflandirilmasinda, baglamsal ve yapisal iliskileri dikkate alarak yiiksek

performans gostermistir.

Kisitlamalar: Graf yapisinin olusturulmasi ve islenmesi biiyiik miktarda bellek ve
islem giicii gerektirir. Ayrica, bu modellerin uygulanmasi ve optimizasyonu,

ozellikle biiyiik veri setlerinde, teknik olarak zorlayici olabilir.
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Makine Ogrenimi Teknikleri:

Avantajlar: Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Lojistik Regresyon gibi makine
O0grenimi modelleri, metin siniflandirma gorevlerinde etkin ¢oziimler sunabilir.
Calismada, SVM ve lojistik regresyon modelleri 6zellikle lineer siniflandirma
problemlerinde gii¢lii performans gostermis, ¢esitlendirilmis metin setleri iizerinde
hizli ve etkili denemeler yapilmasina olanak tanimistir. Bu modeller, yiiksek

boyutlu veri setlerinde dahi stabil ve giivenilir sonuglar {iretebilir.

Kisitlamalar: Daha Disiik Karmasiklikla Gelen Smurliliklar: SVM ve lojistik
regresyon modelleri, bazi durumlarda daha karmasik iligkisel oOzellikleri
modellemekte yetersiz kalabilir. Ozellikle, metinler arasindaki ince baglantilar1 ve
anlam katmanlarini ¢ikarmak konusunda sinirli kalabilirler. Bu modeller, 6zellikle
egitim verilerine ¢ok siki bir sekilde uyum sagladiklarinda, yeni ve farkli veri
setlerine genellestirme yapma konusunda zorlanabilirler. Modelin overfitting'e
yatkinligi, veri setindeki degisikliklere karsi duyarliligr artirabilir, bu da modelin
farkli senaryolarda istikrarl sonuglar tiretmesini zorlagtirabilir. Bu baglamda, SVM
ve lojistik regresyonun avantajlari, belirli senaryolarda hizli ve basit ¢oziimler
sunarken, karmasik iliskisel analizler ve genis ¢apli genellestirmeler i¢in daha ileri

teknoloji modellerin tercih edilmesi gerekebilir.

Bu kapsamda, derin 6grenme ve graf tabanli modellerin karmasik kurulum ve yapilandirma

siireglerini yonetmek igin etkin stratejiler uygulanmistir. Ozellikle, model optimizasyonu ve

hata azaltma siirecleri, ¢esitli otomatik araglar ve algoritmalar kullanilarak iyilestirilmistir. Bu

araclar arasinda, parametre ayarlama ve model dogrulama i¢in gelismis yazilim ¢oziimleri yer

almaktadir, bu sayede modellerin daha etkin ve verimli bir sekilde egitilmesi saglanmstir.

Ayrica, modelin genellestirme yetenegini artirmak ve overfitting sorununu minimize etmek

icin, kapsamli veri g¢esitlendirme ve artirma teknikleri kullanilmistir. Bu yaklasimlar,

modellerin farkli veri kiimelerine ve gercek diinya senaryolarma daha iyi adapte olmasini

saglayarak, siniflandirma dogrulugunu ve modelin genel performansini 6nemli olgiide

tyilestirmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi, iliskisel metin siniflandirmasi iizerine yapilan kapsamli arastirmalara
dayanarak, metinlerdeki varlik-iligki bilgilerinin entegrasyonunun makine 6grenimi ve derin
o0grenme modelleri kullanilarak siniflandirma performansini nasil artirdigini detayh bir sekilde
incelemistir. Calisma, kisi varliklarina odaklanmis ve bu varliklar i¢in secilen sinirli sayida
Ozellik degeri ile daha oOzellestirilmis bir analiz yapilmasimi saglamistir. Veri setindeki
iligkilerin tanimlanmasi, bir varlik-iligki bilgi tabaninin olusturulmasimna imkan taniyarak,

siniflandirma stirecinde kullanilmuastir.

6.1. iliskisel Metin Siiflandirmasmin Onemi

Iliskisel metin siniflandirmasi, derin grenme ve makine 6grenimi modellerinin metinleri
daha etkin bir sekilde anlamasini ve siniflandirmasini saglayan kritik bir rol oynamaktadir.
Tiirkce metinler lizerinde yapilan calismalar, varlik-iligski entegrasyonunun %3.42'lik 6nemli
bir dogruluk iyilestirmesi sagladigini ortaya koymustur. Bu, dilin yapisal 6zelliklerinin
siniflandirma modellerinin gelistirilmesi ve uygulanmasinda stratejik bir sekilde dikkate

alimmasinin gerekliligini gostermektedir.

Dil isleme alaninda bu tiir entegrasyonlar, 6zellikle ¢ok dilli ve kiiltiirel metin veri kiimeleri
lizerinde uygulandiginda, modellerin daha kapsamli ve duyarli olmasini saglayabilir. Ingilizce
metinlerde bu iyilestirme %25.78'e kadar ¢ikarak, dil yapisinin basitlii ve genis ¢apta
erigilebilir dogal dil isleme araglarimin varlik-iliski entegrasyonunu kolaylastirdigini
gostermektedir. Bu biiylik iyilestirme orani, dilin morfolojik ve yapisal 6zelliklerinin
siniflandirma performansi iizerinde dogrudan bir etkisi oldugunu ve bu 6zelliklerin modeller

tarafindan nasil islendiginin siniflandirma basarisini1 6nemli 6l¢iide etkileyebilecegini vurgular.

Bu ¢alismada elde edilen bulgular, dilin yapisal ve morfolojik 6zelliklerinin modelleme
stireclerine ne kadar entegre edilmesi gerektigini, ve bu entegrasyonun modelin genel
basarimini nasil iyilestirebilecegini ortaya koyar. Tiirkce gibi agliitinatif bir dilde, varlik-iligki
bilgilerinin siniflandirma sistemlerine entegrasyonu, metinleri daha derinlemesine analiz etme

ve daha dogru siniflandirma sonuglar1 elde etme firsatt sunar. Bu nedenle, gelecekteki
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calismalarin dil 6zelliklerini modelleme ve siniflandirma siireglerine dahil etme yontemlerini

gelistirmesi biiylik 6nem tasir.

Sonug olarak, iliskisel metin siniflandirmasi, sadece metinleri daha iyi anlama ve
siniflandirma yetenegi sunmakla kalmaz, aymi zamanda dilin yapisal ve morfolojik
zenginliklerinin bu siireglerde nasil kullanilacagina dair 6nemli i¢goriiler saglar. Bu, 6zellikle
farkli dillerde ve metin tiirlerinde calismalar yapilacaksa, dil 6zelliklerinin dogru bir sekilde
anlasilmasimi ve modelleme siireglerine entegre edilmesini zorunlu kilar. Bu entegrasyon,
siniflandirma modellerinin daha etkin ve dogru caligmasini saglar, dolayisiyla dil isleme

teknolojilerinin daha genis bir uygulama yelpazesi sunmasina olanak tanir.

6.2. Graf Sinir Aglar1 ve Tiirkce Metin Siniflandirmasi

Gelisen teknoloji ve artan veri hacmi, dil isleme ve metin analizi alanlarinda yenilik¢i ve
etkili ¢oziimler gelistirmenin gerekliliini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, Tiirk¢e haber
metinlerinin siniflandirilmasi ve iligkisel analizine yonelik bu ¢alisma, dil isleme alanindaki
mevcut metodolojileri gelistirmek i¢in Graf Sinir Aglari (GNN) kullanimini 6nermektedir.
Calismada kullanilan "newsTRT2023" veri seti, Tiirkcenin zengin morfolojik yapisint ve
metinler arasindaki iligkileri kapsayarak, dil isleme tekniklerinin dogrulugunu ve kapsamini test
etmek i¢in ideal bir platform sunmaktadir. GNN modeli, haber metinlerinin yapisal ve
baglamsal 6zelliklerini derinlemesine analiz ederek, %97.93 gibi dikkate deger bir dogruluk
orani elde etmistir. Bu sonu¢, GNN'nin karmasik ve iliskisel metin verilerini isleme konusunda
listlin bir bagartya sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu arastirma, Tiirk¢e metin
siniflandirma ve iliskisel analizde kullanilan geleneksel ve derin 6grenme tabanli modellerle
karsilastirmali bir degerlendirme yaparak, GNN'nin bu modellere kiyasla iistlin performansini
kanitlamaktadir. Bu bulgular, Tiirk¢e metin siniflandirma ¢alismalarinda GNN'nin 6nemli bir
potansiyel tagidigin1 vurgulamakta ve bu alandaki metodolojik yaklasimlar1 daha ileriye tasima
potansiyeline sahiptir. Arastirma, Tirk¢ce metin analizinde derin O6grenme ve graf tabanli
yontemlerin biitiinlestirilmesinin, dilin zengin ve karmasik yapisini basarili bir sekilde
anlamada ve islemede ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, dil isleme ve metin
analizi alanlarinda gelecekte yapilacak arastirmalara katkida bulunarak, bu alanlardaki bilgi

birikimini ve uygulama yelpazesini genisletmeyi hedeflemektedir.
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6.3. Dil Yapisinin Modellere Etkisi

Tirk¢e'nin  morfolojik zenginligi ve agliitinatif yapisi, varlik-iliski bilgilerinin
derinlemesine analizini saglayarak siiflandirma performansini artirabilir. ingilizce'de ise, dilin
sozdizimsel yapisinin basitligi ve genis ¢apta erisilebilir dogal dil isleme araglari, varlik-iligki
entegrasyonunu kolaylastirmistir. Bu nedenle, farkli dillerin yapisal ve morfolojik &zellikleri,

metin siniflandirma modellerinin gelistirilmesinde 6zel olarak dikkate alinmalidir.

6.4. Gelecekteki Arastirma Yonleri

Dil Ozelliklerinin Etkili Entegrasyonu: Gelecekteki ¢alismalarin dillerin morfolojik ve
sozdizimsel ozelliklerini daha etkin bir sekilde entegre etmesi gerekmektedir. Bu entegrasyon,
ozellikle dil 6zelliklerine 6zgii varlik-iliski entegrasyon stratejilerinin 6zellestirilmesi i¢in kritik
Oonem tasir. Bu calismamiz, Tiirkge metin siniflandirmasina odaklanmistir, zira Tirkc¢enin
benzersiz yapisal karmasikliklari genel amacl tiretken modellerin dogrudan uygulanmasinin
Otesinde ozel yaklasimlar gerektirir. Bu baglamda, Llama2 ve GPT-4 gibi modellerin belirli
alanlara nasil uyarlanabilecegi ve bu uyarlamanin etkililiginin nasil 6l¢iilebilecegi dnemli bir
aragtirma konusudur. Varlik-iliski bilgisinin entegrasyonunun, spesifik alanlarda modellerin
performansini nasil gelistirebilece8ini vurgulamaktadir. Gelecekteki ¢alismalar, dillerin
morfolojik ve sézdizimsel 6zelliklerinin etkili entegrasyonuna odaklanmali, dil 6zelliklerine
0zgii varlik-iligki entegrasyon stratejilerinin 6zellestirilmesi tizerine yogunlagmali ve yenilik¢i

dogal dil isleme tekniklerinin gelistirilip uygulanmasina agirlik vermelidir.

Yenilik¢i NLP Teknikleri: Inovatif dogal dil isleme tekniklerinin gelistirilmesi ve

uygulanmasi, metin siniflandirma performansini artirabilir.

Etkilesimli Ogrenme Sistemleri: Kullanic1 geri bildirimlerine dayal etkilesimli §grenme

sistemleri, belirsiz veya tartismali iligkilerin siniflandirilmasini iyilestirebilir.

Bu calisma, dil isleme ve metin analizi alanlarinda yapilan arastirmalara giiglii bir katki
saglamis ve cesitli dillerin yapisal ve morfolojik 6zelliklerinin modelleme siireglerine nasil
entegre edilmesi gerektiginin altini ¢izmistir. Bu temel {izerine insa edilecek gelecek caligsmalar,
daha etkin ve giivenilir metin siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesine katkida bulunacak ve

bdylece dil isleme teknolojilerinin daha genis bir uygulama yelpazesi sunmasini saglayacaktir.
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