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OZET

SORU YANITLAMA SISTEMLERI iCIN HiBRID MAKINE
OGRENMESIi TEKNIKLERINE DAYALI BiR YONTEM
TASARIMI VE GERCEKLESTIRIMI

CINAROGLU, Sinem

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Hasan BULUT
Subat 2022, 140 sayfa

Dogal dilde insan-bilgisayar etkilesiminin baslica aragtirma alanlarindan biri
olan Soru Yanitlama Sistemleri, dokiiman uzayini kullanarak dogal dilde insanlar
tarafindan sorulan sorulara otomatik olarak cevaplar vermek icin gelistirilen bir
mimaridir. Ancak, Dogal Dil Isleme’de kullanilan znitelik uzayinmn seyrekligi,
yiiksek boyutlulugu ve gereksiz Ozniteliklerin varligi, kullanici sorularina dogru
cevabl sunma konusunda onemli bir problem teskil etmektedir. Bu zorluklarla
miicadele etmek igin siklikla basvurulan ¢dziimlerin basinda Makine Ogrenmesi

yontemleri gelmektedir.

Bu tez calismast kapsaminda da, verileri en dogru sekilde temsil edecek,
makine oOgrenmesi tekniklerine dayali etkin bir Oznitelik se¢im yontemi
onerilmistir. Ayrica bilinen ¢aligmalardan farkli olarak, soru yanitlama problemi,
siniflandirma problemi olarak ele alinmig, bu problemin ¢6ziimii i¢in derin 6grenme
tabanli soru yanitlama sistemlerini kullanan melez bir sistem tasarimi
gelistirilmigstir. Daha sonra, Onerilen bu yontemler soru yanitlama ¢alismalarinda
siklikla kullanilan TREC ve SQuAD veri seti iizerinde test edilmis, temel makine
O0grenmesi yontemlerinin bireysel performanslari ile karsilagtirilmistir. Gelistirilen
yontemlerin  performansit dogruluk ve F1-Skor Olgiitleri  kullanilarak
degerlendirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, gelistirilen yontemler
ile temel makine Ogrenmesi yontemlerinin soru yanitlama ve siniflandirma

tizerindeki basarilariin arttirildigr gézlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Soru yanitlama sistemleri, soru siniflandirma, topluluk
O0grenmesi, cogunluk oylama, 6znitelik secimi, derin 6grenme tabanli 6znitelik
temsili.
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ABSTRACT

THE DESIGN AND IMPLEMENTATION OF A METHOD FOR
QUESTION ANSWERING SYSTEMS BASED ON HYBRID
MACHINE LEARNING TECHNIQUES

CINAROGLU, Sinem

PhD in Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan BULUT
February 2022, 140 pages

Question Answering Systems is one of the main research areas of human-
computer interaction in natural language. These systems are architectures that use
document space and generate automatic answers of questions asked by people in
natural language. Nevertheless, the sparseness, high dimensionality and
redundancy of a feature space used in Natural Language Processing cause a
significant problem in serving the correct answer to user questions. At this point,
machine learning methods emerge as one of the most frequently used solutions to
cope with this difficulty.

Within the scope of this thesis, an effective feature selection method based on
machine learning techniques has been proposed to represent the data in the most
accurate way. In addition, unlike the known studies, the question answering
problem is handled as a classification problem, and a hybrid system design using
deep learning-based question answering systems is developed to solve this problem.
Then, these proposed methods are tested on the TREC and SQUAD datasets, which
are frequently used in question answering studies, and compared with the individual
performances of classical machine learning methods. The performance of the
developed methods is evaluated using the Accuracy and F1-Score metrics. As a
result of experimental studies, it has been observed that the proposed methods
increase the successes of classical machine learning methods on both question
answering and classification tasks.

Keywords: Question answering systems, question classification, ensemble
learning, majority voting, feature selection, deep learning-based feature
representation.
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ONSOZ

Bu tezde, soru yanitlama (question answering) i¢in en iyi hibrit siniflandirici
toplulugu kombinasyonu olusturmak {izerinde odaklanilmistir. Mimarinin
olusturulmasinda Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Naif Bayes, K-En
Yakin Komsu, Karar Agaclar1 gibi temel makine 6grenmesi yontemleri ve Rastgele
Orman, Bagging, Adaboost ve Oylama topluluk 6grenme yontemleri siniflandiric
olarak kullanilmistir. Soru yanitlama problemlerinde kullanilan veri seti lizerinde
deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Mimarinin degerlendirilebilmesi igin,
performans degerlendirme Oolgiitleri kullanilmistir. Son olarak, temel makine
ogrenmesi yontemlerinin siniflandirma basarisi, topluluk 6grenmesi yontemlerinin
simiflandirma basarisi ile karsilastirilmistir. Tez ¢alismasinda, soru yanitlama
problemi i¢in, topluluk Ogrenmesi yoOntemlerinde farkli  birlestirme
kombinasyonlart olusturularak en iyi kombinasyonun bulunmasina yonelik bir

bakis a¢is1 kazandirilmistir.

[ZMIR
25/02 /2022 Sinem CINAROGLU
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1. GIRIS

Internet teknolojisinin hizla ilerlemesiyle birlikte giiniimiizde bilgiye ulasmak
i¢in en ¢ok tercih edilen yollardan biri arama motorlaridir. Giinlimiizdeki arama
motorlar1 dikkat c¢ekici 6zelliklere sahip olmasina ragmen, bilginin ¢oklugu ve
kullanicilarin  arayacaklar1 bilgiler hakkinda dogru veriler kullanmamasi
durumunda, arama motorlar1 kullanicinin sorusuna dogru ve kesin bir cevap
verememektedir. Bu nedenle, kullanici sorusuna dogru ve kesin cevabi otomatik
olarak verebilecek araglara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak igin
gelistirilen ve Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP) alaninin alt
uygulamalarindan biri olan Soru Yanitlama Sistemleri (Question Answering
Systems - QAS), giiniimiizde basarili bir sekilde kullanilmakta ve giincelligini

korumaktadir.

QAS, girdi olarak verilen sorudaki bilgi ihtiyacini belirleyerek, gerekli
bilgileri (anahtar kelimeler, soru tiirii gibi) bulabilmekte ve bu bilgiyi
cikarabilmektedir. Cikarilan bilgilerden bir cevap tireterek, sorudaki gerekliliklere
gore bu cevabi kullaniciya sunabilmektedir (Indurkhya and Damerau, 2010). Arama
motorlari, kullanici tarafindan sorulan sorunun cevabini igeren web sitesi listesini
sunarken; QAS, arama motorlarinin aksine sadece istenilen bilgileri sunmaktadir.
Kullanici, arama motorlarinin sunmus oldugu ilgili baglantilara tek tek girerek,
sordugu sorunun cevabini kendisi bulmak zorunda kalmaktadir. Bu da kullanict igin
ekstra bir ¢cabaya ve zaman kaybina neden olmaktadir. Ek olarak, sunulan web
sitelerinde bazen istenilen bilgilere de ulasilamamaktadir. Bu nedenle QAS, kesin
cevab1 bulmak ve kullaniciya dogrudan cevabi sunmak i¢in Belge Alim1 (Document
Retrieval) islemini gergeklestirerek, kullaniciya diisen bu yiikii azaltmayi

amaclamaktadir (Strzalkowski and Harabagiu, 2006).

Uzun zamandir ¢alisilan QAS’in sayisi, farkli alanlar, farkli veri kaynaklari,
farkli soru tiirleri ve farkli cevap bicimleri oldugu i¢in oldukga fazladir (Mishra and
Jain, 2016). Soru yanitlama ile ilgili ilk ¢alisma, 1961 yilinda Green ve arkadaslar
tarafindan, Amerika’da oynanan beysbol ligiyle ilgili tarih, yer vb. bilgileri
saglayan BASEBALL isimli bir ¢alismadir (Green et al., 1961). Aslinda QAS’in

temeli, 1965 yilinda Simmons tarafindan yapilan ingilizce dilinde soru yanitlama



girisimlerini inceleyen bir aragtirma ile atilmistir (Simmons, 1965). Ay’dan alinan
toprak ve ay tas1 numunelerinin kimyasal analizi hakkinda bilgiler sunan LUNAR,
kullanicilarin sorularini veri tabani sorgularina doniistiirerek cevap iireten baska bir
soru yanitlama sistemidir (Woods, 1973). BASEBALL ve LUNAR sistemleri veri
tabanlar tizerinde calisan kisith ya da kapali alan (restricted /closed domain)

sistemleridir (Ojokoh and Adebisi, 2019).

19901 yillarin sonlarina dogru TREC (Text REtrieval Conference) soru
yanitlama kayitlarinin kullanilmasiyla birlikte agik alan (open domain) soru
yanitlama arastirmalar1 baslamistir (Indurkhya and Damerau, 2010; Mishra and
Jain, 2016). Web teknolojisinin ilerlemesi ile birlikte kullanicilarin sorularini
yanitlayabilecek, webi bilgi tabani olarak kullanan soru yanitlama sistemleri

gelistirilmistir (Soricut and Brill, 2006; Li and Roth, 2002; Guda et al., 2011).

2010 yilinda IBM Arastirma Grubu, soru yanitlama alaninda doniim noktasi
sayilacak olan Watson (DeepQA) sistemini 6nermis, soru yanitlama testi karsisinda
gosterdigi basari ile insan zekasi seviyesini yakalamistir (Ferrucci et al., 2010). Son
yillarda, Siri, Alexa gibi sesli sorular1 cevaplayan, tavsiyelerde bulunan akill
asistanlar oldukea popiilerdir. Ancak, soru yanitlama alaninda hala birgok zorluk

bulunmakta ve QAS’in iyilestirilmesi i¢in bir¢cok ¢aligma yapilmaktadir.

NLP’de kullanilan verilerin yliksek boyutlu olmasi ve bu verilerin ¢ok sayida
gereksiz Oznitelik igermesi problem teskil etmektedir (Aggarwal and Zhai, 2012). Soru
yanitlamada bu problemin {istesinden gelebilme i¢in, Yapay Zeka (Artificial
Itelligence -Al)’min alt dali olan Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML)
yontemleri siklikla kullanilmaktadir. ML yontemlerini kullanirken verileri temsil
edecek  Ozniteliklerin  segilmesi, yoOntemlerin  performansini  dogrudan
etkilediginden Oznitelik se¢cimi yiliksek onem tasimaktadir. Kullanicilarin sormus
oldugu sorulara en dogru cevabi verebilmek i¢in verileri miimkiin oldugunca dogru
bir bicimde temsil etmek ve etkin bir 6znitelik se¢cimi uygulamak, tez calismasinin

temel hedefleri arasindadir.

QAS, soru analizi  (question analysis), belge/paragraf  alimi

(document/passage retrieval) ve cevap gikarma (answer extraction) olmak tizere ii¢



ayr1 bilesenden olusmaktadir. Soru smiflandirma ise cevap tiirlinii bulmamizi
saglayan soru analizinin bir alt gorevidir. Cevabin tiirinii bilmek, kullaniciya
sunulacak olan cevabin kesinligini belirleyecegi i¢in QAS’de soru simiflandirma
onemli bir rol oynamaktadir. Soru siniflandirma igin temel siiflandirma
algoritmalar1 kullanilabilecegi gibi, daha yliksek bir siniflandirma basarimi elde
edebilmek i¢in topluluk Ogrenmesi (ensemble learning) yontemleri de
kullanilmaktadir. Topluluk 6grenmesi yontemlerinin yiiksek bir basarim elde
edebilmesi i¢in birlestirilme sekli 6nem arz etmektedir (Zhang and Ma, 2012). Tez
caligmas1 kapsaminda, topluluk Ogrenmesi yontemleri kullanilarak temel
simiflandirma algoritmalarindan daha yiiksek basarima sahip bir yontem
gelistirilmesi  hedeflenmistir. Ek olarak, derin 06grenme tabanli Oznitelik
gosterimleri ve topluluk 6grenmesi yontemleri kullanilarak hibrit etkin bir QAS
mimarisi tasarlanmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada, soru siniflandirma gorevi igin
literatlirde siklikla kullanilan TREC veri seti, soru yanitlama gorevi i¢in SQuUAD

veri seti kullanilmistir.

Tez metninin ikinci boliimiinde, QAS ve mimarisi, kullanicilarin sormus
oldugu soru tiirleri, soru siniflandirma problemi ve soru yanitlama ile ilgili dnceki

calismalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Uciincii béliimiinde, tez ¢alismasi i¢in gerekli olan klasik dznitelik temsil
yontemlerinden, 0grenme tabanli temsil yontemlerinden, derin 6grenme tabanl
temsil yontemlerinden, Makine Ogrenmesi yontemlerinden ve topluluk dgrenme

yontemlerinden bahsedilmektedir.

Dordiincii boliimde, soru siniflandirma i¢in gelistirilen 6znitelik se¢imi ve
hibrit yontem ile QAS icin gelistirilen soru yanitlama mimarisi ayrintili olarak

sunulmaktadir.

Besinci boliimde, tez kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalar hakkinda

bilgiler verilmekte ve gelistirilen yontemler ile elde edilen sonuglar sunulmaktadir.

Tezin son bolimiinde ise tez calismasmin katkilarina, sonuglarina ve

gelecekte bu alanda galisacak olan aragtirmacilar i¢in Onerilere yer verilmistir.



2. SORU YANITLAMA SIiSTEMLERI

Bu boliimde Soru Yanitlama Sistemleri’nin genel mimarisine, kullanicilarin
sormus oldugu soru tiirlerine, soru smiflandirma problemi ve soru yanitlama ile

ilgili 6nceki caligmalara deginilmistir.

2.1 QAS ve Mimarisi

Soru yanitlama (Question Answering - QA), Bilgi Alim1 (Information
Retrieval - IR) ve Bilgi Cikarimi (Information Extraction - IE) alanlarinin birlikte
kullanildigr bir NLP alt gorevidir. Soru Yanitlama Sistemleri (QAS), karmasik
dogal dil isleme tekniklerini, dilsel gosterimleri ve makine 6grenmesi yontemlerini
birlestirerek, yapilandirilmamis metin belgelerinde cesitli dogal dil sorularina
dogru cevaplar verebilen bir sistemdir (Strzalkowski and Harabagiu, 2006).
QAS’in temel amaci, kullanicilarin sormus oldugu sorulara beklenen cevap tiiriine

gore hizli ve kesin cevaplar sunabilmektir.

QAS, belgeden bilgi ¢ikarma, dil 6grenimi, ¢evrimici sinav sistemi, insan ve
bilgisayar etkilesimi, belge yonetimi ve belgenin siniflandirilmasi gibi cevap
kaynagina dayanan birgok uygulamaya sahiptir (Pundge et al., 2016). Bu
uygulamalarla ilgilenen arastirmacilarin ¢ogu acik alan (open domain) ve sinirh
alan (restricted domain) soru yanitlama sistemlerine odaklanmiglardir. Acik alan
soru yanitlamadaki sorular alandan bagimsiz sorular olarak nitelendirilmektedir.
Cok fazla belge i¢inde arama yapan bu sistemler, herhangi bir alan ile ilgili herhangi
bir soruyu cevaplayabilmektedir (Lende and Raghuwanshi, 2016). Alana 6zgii
s0zliik ve anahtar kelime gerektirmemesi, soru havuzunun genis olmasi, ve online
gazete metinlerinin bilgi kaynagi olarak kullanilabilmesi bir avantaj olustururken,
alan belli olmadigi i¢in {iretilen cevaplarin dogrulugunun diisiik olmasi bir
dezavantaj olusturmaktadir (Mishra and Jain, 2016). Sinirli alan soru yanitlamadaki
sorular ise alana 6zgili sorular icermektedir (Molla and Vicedo, 2007). Cevaplar
alana 6zgii belgeler i¢inde arandig1 i¢in ve soru modelleri sinirli oldugu i¢in tiretilen
cevaplarin dogrulugu yiiksektir. Soru havuzunun sinirli olmasindan dolay1 sinirh
sayida soruya cevap verebilmektedir. Egitim alani soru yanitlama sistemi, cografi

alan soru yanitlama sistemi, tibbi alan soru yanitlama sistemi, uzay bilimi soru



yanitlama sistemi vb. simurli alan soru yanitlama sistemlerine 6rnek olarak
verilebilir. Farkli alanlardan olan birden fazla soru yanitlama sistemi birlestirilerek

acik alan soru yanitlama sistemi elde edilebilmektedir (Lopez et al., 2011).

QAS kullanicilarin sorduklar1 sorularin tiirlerine gore 5'e ayrilmaktadir

(Mishra and Jain, 2016):

1. Gercek Tabanli (Factoid) Sorular: Genellikle "Wh-" soru kelimesi ile

baslayan ve cevabi tek kisa bir climle parcasi yada ciimle olan sorulardir.
Iyi bir performans elde edilmesi saglayan Gergek tabanl sorularda, dogal

dil islemlerini uygulamaya gerek yoktur.

2. Liste Tipi Sorular: Cevabi bir olgu veya varlik listesi olan bu sorular, soru

yanitlama sistemlerinde art arda on kez sorulan gergek tabanli sorular olarak
ele alinirlar (Indurkhya ve Damereau, 2010). Bu soru tipinde dogruluk orani
iyi olmasmma ragmen, sorulan varligin sayisi icin esik degerinin

sabitlenmesinde problemler yaganmaktadir.

3. Varsayimsal (Hypothetical) Sorular: Genellikle "what would happen if" ile

baslayan (Kolomiyets and Moens, 2011) ve varsayimsal bir olayla ilgili
bilgi isteyen sorulardir. Cevaplar, kullanicilara ve igerige bagli oldugu i¢in

soru yanitlama sistemlerinin dogruluklar1 da diistiktir.

4. Onay (Confirmation) Sorulari: Cevab1 evet ya da hayir olan onay soru

tipleri i¢in ¢ikarim mekanizmasi, bilgi birikimi ve sagduyuya dayali akil

yiiriitme gereklidir (Mishra and Jain, 2016).

5. Nedensel (Causal) Sorular: Ileri dogal dil isleme tekniklerine ihtiya¢ duyan

nedensel sorular (Higashinaka and Isozaki, 2008), belirli bir olay veya
varlik hakkinda ac¢iklama, neden ve detaylandirma gerektirirler. Bu tip
sorular yoruma dayali sorular oldugu i¢in, ve ¢ok anlamli ve es anlaml
kelimeler olmasindan kaynakli bilgi c¢ikarma siirecinde karsilagilan

problemlerden 6tiirii uygulanmasi zordur.



Tipik bir QAS ii¢ ayn alt gorevden olugsmaktadir (Sekil 2.1): Soru analizi,

belge/paragraf alimi ve cevap ¢ikarimi.
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Sekil 2.1. Soru Yanitlama Sistemleri'nin genel mimarisi.

2.1.1 Soru analizi

QAS’nin ilk agsamas1 olan soru analizi, sisteme girdi olarak verilen dogal dil
sorusundan 6nemli olan bilgileri tespit eden ve ¢ikt1 olarak soru temsilini veren
onemli bir safhadir. Bu bilgiler tespit edilirken, beklenen cevap dogrultusunda
sorunun siniflandirilmast (kisi, yer, saat, tarih, miktar vb.) 6nem arz etmektedir
(Cortes et al., 2020). Ciinkii, cevabi igeren belgeler, bu bilgiler dogrultusunda
aranmaktadir. Bu bilgilerin yanlis tespit edilmesi, beklenen cevabin tiiriini
degistireceginden sistemin performansimi olumsuz etkileyecektir. Sistemdeki
hatalarin %36.4'liniin beklenen cevap tiirlinlin dogru smiflandirilamamasindan
kaynaklandig: tespit edilmistir (Moldovan et al., 2003). Ayn1 zamanda beklenen
cevap tliriiniin bilinmesi; bizi, veri kaynagindaki belgelerin veya paragraflarin her

birini incelemekten kurtaracaktir.



Soru analizi sathasi, sorunun ayristirilmasi, siniflandirilmasi ve temsil
edilmesi iglemlerini igermektedir (Dwivedi at al., 2013; Saini et al., 2017; Ojokoh
and Adebisi, 2019). Soru smiflandirma veya cevap tirli tanima islevi;
siniflandirilmis cevap tiiriinii, adlandirilmis varli§i veya cevabi kategorize eden
benzer bir sinif belirtmektedir. Sorunun siniflandirilmasinda aragtirmacilar; igerik
tabanli siniflandirma (Li and Roth, 2002), Model Eslemesi (Pattern Matching) ve
makine Ogrenmesi tekniklerini Dbirlestirerek gergeklestirilen islev odakli
siniflandirma (Bu et al., 2010), beklenen cevap tiirlerine gore simniflandirma
(Benamara, 2004) gibi birden ¢ok yontem kullanmaktadir. Zhang and Lee (2003),
sorularin siniflandirilmasi i¢in, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine),
Karar Agaglar1 (Decision Trees), En Yakin Komsu (Nearest Neighbors) ve Naif

Bayes (Naive Bayes) makine 6grenmesi yontemlerini kullanmigtir.

Soru i¢indeki bilgilerin ¢ikarilmasi, anahtar kelime se¢imi ve cevap modeli
olusturma yolu ile yapilmaktadir. Anahtar kelime se¢imi, aday cevabi isaret eden
soru terimlerinden segilerek gergeklestirilmektedir. Cevap modeli olusturma ise her
biri cevap olabilecek, soru terimlerinin kombinasyonlarindan gesitli sorgular elde
edilerek gergeklestirilmektedir. Literatiirde bu iki yontemi birlestirerek kullanan

calismalar da bulunmaktadir.

2.1.2 Belge veya paragraf alim

QAS’in ikinci sathasi olan belge/paragraf alimi, soru analizi safhasindan elde
edilen bilgiler (soru/cevap tiirii, anahtar kelimeler vb.) dogrultusunda, IR ve
Paragraf Alim1 (Paragraph Retrieval - PR) sistemlerini kullanarak aday metinler
elde etmektedir. Bu sayede, tiim belge taban1 yerine, gerekli cevabi igeren metin
kiimesi olusturulmaktadir. Bir 6nceki asamada elde edilen beklenen cevap tiirii ile

eslesmeyen metinler filtrelenmektedir.

Cogu cevap ¢ikarma yontemi paragraf gibi kiigiik metin pargalarini islemeye
uygun bir sekilde tasarlanmistir (Jurafsky and Martin, 2021). Bu nedenle, boliim,
paragraf ve climle gibi daha kiigiik metin parcalar elde edebilmek i¢in, bu belgeler
bir paragraf bodliimleme algoritmasi ile daha kiiciik metin parcalarina

ayrigtirtlmaktadir. Klasik bir paragraf alma yontemi, belgeyi paragraflara ayirarak,



her bir paragrafa bir skor degeri vermektedir. En yiiksek skora sahip olan
paragraflar dondiiriilerek bir filtreleme islemi gergeklestirilmektedir (Pundge et al.,
2016). Paragraflar, NER etiketcisi kullanilarak veya cevap tiirlinii igermeyen

bolumler atilarak da filtrelenebilmektedir.

Filtrelenen paragraflart siralamak igin, asagida verilen Oznitelikleri
kullanarak Denetimli Ogrenme Algoritmalarin1 kullanmak da miimkiindiir
(Jurafsky ve Martin, 2021).

= Paragraftaki soru anahtar kelimelerinin sayisi,

= Paragraftaki dogru Adlandirilmig Varliklarin sayisi,

= En uzun soru anahtar kelime dizisini igermek,

= Paragraflarin ¢ikartildig1 belgenin sirasi,

= Anahtar kelimelerin gercek sorguda birbirlerine yakinligi (Pasca 2003;
Monz 2004),

= Paragraf ve soru arasinda ortiigen n-gram sayisi (Brill at al., 2002),

Belge veya Paragraf Se¢imi safthasinin performansinin iyi olmasi, dondiirtilen
belgelerden veya paragraflardan nihai cevabin ¢ikarilmasi i¢in kritik bir konudur.
Onceki safhadan g¢ikarilan her bir bilgi pargasi, dondiiriilen paragraflar iginde

aranacag i¢cin dogru cevabin tespit edilmesini dogrudan etkilemektedir.

2.1.3 Cevap Cikarim

QAS’in son sathasi olan cevap cikarimi, bir onceki safthadan elde edilen
belgeler ile soru gosterimini eslestirerek, aday cevaplar1 dogruluk olasiligina gore
siralamaktadir. Daha basit bir yontem ise adlandirilmis varlik etiketcisi (Jurafsky
and Martin, 2021) kullanmaktir. Bir 6nceki asamadan elde edilen belgeler iizerinde
bu etiket¢i calistirilarak, beklenen cevap tiirii ile eslesmeyen varliklarin kaldirilmasi
saglanmaktadir. Cevap adaylarini siralamak ic¢in kullanilan bazi yontemler

sunlardir (Clark et al., 2010; Jurafsky and Martin, 2021):

e Benzerlik: Soruyla ¢ok benzer olan ve beklenen cevap tiirii ile uyumlu bir

dize igeren cevap adaylarinin siralanmasi islemidir. Bu islem igin, ortak



sozciik sayisi, sozdizimsel (syntactic) veya anlamsal (semantic) bilgiye

dayal1 benzerlik 6l¢iimleri kullanilmaktadir.

o Popiilerlik: Cevap adaylar1 i¢inde en ¢ok tekrarlanan ciimlenin cevap olma
ihtimalinin yiiksek oldugu diisiindesine dayanan ve bu nedenle en c¢ok

tekrarlayan cevap adaylarini siralayan yontemdir.

e Modeller: Tam cevab1 ¢ikarabilmek i¢in soruya o&zgii modeller
gelistirilerek, bu modeller ile eslesen cevap adaylarmin siralanmasi
islemidir. Belirli sorulara cevap veren ifadeler incelenerek el ile olusturulan
bu modeller; karakter, noktalama isareti, bir kelime dizisi vb. olarak
tanimlanmaktadir. Adaylar arasindan se¢im yapilabilmesi i¢in olusturulan
modellere, soru ile eslesmesine bagl olarak bir kesinlik degeri (certainty
value) atanmaktadir. Modellerin el ile hazirlanmasi ve alana bagimli olmasi

soru yanitlama sistemleri i¢in bir dezavantaj olusturmaktadir.

o Cevap dogrulama: Beklenen cevap tiri ile uyumlu adlandirilmis

varliklarin bulundugu cevap adaylarinin siralanmasi islemidir.
2.2 Onceki Cahsmalar

Tezin bu boliimiinde soru siniflandirma problemi ve soru yanitlama ile ilgili

onceki ¢aligmalar kisaca tanitilmaktadir.

Soru siniflandirma veya cevap tiirii tanima islevi; smiflandirma stratejisine
bagli olarak dogal dilde verilen bir soruya bir ve ya daha faza sinif etiketi atamaktir.
Ornegin; “Ege Universitesi nerededir? (Where is the Ege University?)” sorusunun
cevabi, konum tiiriinde bir varlik oldugu i¢in “Konum (Location)” etiketi soruya

atanmaktadir.

Soru smiflandirmasi i¢in yapilan aragtirmalarda aragtirmacilar; kural tabanl
yaklasimlar, 6grenme tabanli yaklagimlar ve hibrit yaklasimlar olmak {izere ii¢
farkli yaklasim kullanmiglardir (Hao et al., 2015; Razzaghnoori et al., 2018). Soru

siniflandirmasi i¢in yapilmis ilk ¢alismalar ¢ogunlukla kural tabanli yaklasimi
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kullanmislardir. Hatta 6grenme tabanli soru smiflandirma yaklasimlari, 6znitelik

saglayici olarak kural tabanli yaklagimlart kullanmaktadir.

Haris and Omar (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, kurallar gelistirerek
BloomTaksonomisi’ne gore, yazili smav sorularini analiz edilerek, sorulari
smiflandirmig  ve oOgretim elemanlarinin, &grencilerin  biligsel diizeylerini

degerlendirmelerini kolaylastirmayi amacglamistir.

Ogrenme tabanli soru smiflandirma yaklasimlari, sorularin  bazi
Ozniteliklerini  ¢ikararak sorular1 smiflandirmaya ¢alisan yaklasimlardir.
Siniflandiriciyr egiterek, sorunun sinif etiketini belirlemektedirler. Son zamanlarda
yapilan ¢alismalarmm  biiyllk ¢ogunlugu denetimli 6grenme yaklasimina

dayanmaktadir.

Zhang and Lee (2003) tarafindan yapilan ¢alismada, sorunun sézdizimsel
yapisina dayanilarak olusturulmus bir agac ¢ekirdek (tree kernel) tanimlanmaistir.
Verilen soru ilk olarak sdzdizimsel agaca ayristirilmis ardindan soru, sozdizim
agacinin alt agaclar1 olan agac¢ parcalarina dayali olarak temsil edilmistir.
(Calismada, 6znitelik vektoriinii, yliksek boyut uzayina esleyen 6zel bir ¢ekirdek
fonksiyonu tanimlamiglardir. Ayni Oznitelik uzayr lizerinde Destek Vektor
Makinesi (SVM) ile En Yakin Komsu , Naif Bayes (NB), Karar Agac1 (DT) ve
SNoW yaklagimlar1 karsilastirilmistir. TREC veri setindeki kaba taneli siniflar i¢in
en iyi sonucu veren yontem %90 basari ile SVM olmustur. Ozellik uzayina ve diger
parametrelere bagli olarak en 1yi siniflandiricinin degisebilecegi, yapilan ¢alismada

vurgulanmistir.

Metzler and Croft (2005) yaptigi calismada, SVM ile radyan temelli
fonksiyonu kullanmistir. Calismada ilk olarak soru kelimeleri tanimlanmistir. Her
soru kelimesine 0zgli, ayrt bir smiflandirict egitilmistir. Siiflandirmanin
performansini artirmak icin anlamsal 6znitelikler olarak WordNet kullanilmistir.
TREC ve MadSci veri seti lizerinde test edilen ¢alismada, TREC veri setindeki kaba
taneli siniflar icin  %90.2 dogruluk, ince taneli smiflar i¢in %83.6 dogruluk ve

MadSci veri setinde ise %73.2 dogruluk elde edilmistir.
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Pan et al. (2008), anlamsal 6znitelikleri kullanarak aga¢ parcalarinin anlamsal
benzerliklerini 6l¢iip, anlamsal bir agag ¢ekirdek elde etmislerdir. TREC veri seti

tizerinde %94 dogruluk elde edilmistir.

Tomas ve Guliano (2009), etiketlenmemis metin kullanilarak elde edilen soru
smiflart i¢in anlamsal bir ¢ekirdek tanimlamistir. Gizli anlamsal bir ¢ekirdek
tanimlayarak Oznitelik uzayini ¢ok daha etkili bir uzaya indirgemek icin Gizli

Anlamsal Indeksleme (Latent Semantic Indexing) kullanilmistir.

Huang et al. (2009), dogrusal ¢ekirdekli SVM ile TREC veri setinin kaba
taneli siniflar iizerinde %93.4, ince taneli siniflari iizerinde %89.2 dogruluk elde

etmistir.

Silva et al. (2011), SVM’i dogrusal ¢ekirdek ile birlikte TREC veri seti
tizerinde kullanip, kaba taneli siniflar i¢in %95, ince taneli smiflar i¢in %90.8
dogruluk elde etmislerdir. Bu dogruluk degeri o ana kadar elde edilen en yiiksek
dogruluk degeridir.

Zhang et al. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, Cince lizerinde sozciik tiirii
etiketi (part-of-speech tag — POS) 06zniteliklerini, soru siniflandirma ve anahtar

kelime ¢ikarmak i¢cin SVM ile birlikte kullanmistir.

Arapca QAS i¢in iki agamali bir sistem 6neren Al-Shenak et al. (2019), ilk
asamada, soru siniflarin1 SVM yontemi ile bulurken, ikinci agsamada cevabin gegctigi

paragraflar1 bulabilmek i¢in gizli anlamsal indeksleme kullanmugtir.

Pratiwi and Syukriyah (2019) tarafindan yapilan calismada, e-6grenme
sistemleri i¢in sorular1 konularina gore otomatik bir sekilde alt kategorilere
ayristirabilen makine 6grenmesine dayali bir yontem Onerilmistir. Calismada NB,
DT ve K-ortalamalar algoritmalar1 kullanilmis ve en yiiksek basarimi %73.58 ile

NB algoritmasi vermistir.

Huang et al. (2008), makine 6grenmesi tabanli bir siniflandiriciya anlamsal
Oznitelikler saglamak i¢in bir kural tabanli soru siniflandiricisi kullanan hibrit bir

model Onermistir. Calismada, Onceden tanimlanmis bazi kurallar ile sorular
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eslestirilmis, eslesen kurallar 6grenme tabanli siniflandiriciya 6znitelik olarak

verilmistir.

Aniol et al. (2019), soru siniflandirma problemi i¢in dikkat mekanizmasina
dayanan modelleri topluluk 6grenmesi ile birlikte kullanmistir. Modeller, SQuAD
veri seti lizerinde test edilmis ve deneysel caligsmalar neticesinde en iyi performansi

Mnemonic Reader modeli sergilemistir.

Devlin et al., (2019) tarafindan Onerilen BERT, kullanicilarin arama
sorgularinin daha iyi analiz ederek, kullanicilara en dogru cevabin dondiiriilmesini
amaglamaktadir. Transformer mekanizmasina dayanan BERT, soru yanitlama

gorevi igin SQUAD v1.1 veri seti lizerinde %91 F1-skor elde etmistir.

Yang et al. (2019), BERT modelinden esinlenerek, BERT’in egitim
asamasindaki dezavantajini ortadan kaldirmak amaciyla daha biiyiik girdi dizisine
sahip XLNet’i Onermistir. Soru yanitlama gorevi icin SQuAD vl.1 veri seti

iizerinde BERT ten daha iyi sonuglar alarak %95 F1-skor elde etmistir.

Liu et al. (2019) tarafindan 6nerilen ROBERTa, BERT modelini iyilestirmek
icin BERT’in 6n-egitim safhasi tlizerinde iyilestirmelerde bulunmustur. ROBERTa,

SQuAD v2.0 veri seti iizerinde soru yanitlama i¢in %89 basariya ulasmistir.

Lan et al. (2019), ALBERT ismini verdikleri ¢alismada, diger modellerden
daha hizli ve daha basarili olmak amaciyla, diger modellerin kullandig1 parametre
sayisint azaltan yeni bir model dnermistir. Model, SQuAD v2.0 veri seti lizerinde

soru yanitlama i¢in %80 basariya ulagmustir.
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3. TEMEL YONTEMLER

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan 6znitelik temsili ve yontemleri,
siniflandirma algoritmalar1 ve topluluk 6grenme yontemleri ayrintili bir sekilde

sunulmaktadir.

3.1 Oznitelik Temsili

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yontemler, ham metin verileri
tizerinde dogrudan igletilemezler. Yontemlerin uygulanabilmesi i¢in, metinlerin

uygun bir bigimde temsil edilmesi gerekmektedir.

Metin verileri, karakter dizisi veya kelime dizisi olarak diistiniilebilir. Metin
verilerinde yer alan, yazma ve konusmanin en kii¢iik anlamli pargasi olan kelimeler,
climle i¢inde kullanimlarina gore farkli anlamlar kazanabilmektedir. Benzer
baglamlarda (context) gecen kelimeler, benzer anlamlara sahip olma
egilimindedirler (Jurafsky and Martin, 2021). Kelimelerin anlamsal bilgilerinin
¢ikarilmasi, metinlerin islenmesindeki en kritik noktalardan biridir. Kelimelerin
sayisal ifadelere donistiiriilerek islenebilir hale gelmesi “kelime gémiilmesi (word

embedding)” olarak adlandirilmaktadir.

3.1.1 Frekans tabanh kelime gomiilmeleri

Frekans tabanli kelime gomiilmesi, belge icerisinde bulunan kelimelere ve bu
kelimelerin frekanslarinin tespit edilmesi islemine dayanan bir gosterilim seklidir.
Kategorik ve agirlikli kelime gosterimi olarak iki ¢esidi mevuttur (Naseem et al.,
2021).

3.1.1.1 Kategorik kelime gosterimi

Metini temsil etmenin en basit yolu olan kategorik kelime gosteriminde
kelimeler, ikili olarak (“1” ve “0” degerleri ile) temsil edilir. Bir-elemani-bir
kodlanmig (One-Hot Encoding - OHE) vektor ve Kelime Cantasi (Bag of Words —

BoW) yaklasimi kategorik kelime gdsterimine ornektir.
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* Bir-elemani-bir kodlanmis vektor: OHE gosterimi, kelimeleri

tanimlamak i¢in kullanilan, kelimelerin ikili olarak temsil edilmesini
saglayan en yaygin ve en basit yontemdir. Vektoriin boyutu, elimizdeki
fakli kelimelerin sayist kadardir. OHE gosterimi i¢in 6ncelikle, her bir
kelimeye benzersiz bir indeks atanir. Vektorde sadece ilgili kelimenin
bulundugu indeksin degeri 1, diger tiim kelimelerin indekslerinin degeri 0
olarak verilir. Bunu bir 6rnek ile agiklayacak olursak; “Daisy will learn to
read soon” ve “Jack will learn to drive” seklinde iki ciimlemiz oldugunu
farz edelim. V = {Daisy, will, learn,to,read, soon,]ack,drive}, iki
climlede gegen benzersiz kelimelerden olusan sozciik dagarcigidir
(vocabulary). OHE gosterimi igin Oncelikle her iki climlede gegen
kelimelere indeks atanmasi yapilir. Kelime indeksleri, “Daisy”: 1,
“will”:2, “learn”: 3, “to”: 4, “read”:5, “soon”:6, “Jack”:7, “drive”’:8
seklindedir. Burada her iki ciimlede benzersiz sekiz kelime oldugu igin,
OHE gosterimi ile olusturulan oznitelik vektoriiniin uzunlugu 8 olarak
alinir. iki ciimle igin elde edilen dznitelik vektorleri asagida belirtildigi

gibidir:

1. ciimle: [10000000],[01000000],[0010000 0]
[00010000],[00001000],[0000010 0],
[00000000],[00000000]

2. ciimle: [00000010],[01000000],[0010000 0],
[00010000],[00000001],[0000000 0]
[00000000],[00000000]

Kelime ¢antasi yaklasimi: OHE gd6steriminde, s6zciik dagarciginin ¢ok
fazla oldugu durumlarda, vektoriin uzunlugu artacagi i¢in ve bu durum ¢ok
sayida “0”dan olusan seyrek bir matris ile sonuglanacagindan bir
dezavantaj olusturmaktadir. Bu nedenle, OHE’nin daha da
gelistirilmesiyle BoW yaklasimi ortaya atilmigtir. BoW yaklagimi, bir
dokiimandaki tiim kelimeleri 6znitelik olarak ele alan ve kelimelerin bu
dokiimandaki sayisin1 ifade eden bir yaklasimdir. BoW ile oznitelik

vektorii olusturulurken, kelimelerin sirasina, yapisina ve kelimeler arasi
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iliskilere 6nem verilmez. OHE’de oldugu gibi, dokiimandaki benzersiz
kelimelerden olusan bir sozciik dagarcigi olusturulur. Ardindan, sézciik
dagarcigindaki kelimelere indeks atamasi yapilir. Her bir kelimenin
dokiimanda ge¢me sayis1 vektor olarak ifade edilir. Birden fazla dokiiman
oldugu durumlarda, dokiiman igerisindeki benzersiz kelime sayis1 kadar
siitun ve belge sayist kadar satir igeren bir matris olusturulur. d
={d,,d,, ...,dy} dokiiman kiimesi; M, derlemdeki (corpus) dokiiman
sayisi;, N, bu dokiimanladaki benzersiz kelime sayisi;; w =
{wi,w,, ...,wy}, d dokiimanlar kiimesine ait kelime kiimesi; f;, d;

dokiimanina ait 6znitelik vektorii ve f;;, w; kelimesinin d; dokiimaninda

goriilme sayis1 olmak tizere, BoW Oznitelik vektori f; = [fi1, fiz) - fin]
seklindedir. OHE’de verilen “Daisy will learn to read soon” ve “Jack will
learn to drive” 6rnegini ele alahm. Sozciik dagarcigi, V = {Daisy, will,
learn,to,read, soon, Jack, drive} ve kelime indeksleri, “Daisy”: I,
“will”:2, “learn”: 3, “to”: 4, “read’:5, “soon”:6, “Jack”:7, “drive”’:8

olmak tuizere, 8 uzunluklu 6znitelik vektori;

“Daisy will learn to read soon”: [11111100]
“Jack will learn to drive” : [01110011]

seklinde ifade edilir.
N-gram gdsterimi, metinleri sayisal olarak ifade etmek i¢in kullanilan
frekans tabanli bagka bir yaklagimdir. Bir ciimleden ¢ikarilabilecek olan n
veya daha az sayida birbirini takip eden kelime grubunu ifade eder. En sik
karsilasilan ~ N-gram  modelleri,  1-gram  (unigram),  2-gram
(bigram/digram), 3-gram(trigram)’dir. BoW gosterimi ayn1 zamanda 1-
gram olarak da adlandirilmaktadir. “Daisy will learn to read soon”
climlesinin en sik kullanilan N-gramlar ile gosterimi agsagidaki gibidir:

v 1 —gram = {"Daisy","will",“learn”, “to”, “read”, “soon”

v 2—gram=

{ " Daisy will", “wiil learn”, “learn to”, “to read”, “read soon”}
v 3—gram =

{ " Daisy will learn", "will learn to","learn to read",

"to read soon"}
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Bu gosterim sekli, kelime bazinda yapilabildigi gibi, karakter bazinda da
yapilabilmektedir.

3.1.1.2 Agirhikh kelime gosterimi

Kategorik kelime gosterimine dayanan agirlikli kelime gosterimi, kelimelerin
dokiimandaki sayisina bakmak yerine, kelimenin frekansini referans alir. Agirlikli
kelime gosteriminde siklikla kullanilan yontemler, Terim Frekanst (Term
Frequency - TF) ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekans: (Term Frequency-

Inverse Document Frequency - TF-IDF)’dir.

» Terim frekans1 (TF): Kelimeleri sayisal olarak ifade edebilmek igin
kullanilan en basit yontemlerden biri olan TF, bir dokiiman igerisinde gegen
bir kelimenin agirligin1 géstermektedir. Bir kelime, daha uzun dokiimanlarda
daha ¢ok tekrar edecegi icin TF degeri, ilgili kelimenin tekrar sayisinin
dokiimandaki kelime sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Yapilan bu islem ile

her bir kelimenin, ilgili dokiimandaki 6nemi belirlenmis olur. d dokiimaninda

w; kelimesinin tekrar siklig: TF(Wj, d) olmak tizere;

cj(d)

TF(w;,d) = 25

3.1)

seklinde hesaplanir. Esitlik 3.1°de, d dokiimanindaki kelime sayis1 N ile, d

dokiimaninda w; kelimesinin ge¢me sayisi ¢;(d) ile ifade edilir.

* Terim frekansi — Ters dokiiman frekans1 (TF-IDF): Birden fazla
dokiiman oldugu durumlarda TF gosterimi ile, dokiimanlar igerisinde sikg¢a
tekrar eden ve bu nedenle yiiksek agirlik degerine sahip olan ancak, belirleyici
bir dneme sahip olmayan kelimeler (edatlar, baglaglar gibi etkisiz kelimeler)
bulunmaktadir. IDF gosterimi, bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin
gelistirilmis bir gosterim yontemdir. IDF, birden fazla dokiimanda kelimenin
tekrar sayisini bularak, bu kelimenin etkisiz bir kelime olup olmadigini tespit
etmeye calisir.

Dokiiman frekans1 (Document Frequency - DF), TF ile olduk¢a benzer olup,

ilgili kelimenin gegmis oldugu dokiiman sayisini ifade eder. w; kelimesinin
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goriildiigii dokiiman sayisi, DF (Wj) ile temsil edilir. d dokiiman kiimesindeKi

herhangi bir w; kelimesi i¢in IDF (w;, d) Esitlik 3.2°deki gibi hesaplanr.

M
IDF(wj,d) = log 5y (3.2)
IDF gosterimi ile, dokiimanda siklikla tekrar eden kelimelere veya en az
tekrar eden kelimelere daha fazla agirlik degeri verilir ve bu degerler [0 — 1]
araliginda degismektedir. IDF gosterimi, TF gosterimi ile normallestirilerek,
siklikla tekrar eden kelimelerin etkisini azaltmak igin birlikte kullanilmustir.

TF — IDF(w;,d;, d) gbsterimi;
TF-IDF(w;,d;,d) = TF(w;,d) x IDF(w;,d) (33)

seklinde ifade edilir. Esitlik 3.3’te, d dokiiman kiimesi; d;, d dokiiman
kiimesindeki bir dokiiman ve w;, d dokiiman kiimesindeki herhangi bir
kelime olarak temsil edilmistir. Dokiiman kiimesi igerisinde daha az tekrar
eden ancak, belirli bir belgede daha c¢ok tekrarlayan kelimelere TF-IDF
gosterim  sekli ile erigilebilecegi i¢cin Onemli olan kelimeler

ayrigtirilabilmektedir.

Frekans tabanli kelime gosterimlerini 0zetlemek gerekirse, anlasilmasi,
uygulanmasi basit olan gdsterim seklidir. Ancak, kullanilan gosterim sekline gore
satirlarda veya siitunlarda benzersiz kelimeler bulunduran frekans tabanli kelime
gosterimi, kelime sayis1 boyutunda matrisler olusturur. Bu kelime gosterimi, elde
edilen matristeki birgok deger 0 olacag i¢in seyrek matris (sparse matrix) olarak
adlandirilan bir matris ortaya ¢ikarmaktadir. Bu bir dezavantajdir (Aydogan ve
Karci, 2019). Derlem biiyiidiikge, bu gosterim seklinde gosterim biiylikligii de
artacagl icin bellekte kisitlamalara neden olabilmektedir. Ek olarak, frekans tabanl
kelime gosterimleri ile, tiim kelimeler birbirinden bagimsiz olarak ele alindigi i¢in
kelimelerin baglami1 ve kelimeler arasindaki anlamsal yakinliklar tespit
edilememektedir (Sahin, 2017).
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3.1.2 Ogrenme tabanh kelime gomiilmeleri

Bolim 3.1.1°de bahsedilen frekans tabanli kelime gdmiilmesinin
dezavantajlarindan (dokiimanlardaki kelimelerin gdzlemlenebilen 6zelliklerinin
dikkate alinmasi, konum ve sirasinin dikkate alinmamas: ve bu nedenle anlam
biitiinliigliniin bozulmasi) kurtulabilmek i¢in daha diisiik boyutta ve daha yogun

temsil vektorleri kullanan yaklagimlar 6nerilmistir.

3.1.2.1 Kelime gomiilmesi (Word embedding)

Temeli 2003 yilina dayanan (Bengio et al., 2003) kelime gomiilmesi, vektor
uzayinda ifade edilebilen, ayni1 anlama gelen veya anlamca yakin olan kelimeleri
vektdr uzayinda birbirine yakin sekilde temsil eden bir yaklagimdir. Ornegin, “bird”
kelimesini temsil ederken, “bird” kelimesine en yakin olan kelimeler “antbird,
seabird, sparrow, finch, pelican, raptor” gibi kelimeler olacaktir. Bu yaklasim
tiirtinde, birbirinden farkli iki kelime birlikte goriindiigiinde, kelime gomiilmeleri
birbirlerinden etkilenmektedir. Baska bir deyisle, frekans tabanli kelime
gomiilmelerinin aksine, kelimeler birbirinden bagimsiz olarak ele alinmamaktadir.
Kisacasi, kelime gomiilmesi, kelimeler arasindaki iliskileri de 6grenmektedir. Bir
kelime hakkindaki bilgi, temsil edildigi kelime gomiilmesi boyunca
dagitilmaktadir. Ek olarak, iki kelimenin kelime gOmiilmeleri arasindaki fark,
benzer bir kelimenin kelime gomiilmesini bulabilmek i¢in bagka bir kelimenin
gomiilmesine eklenebilir. vec(cow) — vec(calf) + vec(sheep) = vec(lamb) 6rneginde
oldugu gibi, “cow” ve “calf” arasindaki iligki kullanilarak, “sheep” ile benzer
iliskiye sahip olan kelimelerin gomiilmeleri ele alindiginda, “lamb” kelimesinin
gomiilmesi, diger kelime gomiilmelerine nazaran “sheep” kelime gdomiilmesine

daha yakin olacaktir.

Frekans tabanli kelime gomiilmeleri, her kelime basina bir deger elde ederken;
tahminleme tabanli yaklasimlar, her kelime icin bir vektor elde etmektedir.
Word2Vec, GloVe, FasText gibi yaklagimlar, literatiirde sik¢a kullanilan kelime

gomiilme yaklagimlaridir.



19

» Word2Vec: Daha diigilk maliyetli, anlamsal ve sozdizimsel bilgileri
iceren kelime temsilleri elde edebilmek i¢in, Google arastirmacilart Mikolov
ve arkadaslar1 (2013a) tarafindan ortaya atilmus, girdi, ¢ikt1 ve gizli olmak
tizere li¢ katmandan olusan yapay sinir ag1 temelli bir kelime gémiilmesidir.
Aga girdi olarak bir derlem verildiginde, bu egitim verilerine bagli olarak
sozciik dagarcigi olusturulur ve her bir kelime igin, kelimeyi en iyi temsil
eden benzersiz vektorler tiretilir. Bu benzersiz vektorler, ayni anlama gelen
kelimeler icin birbirlerine yakin bir sekilde ifade edilirken, zit anlamli
kelimeler i¢in birbirlerinden ¢ok farkli vektorler ile ifade edilmektedir. Sekil
3.1’de goriildiigii gibi, birbirlerine anlamca yakin olan kelimeler arasindaki o

acist sifira yakin olmalidir.

bird

antbird

A\ 4

Sekil 3.1. Vektor uzaymda "bird" ve "antbird" kelime gomiilmeleri arasindaki iliski.

Word2Vec ile kelime gomiilmeleri elde edilirken, pencere (window) olarak
adlandirilan bir yapi kullanilir. Bu pencereye bir boyut verilerek derlem
tizerinde kaydirilir ve hedef kelimelerin temsilleri ¢ikarilir. Bu kaydirma
islemi, derlem tamamlanana kadar devam eder. Pencere boyutu, hedef
kelimenin saginda ve solunda olmasi gereken kelime sayisini belirtmektedir.
Word2Vec, Siirekli kelime ¢antasi (Continuous Bag-of-Words - CBOW) ve
Skip-gram olmak tizere iki temel mimariye sahiptir. CBOW mimarisinde,
hedef kelimenin etrafindaki kelimeler (pencere boyutu kadar) aga OHE
gosterimi ile kodlanarak girdi olarak verilir ve bu kelimeler ile goriilme
olasilig1 en yiiksek olan kelime tahmin edilmeye ¢aligilir. Sekil 3.2°de, “I lost

my keys yesterday” derlemi i¢in pencere boyutu “2” olan CBOW mimarisi
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gosterilmistir. CBOW mimarisi, verilen “I lost keys yesterday” baglamindan
“my” kelimesini tahmin eder. Burada V, derlemdeki toplam kelime sayisini;
D ise kelime gomiilmelerinin boyutunu ifade etmektedir. Y, gizli katman
agirliklar ile ¢arpilan girdi kelime gomiilmelerinin ortalamasini gosterirken;
Softmax fonksiyonu, sézciik dagarcigindaki tiim kelimeler i¢in olasiliksal

dagilimi tahmin etmektedir.

! (1,0,0,0,0] \ ,

......... my
lost [0,1,0,00] —, Vd OO et SOftMEX peed (0,0,1,0,0)

keys NGO g e

yesterday [0,0,0,0,1]

Sekil 3.2. CBOW mimarisi.

Skip-gram mimarisi ise CBOW mimarisindeki girdilerin ¢ikti, ¢iktilarin ise
girdi olarak ifade edildigi durumdur. Diger bir deyisle, bir kelime OHE
gosterimi ile kodlanarak aga girdi olarak verilir ve pencere boyutu kadar
sayida kelime vektorii elde edilir. Skip-gram mimarisine Sekil 3.3’ te yer
verilmigtir. Sekilde pencere boyutu “2” olan Skip-gram mimarisine “my”
kelimesi girdi olarak verildiginde, “I”, “lost”, “keys” ve “yesterday”
kelimeleri ¢ikt1 olarak verilir. Burada, her kelime-baglam ¢ifti ayr1 ayri

egitilmektedir.

Her iki mimari de de pencere boyutu kadar bir derlem ile egitim yapilir.
CBOW, Skip-grama nazaran daha hizhidir ve kelimelerin tekrarlandig
durumlarda daha 1yi sonuglar verir. Skip-gram ise egitim setinin az oldugu ve
kelimelerin daha seyrek oldugu durumlarda daha basarili sonuglar

vermektedir (Naseem et al., 2021).
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[1,0,0,0,0]
D
my e EEEEEEEEE lost [0,1,0,0,0]
[0,0,1,0,0] NN
, SO > Softmax
NN — keys [0,0,0,1,0]

yesterday [0,0,0,0,1]

Sekil 3.3. Skip-gram mimarisi.

CBOW ve Skip-gram mimarileri igin ¢ikt1 vektorlerini 6grenebilmek zor bir
problemdir. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin Negatif Ornekleme
(Negative Sampling) ve Hiyerarsik Softmax (Hierarchical Softmax)
algoritmalar1 6nerilmistir (Mikolov et al., 2013a; 2013b). Negatif Ornekleme,
giiriiltii dagilimma dayanarak, gilincellenmesi gereken c¢ikti vektorlerinin
sayisint sinirlandirirken; Huffman agacina dayali olan Hiyerarsik Softmax,
kokten hedefe giden her adimi normalize eder. Bu iki algoritmay1
karsilastiracak olursak, Negatif Ornekleme, daha diisiik boyutta gémiilmeler
kullanildigi durumlarda ve yiiksek frekansh kelimelerin oldugu durumlarda
daha 1iyi sonuglar verirken; Hiyerarsik Softmax, kelimelerin seyrek oldugu

durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir (Naili et al., 2017).

= GloVe (Global Vectors for Word Representation): Pennington ve
arkadaslar1 tarafindan Onerilen “GloVe” modeli, kelime olusum (word
occurence) istatistiklerini  kullanarak problemi ¢6zmeyi amaglayan
denetimsiz bir 6grenme yontemidir (Pennington vd., 2014). GloVe, kelimeler
arasindaki uzakligin, anlamsal benzerlikle iliskili oldugu bir alana kelimeleri
esleyerek kelime gomiilmelerini elde etmeye ¢alisir (Ollagnier and Williams,
2019). CBOW ve Skip-gram kelime gomiilmesi, yerel baglam pencere
bilgisinden yararlanirken; GloVe, bir derlemdeki global kelime ve kelime

olusum istatistiklerini kullanir ve bunlar tizerinde egitilir.

GloVe, iki temel adima dayanmaktadir. Ik adim, X kelime-kelime birlikte
gdriinme matrisinin (co-occurrence matrix) olusturulmasidir. ikinci adim ise

vektorlerin elde edilebilmesi igin, X Kkelime-kelime birlikte goriinme
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matrisinin ¢arpanlarina ayrilmasidir. GloVe, Esitlik 3.4’te verilen amag

fonksiyonunu optimize etmeye ¢alisir.
J =201 fXi) W W; + b + by — log X;;)? (3.4)

Esitlikte, X;j, i kelimesi baglaminda j kelimesinin bulunma sayisini
gostermektedir. V, derlemin blyiikligi (sozcik dagarcigr sayisi) olmak
iizere; X; = YV X;i, derlem icerisindeki tiim kelimelerin i kelimesi
baglaminda toplam goriinme sayisini ifade etmektedir. f(X;;), sik goriilen
birlikteliklere kismen daha diisik agirliklar atayan bir agirliklandirma
fonksiyonudur (Goldberg, 2017). w;, d boyutlu uzayda i kelime gémiilmesini;
w;, d boyutlu uzayda j kelimesinin baglam kelime gomiilmesini ve b, dnyargi
(bias) degerini gostermektedir. Kelimelerin birlikte goriinme oranlari ile
optimize edilmeye calisilan amag fonksiyonu sayesinde, CBOW ve Skip-
gram’da kullanilan pencere ile kelimelerin belirlenmesi islemi de ortadan

kaldirilmastir.

GloVe, bir kelimenin gériinme sayisindan bagimsiz olarak anlamsal
temsilleri bulmaya ¢alisir. Bu durum, biiylik bir derlemde az tekrarlayan
kelimelerin gomiilmelerinin bulunmasi i¢in bir avantaj saglamaktadir. GloVe
yonteminde, istatistiki bilgilerin verimli bir sekilde kullanilmasi, elimizde
kiiclik bir derlem oldugunda ve vektdr boyutunun kiigiik oldugu durumlarda

modelin dogru gdmiilmeler elde etmesine imkan saglamaktadir.

GloVe yonteminin yukarida bahsedilen avantajlarinin yaninda bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. GloVe yonteminde, kelime gomiilmelerinin
dogru bir sekilde olusturulabilmesi i¢in biiylik derlemler {izerinde 6grenme
isleminin yapilmasi1 gerekmektedir. Bu zaman agisindan bir maliyet
dogurmaktadir. Kelime-kelime birlikte goriinme matrisini biiyiik bir
derlemde olusturmak, yer acgisindan da maliyetli olmaktadir. EK olarak,
sozciik dagarciginda ve egitim derleminde olmayan kelimelerin (out-of-
vocabulary - OOV) kelime gomiilmelerini 6grenemezler (Naseem et al.,
2021). Bu gibi dezavantajlarin iistesinden gelebilmek igin yeni ¢oziimler

onerilmistir.
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» FastText: Word2Vec modelinin bir uzantist olan FastText, 2016 yilinda
Facebook Yapay Zeka Arastirma Grubu (Facebook Al Research - FAIR)
tarafindan gelistirilmis bir kelime temsil yontemidir (Joulin vd., 2016a;
2016b; Bojanowski vd., 2017). Bu yontemde, kelimeler tek tek yapay sinir
agma girdi olarak verilmek yerine, karakter bazli olarak “n-gram” halinde
pargalanip yapay sinir agina girdi olarak verilir. N-gram ifadesindeki n degeri,
kelimenin ne kadarlik pargalara boliinecegini ifade etmektedir. Bir kelimenin
vektorii, tiim n-gram vektorlerinin toplami alinarak elde edilir. Ornegin,
“Daisy” kelimesi igin 2-gram (bigram) degeri, {Da,ai,is,sy} seklinde
gosterilmektedir ve “Daisy” kelimesinin vektorii elde edilirken “<D”, “Da”,

(13 99 (134

ai”, “is”, “sy” ve “y>” bigram vektorleri toplanir. Burada, kelimenin
baslangicini ve bitigini belirtmek i¢in, kelimenin baglangicina “<” karakteri,
bitisine ise “>" karakteri eklenir. FastText mimarisine Sekil 3.4’te yer
verilmigtir. Sekilde, modelin girdisi olan x4, x5, ..., x,_41,x, degerleri, w

kelimesinin n-gramlarin1 gostermektedir.

Cikt1 Katmam
Gizli Katman
[ L l 'y
T T9 e ‘ TN_1 TN

Sekil 3.4. FastText model mimarisi (Joulin, 2016a).

FastWord2Vec ve GloVe modelleri, kelimelerin birlikte goriindiigi
kelimeleri baz alarak bir kelime gdmiilmesi elde ederken; Fasttext, kullandig1
n-gram yapist sayesinde kelimelerin bi¢imbilimsel (morphologic)
Ozelliklerini hesaba katmaktadir. Bu sayede, Word2Vec ve GloVe
modellerinin en 6nemli dezavantajlarindan biri olan s6zciik dagarciginda ve
egitim derleminde olmayan kelimelerin kelime gomiilmelerini 6grenememe

probleminin oniline ge¢mis olur. Bagka bir deyisle Fasttext, bazi kelimeler
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egitim veri setinde yer almamasina ragmen, kullandig1 n-gramlar sayesinde
farkli kelimeler arasinda ortak olan alt kelimelerden (subword) yola ¢ikarak,

kelimeler arasi iligkilendirme yapabilmektedir.

Derlemde diisiik frekansa sahip olan kelimelerin n-gramlarinin ortaya ¢ikma
olasiligi, daha yiiksek frekansli kelimelere nazaran daha diisiik olacagi igin,
n-gramlar sayesinde diisiik frekansli kelimeler, daha etkin bir sekilde temsil
edilebilmektedir. Bu yontemde, n-gram sayisi, kelime sayisindan kat kat fazla
olacagi igin egitim siiresi uzamaktadir. Fastext, n-gramlar sayesinde,
morfolojik olarak zengin diller i¢in daha uygun bir gosterim sekli

sunmaktadir.

Bahsi gegen kelime gomiilme modelleri, her ne kadar bir belgedeki
sozdizimsel ve anlamsal bilgileri kullansa da belge baglamina &6zgii kelime
gomiilmelerinin nasil olusturulacag: ile ilgili sorunu ¢6zememislerdir. Bu da
NLP’de birgok alt gorev i¢in problem teskil etmektedir. Bu sorunun iistesinden

gelebilmek i¢in baglama dayali kelime gomiilmeleri dnerilmistir.

3.1.2.2 Baglam tabanh gosterim (Context-based representation)

Dogal dilde, yazilis1 ayn1 olan ancak anlami kullanildigi baglam ile degisen
baz1 belirsiz (ambiguous) kelimeler bulunmaktadir (Ing. bank, left, pen, tear, lead,

conduct vb). Ornegin, asagida verilen iki ciimleyi ele alalim:

= “The amount of the lead determines the quality of gasoline.”

= “She was totally born to lead.”

Burada, iki ciimlede de yazilisi ayni olan “lead” kelimesinin anlamu,
kullanildigi baglama gore degismektedir. Ilk ciimlede gegen “lead” kelimesi,
“kursun” anlaminda kullanilmaktayken, ikinci ciimlede gecen “lead” kelimesi,
“liderlik/onciiliik  etmek” anlaminda kullanilmistir.  Belirsiz  kelimelerin
belirsizliginin giderilememesi, bir ¢ok NLP alt gérevinde engel olusturdugu gibi,

kelime temsilleri i¢in de engel teskil etmektedir. Bu belirsizligin, kelime temsili i¢in
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ortadan kaldirilmasini amaglayan baglam tabanli yaklagimlar 6nerilmistir (Peters et

al., 2017; McCann et al., 2017).

Baglam tabanli gosterim, baglamdaki her bir kelime i¢in ayr1 ayr1 bir vektor
o0grenmek yerine; kelimelerin sirasin1 ve birlikte gériinen kelime kiimesini de

dikkate alarak climle igin bir gomiilme elde eder.

= CoVe (Context Vectors) : CoVe (McCann et al., 2017), baglamsal kelime
vektorlerini 6grenmek igin CBoW / Skipgram Word2Vec ve GloVe
kullanmak yerine Makine Cevirisi (Machine Translation - MT) mimarisinden
faydalanmaktadir. Ik kelime vektorii olarak GloVe’u kullanan CoVe, MT
gorevi i¢in egitilen diziden diziye (sequence-to-sequence) doniistiirme yapan
model ile baglama dayali sekilde bir ¢ikt1 olusturur. Olusturulan bu c¢ikti,
GloVe kelime vektorleri ile art arda eklenir ve nihai kelime gomiilmeleri elde
edilir. Ardindan, bu gomiilmeler baska dillere gevirilir (Sekil 3.5). CoVe ile
baglam tabanli gosterimler elde edebilmek i¢in, iki katmanli iki yonli Uzun

Kisa-Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory - BiLSTM)

kullanilir.
Goreve Ozgii Model
Ceviri

’ ’

f | |
Kodlayictk —» Kod¢dziicl Kodlayici Kodlayici

L) A

T | |

Kelime Kelime Kelime
Vektorleri Vektérleri Vektorleri
(a) (b)

Sekil 3.5. (a) iki katmanli BiLSTM'in kodlayic1 olarak egitilmesi (b) NLP alt gérevleri igin
kullanilmasi (McCann et al., 2017).

Sekil 3.5’te gosterildigi gibi MT veri kiimeleri {izerinde egitilen LSTM
kodlayicilar, diger NLP alt gorevleri - duygu analizi (sentiment analysis), soru
siniflandirma, metinsel gerektirim (textual entailment) ve soru yanitlama igin

egitilen modellerin performansini arttirmak i¢in kullanilmistir.

» ELMo (Embeddings from Language Models): Peters ve arkadaslari

tarafindan 2018 yilinda ortaya atilan derin 6grenme tabanli bir modeldir
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(Peters et al., 2018). Cift yonlii Dil Modeli (Bidirecitonal Language Model -
BiLM)’ne dayanan ELMo, baglamsal gosterimleri ¢ikararak, geleneksel
kelime gomiilmelerini genellestirir. Her bir kelime i¢in sabit bir kelime
gomilmesi kullanmak yerine, iginde gectigi climlenin tamamina bakan
ELMo modelinin temelinde, belirli bir gorev iizerinde egitilmis olan soldan-
saga ve sagdan-sola Uzun Kisa-Siireli Bellek (Long Short-Term Memory -
LSTM)’lerin birlesimi bulunmaktadir. Soldan-saga ve sagdan-sola LSTM
kullanilmasindaki temel amag, dil modellerinin her iki yonde de maksimum
olasihigini almaktir (Wang et al., 2020). Iki yonlii LSTM, belirli bir kelimenin
sadece kendinden Onceki kelimelere degil, sonrasindaki tiim kelimelere de
bagl oldugunu gostermeye yardimci olmaktadir. ELMo modelinin ¢alisma

prensibine Sekil 3.6’da yer verilmistir.

Oznitelik tabanl bir yaklasim olan ELMo modeli, farkli ciimlelerde yer alan
ayni kelimeler igin farkli kelime gomiilmeleri elde etmektedir. Bunun igin,
son katmandaki kelime gomiilmelerini kullanmak yerine, BiLM’nden

Ogrenilen kelime gémiilmelerini dogrusal bir sekilde arda arda birlestirir.

Sekil 3.6. ELMo modeli ¢alisma prensibi (Devlin et al., 2019).

Mevcut olan modellere kolaylikla adapte edilebilen ELMo, Soru Yanitlama
(Rajpurkar et al., 2016), Duygu Analizi (Socher et al., 2013), Adlandirilmis
Varlik Tanima (Named Entity Recognition -NER) (Tjong Kim Sang and De
Meulder, 2003) gibi bir ¢ok NLP alt gorevinde oldukc¢a basarili sonuglar elde

etmistir.
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ELMo modelinin olusturulmasiyla birlikte, her biri bir 6ncekinden daha iyi
bir performans gosteren derin 6grenme modelleri ortaya ¢ikmistir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda kullanilan diger derin 6grenme tabanli 6znitelik temsili modellerine

Boliim 3.2°de detayli bir sekilde deginilmistir.

Kisaca ozetlemek gerekirse; Oznitelik temsili, bir cok NLP alt gorevinde
performansi 6nemli Ol¢iide etkiledigi i¢in, kelimelerin miimkiin oldugunca gergek
Ozniteliklerini bulabilmek, performansi arttirmaktadir. Bu dogrultuda onerilen
frekans tabanli kelime gosterimleri, uygulanmasi kolay olmasina karsin; kelimenin
konum ve sira bilgisini dikkate almadigi i¢in kelimeler arasindaki iliskileri gézden
kacirmaktadir. Ek olarak, derlem biiyiikliigi arttik¢a olusturulan girdi vektoriiniin
de biiyiikliigii artacag1 igin bellekte ciddi sikintilara neden olabilmektedir. Ogrenme
tabanli kelime gomiilmelerinden olan Word2vec, GloVe ve FastText modelleri,
frekans tabanl kelime gosterimi yontemlerinin eksikliklerinin iistesinden gelmeyi
bagarmis ancak, baglami dikkate almadan farkli anlamlara gelen ayni kelimeler i¢in
ayni kelime vektoriinii kullanmiglardir. Ek olarak, Word2Vec ve GloVe, egitim
derleminde olmayan kelimelerin kelime gomiilmelerini 6grenemedigi i¢in bu
kelimelere rastgele vektor atamaktadirlar. Bahsi gecen tiim Oznitelik temsil
modellerinin avantaj ve dezavantajlarina Tablo 3.1°de deginilmistir. Tabloda yer
alan bu dezavantajlar birgok NLP alt gorevinde performans kaybina neden oldugu

i¢in derin 6grenmeye dayali yeni kelime gosterim modelleri nerilmistir.
3.2 Derin Ogrenme Modelleri

Glintimiizde NLP’de makine 6greniminden bahsettigimizde aklimiza ilk
gelen yapi, 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari tarafindan onerilen bir Transformer
yapisidir. Transformer, evrisimleri ve yinelemeleri tamamen ortadan kaldiran
“Dikkat (Attention)” mekanizmasina dayali basit bir ag mimarisidir (Vasvani et al.,
2017). Transformer, kodlayict ve kod¢oziicli olmak iizere iki temel bilesenden
olusmaktadir. Yinelenen aglar1 kullanmadan kodlayic1 ve kod¢oziicii yardimryla bir

diziyi baska bir diziye doniistiiriir.
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Tablo 3.1. Kelime gosterim modellerinin karsilagtirilmast.

Oznitelik
) Tiirii Avantajlar Dezavantajlar

Modeli
= Kolaylikla uygulanabilir. | = Anlamsal ve so6zdizimsel
= Daha once karsilasmadigi | bilgileri yakalayamazlar.

OHE kelimeler ile ¢aligabilir. = Ortak kelimeler sonuglart

Frekans . ) o . ]
ve = Kelimeleri ¢ikarmak icin | etkilemektedir.
tabanh ) ] .
BoW temel bir 6l¢iidiir. = Kelimelerin duygularini
yakalayamazlar.
= Kolaylikla uygulanabilir. = Anlamsal ve so6zdizimsel
= Tanimlayic1  kelimeleri | bilgileri yakalayamazlar.
TF cikarmak igin temel bir | = Kelimelerin duygularin
Frekans

ve olgidiir. yakalayamazlar.

tabanl

TF-IDF = [DF’den dolay1 ortak olan
kelimeler sonuglar1
etkilemez.
= Biiyiik veri seti tlizerinde | = Kiiglik egitim veri seti ve
Onceden egitilmistir. nadir  goriinen  kelimelerle
= Egitimde, Skipgram’a | ¢alisamazlar.
gore daha hizhidir ve sik | = Baglamsal bilgileri

CcBOwW Tahminleme | goriinen  kelimelerle iyi | yakalayamazlar.

Word2Vec tabanli caligirlar. = OO0V kelimelerinin
= Anlamsal ve sozdizimsel | gomiilmelerini elde edemezler.
bilgileri yakalayabilir. » Ogrenme islemi icin cok

bliylik bir derleme ihtiyag
duyarlar.
= Biiyiik veri seti {lizerinde | = Egitim islemi yavagtir ve sik
onceden egitilmistir. kullanilan ~ kelimeler  i¢in
» Kiigiik egitim veri seti ve | dogruluk degeri daha diistiktiir.
nadir goriinen kelimelerle iyi | = Baglamsal bilgileri
Skipgram | Taminleme | calisirlar. yakalayamazlar.
Word2Vec tabanl = Anlamsal ve sdzdizimsel | = OOV kelimelerinin

bilgileri yakalayabilir.

gomiilmelerini elde edemezler.
» Ogrenme islemi ic¢in ok
biliylik bir derleme ihtiyag

duyarlar.
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» Alt-dogrusal (sub-linear) | = Ogrenme islemi icin ¢ok
iligkileri belirleyebilmek i¢in | biliyiik bir derleme ihtiyag
vektor uzaymi kullanir. duyar.
= Daha kiigiik agirliklar | = Egitim esnasinda, kelime-
Frekans kullanmak, gereksiz | kelime  birlikte  goriinme
tabanli kelimeler (stopwords) gibi | matrisini saklamak igin biiylik
Glove (Ogrenmeye | sik tekrarlayan kelimeler igin | bellek gerektirir.
dayali) egitim siirecini etkilemez. = Baglamsal bilgileri
= Elde edilen vektorler, | yakalayamazlar.
diger yontemlerden elde | » OOV kelimelerinin
edilen vektorlere gore daha | gomiilmelerini elde edemez.
yorumlanabilirdir.
= Nadir goriinen kelimelerle | = Baglamsal bilgileri
iyi caligir. yakalayamaz.
] = OOV kelimelerinin | = Biiyiik bellek gerektirir.
FastText T gomiilmelerini bulabilir. = Word2Vec  ve Glove
o modelleri ile kiyaslandiginda
hesaplama agisindan  daha
maliyetlidir.
= Cokanlamlilik (polysemy) | = OOV kelimelerinin
igin baglama dayali | gomiilmelerini elde edemez.
Tahminleme | gomiilmeler elde edebilir. = Zaman agisindan
Cove tabanli » Elde edilen gomiilmeler, | maliyetlidir.
NLP alt gorevleri icin | = Baska kelime gomiilmeleri
kullanilabilir. gerektirir.
= Cok anlamli kelimeler i¢in | ® Zaman acisindan
baglama dayali gomiilmeler | maliyetlidir.
] elde edebilir. = Bagka kelime gomiilmeleri
ELMo Tahminleme = Gomiilmeler, NLP alt | gerektirir.
tabanl
gorevleri i¢in kullanilabilir.
= OOV kelimelerinin
gomiilmelerini bulabilir.

Transformer; RNN, LSTM ve GRU’daki Gradyan yok olmasi problemini,
yinelemelerden dolayr hesaplamanin uzun silirmesi ve iglemlerin kelime kelime
sirali olarak gerceklestirilmesi sorunlarini ortadan kaldirmistir. Bu c¢alismadan
esinlenilerek BERT, RoBERTa, DistilBERT, ALBERT gibi birgok yeni derin

0grenme modeli ortaya atilmistir.
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3.21 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) Google
Arastirma Grubu’nda yer alan arastirmacilar tarafindan 2018 yilinda gelistirilen,
onceden egitilmis bir dogal dil isleme modelidir (Devlin et al., 2019). Google bu
model ile kullanicilarin arama sorgularinin daha iyi analiz edilmesini saglayarak,
kullanicilara daha dogru sonuglar dondiiriilmesini amaglamaktadir. Kisacasi temel

amagc, modelin dili anlamasin1 saglamaktir.

3.2.1.1 BERT model mimarisi

BERT, “Dikkat (Attention)” mekanizmasina dayali ¢cok katmanli ¢ift yonlii
bir Transformer kodlayicidir. Oz-dikkat (self-attention), Transformer’n islemekte
oldugu kelimeyi anlamak ve ilgili olan diger kelimeye doniistiirmek i¢in kullandig1
yontemdir. Transformer kodlayicidaki 6z-dikkat mekanizmasia bir 6rnek Sekil

3.7°de verilmistir.

The ‘The
monkey monkey
ate ate
that that
banana banana
because because
it 4 it
was was
too too
hungry hungry

Sekil 3.7. Transformer’daki 6z-dikkat mekanizmasina bir 6rnek (Xie at al., 2021).

BERT, “base” ve “large” olmak iizere iki ayr1 model olarak tanitilmistir.
BERT-base 12 katman (Transformer blogu), 768 gizli katman, 12 attention-head ve
toplam 110 milyon parametre igermektedir. Bu modelin egitimi i¢in toplam 4
TPU’ya ihtiya¢ duyulmustur. BERT-large ise 24 katman (Transformer blogu), 1024
gizli katman, 16 attention-head ve 6 toplam 340 milyon parametre igermektedir. Bu

modelin egitilmesi i¢in ise 16 TPU’ya ihtiya¢ duyulmustur.
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Model, 800 milyon BooksCorpus kelimesi (Zhu et al., 2015) ve 2.5 milyar
Wikipedia kelimesi de dahil olmak {izere toplam 3.3 milyar kelimelik bir derlem
tizerinde yaklagik 40 epokta, Adam optimizasyon algoritmas1 kullanilarak

egitilmistir.

BERT’te girdi gosterimini olusturmak igin bazi 6zel belirtegler (token)

kullanilmaktadir. Bu belirtegler;

= [CLS]: Her dizinin ilk belirteci olarak kullanilan siniflandirma
belirtecidir. Yapilacak olan gorev ne olursa olsun, BERT bu belirteci
beklemektedir.

= [SEP]: Bir ciimle ¢ifti girdi olarak verildiginde iki ciimleyi birbirinden
ayirt etmek icin kullanilan belirtectir.

= ##: Bir kelime, alt kelimelere ve karakterlere ayrildiginda; ayrilan
belirteclerin daha biiyiik bir kelimenin pargasi oldugunu ve kendisinden

once bagka bir kelime geldigini ifade eden simgedir.

BERT, WordPiece Tokenizer (Wu et al., 2016) kullanarak girdi dizisini
belirteglerine ayirir. Belirteglerin baslangicina [CLS] belirteci ve ikinci ciimlenin
basina ve sonuna [SEP] belirteci ekler (girdi dizisi olarak climle ¢ifti mevcut ise).
Ayni zamanda, girdi dizisinde bulunan kelimelerin alt kelimeleri var ise bu
kelimelerin basina “##” simgesi ekleyerek kelimeleri alt kelimelerine ayirir.
Wordpiece isleminden sonra 30000x768 boyutunda bir matrisin indekslenmesiyle
“belirtec gomiilmeleri (token embeddings)” elde edilir. Ciimle ¢iftinin kullanilacagi
gorevler i¢in hangi parcanin hangi ciimleden gelecegini belirtmek gerekmektedir.
Eger parca ilk climleden geliyorsa, 0; ikinci climleden geliyorsa 1 olacak sekilde
768 uzunlugunda bir “parca gomiilmeleri (segment embedding)” vektori
olusturulur. Transformer mimarisinde oldugu gibi, ciimle icerisindeki belirteglerin
hangi konumda oldugunu ifade etmek icin “konum gomiilmeleri (position
embedding)”’kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de de goriildiigii gibi BERT e verilecek

olan girdi gdmiilmeleri, bu li¢ gdmiilme vektoriiniin toplamidir.

BERT modelinde, 6n-egitim (pre-training) ve ince-ayar (fine-tuning) olmak

iizere iki prosediir mevcuttur. On-egitimde, farkli &n-egitim gorevleri igin
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etiketlenmemis veriler iizerinde egitim yapilirken; ince-ayar prosediirinde, BERT
modeli Onceden egitilmis parametrelerle baglatilir ve etiketlenmis veriler

kullanilarak ince-ayar yapilir.

ovs ) ) ) () ) o) ) ) ) () ()

Belirteg

Goémiilmeleri E[CLS] Emy Edug Eis Ecute E[SEP] Ehe Ehkes Eplay Ei*‘mg E[SEF]
= = L ] = - L ] L ] L ] L ] = =

Parca

Gomulmeleri EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
= = L ] L ] L L ] L ] L ] L ] = L ]

Konum

Gémilmeleri EO El E2 E3 E4 EE EG E7 EB E9 E10

Sekil 3.8. BERT girdi gosterimi (Devlin et al., 2019).

3.2.1.2 On-egitim prosediirii

BERT modelini 6nceden egitmek i¢in, klasik sagdan-sola veya soldan-saga
dil modeli kullanmak yerine, denetimsiz “Maskelenmis Dil Modeli (Masked
Language Model - MLM)” ve “Sonraki Climleyi Tahminleme (Next Sentence
Prediction - NSP)” gorevi kullanilmstir.

= Maskelenmis Dil Modeli: BERT modelinde, Taylor (1953)’in 6nerdigi
Cimle Tamamlama Gorevi (Cloze Task)’nden esinlenilerek ortaya
cikarilan MLM kullanilmigtir. MLM, girdi metnindeki belirteclerin
%15’ini rastgele secerek [MASK] etiketi ile maskeler ve maskelenen
orijinal belirteci yalnizca metin baglamina dayali olarak tahmin etmeye
calisir. Bu islem gerceklestirilirken tim girdiyi tahmin etmek yerine
sadece maskelenmis belirteg tahmin edilir. MLM’ne Sekil 3.9°da 6rnek
verilmistir. Ince-ayar sirasinda, [MASK] etiketi ile maskelenen belirtec
goriinmedi8i i¢in On-egitim ve ince-ayar arasinda bir uyumsuzluk
meydana gelmektedir. Bu uyumsuzlugu azaltmak i¢in, tahmin edilmek
tizere rastgele secilen %15’lik belirteclerden rastgele bir i belirteci segilir.

Bu i belirteci:

o %380 oraninda [MASK] belirteci ile yer degistirir.



33

o %10 oraninda rastgele bir belirteg ile yer degistir.

o %10 oraninda degistirilmeden aynen birakilir.

Ormegin; 400 uzunlugunda bir belirteg dizimiz mevcut ise, 60 belirtece
(400 belirtecin %15°1) maskeleme islemi yapilmalidir. Bu 60 belirtecin 48
tanesi (60 belirtecin %80’1) hali hazirda maskelenmis durumdadir. 60
belirtecin 6 tanesini (60 belirtecin %10’u) rastgele belirteglerle yer
degistirmeli ve yine 6 belirteg degismeden orijinal belirte¢ olarak
kalmalidir. Transformer kodlayici, hangi kelimelerin tahmin edilecegini
veya hangilerinin rastgele kelimelerle degistirildigini bilmedigi i¢in, her
girdi belirtecinin dagilimsal baglamsal gdsterimini elinde bulundurmak

zorunda kalir.

CENMFH school YTXAKZ

[% 0.5 % 20 %% 0.1 J

!

FEED FORWARD NEURAL NETWORK + SOFTMAX ‘

rtrrt rr ot 1

BERT J

| A N A A E

[CLS] architectural #%ly the [MASK] has a  catholic character

'R B A I I

{ TOKENIZER ‘

INPUT architecturally the school has a catholic character ...

Sekil 3.9. BERT Maskelenmis Dil Modeli 6rnegi.

» Sonraki Ciimleyi Tahminleme: Iki ciimle arasindaki iliskilerin
anlasilmasi ihtiyact bulunan Dogal Dil Cikarimi (Natural Language

Inference - NLI) gibi gorevler i¢cin NSP islemine de gereksinim
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duyulmaktadir. Her bir egitim girdi dizisini olusturmak i¢in derlemden iki
ciimle ¢ifti secilir. ilk ciimle, A gdmiilmesi ile ifade edilirken, ikinci ciimle
B gomiilmesi ile ifade edilir. Se¢im iglemi yapilirken, verilerin %50’sinde
birinci ciimleden sonra orijinalde olmasi gereken ikinci climle gelirken,
%350’sinde ise derlemden rastgele segilen bir ciimle ikinci climle olarak
gelmektedir. Bu gorev ile ilgili 6rnege asagida yer verilmistir. Girdi i¢in
birlestirilmis maksimum uzunluk 512 belirtecten daha kii¢iik olmalidir.

[CLS] belirteci sonraki ciimlenin tahminlenmesi i¢in kullanilir.

Girdi: [CLS] architectural ##ly the [MASK] has a catholic character
[SEP] atop the main building ' s gold dome is a [MASK]
statue of the virgin mary [SEP]

Etiket: Sonraki

Girdi: [CLS] architectural ##ly the school has a [MASK] character
[SEP] at the end of the [MASK] chopin returned to paris
[SEP]

Etiket: Sonraki olmayan ciimle

3.2.1.3 ince-avar prosediirii

Ciuimle gifti igeren uygulamalarda, iki-yonlii ¢apraz dikkat (bidirectional cross
attention) mekanizmasi uygulanmadan Once ciimle g¢iftleri bagimsiz bir sekilde
kodlanirken; BERT, bu iki islemi birlestirerek metin ¢iftini 6z-dikkat mekanizmasi

ile kodlar.

On-egitimde, farkli 6n-egitim gérevleri icin etiketlenmemis veriler iizerinde
egitim yapilmaktadir. Burada ise, BERT modeli onceden egitilmis olan
parametrelerle baslatilir ve etiketlenmis veriler kullanilarak goreve 6zgii ince-ayar
yapilir. Ornegin, soru yanitlama gibi belirte¢ diizeyindeki gorevler igin cikt1
katmani belirte¢ gosterimleri iken, duygu analizi gibi siniflandirma gorevleri icin

cikt1 katmani [CLS] gosterimleridir.
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Ince-ayar prosediiriinde, y1§m boyutu (batch-size) 16/32, 6grenme orani Se-
5/3e-5/2e-5 ve epok sayis1 2/3/4 olarak alinmis; geri kalan tiim parametreler 6n-

egitim prosediiriindeki parametreler ile ayn1 olacak sekilde kullanilmistir.

Dikkat mekanizmalar1 ve bunu temel alan BERT modeli, gerek diller arasi
ceviri gerekse siniflandirma alani gibi birgok NLP alaninda umut vaat edici
sonuglar elde etmektedir. BERT tanitilmasinin akabinde, takip eden yil (2019)
igerisinde bircok yeni NLP modelinin ilham kaynagi olmustur. Bu gelistirilmis yeni
yontemlerde, BERT’in iizerinde yapilan c¢esitli degisikliklerle bu modelin
basarisinin ve zaman/maliyet acisindan verimliliginin daha da artirilabilecegi
gosterilmistir. Takip eden boliimlerde, gelistirilen bu yeni modellerin 6zellikle

BERT ile farkliliklar1 ele alinarak incelenmistir.

3.2.2 XLM

BERT mimarisini gelistirerek diller-arasi (cross-lingual) ¢eviri konusunda
basar1 saglamak i¢in 2019 yilinda Conneau and Lample (2019) tarafindan 6ne
strilmistir. XLM (Cross-lingual Language Model), bilinen 6nisleme
tekniklerinden birini (2-gram kodlama/Byte Pair Encoding-BPE) ve yine bilinen bir
cift-dil egitim mekanizmasin1 BERT ile birlestirerek, farkli dillerde ayni1 anlama
gelen kelimeler arasindaki iliskinin 6grenilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismanin
literatiire olan temel katkisi, coklu-dil siniflandirma gorevi i¢in BERT ile ¢alisan
yeni bir egitim teknigi sunmasidir. Sekil 3.10°da goriildiigii iizere 6nerilen ¢aligma,
hem orijinal BERT ’deki standart egitim modeli (MLM)’nin hem de yeni 6nerilen
Ceviri Dil Modeli (Translation Language Modeling-TLM)’nin doniisiimlii olarak
birlikte uygulanmasi ile elde edilmistir. Ayrica modelin, ¢oklu-dil siniflandirma
gorevi (15 dilde climle kurma) ve diller-arasi ¢eviri gérevi agisindan, bilinen diger

modellere kars1 daha basarili oldugu 6nerilen ¢alismada gozler oniine serilmistir.

3.2.3 XLNet

Yang et al. (2019), temel olarak BERT’in MLM egitim metodu iizerinde
gelistirme yaparak, genellestirilmis otomatik-azalan On-egitim (generalized

autoregressive pretraining) yOntemini Onermistir. Buna ek olarak, BERT teki



36

standart Transformer yapisinda girdi dizisinin maksimum uzunlugu &nceden
belirlenen bir boyut ile kisitlanmaktadir. Bu durum maksimum boyuttan daha
bliyiik bir girdi dizisinin gelmesi durumunda bilgi kaybi yasanmasina neden
olmaktadir. XLNet (Transformer-XL) ise, otomatik-azalan (Autoregressive-AR)
egitim modelinde BERT’teki standart Transformer’lari kullanmak yerine,
Transformer-XL yapisi kullanarak egitim esnasinda ince-ayarin daha uzun ctimleler
ile yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Boylece, gelistirilen model sayesinde
BERT te mevcut olan egitimsel eksiklikler ile miicadele edilmis; soru yanitlama,
dogal dil ¢ikarsama, duygu analizi ve dokiiman siralama gibi 20 farkli NLP
gorevinde BERT’ten daha iyi sonuglar elde edildigi deneysel sonuglar ile

gosterilmistir.
Modeiing (MLM)
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| Transformer ‘
A 4 0 A 4 A A 4 A 4 4 4
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- + + + + + + + + + + + +
omocagngs L0 | [t ] [2] [s] [e] [s] [e] [7] [a] [s] [0] [n]
+ + + + + + + + + + + +
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Sekil 3.10. XLLM 6n-egitim modeli (Conneau and Lample, 2019).

3.2.4 RoBERTa

Liu et al. (2019), BERT in yeteri kadar egitilmedigini diisiinerek, BERT ’in
on-egitim safhasi lizerinde iyilestirmelerde bulunmuslardir. Mimari olarak standart
Transformer’lari kullanan RoBERTa (Robustly-optimized BERT approach), egitim
safhasi i¢in asagidaki dort degisikligi uygulamigtir:
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= Egitim veri setini Sekil 3.11°de 6zetlendigi iizere artirmigtir. ROBERTa
modeli, BERT’in egitim setinden 10 kat daha genis bir Ingilizce-dil

derlemi ile egitilmistir.

= BERT’in aksine, maskeleme islemini, veri 6n-isleme esnasinda bir kez
hesaplamak yerine; dizinin modele her gecisinde maskenin hesaplandigi
Dinamik Maskeleme Deseni (Dynamic Masking Pattern) yontemini

Onermistir.

» NSP kayip fonksiyonunu egitim isleminden kaldirarak, dort farkli NLP
gorevi tzerinde test etmis ve daha basarili sonuglar verdigini

gostermistir.

» Egitim iglemini BERT’e gore daha genis bir yigin boyutu ve daha az
adimla gerceklestirmis ve bdyle bir egitim seklinin daha basarili sonug

verdigini gostermistir.

BERT Book Corpus + Wikipedia
16GB 16GB

(3.3 Milyar Kelime)

CC-News

B
766G > RoBERTa

160GB

Stories
31GB

Open Web Text
38 GB

Sekil 3.11. RoBERTa egitim veri seti (Godbole et al., 2020).

3.2.5 DistilBERT

BERT bilindigi {izere, zaman ve hesaplama agisindan maliyetli bir modeldir.

BERT ten tiiretilen modeller ise genellikle daha agir ve genis modeller 6nererek
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basariy1 artirma yoluna gitmektedir. Sanh et al. (2019), BERT’i sadelestirme yoluna
giderek de basarimin artirilabilecegini yaptiklart ¢aligmada gostermislerdir.
DistiBERT (a Distilled version of BERT) ile, BERT modelinin boyutu %40
azaltilmasina karsilik, modelin dili anlama kapasitesi BERT kadar yiiksek bir basari
gosterebilmistir. Boylece, daha hizli bir model ile neredeyse BERT ile ayni
performans elde edilmistir. Mimarinin boyutunun sadelestirilmesi, bazi
katmanlarin, belirte¢-tipi gomiilmelerin, NSP goérevinin ve biriktirme (pooling)
islemelerinin kaldirilmasi ile gergeklestirilmistir. Ayrica, ROBERT gibi daha genis

y1gin boyutu ve daha az adimla egitim stratejisini uygulamislardir.

Egitim kaybi i¢in; aritma kaybi (distillation loss), MLM kayb1 ve kosiniis
gomiilme kayb1 (cosine embedding loss) fonksiyonu kullanilmistir. Bu kayip
fonksiyonlari, modelin diizgiin bir sekilde Ogrenilmesini ve verimli bir bilgi

aktarimi gerceklesmesini saglamaktadir.

3.2.6 ALBERT

ALBERT (A Little BERT), RoBERTa’nin amagladigi gibi daha basarili ve
DistilBERT in amagladigi gibi daha hizli olma o6zelligini tek bir modelde
birlestirmek 1i¢in Lan et al. (2019) tarafindan Onerilmistir. Bu islemi
gergeklestirmek icin, 110 milyon parametre iceren BERT in parametre agisindan
verimsiz oldugu one siiriilmils ve parametre sayisi disiirilerek yeni bir model
onerilmistir. ALBERT, 12 milyon parametre, 768 gizli katman ve 128 gdmiilme
katmanindan olugmaktadir. Bu model temel olarak asagidaki iki yontem ile

gerceklenmistir:

» Carpanlarina ayrilmig gémiilme parametrelendirmesi (Factorized
Embedding Parameterization) ile gomiilme katmani 728 katmandan
128 katmana distiriilmiis ve parametrelerin daha verimli ve az
saylda olmalar1 saglanmaistir.

» [k kodlayicinin parametresi dgrenilerek, katmanlar aras1 parametre

paylasimi (Cross-Layer Parameter Sharing) yapilmistir.
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BERT’in  kullandigi veri seti f{izerinde, BERT ile ayn1 mimari
(katman/6znitelik boyutu/6z-dikkat) kullanilmasina ragmen, ALBERT modeli ile
daha diisiik hafiza tiikketimi ve daha hizli egitim basarisi elde edilmistir. Ayrica,
parametre paylasimi yapilarak parametre sayisinin azaltilmasinin dogurdugu basari
azalmasimin, kazanilan verimlilige gore kabul edilebilir seviyede oldugu ilgili

calismadaki sonugclar ile gosterilmistir.
3.3 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka nin ele aldig1 temel konularin baginda gelen
alt caligma alanidir. Makine 6grenmesinin bilinen ilk tanimi Arthur Samuel (1967)
tarafindan ‘bilgisayarlar1 agikca (direk) programlama yaparak islevsellestirmek
yerine, bilgisayarlara Ogrenme yetenegi kazandiran c¢aligma alani’ olarak
yapilmistir. Makine 6grenmesinin daha modern ve giinimiizde kabul goren
tanimini ise Tom Mitchell (1997) tarafindan su sekilde yapilmistir: “bir bilgisayar
programinin, Olgiilebilen bir goérev {lizerindeki performansi kazanmis oldugu
deneyim ile gelisiyor ise, bu programin deneyim kazanarak 6grendigi sdylenebilir.’
Bu tanimlamalardan da anlasilacagi ilizere temel amag, bilgisayarlarin insan
midahalesi olmadan kendi kendine dgrenmesini ve gelecekte daha iyi kararlar

alabilmesini saglamaktir.

Ogrenme tiirleri Sekil 3.12°de gosterildigi iizere ii¢ ana baslik altinda
toplanmaktadir: Denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli
(reinforcement) 6grenme. Dogru cevaplarin 6grenme islemi esnasinda hazir olarak
verildigi ML tiirtine denetimli 6grenme denmektedir. Diger bir deyisle, bu tiir
makine dgrenmesinde, etiketlenmis bir veri seti ML algoritmamiza girdi olarak
verilmekte, boylece algoritma egitim sathasinda hangi 6rnekleri dogru sinifta hangi
orneklerin ise yanlis sinifta oldugunu bilmektedir. Bu sayede 6grenme algoritmasi
hipotezini, veri setindeki ornekler ve etiketleri arasindaki eslestirmeler iizerine
kurarak, daha oOnce gormedigi benzer oOrnekleri siniflandirma gorevlerinde
kullanilabilecek olan ML modelini olusturmaktadir. Denetimli 6grenmeyi bir 6rnek
vererek agiklayacak olursak: Elimizde erkek ya da kadin yazarlar tarafindan
yazildigin bildigimiz belli sayida makale oldugunu farz edelim. Cinsiyet etiketleri

her bir makale O0rnegi i¢in bilinen bu makale verisi iizerinde denetimli ML
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algoritmalarindan birini uygulayacak olursak, ilgili algoritmanin saglanan makale
ve etiketleri arasindaki eslesmeden yararlanarak olusturacagt ML modeli sayesinde
daha once hi¢ goriilmemis bir makalenin yazari i¢in erkek/kadin tahmininde
bulunulabilecektir. Denetimsiz 6grenme tiiriinii kisaca agiklayacak olursak, bu tiir
ML, dogru veya yanlis cevaplarin bilinmedigi 6rnekler iceren veri setleri tizerinde
uygulanmaktadir. Farkli bir deyis ile bu tiir makine 6grenmesinde, etiketlenmemis
bir veri seti ML algoritmamiza girdi olarak verilmekte, yani algoritmamiz hangi
orneklerin dogru smifta hangi 6rneklerin ise yanls sinifta oldugunu bilmemektedir.
Dolayis1 ile uygulayacagimiz bir denetimsiz ML yOntemi, verilen gorev
dogrultusunda karar verebilmek i¢in s6z konusu olan etiketsiz veri setinin yapisini
kendi kendine 6grenecektir. Bu 6grenme islemini veri setindeki ornekler arasinda
benzerlige bakarak ve benzer Ozelikteki oOrnekleri bir araya gelecek sekilde
kiimeleyerek gerceklestirmektedir. Her ne kadar etiketsiz veriler {izerinde
ogrenerek tahminleme yapmak daha zor goriinse de, gercek hayattaki verilerin
genelde etiketsiz, giiriiltiilii ve karmasik oldugunu diisiiniirsek denetimsiz 6grenme
yonteminin kisith veriler iizerinde daha uygulanabilir oldugunu sdyleyebiliriz.
Denetimsiz 6grenmeyi de bir ornek ile agiklayacak olursak: internetteki cesitli
kaynaklardan elde edilen makalelerin ilgili olduklar1 konulara gore
gruplandirilmas1 goérevi denetimsiz ML modeli ile geceklestirilebilecektir.
Buradaki gruplandirma islemi temel olarak, o6rnekler arasindaki yakinlik/uzaklik
analizi yapmamizi saglayan en uygun benzerlik 6l¢tim kriterinin kullanilmasina
dayanmaktadir. Sonuncu O6grenme tiirli olan pekistirmeli 6grenme ise, tipki
denetimsiz 6grenmede oldugu gibi dogru veya yanlis cevaplarin bilinmedigi
ornekler igeren veri setleri lizerinde uygulanmaktadir. Ancak denetimsiz
ogrenmeden farkli olarak makine, dogru kararlar vermeyi odiil-ceza sistemi ile
ogrenmektedir. Bu tip 6grenme esnasinda ML algoritmasi her tahmininden sonra
geri bildirimde bulunmak yerine, yalnizca verilen gorevi basardiginda geri
bildirimde bulunarak o6grenme islemini gergeklestirmektedir. Dolayis1 ile
pekistirmeli ML yontemi genellikle robotik alaninda ve akilli bot uygulamalarinda

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 3.12. Makine 6grenmesinin tiirleri.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda, etiket bilgileri var olan veri setleri lizerinde
etkin bir soru simiflandirma yontemi Onerildiginden, denetimli 6grenme tiiriiniin
altinda yer alan ¢esitli siniflandirma yontemleri uygulanmistir. Takip eden boliimde

uygulanan bu siniflandirma yontemlerinden kisaca bahsedilmektedir.

3.3.1 Smmiflandirma algoritmalari

Bu tez kapsaminda etkin bir soru siniflandirma yontemi gelistirmek, yani
gbzlemlenen her bir soruyu daha 6nceden sayisi belirlenmis olan kategorilerden
birine atamak yer almaktadir. Ayrica siniflandirma algoritmalarinin NLP alaninda
basartyla uygulandigi bilinmektedir. Bu sebeple, bu boliimde genellikle denetimli
makine Ogrenmesinin altinda yer alan ve bu c¢alismada uygulanan Lojistik
Regresyon (Logistic Regression - LR), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines - SVM), Karar Agaglar1 (Decision Tree - DT) ve Naif Bayes (Naive
Bayes) smiflandirma algoritmalarimin temel 6zellikleri incelenmektedir. Bu
algoritmalara ek olarak K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour - KNN)
simiflandirma algoritmasia da deginilmistir. Denetimli 6grenme tiirlinlin altinda
yer alan diger bir kavram olan regresyon algoritmalarit siniflandirmadan ziyade
hipotezde yer alan girdi degiskenleri arasindaki iliskiden yola ¢ikarak, siirekli
degerler alan bir bagka degiskeni tahmin etmek icin kullanildigindan bu tez

caligmas1 kapsaminda uygulanmamais ve dolayist ile bu bdliimde yer verilmemistir.
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3.3.1.1 Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon smiflandirma yontemi isim olarak (regresyon) her ne
kadar kafa karistirsa da, genellikle siiflandirmada problemlerinin ¢oziimiinde
siklikla kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. LR algoritmasinin temelinde, gelen
bir gézlem i¢in 0-1 arasinda bir tahmin {ireterek, o gézlemin ait oldugu kategoriye
atanmasi yer almaktadir. Diger bir deyisle 6grenme hipotezimizin 0 ve 1 arasinda
deger alacak sekilde modellenmesidir. Hipotezimizin 0 ile 1 arasinda deger almasi
icin de lojistik (sigmoid) fonksiyon g(z)’den faydalanilmaktadir. Lojistik ya da
sigmoid olarak adlandirilan bu fonksiyon matematiksel denklem olarak ifadesi

Esitlik 3.5°te verilmistir.

ID= = (35)
Daha sonra sigmoid fonksiyonumuzun hipotez fonksiyonu hg (x) olarak ifade

edecek olur isek Esitlik 3.6’daki denklemi elde etmis oluruz.

ho(x) = g(2) = g(8"x) (3.6)

Sigmoid fonksiyonun bir 6grenme modeli olarak nasil calistii, hg(x)
fonksiyonun z = 87 x degiskenine gore ¢izdirilmesi ile Sekil 3.13’te gozler dniine

serilmistir.

Sekil 3.13. Lojistik (Sigmoid) fonksiyon.
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Eger sigmoid fonksiyonumuz iizerinde gerekli yerine koyma islemini, z
yerine 8T x’i yerlestirerek gerceklestirecek olursak, Esitlik 3.5’teki denklemimiz
Esitlik 3.7°deki denkleme doniisecektir.

g(0"x)= 3.7)

1+ ¢-0Tx

Lojistik Regresyon yontemi i¢in belirlenen hipotez hg(x), uygun bir maliyet
fonksiyonu ve gradyan inisi (gradient descent) gibi bir en iyileme yontemi ile
egitilerek, 6grenme islemini gergeklestirir. Boylece modelimizi en iyi sekilde ifade
edecek olan 6 parametreleri bulunmus olunur. Lojistik Regresyon modelimize
verilen goézlemin smif 1’e (hipotezimizin hedef smifi) ait olma olasiligin
P(y = 1|x; 0) = hg(x) ve diger sinifa ait olma olasiligi P(y = 1|x;0) =1 - hg(x)
olarak ifade edildiginde; hg(x) = 0.5 kosulunu saglayan gozlemler 1’inci sinifa
atanmus olur. hg(x) = 0.5 kosulunun saglanmasinda z > 0 kosulunun saglanmasi
anlamina geldiginden (Bkz. Sekil 3.13), Lojistik Regresyon modelinin
siiflandirma i¢in matematiksel kosul denklemi Esitlik 3.8’deki gibi ifade
edilmektedir.

93 ={gif, % @9

Lojistik Regresyon smiflandiricisinin  yapist  geregince ikili (binary)
siniflandirma problemlerinde kullanilmasinin yani sira , 1’e-karsi-hepsi mantigi ile
uygulanarak ¢ok smnifli (multiclass) smiflandirma problemlerinde de yiiksek

basarima sahip siniflandirma modelleri olusturmasi beklenmektedir.

3.3.1.2 Naif Bayes algoritmasi

Naif Bayes algoritmasi, makine Ogrenmesine istatiksel bir yaklasimda
bulunan ve Bayes teoremine dayali olan bir siniflandiricidir. Karar verme islemi
icin verilen bir problemi olasiliksal olarak ele alan bu yontemi uygulayabilmek igin
Bayes teoreminde yer alan biitlin olasiliksal dagilimlar1 bilmemiz gerekmektedir.
Bundan dolayr NB algoritmasi, gerekli hesaplamalarin daha basit sekilde

gerceklestirilebilmesi adina, sinif kosul bagimsizligini kabul eder. Smif kosul
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bagimsizligt ise bir Ozniteligin varlifinin baska bir 6zniteligin varligin1 ya da
degerini etkilemeyecegini ifade eder. Bayes teoremi Esitlik 3.9°da verildigi lizere
hesaplanmakta, bu olasiliksal hesaplama sayesinde ortalama siniflandirma hatasi en

diisiik seviyede tutacak olan karar verme kurali tiiretilmis olur.

P(X[C) P(C)
P(X)

P(C|X) = (3.9)

Burada X, n adet 6znitelikten olusan bir 6znitelik vektoriinii temsil ederken,
C ise Ozniteligimizin ait olup olmadigina karar vermeye calistifimiz sinifi temsil
etmektedir. Hesaplamaya calistigimiz P(C|X) ise verilen bir X 6rneginin C sinifina

ait olup olmama olasiligini temsil etmektedir.

Ornegin, elimizde farkli renklerde meyvelerle dolu oldugu bilinen bir
torbadan rastgele bir X meyve se¢ildiginde, kirmizi oldugu bilinen bu X meyvesinin
elma (C;) smifina ait olup olmadigina karar verilmesi NB algoritmasi ile
gergeklestirilebilmektedir. NB siiflandirma algoritmasinin ¢aligmasi bu 6rnek

iizerinden asagidaki adimlar ile agiklanabilir:

= X’in renk oOzelligi belli oldugu var sayilmak {iizere, X, bu renk
ozelliklerini belirleyen n tane Oznitelikten olusan bir vektér X=
(1, x5, x3,...,xp,) ile temsil edilmektedir.

= (Cesitli meyve tiirlerinin Cy, Cy, Cs, . . ., Cy,, olarak ifade edildigi m
adet smifimizin oldugunu varsayalim. Rastgele segilen bir kirmizi
meyvenin hangi sinifina ait oldugu biitiin siflar (C;) icin ardil

olasiliklarin Esitlik 3.10’a gore hesaplanmasi ile bulunur:

P(X|Cy) P(Cy)

P(Cilx) = “H

(3.10)
= Buhesaplamada, paydada yer alan P(X) degeri biitiin siniflar i¢in ayni
degeri alacagindan gbz ard1 edilir ve sadece esitligin payinda yer alan
P(X|C;) P(C;) carpimi dikkate alinir. Burada P(C;) torbadaki

elmalarin gériinme olasilig1, yani C; sinifindaki meyve sayisinin biitiin
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meyvelere olan oramidir. P(X|C;) ise elma simifi i¢inde kirmizi
elmalarin olasiliksal dagilimina tekabiil etmektedir.

» Sonug olarak P(X|C;) P(C;) ifadesi icin en biiyilk degeri veren C;
smift, kirmizi oldugunu bildigimiz X go6zlemimizin smifi olarak
belirlenir. Ornegin, P(CgrmuelX) > P(CoimalX) sonucuna erismemiz
demek, sadece kirmizi oldugunu bildigimiz X meyvesini armut olarak

siiflandirmamiz demektir.

NB siniflandiricisi, anlasilir yapisi ve hesaplama kolayligina ragmen yiiksek
dogrulukta siniflandirma basarisindan dolayr basgta NLP olmak iizere makine
Ogrenmesini igeren bir¢ok calisma alinda siklikla tercih edilmektedir. Ayrica
lojistik regresyonun aksine c¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanima
uygundur. NB smiflandiricisin diger smiflandirici yontemleri ile bas edebilir
sonuglar verdigi bir¢ok c¢alismada (Han and Kamber, 2006; Shmueli et al., 2010)

gozler Oniine serilmistir.

3.3.1.3 Karar agaclari

En eski ML algoritmalarindan biri olan Karar Agaglari, uygulanmasi kolay
olmasia karsin bir o kadar kuvvetli bir siniflandirma yontemdir. Karar verme
islemi icin saglamis oldugu aga¢ yapilari sayesinde ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Karar agaci yapisi, girdi almayan
bir ana kok diigiim ve her biri girdi alan alt/i¢ diiglimlerden meydana gelmektedir.
Ciktis1 bagka bir diiglime girdi olarak girmeyen i¢ diiglimler ise yaprak diigiimler
olarak adlandirilmaktadir. Bu yonlii aga¢ yapisi sayesinde, dogrusal bir sekilde
ayristirilamayan bir 6rnek uzayi, girdi 6znitelik degerlerinin bir fonksiyona tabi
tutulmas ile iki veya daha fazla parcaya ayrilabilmektedir (Rokach and Maimon,

2010).

Karar Agaclari kullanarak tahminde bulunma ve siniflandirma islemi kabaca

iki adimda gerceklestirilmektedir:

1) 1l olarak, karar agac1 modeli, gerekli kural diigiimleri ve esik degerleri

belirlenerek egitim veri seti iizerinde olusturulmaktadir.
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2)  Daha sonra, elde edilen modelin basaris1 sinama veri seti iizerinde
uygun Olgiitler kullanilarak degerlendirilir ve elde edilen 6grenme modeli

ileride gozlemlenecek degerlerin siniflandirilmasinda kullanilir.

Gehrke (2003) tarafindan Onerilen calismada DT algoritmasinin kolay
anlagilir ve hizli bigimde olusturulabilir bir smiflandirma ydntemi oldugu
vurgulanmistir. Buna karsin, 6zelikle Oznitelik sayisinin ¢ok oldugu uzaylarin
siniflandirilmasinda kural diigiimleri olarak hangi oOzniteliklerin seg¢ileceginin
dikkatli bir sekilde belirlenmesi gerektigi, aksi durumda siniflandirict modelin asir1
uyumluluk (overfitting) problemi ile kars1 karsiya kalacagi Zhao and Zhang (2008)
tarafindan vurgulanmistir. Bu problem ile bas edebilmek adina kural diigiimlerinin
secimine yonelik bir¢ok basarili yontem ¢esitli ¢alismalarda 6nerilmistir (Han and

Kamber, 2006; Niuniu and Yuxun, 2010).

3.3.1.4 K-en vakin komsu algoritmasi

KNN algoritmasi, denetimli 6grenme yontemlerinde oldugu gibi egitim veri
seti lizerinde matematiksel bir model olusturmamaktadir. KNN yeni gelen bir
ornek ile elimizdeki veri setini egitim/test diye ayirmaksizin tamami ile
kiyaslayarak, yakinlik iliskisine bakmakta ve bu yeni 6rnegi en yakin oldugu
ornegin sinifina atamaktadir. Temelinde yakinlik 6l¢iimii yer alan KNN algoritmast
smiflandirmanin yanm1 sira kiimeleme ve regresyon problemlerinde de siklikla

kullanilmaktadir.

Veri setimizdeki x;, Xj 6rneklerinin, n elemanl veri setimizdeki herhangi iki

nokta oldugu ve N boyutlu sayisal nitelikler ile ifade edildigini kabul edersek veri
setimiz X, asagida verilen esitlikteki gibi ifade edilmektedir:

X ={x,xy, .., x,} x, €ERN (3.11)

KNN algoritmas1 kullanarak i’inci 6rnegi siniflandirirken, i’inci drnegin
diger biitiin 6rneklere olan uzakhig genellikle Oklid uzakhig1 (Bkz. Boliim 3.5) ya
da baska bir uzaklik Olgiitii ile hesaplanmaktadir. Ardindan en kiiglik uzaklik

dist(xl-,xj) belirlenerek i’inci 6rnege en yakin olan j’ inci 6rnek dondiriilmiis
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olunur. Sonug olarak, i’inci 6rnek dondiiriilen j’inci Ornegin ait oldugu simnifa
atanir. Yakinlik hesaplamasinin saglik bir sekilde yapilabilmesi i¢in, 6zniteliklerin
aldig1 farkl araliklardaki degerler sebebi ile bir birine karsi baskin olmasinin 6niine
gecilmelidir. Bunun i¢in de yakinlik hesaplamasi yapilmadan Once, tiim
Ozniteliklerin 0-1 aralifinda deger alacak sekilde normalize edilmesi (Han and

Kamber, 2006) unutulmamalidir.

KNN algoritmasinin arkasindaki temel felsefe, ayni sinifa ait olan 6rneklerin
benzer 6zellikler tasimasidir. Az parametre gerektirmesi ve basit yapisi sayesinde
metin siniflandirmada siklikla tercih edilmektedir. Sahip oldugu en biiyiik problem
ise, bliyilik veri setleri lizerinde bagarili sonug vermesine ragmen, uygulanmasi igin

gerekli olan yiliksek maliyetidir.

3.3.1.5 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri metin siniflandirma problemlerinde siklikla
kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM o6nerildigi (Cortes et al.,
1995; Vapnik, 2006) giinden itibaren sahip oldugu popiilaritesini, hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan veriler lizerinde basarili bir seklide uygulanabilmesine
bor¢ludur. SVM, tipki lojistik regresyon ve diger siniflandirma algoritmalarinda
oldugu gibi smiflar arasinda karar sinir1 (decision boundry) ¢izmektedir. Bu karar
sinirinin ¢izimi de, egitim veri seti i¢indeki her iki sinifa ait ‘en ayirt edici’ 6rnekleri
belirleyip, bu oOrnekler lizerinden belirlenecek ve iki siif arasindaki ayrigimi
maksimum diizeye ¢ikaracak olan destek vektorlerin belirlenmesi ile
gerceklestirilir. Karar smirmi belirleyen fonksiyonumuzu hipotez fonksiyonu
hg(x) = 67.x olarak ifade edecek olur isek, siradan bir siniflandirict modelinin iki
oznitelikli (xq,x,) egitim seti lizerinde yapacagl simiflandirma Sekil 3.14’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.14. Siradan bir siniflandiricimin gizecegi karar smirt: hg(x) = 67 x.

Sekil 3.14’te ayristirilmaya ¢aligilan iki farkl sinifa ait olan 6rnekler (Negatif
siif: kirmizi carpilar, Pozitif sinif: mavi daireler) goriilmektedir. Bu ornekler,
belirlenen karar sinir1 hipotezinde yerine koyuldugunda 0’dan biiyiik (67.x > 0)
yada kiiciik (87. x < 0) olmasina gore Pozitif sinif veya Negatif sinifa atanmaktadir.
SVM siradan bir simiflandiricidan ufak bir fark ile, bu 6rnekleri karar siniri ile
keskin bir gekilde ayirmak yerine karar sinir1 ile destek vektorleri arasina (Pozitif
destek vektorii SVp: 7. x > 1, negatif destek vektorii SVy: 8T.x < -1) belirli bir
mesafe koyacak sekilde ayirmaktadir. SVM ile elde edilen karar sinir1 farkli olarak,
optimum ayirt edici diizlem (Optimal Separating Hyper-Plane (OSH)) olarak
isimlendirilmistir.  Sekil 3.14’te ele alinan ayni egitim seti ilizerinde SVM
algoritmasinin egitilmesi sonucunda elde edilen OSH ve destek vektorleri (SVs)

Sekil 3.15 ile gosterilmistir.

Sekil 3.15. Destek vektorleri SVy, SVp ve optimum ayirt edici diizlem OSH.
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Burada verilen SVs’ ler egitim setimizin iginde yer alip, OSH’ a en yakin olan
ornekleri temsil etmektedir. OSH ile SVs’ ler arasindaki mesafe de marjin genisligi
olarak tanimlanmaktadir. Daha 6ncede vurgulandigi gibi, SVM’ in temel amaci bu
marjin genisligini maksimum yapan OSH’ yi bulmaktir. Sekil 3.15’te goriildigi
tizere veriler iki degisken (x4, x5 ) ile ifade ediliyorsa, SVM iiretecegi dogrusal ¢izgi
olan OSH ile verileri ayrilabiliyorken; eger veri setimiz ili¢ degisken ile ifade
edilebiliyorsa OSH bir diizlem; eger veri setimiz ligten fazla degisken ile ifade
ediliyorsa OSH bir list diizlem olacak sekilde verileri siniflarina ayirmaktadir. Bu
sayede SVM, ¢oklu smiflandirma problemlerinde de basarili sekilde

uygulanmaktadir.

SVM vyiiksek genellestirme yetenegi sayesinde dogrusal olarak ayrilamayan
yiiksek boyutlu veriler {izerinde etkin siniflandirma sonuglar1 vermektedir. Ustelik
bunu yaparken girdi olarak sadece C tolerans parametresine ihtiya¢ duymakta, bu
parametre sayesinde dgrenme islemini siniflandirma hatasi ve marjin genisligi
arasindaki  dengeyi  kurarak  gergeklestirmektedir. SVM  yOnteminin
uygulanmasinda karsilasilan en biiyiik sorun, 6zellikle biiyiik veri setleri lizerinde
sergilemis oldugu yiiksek egitim siiresidir. Biitiin bu bilgiler 151831nda SVM, oriintii
tanima (pattern recognition), yiiz tespiti (face detection) ve sahte mail filtreleme
(spam filtering) gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmasinin yani sira, metin
siniflandirma i¢in de siklikla kullanilmaktadir. SVM’ in metin siiflandirma igin
ideal bir siniflandirici olacagi sebepleri ile birlikte Joachims et al. (1998) tarafindan

Onerilen calismada vurgulanmustir.
3.4 Topluluk Ogrenmesi Yontemleri

Topluluk 6grenmesi yontemi, tek bir smiflandiricinin karar verme
noktasindaki yetersizliklerini gidermek i¢in, bir¢cok 6grenme algoritmasinin farkl
sathalarda birlestirilmesi ile elde edilen makine 6grenmesi yontemidir. Bazi
ogrenme algoritmalarinin basarisinin, 6nceden belirlenmesi gereken parametrelere
bagl olarak degismesi, bazilarinin ise yerel minimuma takilabilmesi gibi birgok
eksik yonii bulunmaktadir. Topluluk 6grenmesi ile temel olarak yapilmak istenen,
bu eksik yonlerden kaynakli yanlis karar verme riskini en aza indirmektir. Topluluk

ogrenme yonteminde uygulanacak olan birlestirme isleminin hangi seviyede
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gercgeklestirilecegi secimi, Onerilen yontemin basarisint dogrudan etkilemektedir.
Bu birlestirme islemi Kuncheva (2014)’nin ¢alismasinda da belirttigi {izere; sirasi
ile farkl1 6zniteliklerin, farkli verilerin, farkli siniflandiricilarin ve farkli birlestirme
kurallarinin kullanilmasi ile 6znitelik seviyesinde, veri seviyesinde, siniflandirict
seviyesinde ve siniflandirict birlestirme seviyesinde gergeklestirilebilmektedir.
Takip eden alt boliimlerde bu siniflandirict toplulugu birlestirme kurallar1 ve temel

topluluk siniflandiricilar: incelenmektedir.
3.4.1 Oylama (Voting) yontemi

Topluluk 6grenmesinin en dnemli adimlarindan birisi, bir araya getirilmek
istenen siniflandiricilarin nasil birlestirilecegine karar verilmesidir. Gergek bir
siiflandirict metodu olmayan Oylama ydntemi, tam bu noktada kargimiza ¢ikarak
farkli bir grup smiflandirici igin bir topluluk ¢éziimii sunmaktadir. Sekil 3.16°da
gosterildigi iizere, ayni egitim seti lizerinde ayr1 ayr1 egitilmis olan, LR, SVM, DT
vb. siniflandirict metotlarinin tahminlerinin siniflandirici birlestirme seviyesinde
birlestirilmesi ile elde edilmektedir. Birlestirme islemi ise, cogunluk siniflandirict
kararimin nihai karar olarak atanmasina dayanmaktadir. Boyle bir model,
smiflandiricilarin - bireysel zayifliklarim1  dengelemek igin esit derecede iyi

performans gosteren bir dizi siniflandirici i¢in yararlh olabilir.

B d
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Prediction from
Ensemble learning
Random Forest

—
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il
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I
;

Various Machine Predictions from
Learning Predictors ML Predictors

Sekil 3.16. Topluluk oylama modeli (Sumathi, 2021).
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Bir tahmin i¢in Cogunluk / Sert (Majority / Hard) ve Yumusak (Soft) oylama

olmak {tizere iki farkli stratejiye gore nihai karara varilir (Bonaccorso, 2017). Bu

Oylama ¢esitlerinin isleyisi asagida ayrintili bir sekilde agiklanmistir.

Cogunluk / Sert oylama: Belirli bir 6rnek i¢in tahmin edilen siif
etiketi, her bir smiflandirici tarafindan tahmin edilen smif
etiketlerinin ¢cogunlugunu temsil eden sinif etiketidir. Yani oylarin
biiyiik bir kismini alan sinif, sinif etiketi olarak segilir. Tahminlenen
siif etiketi §, smiflandirici sayisi m ve her bir siniflandiricinin
¢ogunluk oyu C; olmak lizere Esitlik 3.12°de gosterildigi sekilde

bulunur.

¥ = mode{C;(x), Cy(x), ..., C (x)} (3.12)

Ornegin, verilen bir x 6rnegi icin birinci smiflandirict C;(x) bu
ornegi 1 smifina, ikinci siniflandirict C,(x) bu 6rnegi 1 sinifina ve
tigtincti siniflandirict C3(x) bu 6rnegi 2 sifina atamis olsun. Bu
durumda ¢ogunluk oylamasi Esitlik 3.13’te gosterildigi gibi, verilen
X Orneginin "smif 1" olarak smiflandirilmas:i ile sonuglanir. Oy
esitliginin olmas1 durumunda, artan siralama diizenine gore bir sinif

etiketi secilecektir.
y = mode{1, 1,2} (3.13)

Cogunluk oylama stratejisini, bir j smmifina atanan w; agirhg ile
iliskilendirerek "Agirlikli Cogunluk Oylama (Weighted Majority
Voting)" yontemi olarak da uygulanabilir. Yukaridaki 6rnegi baz
alarak, agirliklar1 1., 2., ve 3. siiflandirict i¢in sirast ile {0.1, 0.1,
0.8} olarak kabul edersek nihai sinif etiketi Esitlik 3.14’deki gibi
‘sinif 2’ olarak belirlenir. Burada i degerleri her bir sinif etiketine (1

veya 2) denk gelmektedir.

arg max[0.1*i; +0.1xi; +0.8*i,] =2 (3.14)
l
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* Yumusak oylama: Smif etiketleri siniflandiricilar tarafindan
ornekler i¢in 6ngoriilmiis olan p olasiliklarina gére tahmin edilir. Bu
yaklasim sadece siniflandiricilar iyi ayarlanmigsa Onerilir. Tahmin
edilen her smif i¢in olasilik vektorleri (tiim siniflandiricilar igin)
toplanir ve ortalamas: almir. Kazanan smif, Esitlik 3.15’te

gosterildigi gibi ¥ i¢in en yiiksek degeri veren i’ ye tekabiil eder.
y = arg max D=1 WDij (3.15)

Bu esitlikte w;, j smiflandiricisina atanan agirhik degerleridir.
Yukarida yumusak oylama icin verilen ayni Ornek {iizerinden
aciklayacak olursak, her siniflandiricinin tahminleme olasilig1 yine
{1,1,2} vyani olasiliksak olarak p degerleri C,(x) = [0.9,0.1],
C,(x) =[0.8,0.2], C3(x) = [0.4,0.6]" diir. Stmif agirliklarini da yine
Wy, Wy, W3 igin sirast ile {0.1, 0.1, 0.8} olarak kabul edersek, her bir

smifi¢in (i, i, ) ortalama olasiliklar Esitlik 3.16” deki gibi hesaplanir.

p(is|x) = (0.9 % 0.1+ 0.8 x 0.1 + 0.4 » 0.8)/3 = 0.49
p(iy|x) = (0.1 0.1+ 0.2 0.1 + 0.6 x 0.8)/3 = 0.51 (3.16)

Olasiliklarin ortalamasini Esitlik 3.15 te yerine koyar isek nihai sinif

etiketimiz argmax[p(i;|x), p(i,|x)] = 2 olacaktur.
2

3.4.2 Bagging algoritmasi

Bagging (Bootstrap aggregating), Breiman (1996) tarafindan Onerilen
bagimsiz siniflandirict topluluk yontemidir. Ayni smiflandiricinin bir birinden
bagimsiz olarak, veri setinden rastgele olusturulacak farkli alt kiimeler (6rneklem)
iizerinde ¢alistirilmasi ile elde edilir. Bagging algoritmasinin temelinde yatan
ozglinliik, olusturulacak 6rneklemelerin tamamen birbirinden farkli hatta birbiriyle
z1t Ozelliklere sahip 6rneklerden olugsmasidir. Bu sayede ayni siniflandiricinin, veri
setinin farkli kisimlarinda egitilmesi ile farkli tahminlemeler ireten modeller elde
edilmis olunur. Bagging yonteminde kullanilacak olan siniflandiricinin se¢mi ,

farkli model ¢esitliliginin elde edilebilmesi i¢in dikkat edilmesi gereken 6nemli bir
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husus olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Farkli veri setleri iizerinde farkli sonuglar
veren, yani tutarsiz ¢alisan siniflandiricilarin segilmesi elzemdir. Daha sonra bu
siniflandiricilara ait ¢iktilar, sanki farkli siniflandirict modellerinden geliyormus
gibi kabul edilir ve genellikle agirlikli ¢ogunluk oylama yontemi kullanilarak
birlestirilir. Bagging algoritmasinin genel calismasi, egitim ve igleyis safhalari ile

birlikte Sekil 3.17°de gozler oniine serilmistir.

Egitim: 7Z={z,, ..., zn} Etiketli Veri Seti
1. Topluluk boyutu (L) ve temel smiflandirma modelini belirle.
2. Z veri setinden L adet 6nyiiklemeli 6rneklem olustur ve her bir D={D,, ..., D}
smiflandiricising, olusturulan érneklemlerden birini kullanarak egit.

Isleyis: Her bir x nesnesi igin:
1. Nesneyi, D={Dy, ..., D;} siniflandiricilarini kullanarak siniflandir.
2. Herhangi bir D; simflandirici tarafindan nesneye atanan etiketi, ilgili sinif olarak
kullanilan bir oy olarak kabul ederek, x nesnesini toplamda siniflandiricilar
tarafindan en ¢ok oylanan simifa ata.

Sekil 3.17. Bagging algoritmas1 (Kuncheva, 2014; Onan, 2016).

3.4.3 Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, karar agaglari yontemindeki asirt uyumluluk
sorunu ile miicadele etmek i¢in gelistirilen bir topluluk 6grenmesi yontemidir. En
basit tanimi ile, Bagging yonteminin karar agaclar1 iizerinde uygulanmis halidir.
Breiman (2001) tarafindan 6nerilen RF yontemi, yine kendisinin gelistirmis oldugu
Bagging yontemi (1996 ) ve Ho (1998) tarafindan gelistirilen rastgele altkiimeler
yonteminin birlestirilmesi ile olusturulmustur. Siniflandirmanin daha basarili bir
sekilde gergeklestirilmesi i¢in, karar agaglarinin oylama mekanizmasi ile bir araya

getirilerek asagidaki adimlarla gerceklestirilmektedir:

» [lk olarak egitim veri seti rastgele alt kiimelere ayrilir, daha sonra
olusturulan her bir alt kiime iizerinde karar agaci yapist olusturulur.
Olusturulan bu karar agaclar1 topluluguna karar ormani denir.

= Karar ormanin olusturan karar agaclar1 bir oylama mekanizmasi ile
bir araya getirilir. RF algoritmas1 gelecekte gérmedigi veriler
izerinde tahminde bulunurken, daha yiiksek agirliga sahip karar

agacinin siniflandirmasina giivenerek karar verir.
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RF algoritmast girdi olarak sadece iki parametre almaktadir. Birinci
parametre en iyi kararlar1 verebilmek i¢in her bir diigiimde kullanilan 6zniteliklerin
sayis1 m, digeri ise karar ormanini olusturulacak olan aga¢ sayisinin N’dir. Basit
yapisina ragmen pek ¢ok veri seti lizerinde, SVM gibi diger etkili siniflandiricilar

kadar iyi sonuclar verdigi gozlemlenmektedir.

3.4.4 AdaBoost algoritmasi

Buraya kadar incelenmis olan topluluk 6grenmesi yontemlerinin hepsi paralel
bir sekilde, yani birbirinden bagimsiz siniflandiricilarin 6grenmesi ile elde edilen
sonuglarinin birlestirilmesi ile olusturulan yontemlerdi. Artirimli (Boosting)
O0grenme algoritmalart ise bagimli smiflandirict 6grenmesi ile adim adim
gerceklesen 6grenme yontemleridir. Yani her bir adimdaki siniflandirici, bir 6nceki
smiflandiricinin sergiledigi sonuglara gore egitilmekte ve son adimda elde edilen
smiflandirici nihai model olarak kabul edilmektedir. Adaboost (adaptif artirim)
algoritmalar1 artirrmli 6grenme algoritmalarinin en bilineni olarak Freund and
Schapire (1996) tarafindan gelistirilmistir. Adaboost algoritmasi tipki Bagging
yonteminde oldugu gibi ayn1 siiflandiricinin, fakat rastgele degil bilingli olarak
secilmis veri seti alt kiimeleri tizerinde egitilmesi ile elde edilir. Sekil 3.18’de
gosterildigi iizere, veri setindeki her 6rnek Once esit agirliklar ile baslayip, her
adimda bir Onceki egitimde dogru siniflandirilamayan Orneklerin agirliklar
artirllarak egitime devam edilmektedir. Ayn1 zamanda basarili bir sekilde
siniflandirilan  Orneklerin  agirliklar1 da azaltilmaktadir. Boylece Adaboost
algoritmasi ile, her egitim adiminda bir 6nceki adimdaki eksiklikler {izerinde
durularak, Onceki smiflandiricinin  hatalarinin  giderilmesi  6grenilmektedir.
Adaboost algoritmasinin daha etkin simiflandirma yapmasi i¢in, her adimda farkl
bir temel siniflandirict yontemi kullanilarak da uygulanabilmektedir. Bu durumda
her adimda orneklerin agirliklandirilmasina ek olarak, sergiledikleri performansa
gore her bir siniflandiric1 da agirliklandirilmaktadir. Yani daha dogru siniflandirma
yapan baz siniflandirict yontemlerine daha yiiksek agirliklar verilmektedir.
Bagging yontemine gore daha yavas ama etkili olan Adaboost yontemi, metin

siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen bir 6grenme modelidir.
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Sekil 3.18. Adaboost siniflandiricisinin egitilmesi (Marsh, 2016).

3.5 Metin Benzerlik Olgiitleri

Soru yanitlama problemi, soru ve cevap arasinda bir benzerlik bulunmasini
gerektirmektedir (Achananuparp et al., 2008). Metin benzerlik Ol¢iitleri, soru
yanitlamada dahil olmak iizere, metin Ozetleme, metin siiflandirma, belge
kiimeleme, konu tespiti, makine ¢evirisi, bilgi alma ve belge eslestirme gibi birgok
NLP gorevlerinde énemli bir rol oynamaktadir. Iki ciimle birbiri ile iki sekilde
benzer olabilir: Sézdizimsel benzerlik veya anlamsal benzerlik. iki ciimlenin
sozdizimsel olarak benzerligi incelenirken, iki ciimlede de yer alan kelime sayisi
(ortak kelime/kelime grubu sayisi) baz alinmaktadir. iki ciimlenin anlamsal olarak
benzerligi incelenirken ise kelimelerin anlamlar1 (Pradhan et al., 2015) ile birlikte

sOzdizimsel bilgi kullanilmaktadir.

Metinler veya climleler arasindaki benzerligi tespit edebilmek amaciyla
cesitli metin benzerlik Olgiitleri gelistirilmistir. Bu benzerlik 6Slgiitlerinden tez

kapsaminda kullanilan yaklasimlar asagida kisaca aciklanmistir.

» Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity): Sayisal vektorler ile temsil
edilen iki ciimlenin Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki aginin
kosiniis degerine bakilarak dlgiilmektedir. S; ve S, iki climle vektorii
ve 6 bu iki ciimle vektorii arasindaki a¢1 olmak iizere, S; ve S,

arasindaki kosiniis benzerligi Esitlik 3.17°ye gore hesaplanmaktadir:
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CosSim(S;,S,) = cosf = % (3.17)
Esitlikte yer alan S;.S,, iki climle vektoriiniin skaler ¢arpimini (dot
product) ve ||S;]|.[|S,]l iki ciimle vektoriiniin  biyiikliklerinin
(magnitude) carpimini ifade etmektedir. Kosiniis benzerligi, [0,1]
araliginda degismektedir. Kosiniis benzerligi 1’e yakin ise iki ciimle
birbirine benzer, 0’a yakin ise iki climle birbirleri ile iliskili degildir,
anlamia gelmektedir. Iki ciimle vektdrii arasindaki 6 acis1 ne kadar

kii¢iik ise, iki ciimlenin birbirine olan benzerligi de o kadar yiiksektir.

Oklid Uzakh@ (Euclidean Distance): Sayisal vektdrler ile temsil
edilen iki ciimlenin Oklid uzakligi, vektdrlerin birbirlerine olan
geometrik uzakhigidir. L, normu olarak da bilinen Oklid uzaklig,

Esitlik 3.18’de belirtilen formiile gére bulunmaktadir.

EucDis(S,S;) = \/2?=1(51i — 52i)? (3.18)

Burada S; ve S,, iki climle vektorini; n ise S; ve S, vektOriiniin
uzunlugunu temsil etmektedir. Oklid uzakhiginin 0 olmasi, iki

climlenin birbiri ile ayn1 oldugunu gostermektedir.

Jaccard Benzerligi (Jaccard Similarity): Belirteglerine ayrilan iKi
metin veya iki climle arasinda hangi belirteclerin farkli, hangi
belirteglerin ayn1 oldugunu tespit ederek, [0,1] araliginda bir deger
elde eden benzerlik yontemidir. A ve B belirteclerine ayrilmis iki
ciimle olmak iizere, A ve B arasindaki Jaccard benzerligi Esitlik 3.19

yardimiyla hesaplanmaktadir.

lAnB| _ |ANB|
|AUB| ~ |A|+|B|-|ANB|

JaccSim(A,B) =

(3.19)

Esitlikteki pay, iki climledeki ortak belirte¢ sayisini temsil ederken

payda, iki climlenin birlesim kiimesindeki eleman sayisini temsil
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etmektedir. Jaccard benzerlik degerinin 1’e yakin olmast, iki climlenin

birbirine benzer oldugunu gostermektedir.

Jensen-Shannon Uyusmazhg (Jensen-Shannon Divergence -
JSD): Bilgi ¢ap1 (information radius -IRAD) veya ortalamaya olan
toplam uzaklik (Manning and Schiitze, 1999) olarak da bilinen JSD,
iki olasilik dagilimi arasindaki benzerligi veya mesafeyi 6lgmek icin
kullanilan bir yontemdir. Kullback-Leibler uyusmazhigindaki (KLD)
simetrik olmama problemini ortadan kaldirmak i¢in onerilen JSD,

Esitlik 3.20 ve Esitlik 3.21 yardimi ile hesaplanmaktadir.
KLD(P||Q) = Ei, P logy) (3.20)

Py +P;
2

JSD(P1|IP,) = 3 [KLD(Py]| 252) + KLD (P, 2572)] (3:21)

2
Esitlik 3.20, P ve Q olasilik dagilimlart arasindaki KLD degerini
vermektedir. Buradaki n degeri, P ve Q olasilik dagilimlarinin
uzunlugunu temsil etmektedir. Esitlik 3.21°deki P; ve P,, JSD degeri
bulunmak istenilen iki climlenin olasilik dagilimlarini temsil
etmektedir. JSD degerinin 0 olmasi, iki ciimlenin birbiri ile ayni

oldugunu gostermektedir.

Serensen-Dice Katsayis1 (Serensen-Dice Coefficient): Dice
katsayis1 olarak da bilinen yontem, iki kiime arasindaki benzerligi
bulmak i¢in kullanilmaktadir. A ve B belirteglerine ayrilmis iki climle
kiimesi olmak iizere, A ve B kiimesi arasindaki Dice katsayis1 Esitlik

3.22 yardimiyla hesaplanmaktadir (Dice, 1945).

|ANB]|

Dice(A,B) = «Al+(1-o0)|B|

(3.22)
Burada, «€ [0,1] araliginda olmak {izere, genellikle oc=% olarak

alimmaktadir (Mukhopadhyay, 2018). Esitlikteki pay, iki cimledeki

ortak belirte¢ sayisim1 gosterirken, paydada yer alan |A| ve |B|
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sirastyla, A ve B ciimlelerinin belirte¢ sayilarim1 gostermektedir. Dice
katsayisinin 1’e yakin olmasi iki climlenin birbiri ile yakindan iligkili

oldugunu gostermektedir.

Overlap Katsayis1 (Overlap Coefficient): Szymkiewicz-Simpson
katsayis1 olarak da adlandirilan Overlap katsayisi, Dice katsayisi gibi
iki kiime arasindaki benzerligi bulmak ig¢in kullanilan bir metin
benzerlik olgiitiidiir. Dice katsayisi ile aralarindaki temel fark, iki
climlenin birbiri ile ayn1 kabul edilebilmesi i¢in, bir climlenin diger
climlenin alt kiimesi olmasi gerekliligidir (Gomaa and Fahmy, 2013).
A ve B belirteglerine ayrilmig iki climle kiimesi olmak tizere, A ve B
kiimesi arasindaki Overlap katsayisi1 Esitlik 3.23’teki gibi

hesaplanmaktadir.

Overlap(A,B) = st hE| (3.23)

min(|Al,|B|)

Burada pay, A ve B belirte¢ kiimelerinin kesisimini ifade ederken
payda, A ve B belirteg kiimelerinden en az elemana sahip olan kiimeyi
ifade etmektedir. Overlap katsayisinin 1 olmast, iki kiimenin birbiri ile

ayni oldugunu gdstermektedir.

Korelasyon Uzakhg (Correlation Distance): Verilen A ve B
vektorii arasindaki korelasyon wuzaklhigi Esitlik 3.24’e  gore

hesaplamaktadir.

(A-A).(B-B)

Corr(A,B) = [iemia—mi

(3.24)
Esitlikte A ve B sirasiyla, A ve B vektorlerinin ortalamalarini; ||x||, x
vektoriintin biyiikliigiind; x. y, x ve y vektorlerinin skaler ¢arpimini; |z|,
z’nin mutlak degerini ifade etmektedir. Birbirine benzer vektorlerin
korelasyon uzaklig1 0’a yakin, birbirleri ile iliskili olmayan vektorlerin

arasindaki korelasyon uzakligi 1’e yakindir.
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Kulsinski Uzakhig (Kulczynski Distance): ki boolean vektdr olan
A ve B arasindaki farkliligi bulmamizi saglayan Kulsinski uzakligi,

Esitlik 3.25 yardimi ile hesaplamaktadir.

Kul(A,B) = (

NTF+NFT—NTT+TL)
NTF+NFT+n

(3.25)

Burada n, A veya B vektoriiniin uzunlugunu; NTF, A vektoriinde
dogru, B vektoriinde yanlis olanlarin sayisin1 ve NFT, A vektoriinde
yanlig, B vektoriinde dogru olanlarin sayisini ifade etmektedir. NTT
ise her iki vektorde de dogru olanlarin sayisin1 gostermektedir. Bu
degerin kiigiik olmas1 iki vektoriin benzerliginin yliksek oldugunu

gostermektedir.
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4. GELISTIRILEN YONTEMLER

Bu béliimde, soru smiflandirma igin tez kapsaminda Onerilen Oznitelik
se¢imi, soru siniflandirma algoritmalarinin hibritlenmesi igin 6nerilen mimari ve
Soru Yanitlama Sistemleri igin Onerilen hibrit soru yanitlama mimarisi

sunulmaktadir.
4.1 Soru Simiflandirma Icin Onerilen Yontemler

Tezin bu boliimiinde, soru analizinin bir pargasi olan soru smiflandirma
asamast i¢in Onerilen Oznitelik se¢imi Ve simiflandirma algoritmalarinin

birlestirilmesi i¢in gelistirilen hibrit yonteme deginilmistir.
4.1.1 Soru siiflandirma i¢in énerilen 6znitelik secimi

Bu bodliimde, smiflandirma algoritmalarinin  soru  siniflandirmadaki
basarimini arttirmak amaciyla onerilen 6znitelik se¢imi yontemine deginilmistir.
Yiiksek boyutlu verilerin metin temsilinde kullanilmasi, ilk bakista metin hakkinda
daha fazla bilgi veriyor gibi goriinse de bu veriler hem egitim siiresini uzatmakta
hem de asir1 uyumluluk riskini arttirmaktadir. Ayrica, gereksiz 6znitelikler, metinin
etkili bir sekilde temsil edilmesini engellemektedir. Diger bir deyisle, etkili bir
sekilde metin temsili yapabilmek, dikkatli bir sekilde secilecek smirli sayidaki
Oznitelik ile de miimkiindiir. Bu sorun ile miicadele etmek i¢in siklikla kullanilan

yontem Oznitelik se¢imi (feature selection) yontemidir.

Oznitelik Se¢imi, her bir smiftaki en dnemli kelimeleri hassas bir sekilde
ayrigtirarak, veri kiimesini en 1iyi sekilde temsil etmeyi saglayan ve veri
kiimesindeki 6znitelik sayisinin azaltilmasini amaglayan bir islemdir. Ki-kare (Chi-
square) testi de seyrek matrisler iizerinde sik¢a kullanilan Oznitelik se¢imi
yontemlerinden biridir. Oznitelik se¢imi i¢in kullanilan Ki-kare ydéntemi (Liu and
Setiono, 1995), temel olarak sinif etiketleri ile 6znitelikler arasindaki istatistiksel
iliskiden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Yontemde ilk olarak, 6zniteliklerin siniflara
gore Ki-kare istatistikleri Esitlik 4.1 yardimiyla hesaplanir. Ardindan, serbestlik

derecesi (degree of freedom) ve onceden belirlenen anlamlilik diizeyine
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(significance level) gore Ki-kare dagilim tablosuna bakilarak kritik deger bulunur.
Daha sonra, ilk adimda elde edilen her bir 6znitelige ait olan Ki-kare istatistikleri,
bulunan kritik deger ile karsilastirilarak 6zniteliklerin ayristirilmasi gergeklestirilir.
Yiiksek bir Ki-kare degerine sahip olan 6znitelik, veri kiimesi i¢in daha anlaml
olacagindan (Yazici vd., 2015), kritik degerin tizerinde kalan ki-kare istatistigine

sahip olan 6znitelikler saklanirken, kritik degerin altinda kalan &znitelikler elenir.

Gozlenen deger—Beklenen deger)?
x2 =Y g ger) (4.1)

Beklenen deger

SelectfromModel ise her bir 6znitelige farkli yontemlerle belirlenen esik
degerine gore Onemlilik degeri atayan baska bir Oznitelik secim yoOntemidir.
Ozniteliklerin énemlilik degeri, belirlenen esik degerinin altinda ise, 6znitelikler
Oonemsiz olarak kabul edilir ve bu 6znitelikler elenir. Esik degeri sayisal olarak
dogrudan verilebilecegi gibi, ortalama (mean), ortanca (median) gibi yerlesik
sezgisel yontemlerin kullanilmasiyla da elde edilebilir. Diger taraftan, esik
degerinin belirlenmesine alternatif olarak; secilmek istenilen maksimum 6znitelik
sayist  verilerek de  istenilen sayida  Onemli  Oznitelik  se¢imi

gerceklestirilebilmektedir.

Soru analizinin 6nemli bir pargasi olan soru siniflandirma i¢in siiflandirma
algoritmalarinin basariminmi arttirabilmek amaci ile oOnerilen Oznitelik se¢im
yontemi, yukarida bahsi gegen 6znitelik se¢imi yontemlerinin hibritlenmesi ile elde
edilmistir. Onerilen Oznitelik se¢iminin temel mimarisine Sekil 4.1°de yer
verilmistir. Ilk olarak, veri seti {izerinde Ki-kare ydntemi ile dznitelik se¢im islemi
gergeklestirilmis, veri seti bir kez indirgenmistir. Ardindan, dogrusal c¢ekirdekli

SVM ve bir esik degeri kullanilarak ikinci kez 6znitelik se¢imi gergeklestirilmistir.
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4.1.2 Smiflandirma yontemlerinin birlestirilmesi (Hibrit yontem)

Bu boliimde, smiflandirma algoritmalarinin  soru smiflandirmadaki
basarimini arttirmak amaciyla Onerilen birlestirme yontemine (hibrit yonteme)
deginilmistir. Siniflandirma algoritmalarini birlestirmedeki motivasyonumuz, her
yontemin yiiksek dogrulukla smiflandirdigi siniflar1 bularak, yontemlerin giicli
yanlarindan faydalanabilmektir. Bu ama¢ dogrultusunda karmasiklik matrisinden

(confusion matrix) asagida anlatildig1 gibi yararlanilmistir.

n yontem sayisi ve s sinif olmak {izere, m. yontemin karmasiklik matrisi C,,;

Predicted Class

C,(1,1) Cn(12) - Cnp(1,s)
C = Cm(:Z,l) Cm(:Z,Z) Cm(:Z,s) True Class 4.2)
Cn(s, 1) Cnh(2,2) - Cn(s,s)

seklindedir. Esitlik 4.2°de C,, (i, j), gercekte i sinifina ait olan ancak, siniflandirict
tarafindan j olarak tahminlenen eleman sayisini gdstermektedir. m. yontemin i

smifi i¢in kesinlik degeri Esitlik 4.3°te gosterildigi gibi hesaplanmistir.

. Cr(D)
P = Sie1 Cm(U) (43)

Bu sekilde her bir yontemin s sayida sinifi i¢in kesinlik degeri hesaplanmis
ve n adet B, = [Py, 1, P 2, ..., Pns] seklinde bir vektor elde edilmistir. Ardindan,
her bir soru i¢in siniflandirma yontemlerinin buldugu sinif etiketlerine bakilarak bir
agirlik vektorii hesaplanmistir. Elde edilen agirlik vektoriinde, en yiiksek agirliga
sahip olan simif etiketi, nihai siif etiketi olarak dondiiriilmiistiir. Onerilen hibrit
yontemin temel mimarisi Sekil 4.2°de sunulmustur. Hesaplama islemini, 3 yontem
ve 4 sinif sayisinin oldugu bir 6rnek ile agiklayacak olursak: Herhangi bir a
sorusuna x yontemi 1 sinif etiketini, y yontemi 3 sinif etiketini ve z yontemi 1 sinif
etiketini atiyorsa, agirlik vektori W, = [(Px,1 + lel), 0, P, 3, 0] seklinde olur. Elde

edilen agirlik vektoriindeki en biiyiik deger hangi sinifa ait ise ilgili soruya o sinif
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etiketi atanmistir. Yukaridaki ornek igin, (Pyq + P,1) > Py3 Ve (Pyq + P,q1) >
0 oldugunu farz edersek, en biiyiik agirlik degeri 1 etiketli sinifa ait oldugu icin a

sorusuna 1. smif etiketi atanmustir.

Her bir soru igin

—_———————————

= ~ . re s 4 D
| Egitim Verisi Oznitelik Seti Simiflandirma Her simf igin —"—l \I
N I
Yontemi - 1 kesinlik degerini bul ‘{ |
Lest Verist } Ayni simif etiketini |
| déndtiren yontemlerin ilgili }
| Egitim Verisi Oznitelik Seti  [— Simiflandirma Her simif igin } sinif igin olan kesinlik }
. Yéntemi - 2 kesinlik degerini bul } degerlerini toplayarak |
Test Verisi | agirhik vektériinii olustur }
|
|
| |
|
} |
|
} Maksimum degere sahip ]
I olan sinif etiketini bul ‘
Egitim Verisi Oznitelik Seti Siniflandirma Her sinif igin } }
—>
Yontemi - n kesinlik degerini bul ‘ l
Test Verisi N B } }
|
‘\ Sinif etiketini dondiir |
/

Sekil 4.2. Onerilen hibrit yontem mimarisi.
4.2 Soru Yanitlama I¢in Onerilen Yontemler

Bu béliimde, soru yanitlama sistemleri i¢in Onerilen hibrit soru yanitlama
yontemlerinin genel yapisi sunulmaktadir. Onerilen yaklasimlar, soru yanitlama
problemi igin literatiirde siklikla kullanilan derin 6grenme modelleri, topluluk
Ogrenmesi yontemlerinden faydalanilarak birlestirilmistir. Birlestirme islemini
gerceklestirmedeki temel motivasyon, bir modelin kagirdigi cevap climlesini bagka

bir modelin yakaladigin1 deneysel ¢alismalar sonucunda gézlemlemis olmaktir.

Aniol et al. (2019)’un calismasindan esinlenilerek onerilen yaklagimlar i¢in
soru yanitlama problemi, bir smiflandirma problemi olarak ele alinmustir. Onerilen
yaklagimlar i¢in, kullanilan modellerden elde edilen sonuglarin (cevap
ctimlelerinin) karmasiklik matrisinden faydalanilmistir. Her bir modelin her bir
smif i¢in elde ettigi kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skor (F1-score) ve

dogruluk (accuracy - ACC) degerleri hesaplanmustir.
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M yontem kiimesi, M;,M; € M ve k smf sayis1 olmak iizere C =

{C1,C,, Cs, ..., Ci} smuf etiketi kiimesi ve Cp,, C,,, € C iken;

Pic, Ve Pjc, sirasi ile M; ve M; yontemlerinin €, sinifi i¢in ve, Pic Ve

Pjc, sirastile M; ve M; yontemlerinin Cy, sinifi igin kesinlik degerleri,

Ric, Ve Rjc, sirasi ile M; ve M; yontemlerinin C, siifi i¢in ve, R;¢, Ve

Rjc sirastile M; ve M; yontemlerinin G, sinifi i¢in duyarlilik degerleri,

Fic, Ve Fjc, sirasi ile M; ve M; yontemlerinin C,, sinifi i¢in ve, Fic, Ve

Fj¢,, sirasiile M; ve M; yontemlerinin Cy, sinifi igin F1-Skorlart,

ACCyc, ve ACCjc, sirast ile M; ve M; yontemlerinin C,, smifi igin ve,
ACCyc,, ve ACCjc,, sirast ile M; ve M; yontemlerinin Cp, sinifi igin

dogruluk degerleri

olarak ifade edilmektedir. Bu dogrultuda;

» Eger M; ve M; yontemleri cevap ciimlesi olarak ayni C, smifini
dondiirtiyorsa;

Yaklasim 1: Skor = Fic, + Fjc,

Yaklasim 2: Skor = Fi¢,, * Pic, + Fjc, * Pic,

Yaklasim 3: Skor = ACCj¢, * Pic, + ACCjc, * Pjc,
>  Eger M; yontemi cevap ciimlesi olarak C,, sinifini, M; yontemi cevap

ctimlesi olarak C,, sinifin1 dondiiriiyor ise;

FiCn > F}'Cm ise, FiCn

Yaklasim 1: Skor = { Aksi taktirde, Fy,
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Fl'Cn > F}Cm ise, FiCn * PiCn
Yaklasim 2: Skor = { Aksi taktirde, Fic, * Pic_

FiCn > F}Cm ise, ACCiCn * PiCn
Yaklagim 3: Skor = { Aksi taktirde,  ACCjc,, * Pjc,,
seklinde hesaplanmaktadir. Maksimum skor degerine sahip olan sinif etiketi ¢oziim

olarak dondirilmektedir.

Ayni cevap ciimlesini segen modellerin agirlik degerlerini toplamak,
cogunlugun 6nerdigi degerleri segmeye yonelttigi i¢in, toplama islemi yerine ayni
cevap ciimlesini secen modellerin agirlik degerlerinin aritmetik ve geometrik

ortalamalar1 kullanilmistir. Bu dogrultuda 6nerilen yaklagimlar;

Yaklasim 4:

M; ve M; yontemleri ayni C,sinifin1 déndiirtiyorsa, ort(Fic,, Fjc,)

Skor = {
or Aksi taktirde, F1 — Skor

Yaklasim 5:

Skor = { M; ve M; yontemleri ayni C,sinifim déndiiriiyorsa, ort(Fic, * Pic,, Fjc, * Pjc,)
Aksi taktirde, F1 — Skor * Kesinlik degeri

Yaklasim 6:

Skor

_ { M; ve M; yontemleri ayni C,sinifinl déndirtiyorsa, ort(ACCyc, * Pic,, ACCjc, * Pic,)

Aksi taktirde, Dogruluk * Kesinlik degeri
Yaklasim 7:

M; ve M; yontemleri ayni C,sinifin1 dondtrtiyorsa, geo_ort(Fic,, Fjc,)

Skor = |
or Aksi taktirde, F1 — Skor
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Yaklasim 8:

Skor

_ { M; ve M; yontemleri ayni C,sinifin1 déndiiriiyorsa, geo_ort(Fic, * Pic,, Fic, * Pic,)
- Aksi taktirde, F1 — Skor * Kesinlik degeri

Yaklasim 9:

Skor

]

_ { M; ve M; yontemleri aym C,sinifin1 déndiiriiyorsa, geo_ort(ACCic, * Pic,, ACCic, * Pic,)
- Aksi taktirde, Dogruluk * Kesinlik degeri

seklindedir. Burada en biiyiik skor degerine sahip olan aday ciimle id’si, cevap

cuiimle id’si olarak kabul edilmektedir.

Kullanilan modeller igerisinden ¢gogunlugun sectigi cevap ciimlesini, daha az
secilen cevap climlelerine gore daha fazla odiillendirecek baska yaklasimlar da
Onerilmistir. [, model sayis1 ve z, ayn1 cevap climlesini dondiiren model sayisi
olmak tiizere, modellerin 6dil agirhiklart (AW)  Esitlik 4.4 yardimiyla
hesaplanmaktadir.

AW =

2 (4.4)

Odiillendirme islemini Tablo 4.1’de verilen ve cevabi igeren ciimle id’si “2”
olan bir 6rnek ile agiklayacak olursak; tablodaki o6rnekte, bir model (ROBERTa) 1.
ciimleyi cevap ciimlesi olarak, iki model (Albert ve DistilBERT) 3. ciimleyi cevap
climlesi olarak, i model (BERT, XLM ve XLNet) 5. cimleyi cevap climlesi olarak
dondiirmektedir. Ornekte toplam altt model kullanildig1 i¢in ayni simif etiketini
dondiiren model sayisi, toplam model sayisina oranlanarak her bir model i¢in 6diil

agirlik degeri olusturulmustur.
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Tablo 4.1. SQuUAD egitim veri setinde bir soru i¢in elde edilen 6rnek bir ¢éziim kiimesi ve ona ait

olan agirlik degerleri.

Albert Bert Distilbert Roberta XLM  XLNet

Tahmin 2 4 2 0 4 4
Agirhik E E E 1 E E
6 6 6

Anlatilanlar 15181nda, 6nerilen o6diillendirme yaklasimlari;

Yaklasim 10:
Skor = { M; ve M; yontemleri ayni C,simifin1 déndiirtiyorsa, ort(Fl-Cn, chn) * AW
Aksi taktirde, F1 — Skor « AW
Yaklasim 11:
Skor = { M; ve M; yontemleriayni C,siifin1 déndirtiyorsa, ort(Fic, * Pic,, Fic, * Pjc,) * AW
or= Aksi taktirde, F1 — Skor * Kesinlik degeri * AW

Yaklasim 12:

M; ve M; yontemleri ayni C,sinifim déndiiriiyorsa, ort(ACCic, * Pic,, ACCic, * Pic,) * AW

Skor = { Aksi taktirde, Dogruluk * Kesinlik degeri * AW

seklindedir. Burada en biiyiik skor degerine sahip olan sinif etiketi, cevap climle

1d’si olarak kabul edilmektedir.

Aday cevap ciimleleri elde edilirken, paragraf ciimleleri ve soru ciimlesi
arasindaki Kosiniis benzerligine bakildigindan onceki boliimlerde bahsedilmisti.
Paragraf climleleri, Kosiniis benzerligine gore siralandigi ig¢in cevap ciimlesinin
se¢ciminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle modelleri birlestirirken Kosiniis

benzerligi kullanan yaklasim:
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Yaklasim 13:

Skor

_ { M;, M; yontemleri Cpsinifim veriyorsa, ort(ACCyc, * Pic, * Fic,, ACCjc, * Pjc, * Fjc,) * CosSim
- Aksi taktirde, Dogruluk * Kesinlik degeri * F1 — Skor * CosSim

seklindedir. Cevap climlesi, en biiylik skor degerine sahip olan sinif etiketi olarak

alinmaktadir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri setlerine, veri setlerine
uygulanan onislemlere, yontemlerin basarimlarinin élgiimlenmesi i¢in kullanilan
degerlendirme oOlgiitlerine ve gelistirilen yontemlerden elde edilen deneysel

sonuclara yer verilmistir.

5.1 Veri Setleri

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen soru smiflandirma ydntemleri icin
TREC! soru smiflandirma veri seti, soru yanitlama ydntemleri igin ise SQuAD

(Stanford Question Answering Dataset)? veri seti kullanilmustir.

5.1.1 TREC veri seti

Soru ve cevap siiflart olarak diisliniilen 6nceden tanimlanmis kategorilere
“soru taksonomisi (question taxonomy)” veya “cevap tiirli taksonomisi (answer
type taxonomy)” adi verilir (Loni, 2011). Tablo 5.1’de goriilen Li ve Roth (2002)
tarafindan Onerilen iki katmanli taksonomi soru siniflandirma icin siklikla
kullanilmaktadir (Mohasseb vd., 2018). Bu taksonomi alt1 kaba-taneli (coarse-
grained) smiftan olusmaktadir. Bu kaba-taneli siniflar: abbreviation, entity,
description, human, location, ve numeric. Veri seti igerisinde, abbreviation
smifinin altinda iki, entity sinifinin altinda yirmi iki, description smifinin altinda
dort, human smifinin altinda dort, location sinifinin altinda bes ve numeric smifinin
altinda on ii¢ olmak iizere toplamda elli adet ince-taneli simif bulunmaktadir.
Makine 6grenmesinde sik¢a kullanilan bu taksonomi, 5452 tanesi egitim verisi ve

500 tanesi test verisi olmak tizere toplamda 5952 adet etiketli soru igermektedir.

5.1.2 SQUAD (Stanford Question Answering Dataset)

Stanford Universitesi’nde doktora egitimine devam etmekte olan Rajpurkar

ve arkadaslar1 (2016) tarafindan onerilen SQuAD, Wikipedia’daki 500’den fazla

! https://cogcomp.seas.upenn.edu/Data/QA/QC/
2 https://rajpurkar.github.io/SQuUAD-explorer/
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makaleden olusturulmus bir soru yanitlama veri setidir. Bu veri setinde, her bir
sorunun cevabi kendisine bagli olan paragrafin bir pargasidir. Buradaki amag, bagl

olunan paragraftan cevap parcasini bulup ¢ikarmaktir.

Tablo 5.1. Li vand Roth (2002) taksonomisi (Sundblad, 2007).

Simif Tanmm Simf Tanim
ABBREVIATION  abbreviation HUMAN human beings
abb abbreviation group a group or organization of persons
exp expression abbreviated ind an individual
ENTITY entities title title of a person
animal animals description description of a person
body organs of body LOCATION locations

color colors city cities

creative inventions, books and other creative pieces  counrty countries
currency currency names mountain mountains
dis.mend. disease and medicine other other locations
event events state states

food food NUMERIC numeric values
instrument musical instrument code postcodes or other codes
lang languages count number of
letter letters like a-z date

other other entities distance

plant plants money

product products order

religion religions other

sport sports period

substance elements and substances percent

symbol symbols and signs speed

technique techniques and methods temp

term equivalent terms size

vehicle vehicles weight

word words with a special property

DESCRIPTION description and abstract concepts

definition definition of sth.

description description of sth.

manner manner of an action

reason reasons

SQuAD veri setinin, SQUAD vl1.1 ve v2.0 olmak iizere iki versiyonu
bulunmaktadir. SQuAD v1.1, 107785 soru-cevap ¢ifti icermektedir. SQuAD vl1.1
veri setinden 6rnek bir paragraf ve ona bagli olan bes soru-cevap cifti Sekil 5.1°de
gosterilmistir. SQUAD v2.0, mevcut SQUAD v1.1 veri setine ¢oziimsiliz 53775 soru

eklenmesi ile elde edilmistir. SQuAD v2.0 veri setinde basarili olmak i¢in, sadece
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sorulart cevaplamakla kalinmamali, aynt zamanda paragrafta higbir cevabin

olmadig1 belirlenmeli ve soruya bir cevap verilmemelidir.

Article: Umiversity of Notre Dame

Paragraph: “__ The library system of the university is divided between the main library and each of the
calleges and schools. The main building is the 14-story Theodore M. Hesburgh Library, completed in
1963, which is the third building fo house the main collection of books. The front of the library is adorned

with the Word of Life mural designed by artist . This mural is papularly lmown as
"Touchdown Jesus" bacause af its proximity to Notre Dame Stadium and Jesus™ arms appearing to
make the signal for a touchdown.”

Question 1: “How many stories tall is the main library at Notre Dame? ™
Answer: 14

Question 2: “What is the name of the main library at Notre Dame? "
Answer: Theodore M. Hesburgh Library

Question 3: “In what year was the Theodore M Hesburgh Library ar Notre Dame finished? ™
Answer: 1963

Question 4: “Which artist created the mural on the Theodore M Hesburgh Library?”
Answer:

Question 5: “What is a common name to reference the mural created by Millard Sheets at Notre
Dame?”
Answer: Touchdown Jesus

Sekil 5.1. SQuAD vl.1 veri setinden 6rnek bir paragraf ve soru-cevap ¢iftleri.

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢aligmalar, SQuAD v1.1 veri seti {izerinde

gerceklestirilmistir.
5.2 Veri Onisleme

Tezin bu boliimiinde, soru siniflandirma ve soru yanitlama islemini dogru bir
sekilde yapabilmek ic¢in wveri setleri lizerinde uygulanan On islemlerden

bahsedilmistir.
k5.2.1 TREC veri seti iizerine uygulanan onislemler

Ik olarak, TREC veri setinde yer alan alt1 kaba-taneli ve elli ince-taneli
siiftan olusan sorular, sinif etiketlerine gore kategorize edilmistir. Ardindan egitim
seti kullanima uygun bir formata getirilmistir. Bunun i¢in egitim setinde yer alan
sorular ve sorularin sinif etiketleri ayristirilmistir. Ayristirma islemi yapilirken soru

climlelerinin sonundaki bosluklar ve ciimle i¢cinde yer alan nokta, virgiil, tinlem gibi
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0zel karakterler kaldirilmis ve metin siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan 6n
islemlerden olan belirteglerine ayirma (tokenization), gereksiz kelimelerin
kaldirilmasi ve stemming/lemmatization (kok bulma/ kok ¢oéziimleme) islemleri
(Uysal and Giinal, 2014) uygulanmistir. Onislem uygulanmis bu soru listesine

derlem denir.

Belirteglere ayirma, bir metinin sozciiklere, sozciik Obeklerine veya diger
anlamli pargalara boliinmesi islemidir. Baska bir deyisle, bir metin boliimleme
bi¢imidir. Bu islem, alfa numerik olmayan karakterler (noktalama isaretleri,
bosluklar vb.) tarafindan smirlandirilarak sadece alfabetik veya alfa numerik
karakterler dikkate alinarak gergeklestirilmektedir. Baglaglar, edatlar gibi belirli bir
baglama bagli olmayan kelimeler metinlerde sik¢a karsilasilan kelimelerdir. Bu
kelimeler belgenin igerigi hakkinda bilgi vermemektedir. Sik¢a tekrarlayan bu
kelimelerin frekanslarini dogrudan siiflandiriciya vermek, daha az tekrarlayan ve
daha faydali olan kelimelerin gozden kagmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, bu
sozciiklerinin  genellikle metin siniflandirma ¢alismalarinda ilgisiz oldugu
varsayilarak, siniflandirma islemi yapilmadan 6nce kaldirilmaktadir. Bir 6rnek
verecek olursak, asagida verilen soru ciimlesindeki “did, in, and, then” kelimeleri

sorudan kaldirilmastir.

Soru: How did serfdom develop in and then leave Russia ?

Onislemden ge¢mis soru: How serfdom develop leave Russia ?

Hem stemming hem de lemmatization isleminin amaci, ¢ekimlenmis ve
tiiretilmis olan kelimeleri ortak bir bi¢cime (koke) indirgemektir (Manning et al.,
2009). Ornegin, "token, tokenizer, tokenization" kelimeleri ayni koke sahip olan,
anlamlar1 birbirine yakin ancak birbirinden farkli olan kelimelerdir. Stemming,
genellikle tiiretilmis kelimelerin sonlarini gelisigiizel kesen sezgisel bir siire¢ iken;
lemmatization, kelimelerin morfolojik analizi ile yapilan bir islemdir.
Lemmatization, kelimelerde sadece ¢ekimli kisimlar1 kaldirmay1 ve bir kelimeyi
kokiine dondiirmeyi amaclamaktadir. Ornegin, "caught” kelimesi stemming
islemine tabi tutuldugunda, kelimelerin sonlar1 gelisigiizel kesildigi i¢in "caug"

kelimesi dondiiriilebilir. Ayni kelime lemmatization iglemine tabi tutuldugunda ise
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morfolojik analiz yapildigr i¢in kelimenin isim veya fiil olmasina bagli olarak

"caught” veya "catch" dondiirebilmektedir.
5.2.2 SQuAD veri seti iizerine uygulanan onislemler

Json tiiriinde olan SQuAD veri setinin kullanima uygun bir hale getirilmesi
icin, veri setinde yer alan veriler sirasiyla, paragraflar, bu paragraflara bagli olan
sorular ve cevaplar olarak ayristiritlmis ve bir csv dosyasi olusturulmustur.
Paragraflar isleyebilmek i¢in, paragraflar da ctimlelere boliinmistiir. Ardindan,

paragraf climleleri ve soru climleleri 6znitelik vektorleri ile temsil edilmistir.
5.3 Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalarinin etkili bir simiflandirma yapip yapmadigim
belirleyebilmek icin bazi degerlendirme Olgiitleri kullanilmaktadir. Farkl
degerlendirme olgiitleri, smiflandiricilarin farkli 6zelliklerini elde aldigi igin
degerlendirme 6lgiitii se¢cimi 6nem tasimaktadir (Hossin and Sulaiman, 2015). Tez
calismast kapsaminda yapilan deneysel caligmalarin degerlendirilmesinde,
literatiirde siniflandirma algoritmalari i¢in siklikla tercih edilen “dogruluk” ve “F1-
skor” ol¢iitii kullanilmistir. Dogruluk o6lg¢iitd, siniflandiricinin dogru tahmin ettigi
orneklerin sayisinin, veri setinde yer alan toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle elde

edilmektedir. Dogruluk 6l¢iitii,

TP+TN
TP+FP+TN+FN

dogruluk (acc) = (5.1)

seklinde hesaplanmaktadir. Esitlik 5.1°de yer alan;

e Dogru Pozitif (True Positive — TP): Pozitif olarak smiflandirilan
orneklerin gergekte de pozitif oldugu durumlar

e Yanhs Pozitif (False Positive — FP): Pozitif olarak siniflandirilan
orneklerin gergekte negatif oldugu durumlar

e Yanhs Negatif (False Negative — FN): Negatif olarak siniflandirilan

orneklerin gergekte pozitif oldugu durumlar
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e Dogru Negatif (True Negative —TN): Negatif olarak siniflandirilan

orneklerin gercekte de negatif oldugu durumlar

olarak ifade edilebilir. Dogruluk olgiitiiniin degeri [0,1] araliginda degismektedir.
Bu degerin 1’e yakin olmasi siniflandiricinin bagariminin iyi oldugunun, 0’a yakin

olmasi ise siiflandiricinin bagariminin kétii oldugunun bir gostergesidir.

Kesinlik 6l¢iitii, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin, gerc¢ekte kag
tanesinin pozitif oldugunu gostermektedir. Kesinlik olgiitii Esitlik 5.2°ye gore

hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

kesinlik (P) =

(5.2)

Duyarlilik 6lgiitli, gercekte pozitif olarak tahmin edilmesi gereken 6rneklerin
ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigini gostermektedir. Duyarlilik 6lgiitli Esitlik
5.3 yardimiyla hesaplanmaktadir.

TP
TP+FN

duyarlilik (R) = (5.3)

Fl-skor, kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinin harmonik ortalamasinin
alinmasiyla elde edilmektedir. Fl-skor olgiiti Esitlik 5.4 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

F1—skor =2+2£& (5.4)

P+R

Veri setinde dengesiz (esit olmayan) bir sinif dagilimi s6z konusu oldugunda,
F1-skor ol¢iitiinii kullanmak uygundur. Cok sinifli siniflandirma problemleri icin
F1-skor 6lgiitii, Mikro ortalama (Micro-average), Makro ortalama (Macro-average)
ve Agirhikli  ortalama (Weighted-average) olmak iizere {i¢ sekilde
hesaplanmaktadir. Mikro F1-skor, biitiin siniflar ayn1 anda ele alinarak hesaplanan

genel kesinlik degerini ifade etmektedir ve Esitlik 5.5 yardimu ile hesaplanir.

TPtim

Mikro F1 — skor = ————
TPtim+FPtim

(5.5)
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Makro F1-skor, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan kesinlik degerlerinin
ortalamasidir. ¢ sinif sayisi ve P, C. siifin kesinlik degeri olmak tizere, Makro F1-
skor Esitlik 5.6 kullanilarak elde edilmektedir.

Py +Py+-4P,

Makro F1 — skor = (5.6)

Agirlikli F1-skor ise, her bir sinifin kesinlik degerinin, ilgili sinifa ait 6rnek
sayisi ile agirliklandirilarak ortalamasinin alinmasi ile elde edilmektedir. ¢ sinif
sayist; P, c. smifin kesinlik degeri ve N, i. simifin 6rnek sayist olmak {izere

Agirlikli F1-skor Esitlik 5.7 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Pl*N1+P2*N2+"'+PC*NC
(N1 +Ny++N,)

Agirlikli F1 — Skor =

(5.7)

5.4 Soru Smiflandirma Deneysel Sonug¢lar:

Tezin bu boliimiinde, gelistirilen soru siniflandirma mimarisinde kullanilan
Oznitelik temsiline, soru siniflandirma i¢in izlenilen deneysel siirece ve kullanilan

degerlendirme olgiitleri ile elde edilen deney sonuglarina yer verilmistir.

5.4.1 Soru siiflandirma icin 6znitelik temsilinin uygulanmasi

Ogrenme tabanl yaklagimlar1 kullanirken dikkat edilmesi gereken en 6nemli
hususlardan birisi de verileri temsil eden Ozniteliklerin secilmesidir. Soru
siniflandirma asamasi i¢in sorular1 temsil edecek Oznitelik vektoriiniin
olusturulmasi i¢in unigram (BoW), POS etiketleyici, NER etiketgisi ve bolimleme
(chunking) kullanilmigtir. Uygulanan 6znitelik temsilinin genel yapisina Sekil

5.2’de yer verilmistir.



Onisleme Dosyalarin Islenmesi Oznitelik Cikarimi

Kéklerine
i_ ___________ Tayrlms T~ 7T T T T T T T T T 1 e 1
| belirteg | Karakter | L .
|| Belirtegleri kiklerine listesi Unigram | Katars : Isa}'lsa] Oznitelik matrisi
: ayirma | l Gznitelikleri | | TF-IDF |
Belirteglerine ayrl]mlsl | : \/— | | |
ciimleler (karakter | 4 : | | l |
katar1 listeleri) | | | : Karakter : :Suylsa] oznitelik matrisi
ior: Kat ' g
| | | Bigram ) catart L, S |
: Gereksiz kelimeleri : : oznitelikleri : : ) |
_ _ | kaldirma | —_ | :
Belirteclerine ayrilmig| I | | I |
climleler (karakter | | | ) | Karakter | I . . ¥
Katar listeleri) | | | POS-etiketleme | katar | lSaylsal Oznitelik matrisi . . .
: : | | | | KUMESI
| Belirteglere ayirma | | —__— : : :
| | | ] | Karakter | | . . 1
Cmleler Y Y | : NER etiketleme | Katari ! . lSaylsal oznitelik matrisi
(karakter katari listesi) | oznitelikleri i - TF-IDF :
DR 1 I — I |
| VERISETI | D ! | ___ !
| |
I SORULAR I
I |

Sekil 5.2. Egitim ve test veri setinin hazirlanmasi.
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Onislemden gecirilen derlem (Bkz. Boliim 5.2.1) iizerinde, ilk olarak her bir
soru climlesinin unigram ve bigram Oznitelikleri elde edilmistir. Bu islem ig¢in
Boliim 3.1.1.1°de sunulan bilgilerden faydalanilmistir. Ikinci olarak, ayn1 derlem
iizerinde, POS etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
derlemdeki ciimleler i¢in ayr1 ayr1 olusturulan belirteg listesi, NLTK
kiitliphanesinde yer alan sozciik tiirii etiketleyicisi yardimu ile isim, fiil, sifat gibi
etiketlerle etiketlenmistir. Ornegin, “When was Ozzy Osbourne born?” sorusu
iizerinde sozciik tiirl etiketleyici uygulandiginda “WRB VBD NNP NNP VBN .”
ciktist elde edilmistir. Her soru ciimlesi i¢in elde edilen POS etiketleri bir sonraki

asamada kullanilmak tizere saklanmistir.

Uciincii  olarak, &nislemden gegirilen derlem iizerinde NER etiketcisi
uygulanmustir. Bu islem icin, Stanford Universitesi Dogal Dil Isleme Grubu
tarafindan gelistirilen Java tabanli StanfordNERTagger yazilimi kullanilmistir.
NER etiketgisi, metin igerisinde yer alan kisi ve sirket adlari, konum bilgisi, zaman
bilgisi gibi kelimeleri etiketlemektedir (Finkel et al., 2005). Derlemde yer alan her
soru ciimlesi i¢in elde edilen NER etiketleri sonraki asamada kullanilmak iizere

saklanmistir.

Son olarak, derlem iizerinde bolimleme islemi uygulanmistir. Bu islem
“yiizeysel par¢alama (shallow parsing)” olarak da adlandirilmaktadir. Bolimleme,
yapilandirilmamis metinden 6bek (phrase) ¢ikarma islemidir (Bird et al., 2009).
POS etiketleme, kelimenin isim, fiil, sifat vb. olup olmadigini gosterirken;
climledeki tamlamalar, oObekler veya cilimlenin yapisi1 hakkinda bilgi

vermemektedir. Boliimleme etiketleri;

S: Basinda bulundugu kelimenin tek kelime oldugunu gosterir.

B: Etiket, basinda bulundugu kelime ile baslar.

I: Basinda bulundugu kelime ilgili etikete dahildir.

E: Etiket, basinda bulundugu kelime ile biter.

O: Diger etiketler.

seklindedir. Ornegin, “What country has the largest sheep population ?” sorusu

tizerinde boliimleme islemi yapildiginda, elde edilen ¢ikti; “B-NP E-NP S-VP B-
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NP I-NP I-NP E-NP O” seklindedir. Burada, “What country” isim &begi (noun
phrase -NP), “has” fiil 6begi (verb phrase - VP), “the largest sheep population” isim
Obegi ve “?” diger etiket olarak ifade edilmektedir. Boliimleme islemi igin, Stanford
Dependency Extractor ve SENNA iizerinde gelistirilen practNLPTools ad1 verilen
bir python kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Her bir soru climlesi i¢in elde edilen

boliimleme etiketleri bir sonraki asamada kullanilmak tizere saklanmuistir.

Sik¢a tekrarlayan kelimelerin frekanslarini dogrudan siniflandiriciya vermek,
daha az tekrarlayan ve daha faydali olan kelimelerin gbézden kagmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle bu degerleri siniflandiriciya vermeye uygun hale getirmek igin,
bu degerler yeniden agirliklandirilmistir. Bu agirliklandirma islemi igin literatiirde de
sik¢a kullanilan TF-IDF (Bkz. Béliim 3.1.1.2) ydnteminden yararlanilmistir. Onceki
adimlardan elde edilmis olan unigram, POS, NER ve Chunk o6znitelikleri TF-IDF
yardimi ile sayisal forma doniistiiriilerek TF-IDF terim-dokiiman matrisi
olusturulmustur. Buradan elde edilen 6znitelikler birlestirilerek tek bir 6znitelik matrisi
elde edilmistir. Bahsedilen islemlerin tamami, hem egitim hem de test veri seti igin ayr1

ayr1 uygulanmistir.

5.4.2 Soru siiflandirma deneysel siireci ve sonuclari

Bu bolimde, TREC veri seti iizerinde kaba-taneli siniflar i¢in Onerilen
Oznitelik se¢iminin basariminin degerlendirilmesinde izlenen deneysel siire¢ Ve
uygulanan bireysel smiflandirma algoritmalarinin ve topluluk 6grenmesi

yontemlerinin deneysel sonuglart sunulmustur.

Kullanilan bireysel siniflandirma algoritmalar1 ve topluluk 6grenmesi
yontemleri Python programlama dili ile gegeklestirilmistir. Deney sonuglari, 17 1.90
GHz islemcili, 6GB RAM’e ve Linux isletim sistemine sahip bilgisayar iizerinde

calistirilarak elde edilmistir.

Soru smiflandirma i¢in kullanilan makine 06grenmesi yOntemlerinin
basarimlarinin incelenmesinde, 10-kat ¢capraz dogrulama (10-fold cross validation)
yapilmustir. 10-kat capraz dogrulama yontemi, verisetini rastgele on esit parcaya
bolmektedir. Elde edilen on par¢adan dokuz tanesi egitim igin, geri kalan bir parga

ise test i¢in kullanilmaktadir. Her bir yinelemede test i¢in kullanilan parga, bir adim
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kaydirilarak ayni parganin egitim amaci ile kullanilmasi da saglanmaktadir. On
parcanin her biri test i¢in kullanilincaya dek bu siire¢ tekrarlanmaktadir. Sonuglar
tablosunda yer alan degerler, 10-kat c¢apraz dogrulama isleminin 10 defa
tekrarlanmas1  sonucunda elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamasini

gostermektedir.

Oznitelik vektdriiniin elde edilmesinin makine ogrenmesi temelli bir
siniflandirma modeli i¢in en Onemli islem adimi oldugundan daha once
bahsedilmisti. Bu nedenle kullanilan 6zniteliklerin siniflandirma i¢in ne kadar etkili
oldugunu 6grenmek adina bu Oznitelikler oncelikle tek tek ele alinmistir. Veri
setindeki sorulari, unigram ile temsil ettigimizde 8680 6znitelik, POS ile temsil
ettigimizde 30 6znitelik, NER ile temsil ettigimizde 3 6znitelik, CHUNK ile temsil
ettiimizde ise 7 Oznitelik elde edilmistir. Bu 6znitelik vektorlerini ayri ayri
smiflandiricilara tabi tuttugumuzda elde edilen dogruluk sonuglarina Tablo 5.2'de

yer verilmistir.

Kullanilan 6znitelik vektorlerine bakildiginda, unigram 6znitelik vektorii ile
elde en iyi sonucun Yumusak Oylama yontemine ait oldugu gézlemlenmektedir.
POS o6znitelik vektorii kullanildiginda en iyi sonug, Bagging algoritmasi ile
topluluk 6grenme algoritmalarindan olan Rastgele Orman algoritmasinin birlikte
kullanilmasiyla elde edilmektedir. NER 0Oznitelik vektorii kullanildiginda ise
basarili olan siniflandirma algoritmasi, yine bir topluluk 6grenme algoritmasi olan
Adaboost'tur. Cogunluk Oylama ve Agirlikli Cogunluk Oylama algoritmalari da
Adaboost’a olduk¢a yakin sonuclar vermistir. Son olarak, CHUNK 06znitelik
vektoriiyle siniflandirma islemi yapildiginda ise DT algoritmasinin basarili oldugu
gozlemlenmektedir. Genel olarak Tablo 5.2 incelendiginde, en basarili
smiflandirma algoritmasinin % 84.4 ile unigram 6znitelik vektori tizerinde isletilen

Yumusak Oylama yontemi oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.3’te unigram, POS, NER ve CHUNK o6znitelikleri tizerinde karsilastirilan
temel siniflandirma algoritmalar1 ve topluluk 6grenmesi yontemlerine iliskin %95
giiven aralig1 i¢in giiven aralig1 grafigi sunulmaktadir. Grafikten gézlemlendigi lizere,

unigram temsili tizerinde edilen siniflandirma oranlari istatistiksel olarak anlamlidir.
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Sekil 5.3. Unigram, POS, NER ve CHUNK o6znitelikleri i¢in tiim yontemlere iligkin giiven araligi grafigi.
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Elde edilen sonuglardan hareketle, unigram 6znitelik tiirii ile POS, NER ve
CHUNK o0znitelik tiirleri ayr1 ayr1 birlestirilerek, bu 6znitelik birlesimleri tizerinde

soru siniflandirma islemi tekrar gergeklestirilmistir.

Siniflandirma isleminden elde edilen sonuglar Tablo 5.3'te sunulmustur.
Burada smiflandirma algoritmalarinin performanslart 6znitelik vektorii bazinda
incelendiginde, unigram ve POS etiketlerinin birlestirilmesiyle elde edilen 6znitelik
vektorleri lizerinde dogrusal c¢ekirdekli SVM algoritmasinin en iyi performansi
gosterdigi gozlemlenmistir. Sorular, unigram ve NER 06znitelikleri ile birlikte ifade
edildiginde de dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasi iyi sonuglar vermistir. Ayrica,
Unigram ile CHUNK oOznitelikleri birlestirilerek sorular simiflandirilmaya

calisildiginda ise yine dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasi basarili olmustur.

Tablo 5.3'teki sonuclar genel olarak degerlendirildiginde, unigram ve POS
etiketlerinin birlestirilmesiyle elde edilen 6znitelik vektoriiniin tizerinde dogrusal
cekirdekli SVM algoritmasinin %84.65 dogruluk orani ile en yiiksek siniflandirma

dogrulugunu verdigi gézlemlenmistir.

Sekil 5.4’te unigram + POS Oznitelikleri, Sekil 5.5°te unigram + NER
Oznitelikleri ve Sekil 5.6’da unigram + CHUNK 6znitelikleri tizerinde karsilastirilan
temel simiflandirma algoritmalar1 ve topluluk 6grenmesi yontemlerine iliskin %95
giiven araligi icin gliven araligr grafikleri sunulmaktadir. Sekil 5.4’te, dogrusal
cekirdekli SVM siniflandiricis1 ve Bagging algoritmasinin dogrusal ¢ekirdekli SVM ile
olusturdugu smiflandirict toplulugunun diger siniflandiricilara kiyasla istatistiksel
olarak anlamli ve daha yiiksek dogrulukla smiflandirma basarimi gosterdigi
goriilmektedir. Sekil 5.5’te, dogrusal c¢ekirdekli SVM simiflandiricisi, Bagging
algoritmasinin dogrusal ¢ekirdekli SVM ile olusturdugu siniflandirict ve Yumusak
Oylama yonteminin dogrusal ¢ekirdekli SVM, LR, RF ve BNB ile olusturdugu
siiflandirict toplulugunun diger siniflandiricilara kiyasla istatistiksel olarak anlamli ve
daha yiiksek dogrulukla siniflandirma basarimi gosterdigi goriilmektedir. Sekil 5.6°da
ise, unigram + POS 6zniteliginde oldugu gibi, dogrusal ¢ekirdekli SVM siniflandiricist
ve Bagging algoritmasinin dogrusal ¢ekirdekli SVM ile olusturdugu siniflandirici
toplulugunun diger siniflandiricilara kiyasla istatistiksel olarak anlamli ve daha yiiksek

dogrulukla siiflandirma basarimi gosterdigi gézlemlenmektedir.



Tablo 5.2. Unigram, POS, NER ve CHUNK o6zniteliklerinin ayri ayr1 smiflandirma algoritmalarina ve topluluk 6grenmesi yontemlerine tabi tutulmasi ile elde edilen dogruluk

sonuglari.
Simifland Unigram POS NER CHUNK
mniriandiricl
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
Linear SVM 0.8399 0.0147 0.4702 0.0187 0.3160 0.0183 0.3137 0.0181
SGDC 0.8381 0.0140 0.4334 0.0251 0.2414 0.0508 0.2367 0.0352
LR 0.8100 0.0154 0.4751 0.0196 0.3160 0.0219 0.2884 0.0209
DT 0.7865 0.0164 0.4589 0.0195 0.3143 0.0181 0.3292 0.0193
NN 0.7547 0.0529 0.4947 0.0211 0.3127 0.0231 0.3158 0.0169
Multinomial NB 0.7798 0.0198 0.4458 0.0178 0.2529 0.0173 0.2650 0.0177
Bernoulli NB 0.7365 0.0201 0.4521 0.0166 0.3160 0.0173 0.2807 0.0209
KNN 0.6450 0.0196 0.4557 0.0211 0.2554 0.0434 0.2760 0.0239
Bagging + LSVM 0.8407 0.0153 0.4706 0.0208 0.3160 0.0193 0.3141 0.0171
Bagging + SGDC 0.8349 0.0151 0.4602 0.0205 0.2738 0.0393 0.2634 0.0283
Bagging + LR 0.8060 0.0151 0.4754 0.0185 0.3160 0.0208 0.2910 0.0211
Bagging + RF 0.8042 0.0166 0.4986 0.0204 0.3151 0.0165 0.3287 0.0184
Bagging + DT 0.7861 0.0190 0.4779 0.0173 0.3146 0.0184 0.3285 0.0184
Bagging+ Multinomial NB 0.7782 0.0210 0.4454 0.0177 0.2497 0.0195 0.2667 0.0159
Bagging+ Bernoulli NB 0.7366 0.0178 0.4513 0.0210 0.3163 0.0143 0.2821 0.0170
Bagging+ KNN 0.6629 0.0182 0.4640 0.0196 0.2970 0.0362 0.3050 0.0237
RF 0.7999 0.0187 0.4757 0.0183 0.3149 0.0179 0.3286 0.0203
Adaboost 0.5235 0.0377 0.4298 0.0222 0.3164 0.0203 0.3107 0.0166
Majority Voting
(LSVM. LR, RF) 0.8288 0.0141 0.4763 0.201 0.3160 0.0170 0.3228 0.0190
Weighted Majority Voting
(LSVM. LR, RF) 0.8431 0.0165 0.4881 0.0201 0.3149 0.0171 0.3237 0.0201
Soft Voting
(LSVM, LR, RF) 0.8440 0.0132 0.4945 0.0171 0.3157 0.0180 0.3287 0.0200
Majority Voting
(LSVM_ LR, RF, BNB) 0.8177 0.0156 0.4798 0.0192 0.3163 0.0167 0.3187 0.0201
Weighted Majority Voting
(LSVM, LR, RF, BNB) 0.8401 0.0131 0.4736 0.0203 0.3163 0.0178 0.3226 0.0168
Soft Voting 0.8174 0.0173 0.4784 0.0196 0.3161 00177 0.3266 0.0176

(LSVM, LR, RF, BNB)




Tablo 5.3. Unigram + POS, unigram +NER ve unigram +CHUNK 6zniteliklerinin ayr1 ayr1 siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmasi ile elde edilen dogruluk sonuglari.

sl Unigram + POS Unigram + NER Unigram + CHUNK
randine Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma

Linear SVM 0.8465 0.0142 0.8387 0.0127 0.8415 0.0152
SGDC 0.8327 0.0154 0.8321 0.0132 0.8235 0.0209
LR 0.7982 0.0170 0.7986 0.0165 0.8075 0.0152
DT 0.7376 0.0185 0.7672 0.0179 0.7646 0.0176
NN 0.7405 0.0707 0.7235 0.0632 0.7271 0.0767
Multinomial NB 0.7208 0.0187 0.7451 0.0205 0.7354 0.0173
Bernoulli NB 0.7304 0.0164 0.7402 0.0186 0.7447 0.0210
KNN 0.6661 0.0174 0.6316 0.0170 0.6809 0.0174
Bagging + LSVM 0.8464 0.0160 0.8376 0.0133 0.8402 0.0169
Bagging + SGDC 0.8351 0.0138 0.8320 0.0125 0.8298 0.0153
Bagging + LR 0.7885 0.0159 0.7905 0.0161 0.7995 0.0153
Bagging + RF 0.7830 0.0180 0.8017 0.0159 0.7841 0.0171
Bagging + DT 0.7609 0.0175 0.7727 0.0179 0.7737 0.0164
Bagging+ Multinomial NB 0.7198 0.0182 0.7429 0.0166 0.7358 0.0187
Bagging+ Bernoulli NB 0.7297 0.0200 0.7399 0.0176 0.7446 0.0203
Bagging+ KNN 0.6719 0.0205 0.6492 0.0195 0.6935 0.0176
RF 0.7594 0.0170 0.7920 0.0171 0.7774 0.0171
Adaboost 0.4835 0.0259 0.5178 0.0426 0.5198 0.0350
Majority Voting (LSVM, LR, RF) 0.8242 0.0135 0.8243 0.144 0.8251 0.0156
Weighted Majority Voting

(LSVM. LR, RF) 0.8123 0.0161 0.8130 0.0161 0.7898 0.0158
Soft Voting (LSVM, LR, RF) 0.8388 0.0134 0.8277 0.0152 0.8231 0.0164
Majority Voting (LSVM, LR, RF, BNB) 0.8092 0.0157 0.8153 0.0131 0.8155 0.0151
Weighted Majority Voting 0.8296 0.0145 0.8248 0.0156 0.8205 0.0146

(LSVM, LR, RF, BNB)
Soft Voting (LSVM, LR, RF, BNB) 0.7747 0.0171 0.8369 0.0162 0.8235 0.0147
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Sekil 5.4. Unigram + POS 6zniteligi i¢in tiim yontemlere iligkin giliven aralig1 grafigi.
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En iyi sonuglarin unigram ile POS etiketlerinin birlestirilmesinden elde edilen
Oznitelik vektorii ile alinmasindan dolayr NER ve CHUNK o6znitelikleri ayr1 ayri
bu 6znitelik vektorii ile birlestirilerek siniflandirma islemi tekrarlanmistir. Bu islem

sonucunda elde edilen deneysel bulgulara Tablo 5.4’te deginilmistir.

Tablo 5.4. Unigram+POS+NER ve unigram+POS+CHUNK o6zniteliklerinin ayri ayri siniflandirma
algoritmalarina tabi tutulmast ile elde edilen dogruluk sonuglari.

Unigram + POS +NER Unigram + POS + CHUNK

Smiflandiricl Ortalama Standart Ortalama Standart
Sapma Sapma

Linear SVM 0.8453 0.0142 0.8457 0.0142
SGDC 0.8282 0.0180 0.8162 0.0220
LR 0.7974 0.0161 0.7995 0.0160
DT 0.7349 0.0167 0.7341 0.0175
NN 0.7588 0.0424 0.7415 0.0612
Multinomial NB 0.7066 0.0174 0.7053 0.0210
Bernoulli NB 0.7294 0.0168 0.7287 0.0183
KNN 0.6367 0.0188 0.6672 0.0188
Bagging + LSVM 0.8459 0.0149 0.8455 0.0148
Bagging + SGDC 0.8317 0.0141 0.8273 0.0145
Bagging + LR 0.7888 0.0168 0.7904 0.0158
Bagging + RF 0.7822 0.0166 0.7804 0.0176
Bagging + DT 0.7604 0.0184 0.7614 0.0178
Bagging+ Multinomial NB 0.7061 0.0176 0.7046 0.0207
Bagging+ Bernoulli NB 0.7312 0.0206 0.7317 0.0168
Bagging+ KNN 0.6423 0.0191 0.6736 0.0186
RF 0.7549 0.0177 0.7482 0.0167
Adaboost 0.4868 0.0261 0.4863 0.0213
Majority Voting
(LSVM, LR, RF) 0.8235 0.0155 0.8234 0.149
Weighted Majority Voting
(LSVM, LR, RF) 0.8263 0.0142 0.8320 0.0134
Soft Voting (LSVM, LR, RF) 0.8257 0.0136 0.8173 0.0177
Majority Voting
(LSVM, LR, RF, BNB) 0.8092 0.0179 0.8086 0.0166
Weighted Majority Voting
(LSVM, LR, RF, BNB) 0.8113 0.0157 0.8089 0.0161
Soft Voting 0.8339 0.0147 0.8289 0.0141

(LSVM, LR, RF, BNB)

Tabloyu 6znitelik vektorlerini baz alarak incelersek, unigram, POS etiketleri
ve NER etiket¢isinden elde edilen 6znitelikler birlestirildiginde, dogrusal ¢ekirdekli
SVM ile birlikte kullanilan Bagging algoritmasinin siniflandirma basarisinin daha
iyt oldugu goézlemlenmistir. Sorular1 unigram, POS etiketleri ve CHUNK
oznitelikleri ile birlikte ifade ettigimizde ise dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasi
en iyi performanst sergilemistir. Ayrica, dogrusal ¢ekirdekli SVM ile birlikte
kullanilan Bagging algoritmas1 da dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasina oldukca

yakin sonuglar vermistir. Bu tablodaki verileri genel olarak ele alirsak, en iyi
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sonuclar unigram, POS etiketleri ve NER 0zniteliklerinin birlestirilmesi ile olusan
Oznitelik vektoriiniin dogrusal ¢ekirdekli SVM ile kullanilan Bagging algoritmasi

tizerinde isletilmesi ile elde edilmistir.

Sekil 5.7°de unigram + POS + NER o6znitelikleri ve Sekil 5.8’de unigram +
POS + CHUNK o0znitelikleri iizerinde karsilagtirilan temel simiflandirma
algoritmalar1 ve topluluk 6grenmesi yontemlerine iliskin %95 giiven aralig i¢in
giiven aralig1 grafikleri sunulmaktadir. Sekil 5.7°de, dogrusal ¢ekirdekli SVM
siniflandiricis1 ve Bagging algoritmasinin dogrusal ¢ekirdekli SVM ile olusturdugu
simiflandirict toplulugunun diger siniflandiricilara kiyasla istatistiksel olarak
anlamli ve daha yliksek dogrulukla siniflandirma basarimi gosterdigi
goriilmektedir. Sekil 5.8’de, unigram + POS + NER 0zniteliklerinde oldugu gibi,
dogrusal c¢ekirdekli SVM simiflandiricis1 ve Bagging algoritmasinin dogrusal
¢ekirdekli SVM ile olusturdugu siniflandiricinin diger smiflandiricilara kiyasla
istatistiksel olarak anlamli ve daha yiiksek dogrulukla smiflandirma basarimi

gosterdigi gozlemlenmektedir.

TREC veri seti incelendiginde "How many, How long, What city, What metal*
gibi iki kelimeden olusan sorular oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle, harf, hece
veya kelime dizilimlerinde iki bitisik 6genin o dizilimdeki tekrar oranini bulmaya
yardimci olan bigram modeli uygulanmaya karar verilmistir. Bigram modeli ile elde
edilen Oznitelikler, unigram+POS ve unigram+POS+NER 6znitelik vektorlerine
eklenmis, ardindan soru siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma
yontemlerinin performanslarindaki artis oraninin daha net bir sekilde goriilebilmesi
icin bigram Ozniteligi eklenmeden 6nce elde edilen deney sonuglari ile bigram
Ozniteligi eklendikten sonra elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.5°te
karsilastirilmistir.  Artis olan yontemlerin sonuglar1 tabloda koyu renk ile

isaretlenmistir.

Tablo detayl1 olarak incelendiginde, 6znitelik vektoriine bigram modelinden
elde edilen Oznitelikler de eklendiginde, cogu smiflandirma algoritmasinin
performansinda yaklasik olarak %1'lik bir artis oldugu gozlemlenmistir. Tablodan
da anlasilacagi lizere unigram +POS+NER 6znitelik vektoriine bigram 6znitelikleri

eklendiginde en yliksek dogruluk oran1 dogrusal ¢ekirdekli SVM ile elde edilmistir.
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Tablo 5.5. Unigram+POS ve unigram+POS+NER 6zniteliklerinin bigram eklenmis halleri ile karsilagtirilmasi.

Unigram + POS +NER

Unigram + Bigram + NER + POS

Unigram + POS

Unigram + Bigram + POS

Siniflandirici
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma

Linear SVM 0.8453 0.0142 0.8587 0.0117 0.8465 0.0142 0.8577 0.0143
SGDC 0.8282 0.0180 0.8453 0.0147 0.8327 0.0154 0.8511 0.0153
LR 0.7974 0.0161 0.8121 0.0170 0.7982 0.0170 0.8126 0.0149
DT 0.7349 0.0167 0.7384 0.0162 0.7376 0.0185 0.7381 0.0189
NN 0.7588 0.0424 0.7428 0.1002 0.7405 0.0707 0.7498 0.0868
Multinomial NB 0.7066 0.0174 0.7490 0.0156 0.7208 0.0187 0.7658 0.0170
Bernoulli NB 0.7294 0.0168 0.6995 0.0213 0.7304 0.0164 0.6552 0.0215
KNN 0.6367 0.0188 0.6752 0.0202 0.6661 0.0174 0.7076 0.0171
Bagging + LSVM 0.8459 0.0149 0.8585 0.0148 0.8464 0.0160 0.8575 0.0130
Bagging + SGDC 0.8317 0.0141 0.8432 0.0138 0.8351 0.0138 0.8450 0.0144
Bagging + LR 0.7888 0.0168 0.7970 0.0177 0.7885 0.0159 0.7984 0.0176
Bagging + RF 0.7822 0.0166 0.7919 0.0148 0.7830 0.0180 0.7875 0.0171
Bagging + DT 0.7604 0.0184 0.7589 0.0161 0.7609 0.0175 0.7622 0.0173
Bagging+ Multinomial NB 0.7061 0.0176 0.7472 0.0200 0.7198 0.0182 0.7622 0.0194
Bagging+ Bernoulli NB 0.7312 0.0206 0.6551 0.0227 0.7297 0.0200 0.6517 0.0223
Bagging+ KNN 0.6423 0.0191 0.6783 0.0169 0.6719 0.0205 0.7101 0.0200
RF 0.7549 0.0177 0.7642 0.0174 0.7594 0.0170 0.7677 0.0173
Adaboost 0.4868 0.0261 0.4880 0.0224 0.4835 0.0259 0.4848 0.0244
Majority Voting (LSVM, LR, RF) 0.8235 0.0155 0.8314 0.0139 0.8242 0.0135 0.8311 0.155
Weighted Majority Voting

(LSVM. LR, RF) 0.8263 0.0142 0.8307 0.0149 0.8123 0.0161 0.7674 0.0183
Soft Voting (LSVM, LR, RF) 0.8257 0.0136 0.7987 0.0195 0.8388 0.0134 0.8450 0.0145
i';"ﬁgo)r'ty voting (LSVM, LR, RF, 4609, 0.0179 0.8175 0.0175 0.8092 0.0157 0.8155 0.0141
Weighted Majority Voting

(LSVM, LR, RF, BNB) 0.8113 0.0157 0.8270 0.0143 0.8296 0.0145 0.8515 0.0138
Soft Voting (LSVM, LR, RF, BNB) 0.8339 0.0147 0.8321 0.0155 0.7747 0.0171 0.7521 0.0196
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Sekil 5.9’da unigram + bigram + POS + NER 06znitelikleri ve unigram + POS
+ NER 06znitelikleri ve Sekil 5.10’da unigram + bigram + POS oznitelikleri ve
unigram + POS Oznitelikleri tizerinde karsilastirilan temel simiflandirma
algoritmalar1 ve topluluk 6grenmesi yontemlerine iliskin %95 giiven aralig1 i¢in
giiven arahi@ grafikleri sunulmaktadir. Sekil 5.9’da, temel Ogrenme
algoritmalarindan NN ve BNB simiflandiricilari, Bagging algoritmasinin DT ile ve
BNB ile olusturdugu siniflandiricilar ve Yumusak Oylama yonteminin LSVM, LR, RF
ile ve LSVM, LR, RF, BNB ile olusturdugu siiflandirici topluluklari hari¢ diger tiim
siniflandiricilarin istatistiksel olarak anlamli ve daha yliksek dogrulukla siiflandirma
basarimi gosterdigi goriilmektedir. Sekil 5.10°da ise, temel 6grenme algoritmalarindan
BNB smiflandiricisi, Bagging algoritmasinin BNB ile olusturdugu siniflandirici,
Agirlikli Cogunluk Oylama yonteminin LSVM, LR, RF ile olusturdugu siniflandirict
toplulugu ve Yumusak Oylama yonteminin LSVM, LR, RF, BNB ile olusturdugu
siiflandirici toplulugu harig diger tiim siniflandiricilarin istatistiksel olarak anlamli ve

daha yiiksek dogrulukla siniflandirma basarimi gosterdigi gézlemlenmektedir.

Deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen soru siniflandirma basariminin
arttirilabilmesi i¢in gereksiz Ozniteliklerin kaldirilarak metinin etkili bir sekilde
temsil edilmesini saglayan Oznitelik se¢imi igleminin uygulanmasma karar
verilmistir. Yapilan deneyler sonucunda en yiiksek basarim, unigram+POS+NER
Oznitelik vektoriine bigram 6zniteliginin eklenmesiyle elde edilmisti. Bu nedenle,
oznitelik secim islemi bu dznitelik vektorii {izerinde gerceklestirilmistir. Oznitelik
secimi i¢in ilk olarak ayrintilar1 B6lim 4.1.1° de verilen Ki-kare testi uygulanmistir.

Ki-kare testi sonucunda, en yiiksek skora sahip olan 6znitelikler secilmistir.

Deneylere ilk olarak, en yiiksek skora sahip 500 Oznitelik ile baslanmus,
ardindan 500'er arttirma yapilarak test edilmeye devam edilmistir. En yliksek
dogruluk degeri 8000 6znitelik ile elde edildiginden Gznitelik sayis1 29963'den
8000'e kadar diistriilmiistiir. Ki-kare testinin ardindan, Python programlama
dilindeki Scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan SelectfromModel metodu
uygulanmistir. Bu metot, 6zniteliklerin dnemine gore 6znitelik se¢imi yapmamizi
saglar. Bu metoda 6zniteliklerin 6nemini belirlememizi saglayan bir siniflandirici
ve bir th esik degeri parametre olarak verilir. th esik degerinin altinda kalan

Ozniteliklerin 6nemsiz oldugu diisliniilerek, bu Oznitelikler kaldirilir. Metotta
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siniflandirma algoritmasi olarak dogrusal ¢ekirdekli SVM kullanilmigtir. Bu
yontem i¢in yapilan deneysel ¢calismalar sonucunda en iyi sonucu veren esik degeri
th=1.15 olmustur. Dogrusal ¢ekirdekli SVM ve esik degeri th=1.15 kullanarak
Oznitelik secimi yapildiginda, Oznitelik sayis1 1467'ye kadar dlismistiir.

Oznitelikler ve biiyiikliikleri ile ilgili bilgilere Tablo 5.6'da deginilmistir.

Tablo 5.6. Oznitelikler ve biiyiikliikleri.

Oznitelik Biiyiikliigii

Unigram 8680
Bigram 21250
POS 30

NER 3

Unigram+Bigram+POS+NER 29963
Ki-kare ile indirgenmis Unigram+Bigram+POS+NER 8000
Ki-kare ve LSVM ile indirgenmis Unigram+Bigram+POS+NER 1467

1467 adet Oznitelik ile temsil edilen sorular smiflandirma islemine tabii
tutuldugunda, algoritmalarin elde ettigi siniflandirma basarimlarit Tablo 5.7'de

sunulmustur.

Siniflandirma algoritmalarina bireysel olarak baktigimizda, en yliksek
dogruluk, dogrusal ¢ekirdekli SVM, SGDC, NN ve dogrusal cekirdekli SVM ile
birlikte kullanilan Bagging algoritmasi tarafindan alinmistir. Bu nedenle, Cogunluk
Oylama, Agirlikli Cogunluk Oylama ve Yumusak Oylama yontemleri bu
siniflandirma algoritmalar1 ile birlikte test edilmistir. Tablo incelendiginde,
Oznitelik se¢imi yapilan veri seti lizerinde siniflandirma algoritmalarinin isletilmesi

ile elde edilen en yiiksek basarim dogrusal ¢ekirdekli SVM algoritmasina aittir.

Sekil 5.11°de unigram + bigram + POS + NER o0znitelikleri ve Onerilen
yontem ile indirgenmis unigram + bigram + POS + NER 06znitelikleri iizerinde
karsilagtirilan  temel siniflandirma  algoritmalar1  ve topluluk 6grenmesi
yontemlerine iliskin %95 giiven aralig1 igin gliven aralig1 grafikleri sunulmaktadir.
Sekilde, temel Ogrenme algoritmalarindan KNN smiflandiricisi hari¢ diger
siniflandiricilar istatistiksel olarak anlamli ve daha yiiksek dogrulukla siniflandirma

basarimi gosterdigi gézlemlenmektedir.
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Tablo 5.7. Oznitelik segimi yapilan veri seti iizerinde smiflandirma algoritmalarinin isletilmesi ile

elde edilen dogruluk sonuglari.

indirgenmis Unigram + Bigram + POS + NER

Siiflandirici

Ortalama Standart Sapma

Linear SVM 0.8918 0.0099
SGDC 0.8732 0.0139
LR 0.8236 0.0143
DT 0.7427 0.0196
NN 0.8734 0.0178
Multinomial NB 0.7919 0.0163
Bernoulli NB 0.8054 0.0156
KNN 0.6661 0.0179
Bagging + LSVM 0.8908 0.0123
Bagging + SGDC 0.8692 0.0127
Bagging + LR 0.8149 0.0152
Bagging + RF 0.7931 0.0166
Bagging + DT 0.7672 0.0160
Bagging+ Multinomial NB 0.7873 0.0159
Bagging+ Bernoulli NB 0.8033 0.0154
Bagging+ KNN 0.6831 0.0191
RF 0.7785 0.0157
Adaboost 0.4829 0.0218
Majority Voting (LSVM, SGDC, Bagging-LSVM) 0.8854 0.0131
Weighted Majority Voting

(LSVM, SGDC, Bagging-LSVM) b 0.0123
Soft Voting (LSVM, SGDC, Bagging-LSVM) 0.8868 0.0114
Majority Voting (LSVM, SGDC, Bagging-LSVM, NN) 0.8869 0.0134
Weighted Majority Voting

(LSVM, SGDC, Bagging-LSVM, NN) 0.8905 0.0120
Soft Voting (LSVM, SGDC, Bagging-LSVM, NN) 0.8917 0.0122

Elde edilen tiim sonuglar1 genel olarak degerlendirecek olursak, yapilan bir
cok testte en basarili olan siiflandirma algoritmasi dogrusal cekirdekli SVM
algoritmas1 olmustur. Onerilen 6znitelik segimi ydntemi, dogrudan kullanilan
Ozniteliklerden elde edilen simiflandirma basarimlarina oranla siniflandirma

algoritmalarinin performansinda %5'e kadar bir artis saglamistir.

5.4.3 Smiflandirma yontemlerinin birlestirilmesi deneysel siireci ve

sonuclari

Bu béliimde, onerilen birlestirme yontemi i¢in izlenilen deneysel siire¢ ve
elde edilen deney sonuglar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Onerilen ydntemin
sinanmasinda, soru siniflandirma igin siklikla tercih edilen TREC veri seti
kullanilmistir. Yontemlerin bagarimlarinin incelenmesinde, 10 kez takrarlanan10-

kat capraz dogrulama islemi kullanilmastir.
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Birlestirme yonteminin uygulanmasi i¢in ilk olarak, unigram ve POS
Oznitelikleri izerinde bireysel olarak basarili olan dogrusal ¢ekirdekli SVM, SGDC
ve LR algoritmalar1 (Bkz. Tablo 5.3) kullanilmistir. Bu {i¢ siniflandirma algoritmasi
ayrintilar1 Boliim 4.1.2°de verilen birlestirme yontemi ile birlestirilmis ve deney
sonuglart almmustir. Onerilen yéntem ile SGDC ve LR smiflandirma
algoritmalarinin bireysel performansindan daha basarili bir sonug elde edilmistir.
Algoritmalardan elde edilen basarimin arttirabilecegi diisiincesi ile ayni birlestirme
yonteminden faydalanilarak, kullanilan tiim siniflandirma algoritmalar1 (dogrusal
¢ekirdekli SVM, SGDC, LR, LR, DT, Bernoulli NB, Multinominal NB, KNN ve
NN) birlestirilmis ve deneyler yeniden tekrarlanmistir. Elde edilen deneysel

sonuglar Tablo 5.8'de sunulmustur.

Tablo 5.8. Hibrit yontem ile siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi.

Simiflandirici Ortalama Standart Sapma
LSVM 0.8463 0.0147
SGDC 0.8331 0.0154
LR 0.7981 0.0147
DT 0.7372 0.0196
BNB 0.7301 0.0173
MNNB 0.7215 0.0182
KNN 0.6641 0.0163
NN 0.7494 0.0516
Hibrit Yontem (SVM+SGDC+LR) 0.8414 0.0206
Hibrit Yontem (Tiim Simiflandiricilar) 0.8366 0.0213

Tablo incelendiginde, onerilen birlestirme yontemi ile elde edilen sonuglarin
SGDC, LR, DT, BNB, MNNB, KNN ve NN algoritmalarinin bireysel

performanslarindan daha iyi bir sonug verdigi gézlemlenmistir.

5.5 Soru Yanitlama Deneysel Sonuclar:

Tezin bu bolimiinde, soru yanitlama problemi i¢in uygulanan tahminleme
tabanli Oznitelik temsiline, tahminleme tabanli Oznitelik temsili kullanilarak
izlenilen deneysel siirece, gelistirilen soru yanitlama mimarisinde kullanilan
Oznitelik temsiline, soru yanitlama i¢in izlenilen deneysel siirece ve kullanilan

degerlendirme olgtitleri ile elde edilen deney sonuglarina yer verilmistir.
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5.5.1 Tahminleme tabanh 6éznitelik temsilinin uygulanmasi

Soru yanitlamada sorularin ve ilgili paragraf climlelerinin temsili i¢in Boliim
3.1.2.1°de bahsedilen tahminleme tabanli kelime gémiilmelerinden olan Word2Vec
ve FastText yontemlerinden yararlanilmigtir. Kullanilan yontemler kelime tabanl
oldugu icin, ilk olarak kelimelere ait olan 6znitelik vektorleri olusturulmustur.
Ciimlelere ait olan 6znitelik vektorlerinin elde edilebilmesi i¢in, ilgili climleye ait
kelimelerin vektorleri toplanmistir ve bu toplam vektoriiniin ortalamasi alinmistir.
Boylece, ilgili climleye ait olan bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Bu islem hem
paragraf climleleri hem de soru ciimleleri i¢in gergeklestirilmistir. Kullanilan
kelime gosterim yontemlerinde gomme boyutu literatiirde de siklikla kullanilan

deger olan 300 olarak alinmis ve farkli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

5.5.2 Tahminleme tabanh o6znitelik temsili ile Soru yanitlama deneysel

siireci ve sonuclari

Bu boliimde, SQuUAD veri seti tizerinde Word2Vec ve FastText kelime
gomiilmeleri i¢in farkli benzerlik Olgiitleri kullanilarak elde edilen basariminin

degerlendirilmesinde izlenen deneysel siire¢ ve deneysel sonuglar sunulmustur.

Kullanilan 6znitelik temsilleri ve benzerlik yontemleri Python programlama
dili ile gegeklestirilmistir. Deney sonugclari, 17 2.80 GHz islemcili, 16GB RAM’e
ve Windows isletim sistemine sahip bilgisayar iizerinde calistirilarak elde

edilmistir.

Cevabi igerebilecek aday cilimleler, paragraf cilimleleri ve soru ciimlesi
arasinda Overlap ve Dice katsayisi, Kosiniis ve Jaccard benzerligi, Oklid, Kulsinski
ve Korelasyon uzakligi, ve Jensen-Shannon uyusmazIigi kullanilarak elde edilmeye

calisilmistir.

5.5.2.1 Word2Vec deneysel siireci ve sonuclari

Bu boéliimde, veri setinde yer alan her bir ciimlenin Word2Vec gdsterim

yonteminin 300 gdmme boyutu ile olusturdugu Oznitelikler {izerinde
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gerceklestirilen deneysel calismalar ve elde edilen deneysel sonuglardan

bahsedilmistir.

Ik olarak, SQuAD veri setindeki hem soru hem de paragraf ciimleleri igin
Word2Vec 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Overlap ve Dice katsayisi, Kosiniis
ve Jaccard benzerligi, Oklid, Kulsinski ve Korelasyon uzakligi, ve Jensen-Shannon
uyusmazligi dlgiitlerine gore, paragraftaki ciimleler siralanmustir. Ilk sirada yer alan
climle, soru ile en benzer olan ciimle oldugu i¢in aday cevap ciimlesi olarak
secilmistir. Bulunan aday climle ile gergek cevabin gectigi ciimle karsilastirilarak
kullanilan benzerlik Olgiitiiniin  dogruluk degeri hesaplanmistir. Elde edilen

sonuglara Tablo 5.9°da yer verilmistir.

Tablo 5.9. Word2Vec (300) 6znitelik vektorii tizerinde farkli benzerlik 6lgiitlerinin kullanilmas: ile

elde edilen deneysel sonuglar.

Benzerlik Olgiitii Dogruluk
Overlap Katsayisi 0.7126
Dice Katsayisi 0.6841
Jaccard Benzerligi 0.6841
Kulsinski Uzakhg 0.6504
Kosiniis Benzerligi 0.3780
Korelasyon Uzakh@ 0.3637
Jensen-Shannon Uyusmazhgi 0.3256
Oklid Uzakhg 0.1948

Tablo incelendiginde, Word2Vec kelime gdmiilmesi ile temsil edilen SQuAD
veri seti lizerinde cevabin gectigi climleyi, en dogru sekilde bulan benzerlik dl¢iitii
Overlap katsayisidir. Ikinci olarak, Dice katsayis1 ve Jaccard benzerligi, diger
benzerlik Ol¢iitlerine oranla daha iyi sonuglar vermistir. Benzerlik Ol¢iitlerinin
birbirlerinin aciklarini kapatmasi yani bazi benzerlik dlgiitlerinin yanlis buldugu
aday climleleri, diger benzerlik Olgiitlerinin dogru bulabilecegi diisiincesi ile
Olciitler birlikte kullanilmistir. Word2Vec Oznitelik vektori ile temsil edilen
climleler {izerinde en iyi sonucu veren i{i¢ benzerlik Olciitiiniin diger benzerlik
Olciitleri ile birlestirilmesi ile elde edilen deneysel sonucglar Tablo 5.10°da

sunulmustur.
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Tablo 5.10. Word2Vec (300) 6znitelik vektorii tizerinde iki benzerlik 6lgiitiintin birlestirilmesi ile

elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olciitii Dogruluk
Overlap + Kosiniis 0.7735
Overlap + Jensen-Shannon 0.7721
Overlap + Korelasyon 0.7719
Overlap + Oklid 0.7691
Overlap + Kulsinski 0.7663
Overlap + Dice 0.7628
Dice + Jensen-Shannon 0.7588
Dice + Kosiniis 0.7564
Dice + Korelasyon 0.7532
Dice + Oklid 0.7247
Dice + Kulsinski 0.6928
Dice + Jaccard 0.6841
Kulsinski + Jensen-Shannon 0.7369
Kulsinski + Kosiniis 0.7345
Kulsinski + Korelasyon 0.7306
Kulsinski + Oklid 0.6876

Tabloya bakildiginda, Dice katsayist ve Jaccard benzerlik yontemi
birlestirildiginde elde edilen basarim ile bu iki dl¢iitiin bireysel basarimlar1 arasinda
herhangi bir fark bulunmadigi gozlemlenmistir. Bu nedenle, Jaccard benzerlik
oOl¢iitii diger olciitlerle birlestirilmemistir. Ayrica, bireysel basarimi yiiksek olan
Olgiitlerden diisiik olan Olgiitlere dogru bir birlestirme islemi yapildiginda,
birlesimin performansinin diistiigli Tablo 5.10°da gortilmektedir. Bu nedenle diger

benzerlik dl¢iitlerinin ikili kombinasyonlari test edilmemistir.

Tablodan da gozlemlendigi tlizere, en yliksek basarimi1 Overlap katsayisi ile
Kosiniis benzerliginin birlestirilmesi ve Dice katsayis1 ile Jensen Shannon
uyusmazliginin birlestirilmesi vermistir. Bundan dolay1 diger denemeler, bu iki
kombinasyon {izerinden yapilmistir. Word2Vec 6znitelik vektorii ile temsil edilen
soru ve paragraf ciimleleri arasindaki benzerligin bulunabilmesi i¢in benzerlik
Olciitlerinin {iclii kombinasyonlarindan elde edilen sonuglara Tablo 5.11°de yer

verilmistir.
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Tablo 5.11. Word2Vec (300) 6znitelik vektorii iizerinde ti¢ benzerlik 6lgiitiinlin birlestirilmesi ile

elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olgiitii Dogruluk
Overlap + Kosiniis + Oklid 0.8125
Overlap + Kosiniis + Kulsinski 0.8116
Overlap + Kosiniis + Dice 0.8091
Overlap + Kosiniis + Jensen Shannon 0.8012
Overlap + Kosiniis + Korelasyon 0.7948
Dice + Jensen Shannon + Overlap 0.8105
Dice + Jensen Shannon + Korelasyon 0.7932
Dice + Jensen Shannon + Kosiniis 0.7902
Dice + Jensen Shannon + Oklid 0.7873
Dice + Jensen Shannon + Kulsinski 0.7655

Tablo 5.11 incelendiginde, en iyi performansin Overlap katsayisi, Kosiniis
benzerligi ile Oklid uzakliginin birlestirilmesinden elde edildigi gézlenmistir. Dice
katsayis1 ve Jensen Shannon uyusmazliginin, diger olgiitler ile birlestirilmesinden
elde edilen sonuglarda bireysel bagsarimlarina gére %6’lik bir artis olsa da Overlap
katsayis1, Kosiniis benzerligi ve Oklid uzakligmin bir araya getirilmesi ile elde
edilen sonuglar kadar basarili olunamamistir. Bu nedenle, diger kombinasyonlara
bu 6lgiitler iizerinden devam edilmistir. Olgiitlerin kombinasyonlarindan elde

edilen sonuclar Tablo 5.12’de sunulmustur.

Tablo 5.12. Word2Vec (300) oOznitelik vektorii tizerinde dort ve tlzeri benzerlik Olgiitiiniin

birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olgiitii Dogruluk
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski 0.8362
Overlap + Kosiniis + Oklid + Dice 0.8361
Overlap + Kosiniis + Oklid + Jensen Shannon 0.8347
Overlap + Kosiniis + Oklid + Korelasyon 0.8287
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon 0.8560
Overlap + Kosiniis + Oklid + Dice + Jensen Shannon 0.8559
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Korelasyon 0.8497
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Dice 0.8392
Overlap + Kosiniis + Oklid + Dice + Korelasyon 0.8306
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon + Korelasyon 0.8662
Overlap + Kosiniis + Oklid + Dice + Jensen Shannon + Korelasyon 0.8661
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon + Dice 0.8585

Tablo 5.12°deki dortlii kombinasyonlara bakildiginda, Overlap katsayisi,
Kosiniis benzerligi, Oklid uzaklig1 ile Kulsinski uzakliginimn birlestirilmesi ve Dice

katsayisinin birlestirilmesinden elde edilen sonuglar birbirine ¢ok yakin ¢ikmaistir.
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Bu nedenle her iki kombinasyona da besinci ve altinci 6lgiitler eklenerek deneyler

tekrar gerceklestirilmistir.

Sonuglar genel olarak incelendiginde, benzerlik Olciitlerinin 0.71’lerde olan
bireysel basariminin, Olgiitlerin birlestirilmesi ile 0.15 artarak 0.86’lara kadar

yiikseldigi gozler Oniine serilmistir.

Overlap, Kosiniis, Oklid, Kulsinski, Jensen Shannon ve Korelasyon
Olciitlerinden elde edilen aday ciimlelerin ciimle id’leri, ¢cok katmanl yapay sinir
agma verilmistir. Veri seti, %70 egitim seti, %30 test seti olarak ayrilmistir.
Word2Vec ile olusturulan 6znitelikler, 100 nérondan olusan 10 gizli katmana sahip
bir yapay sinir aginda test edildiginde, dogruluk degeri 0.69 olarak bulunmustur.
Gizli katman sayisi artirilarak yine 100 norondan olusan 15 gizli katmana sahip bir

yapay sinir aginda test edildiginde, dogruluk degeri 0.71 olarak elde edilmistir.

Buradan elde edilen basarimin artirilmasi igin farkli yontemler de
denenmistir. Her bir soru climlesi i¢in benzerlik 6l¢iitii tarafindan bulunan aday
cevap ciimlelerinin dagilimlar1 hesaplanmustir. Ilgili benzerlik 6lgiitiiniin dogru
cevap ciimlesini kacinci sirada bulundugunu gosteren dagilim grafikleri Sekil

5.12°de gosterilmistir.

Dagilim grafiklerinin, koordinat sisteminde y-eksenine yakin olmasi, aday
cevap ciimlelerinin ilk ciimlelerde yigili oldugunu gdstermektedir. Buradan
hareketle, bulunan aday ciimleler igerisinden ilk iki climle ve ilk ii¢ climle, aday
climle olarak dondiiriilmiis ve deneyler yinelenmistir. Elde edilen deneysel sonuglar

Tablo 5.13’te sunulmustur.
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Sekil 5.12. Word2Vec ile temsil edilen aday cevap climlelerinin benzerlik 6lgiitlerine gére dagilimlari.
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Tablo 5.13, iki veya ii¢ aday cevap ciimlesi oldugunda elde edilen dogruluk
degerinin, tek aday cevap climlesi oldugunda elde edilen dogruluk degerinden daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. Tek aday cevap oldugunda elde edilen dogruluk,
iki aday climle kullanildiginda yaklasik olarak 0.14, ii¢ aday ciimle kullanildiginda
ise yaklasik olarak 0.20 artmistir.

Tablo 5.13. Word2Vec ile temsil edilen birden fazla aday ciimle kullanilmasi ile elde edilen deneysel

sonuglar.
Benzerlik Olgiitii 1 aday ciimle icin 2 aday ciimle icin 3 aday ciimle icin
Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Overlap Katsayisi 0.7126 0.8515 0.9174
Dice Katsayisi 0.6841 0.8383 0.9131
Jaccard Benzerligi 0.6841 0.8383 0.9131
Kulsinski Uzakhg1 0.6504 0.8237 0.9070
Kosiniis Benzerligi 0.3780 0.6204 0.7821
Korelasyon Uzakhg: 0.3637 0.6069 0.7759
Jensen-Shannon Uyusmazhg 0.3256 0.5636 0.7388
OKklid Uzakhig 0.1948 0.4048 0.6059

Tablo incelendiginde, alinan diger sonuglarda oldugu gibi, yine en iyi sonucu
veren benzerlik 6l¢iitli Overlap katsayisidir. Burada kullanilan benzerlik 6lgiitleri,
onceki sonuglara benzer sonuglar sergiledigi i¢in iki ve ii¢ aday cevap climlesi i¢in
Overlap, Kosiniis, Oklid, Kulsinski, Jensen-Shannon ve Korelasyon olgiitleri
birlestirilmis ve deneyler ger¢eklenmistir. Bu islem ile elde edilen deney sonucuna

Tablo 5.14’°te yer verilmistir.

Tablo 5.14. Word2Vec ile temsil edilen birden fazla aday ciimle igin benzerlik Olgiitlerinin

birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olciitii 1 aday ciimle icin 2 aday ciimle icin 3 aday ciimle i¢in
Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Overlap + Kosiniis + Oklid +
Kulsinski + Jensen Shannon + 0.8662 0.9585 0.9839
Korelasyon

Tablo 5.14’ten de anlasildig1 {izere, birden fazla aday cevap iizerinde

benzerlik oOlgiitleri birlikte kullanildiginda dogruluk oran1 artmaktadir.



107

5.5.2.2 FastText deneysel siireci ve sonuclari

Bu boliimde, veri setindeki paragraf ciimleleri ve soru ciimleleri igin FastText
gosterim yonteminin 300 gémme boyutu ile olusturdugu Oznitelikler iizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalar ve elde edilen deneysel sonuglara yer

verilmistir.

Ik olarak, SQuUAD veri setinde yer alan hem soru hem de paragraf ciimleleri
icin FastText oznitelik vektorleri elde edilmistir. Overlap ve Dice katsayisi,
Kosiniis ve Jaccard benzerligi, Oklid, Kulsinski ve Korelasyon uzaklig1, ve Jensen-
Shannon uyusmazligi 6l¢iitlerine gore, paragraftaki climleler siralanmistir. Soru ile
en benzer olan ciimle olan ciimle cevap ciimlesi olarak segilmistir. Secilen cevap
ctimlesi ile gercek cevabin gegtigi climle karsilastirilarak ilgili benzerlik 6l¢iitiiniin
basarimi  bulunmustur. Benzerlik Olgiitlerinin  basarimlar1  Tablo 5.15’te

sunulmustur.

Tablo 5.15. FastText (300) 6znitelik vektorii tizerinde farkli benzerlik 6l¢iitlerinin kullanilmasi ile

elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olciitii Dogruluk
Overlap Katsayisi 0.7126
Jaccard Benzerligi 0.6841
Kulsinski Uzakhg 0.6504
Dice Katsayisi 0.6459
Oklid Uzakhg 0.2837
Jensen-Shannon Uyusmazhgi 0.2609
Kosiniis Benzerligi 0.2599
Korelasyon Uzakh 0.2577

Tablodan goriildiigii lizere, cevabin gectigi ciimleyi, en dogru sekilde bulan
benzerlik 6lgiitii Overlap katsayisidir. Ikinci olarak, Jaccard benzerligi diger
benzerlik Olgiitlerine oranla daha iyi sonuglar vermistir. Burada da Word2Vec
kelime gomiilmesi iizerinde gergeklestirilen deneyler tekrarlanmistir. Diger bir
deyisle, benzerlik Olgtitleri birlikte kullanilarak, benzerlik dl¢iitlerinin dezavantajl
oldugu yénleri kapatilmaya calisilmistir. Iki benzerlik 6lciitiiniin birlestirilmesi ile

elde edilen deneysel sonuglar Tablo 5.16’da goriilmektedir.
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Tablo incelendiginde, bireysel basarimi yiiksek olan Slgiitlerden diisiik olan
Olgiitlere dogru bir birlestirme islemi yapildiginda, birlesimin performansinin
diistigli  goriilmektedir. Bu nedenle diger benzerlik olgiitlerinin ikili

kombinasyonlar1 test edilmemistir.

Tablo 5.16. FastText (300) 6znitelik vektorii tizerinde iki benzerlik 6l¢iitiiniin birlestirilmesi ile elde

edilen sonuglar.

Benzerlik Olciitii Dogruluk
Overlap + Oklid 0.7748
Overlap + Kosiniis 0.7726
Overlap + Korelasyon 0.7726
Overlap + Jensen Shannon 0.7717
Overlap + Kulsinski 0.7682
Overlap + Jaccard 0.7628
Jaccard + Oklid 0.7714
Jaccard + Kosiniis 0.7566
Jaccard + Korelasyon 0.7566
Jaccard + Jensen Shannon 0.7547
Jaccard + Dice 0.7409
Jaccard + Kulsinski 0.6928
Kulsinski + Oklid 0.7510
Kulsinski + Dice 0.7350
Kulsinski + Kosiniis 0.7323
Kulsinski + Korelasyon 0.7323
Kulsinski + Jensen Shannon 0.7297

Tablodan da gozlemlendigi tlizere, en yliksek basarimi1 Overlap katsayisi ile
Oklid uzakhigmin birlestirilmesi ve Jaccard benzerligi ile Oklid uzakhiginin
birlestirilmesi ile elde edilmistir. Bu sebeple diger denemeler, bu benzerlik
Olciitlerinin kombinasyonu iizerinden yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara

Tablo 5.17°de yer verilmistir.

Tablo 5.17 incelendiginde, en iyi performansin Overlap katsayisi, Oklid
uzakligr ile Kulsinski uzakliginin birlestirilmesinden elde edildigi gozlenmistir.
Jaccard benzerligi ve Oklid uzakhiginin diger benzerlik dlgiitleri ile
birlestirilmesinden elde edilen sonuclar, bireysel basarimlarina goére Jaccard
benzerligi yaklasik olarak 0.13, Oklid uzaklig1 yaklasik 0.53 artmustir. Her ne kadar
boyle bir artis olsa da Overlap katsayisi, Oklid uzakligi ile Kulsinski uzakligmin bir
araya getirilmesi ile elde edilen sonuglar kadar basarili olunamamstir. Bu nedenle,

diger kombinasyonlara Overlap katsayisi, Oklid uzaklhig: ile Kulsinski uzaklig



109

tizerinden devam edilmistir. Benzerlik olgiitlerinin kombinasyonlarindan elde

edilen sonuclara Tablo 5.18’de yer verilmistir.

Tablo 5.17. FastText (300) 6znitelik vektorii iizerinde ii¢ benzerlik 6l¢iitiiniin birlestirilmesi ile elde

edilen sonuglar.

Benzerlik Olgiitii Dogruluk
Overlap + Oklid + Kulsinski 0.8212
Overlap + Oklid + Dice 0.8210
Overlap + Oklid + Jaccard 0.8182
Overlap + Oklid + Jensen-Shannon 0.8150
Overlap + Oklid + Korelasyon 0.8105
Overlap + Oklid + Kosiniis 0.8104
Jaccard + OKklid + Jensen-Shannon 0.8133
Jaccard + OKklid + Dice 0.8186
Jaccard + OKklid + Korelasyon 0.8083
Jaccard + Oklid + Kosiniis 0.8083
Jaccard + Oklid + Kulsinski 0.7786

Tablo 5.18. FastText (300) Oznitelik vektorii {izerinde dort ve flizeri benzerlik OSlgiitiiniin

birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olciitii Dogruluk
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski 0.8494
Overlap + Kosiniis + Oklid + Dice 0.8486
Overlap + Kosiniis + Oklid + Jaccard 0.8468
Overlap + Kosiniis + Oklid + Jensen Shannon 0.8378
Overlap + Kosiniis + Oklid + Korelasyon 0.8287
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon 0.8708
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Dice 0.8670
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jaccard 0.8523
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Korelasyon 0.8497
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon + Dice 0.8854
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon + Korelasyon 0.8733
Overlap + Kosiniis + Oklid + Kulsinski + Jensen Shannon + Jaccard 0.8709

Tablo 5.18’deki dortlii kombinasyonlara bakildiginda; Overlap katsayisi,
Kosiniis benzerligi, Oklid uzakligi ile Kulsinski uzakligmin birlestirilmesinden elde
edilen sonuglar, diger kombinasyonlara gore daha yiiksektir. Bu nedenle, bu

birlesime besinci ve altinci dl¢iitler eklenerek deneyler tekrar gergeklestirilmistir.

Sonuglar genel olarak incelendiginde, benzerlik 6lciitlerinin 0.71’lerde olan
bireysel basariminin, Olgiitlerin birlestirilmesi ile 0.17 artarak 0.88’lere kadar

yiikseldigi gozler oniine serilmistir.
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Word2Vec kelime gomiilmesinde oldugu gibi; Overlap, Kosiniis, Oklid,
Kulsinski, Jensen-Shannon ve Dice Olgiitlerinden elde edilen aday ciimlelerin
climle id’leri, cok katmanli yapay sinir agina verilmistir. Veri seti %70 egitim, %30
test seti olarak ayrilmistir. FastText ile elde edilen 6znitelikler, 100 nérondan olusan
10 gizli katmana sahip bir yapay sinir aginda test edildiginde, dogruluk degeri 0.69
olarak elde edilmistir. Gizli katman sayis1 artirilarak 100 nérondan olusan 15 gizli
katmana sahip bir yapay sinir aginda test edildiginde, dogruluk degeri 0.70 olarak

bulunmustur.

Dogruluk degerinin arttirilmasi igin, FastText gosterimi ile 300 gdmme
boyutu kullanilarak ifade edilen climleler iizerinde, Boliim 5.5.2.1°de bahsedilen,
her bir soru ciimlesi igin benzerlik Olgiitii tarafindan bulunan aday cevap
ciimlelerinin dagilimlarindan faydalanilmistir. Ilgili benzerlik 6lciitiiniin dogru
cevap ciimlesini kaginci sirada bulundugunu gosteren dagilim grafikleri Sekil

5.13’te gosterilmistir.

Word2Vec gosterim yontemi kullanildiginda elde edilen dagilim grafikleri
gibi bu grafikler de koordinat sisteminde y-eksenine yakin ¢ikmistir. Bu da, aday
cevap clmlelerinin ilk climlelerde yigili oldugunu gostermektedir. Buradan
hareketle, bulunan aday climleler igerisinden ilk iki ciimle ve ilk ii¢ climle, aday
cevap ciimlesi olarak dondiiriilmiis ve sonuglar alinmistir. Elde edilen deneysel

sonuglara Tablo 5.19°da yer verilmistir.

Tablo 5.19. FastText ile temsil edilen ciimleler i¢in birden fazla aday ciimle kullanilmasi ile elde

edilen sonuglar

Benzerlik Olgiitii 1 aday ciimle icin 2 aday ciimle i¢in 3 aday ciimle icin
Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Overlap Katsayisi 0.7126 0.8515 0.9174
Dice Katsayisi 0.6841 0.8178 0.9020
Jaccard Benzerligi 0.6504 0.8383 0.9131
Kulsinski Uzakhg 0.6459 0.8236 0.9070
Kosiniis Benzerligi 0.2837 0.4839 0.6751
Korelasyon Uzakhg: 0.2609 0.4839 0.6751
Jensen-Shannon Uyusmazhg 0.2599 0.4882 0.6764

Oklid Uzakhig 0.2577 0.4048 0.7065
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Sekil 5.13. FastText ile temsil edilen aday cevap ciimlelerinin benzerlik 6lgiitlerine gére dagilimlari.




112

Tablo 5.19 incelendiginde, iki veya ii¢ aday cevap ciimlesi kullanildiginda
elde edilen basarimin, tek aday cevap ciimlesi oldugunda elde edilen basarimdan
daha yiiksek oldugu gorilmektedir. Tek aday cevap oldugunda elde edilen
dogruluk, iki aday ciimle kullanildiginda yaklasik olarak 0.14, {i¢ aday ciimle
kullanildiginda ise yaklasik olarak 0.20 artmistir.

Tablo incelendiginde, alinan diger sonuglarda oldugu gibi, yine en iyi sonucu
veren benzerlik metrigi Overlap katsayisidir. Burada kullanilan benzerlik
metrikleri, 6onceki sonuglara benzer sonuclar sergiledigi icin iki ve ii¢ aday cevap
ciimlesi i¢in Overlap, Kosiniis, Oklid, Kulsinski, Jensen-Shannon ve Dice
metrikleri birlestirilmis ve deneyler gerceklenmistir. Bu islem ile elde edilen

deneysel sonuglar Tablo 5.20’de sunulmustur.

Tablo 5.20. FastText ile temsil edilen birden fazla aday ciimle i¢in benzerlik o6lgiitlerinin

birlestirilmesi ile elde edilen sonuglar.

Benzerlik Olgiitii 1 aday ciimle icin 2 aday ciimle icin 3 aday ciimle i¢in
Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Overlap + Kosiniis + Oklid + 0.8854 0.9660 0.9865

Kulsinski + Jensen Shannon + Dice

Tablo 5.20’den de anlasilacagi iizere, birden fazla aday cevap ciimlesi

izerinde benzerlik olgiitleri birlikte kullan1ldiginda dogruluk orani artmaktadir.

Elde edilen tim sonuclart genel olarak degerlendirecek olursak, gerek
Word2Vec gerekse FastText i¢in yapilan testlerde tek aday cevap climlesi tizerinde
bireysel benzerlik Olciitleri kullanildiginda elde edilen en iyi dogruluk degeri
yaklasik %71 iken, iic aday cevap ciimlesi lizerinde birlestirilmis benzerlik
oOl¢iitlerinin kullanilmasi ile dogruluk degeri %98’lere kadar ytikselmistir. Yapilan

caligmalar sonucunda 0.27 degerinde bir artis saglanmustir.

Veri setindeki climleleri, Word2vec kelime gomiilmesi ile temsil etmenin
veya FastText kelime gdmiilmesi ile temsil etmenin, kayda deger bir basarim farki

olusturmadi81 yapilan deneysel ¢caligmalar sonucunda gézlemlenmistir.
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5.5.3 Gelistirilen soru yamitlama mimarisi deneysel sonuclari

Tezin bu boliimiinde, gelistirilen soru yanitlama mimarisi i¢in kullanilan
derin 6grenme tabanli 6znitelik temsillerine, gelistirilen soru yanitlama mimarisi
icin izlenilen deneysel siirece ve kullanilan degerlendirme Olgiitleri ile elde edilen

deney sonuglarina yer verilmistir.

5.5.3.1 Derin 68renme tabanh 6znitelik temsilinin uygulanmasi

Soru yanitlamada sorularin ve ilgili paragraf climlelerinin temsili i¢in son
zamanlarda NLP’de de siklikla kullanilan ve Boliim 3.2°de bahsedilen derin
O0grenme tabanl kelime gomiilmelerinden olan BERT, RoBERTa, DistilBERT,
ALBERT, XLM ve XLNet yontemlerinden yararlanilmistir. Modellerden 6znitelik
vektorlerinin  olusturulabilmesi i¢in  katmanlardaki vektor ¢iktilarindan
faydalanilmistir. Modellerin tlirtine gore c¢ikt1 bilgileri degismektedir. BERT,
RoBERTa ve ALBERT ¢ikti olarak hem ciimle gosterimini hem de belirteg
gosterimini verirken ve vektor uzunlugu 768 iken; XLNet, XLM ve DistilBERT

sadece belirteg gosterimi vermekte ve vektor uzunlugu 3072 dir.

Modellerde her katmanda her belirte¢ i¢in ayr1 bir belirteg gdmiilmesi
olugmaktadir. Kelime vektorlerini elde etmek i¢in literatiirde iki yOntem
kullanilmaktadir. Bunlar; arka arkaya ekleme (concatenate) ve toplama (summing)
islemidir. Ornegin; BERT-base modelinde, 12 Transformer kodlayict
kullanildigindan dolay1, her bir belirteg icin 12 katmanin her birinden bir belirteg
gomillmesi tiretilmektedir. Bu gomiilmelerden hangisinin kullanilabilecegi ile ilgili
Devlin et al. (2019), CONLL 2003 NER veri seti lizerinde NER gorevi i¢in bazi
deneyler gergeklestirmistir. Elde edilen deney sonuglarina Sekil 5.14°te yer

verilmistir.

Sonuglar incelendigi zaman, son dort katmanin arka arkaya eklenmesi ile elde
edilen bagarimin diger birlestirme yontemlerine nazaran daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu dogrultuda, yapilan uygulamada, belirte¢ vektorlerinin elde

edilmesi i¢in son dort katmani arka arkaya ekleme islemi kullanilmistir. Her bir
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katmandan 768 uzunluklu bir belirte¢ vektorii elde edildigi i¢in, son dort katmanin

arka arkaya eklenmesi ile 3072 (768x4) uzunluklu bir vektor olusturulmus olur.

XLNet, XLM ve DistilBERT modellerinin sadece belirteg gosterimi
verdiginden ilk paragrafta bahsedilmisti. Bu modelleri kullanarak ciimle
gosterimini elde edebilmek i¢in, ilgili climleye ait olan belirte¢ gémiilmelerinin

ortalamast alinmistir. Boylece, 3072 uzunluklu bir ciimle gémiilme vektorii elde

edilmistir.
What is the best contextualized embedding for “ " in that context?
Dev F1 Score
TTT First Layer 171 91.0
eee Last Hidden Layer [ .| 94.9
L1l I
Sum All 12 1]
Layers ] 955
- [
Second-to-Last
Hidden Layer —— =6
""" I
T
Sqm Last Four T 95.9
Hidden n
It
T
Concat Last T 96.1

Four Hidden

Sekil 5.14. CONLL 2003 NER veri seti iizerinde NER gorevi deney sonuglari (Alammar, 2021).

Yapilan biitiin iglemler hem soru ciimlesi i¢in hem de paragraf ciimleleri i¢in
ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Bu sayede, her modelden hem soru ciimlesi hem de

paragraf climleleri i¢in 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Ek olarak, temelini Reimers ve Gurevych (2019),’nin attig1 ciimle
gomiilmeleri yaklasimi kullanilarak da climle 6znitelik vektorleri elde edilmis ve
deneysel sonuglar alinmistir. Sentence-BERT (SBERT) olarak adlandirilan
caligmada, Kosiniis benzerligi kullanilarak anlamsal olarak karsilastirilabilecek
climle gomiilmeleri olusturabilmek i¢in Siyam Ag1 (Siamese Network) ve {iglii ag

(triplet network) yapist kullanilmistir (Reimers ve Gurevych, 2019).
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5.5.3.2 Derin 68renme tabanh oznitelik temsili ile soru yanitlama

deneysel siireci ve sonuclari

Bu boliimde, SQuAD veri seti lizerinde derin 6grenme tabanli 6znitelik
temsilleri kullanilarak gelistirilen soru yanitlama mimarisi i¢in izlenilen deneysel

stirec ve elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur.

Kullanilan 6znitelik temsilleri ve benzerlik yontemi Python programlama dili
ile gegeklestirilmistir. Bilgisayar kapasitesinin yetersiz olmasindan dolay1 deney
sonuglari, Google Colaboratory (COLAB) kullanilarak TPU {izerinde elde

edilmistir.

Oznitelik vektorlerinin elde edilebilmesi i¢in bir Python kiitiiphanesi olan ve
belirte¢ siniflandirma, metin siniflandirma gibi bircok gorev i¢in kullanilabilen
derin 6grenme modellerini uygulamamizi saglayan Transformers, Sentence-

Transformers ve PyTorch kiitiiphanesinden faydalanilmigtir.

Derin 6grenme yontemleri i¢cin dnceden egitilmis modeller kullanilmistir.
Hangi yontem ile hangi modelin ve hangi belirte¢ ayiricinin kullanildig: bilgisine

Tablo 5.21°de yer verilmistir.

Tablo 5.21. Oznitelik vektdriinii olusturmak icin kullanilan derin grenme yontemleri ve modelleri.

Yontem Model Belirte¢ Ayirici
BertModel bert-base-uncased BertTokenizer
RobertaModel roberta-base RobertaTokenizer
AlbertModel albert-base-v2 AlbertTokenizer
XLNetModel xInet-base-cased XLNetTokenizer
XLMModel xIm-mlIm-en-2048 XLMTokenizer
DistilBertModel distilbert-base-uncased DistilBertTokenizer

Modele verilecek olan maksimum belirte¢ sayisi, max_sequence length

olarak ifade edilmistir ve degeri 128 olarak alinmistir.
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Veri seti okunduktan sonra, derin 6grenme modellerine girdi olarak verilmek

icin climlelerden {i¢ bilgi olusturuldu. Bunlar;

= input_id vektorii: Ciimledeki belirteclerin indekslerinin tutuldugu
vektordiir.

* input_mask vektorii: Ciimledeki belirte¢ sayisi, maksimum
belirte¢ sayisindan kiigiik ise “doldurma (padding)” islemi yapilir.
Bu vektor, climledeki belirtegleri ayirabilmek i¢in kullanilir.
Vektorde, climledeki belirtegler icin 1 ile, doldurma olan belirtegler
0 ile ifade edilir.

= segment_id vektorii: Birden fazla climle girdi olarak verildiginde,
hangi belirteclerin hangi climleye ait oldugunu ayirt edebilmek i¢in
kullanilan vektoérdiir. Birinci climle i¢in 0, ikinci climle i¢in 1 degeri

kullanilir.

Ik olarak, input_id vektdrii i¢in modele dzgii belirteg ayiric1 kullanilarak,
ciimleler belirteglerine ayrilmistir. Ardindan, Boliim 3.2.1.1°de bahsedilen [CLS]
ve [SEP] belirtecleri kullanilarak; belirtecler, modele uygun bir sekilde
hazirlanmistir.  Bu islem Tablo 5.22°deki kurallar dikkate alinarak
gerceklestirilmistir. Ardindan, belirteglerin idleri elde edilerek, input id vektori

olusturulmustur.

input_mask vektorii olusturulurken model i¢in sagdan doldurma gerekiyorsa,
input_mask vektorii, belirteg sayisi kadar 1 ile doldurulur ve ardindan
“max_sequence_length - belirte¢ sayist" kadar O ile doldurulur. Sayet soldan
doldurma islemi gerekiyorsa (XLNet modeli gibi), input mask vektori,
“max_sequence_length-belirte¢ sayisi" kadar 0 ile doldurulur ve ardindan belirteg

sayis1 kadar 1 ile doldurulur.

Uygulamada tek bir climle girdi olarak kullanildig1 i¢in, segment id vektorii

0 degerlerinden olusturulmustur.



117

Tablo 5.22. Derin 6grenme modellerine 6zgii baslangig girdileri.

Yontem Baslangi¢ Girdisi

Bert [CLS] + tokens + [SEP] + padding

RoBERTa [CLS] + prefix_space + tokens + [SEP] + padding
ALBERT [CLS] + tokens + [SEP] + padding

XLNet Padding + tokens + [SEP] + [CLS]

XLM [CLS] + tokens + [SEP] + padding

DistiBERT [CLS] + tokens + [SEP] + padding

Elde edilen input id, input mask ve segment id vektorii, tensor veri seti
haline doniistiiriilerek, modele girdi olarak verilmistir. Modellerden 6znitelik
vektorlerinin  olusturulabilmesi igin Bolim 5.5.3.2’de anlatilan islemlerden
faydalanilmistir. Ardindan, paragraf ciimleleri ve soru climlesi arasinda Kosiniis
benzerligi kullanilarak, aday cevap ciimleleri elde edilmeye ¢alisiimistir. Bunun
icin sirasiyla BERT, ALBERT, RoBERTa, XLM, XLNet ve DistilBERT
modellerinden elde edilen dznitelikler {izerinde deneyler gerceklestirilmistir. ilk
olarak, paragraftaki ciimleler Kosiniis benzerligine gore biiylikten kiiclige dogru
stralanmistir. 1lk sirada yer alan ciimle, soru ciimlesi ile en benzer olan ciimle
oldugu i¢in aday cevap ciimlesi olarak secilmistir. Bulunan aday climle ile gergek
cevabin gectigi ctimlenin idleri karsilastirilarak modellerin  dogruluk degeri

hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara Tablo 5.23te yer verilmistir.

Tablo incelendiginde, SQuAD egitim veri seti lizerinde kelime gdmiilmeleri
olusturuldugunda derin 6grenme modellerinin elde ettigi en yiiksek basarim XLM
modeline aittir. Ikinci olarak DistilBERT, iigiincii olarak ise Roberta diger
yontemlere kiyasla daha iy1 sonug vermistir. Climle gémiilmeleri kullanildiginda en
yiiksek basarima sahip olan model DistilBERT tir. Ikinci olarak BERT, iigiincii
olarak ise ALBERT diger modellere kiyasla daha iyi sonu¢ vermistir. Bir modelin
yanlig buldugu cevap climlesini, diger modellerin dogru bulabilecegi diisiincesi ile
modellerin birlikte analizi yapilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 5.24’te

sunulmustur.
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Tablo 5.23. SQuAD egitim veri seti kelime ve ciimle gomiilmeleri iizerinde derin 6grenme

modellerinin bireysel bagarimlar.

Bert Albert XLNet Roberta DistilBert XLM

Dogruluk 0.2365 0.2497 0.2539  0.3478 0.4631 0.6264

é Mikro F1-Skor 0.2365 0.2497 0.2539  0.3478 0.4631 0.6264

S % Makro F1-Skor 0.1032 0.1003 0.0993  0.1985 0.3333 0.5136
E ‘ED Agirlikli F1-Skor 0.2420 0.2531 0.2571  0.3537 0.4642 0.6268
Dogruluk 0.6735 0.5568 0.3557 0.4768 0.6896  0.3604

.é Mikro F1-Skor 0.6735 0.5568 0.3557 0.4768 0.6896  0.3604

ié é Makro F1-Skor 0.4929 0.4077 0.2226  0.3357 0.5309 0.1766
:5 ‘T  Agirhkl F1-Skor 0.6731 0.5579 0.3578  0.4783 0.6889 0.3636

Tablo 5.24. Derin 6grenme modellerinin birlikte kullanilmasi ile elde edilebilecek sonuglar.

Yontem Dogruluk

XLM + DistilBert + Roberta 0.7845

£ XUM+DistilBert + Roberta-+ XLNet 0.8122

e % XLM + DistilBert + Roberta + XLNet + Albert 0.8402
E % XLM + DistilBert + Roberta + XLNet + Albert + Bert 0.8600
DistilBert + Bert + Albert 0.7861

é DistilBert + Bert + Albert + Roberta 0.8116

iE) é DistilBert + Bert + Albert + Roberta + XLM 0.8475
3 S DistilBert + Bert + Albert + Roberta + XLM + XLNet 0.8722

Tablo 5.24 incelendiginde, bir modelin kacirdigi cevap cilimlesini diger
modelin yakaladig1 gozlemlenmis ve bu nedenle modellerin birlestirilmesine karar
verilmistir. Bu iglem i¢in soru yanitlama problemi, bir siniflandirma problemi gibi
ele alinmig, Boliim 3.3’te bahsi gegen siiflandirma algoritmalar: ve Boliim 3.4°te
detaylar1 anlatilan topluluk 6grenmesi yontemleri uygulanmistir. Sinif sayisi olarak,
paragraflardaki maksimum climle sayisi alinmistir. SQUAD egitim seti i¢in, bir
paragraftaki en fazla climle sayis1 26 oldugu i¢in, sinif sayis1 26 olarak alinmustir.
SQuAD egitim seti iizerinde bireysel siniflandirma algoritmalart ve topluluk
ogrenmesi yontemleri uygulandiginda elde edilen sonuglara Tablo 5.25°te yer

verilmistir.



Tablo 5.25. Bireysel siniflandirma algoritmalari ve topluluk 6grenme algoritmalarinin SQuAD egitim seti tizerinde uygulanmasi ile elde edilen deney sonuglari.

Kelime gomiilmeleri

Ciimle gomiilmeleri

Yontem Dogruluk  Std Mikro Std Makro Std  Agwlkli  Std | Dogruluk St Mikro Std Makro Std  Agilkli Std
F1-Skor F1-Skor F1-Skor F1-Skor F1-Skor F1-Skor
LR 0.2971 0.003 0.2971 0.003 0.0520 0.005 0.2277 0.003 0.3062 0.003 0.3062 0.003 0.0514 0.002 0.2382 0.003
Adaboost 0.3951 0.018 0.3951 0.018 0.0976 0.034 0.3002 0.0135 0.4247 0.010 0.4247 0.010 0.0777 0.023 0.3223 0.008
KNN 0.4186 0.122 0.4186 0.122 0.1506 0.100 0.3805 0.153 0.4714 0.165 0.4714 0.165 0.2049 0.155 0.4359 0.198
DT 0.4615 0.116 0.4615 0.116 0.2167 0.127 0.4348 0.147 0.5295 0.158 0.5295 0.158 0.2815 0.171 0.5049 0.189
NB 0.4836 0.112 0.4836 0.112 0.2298 0.1063 0.4646 0.136 0.5723 0.136 0.5723 0.136 0.3048 0.143 0.5568 0.162
SVM 0.4994 0.120 0.4994 0.120 0.2383 0.117 0.4788 0.148 0.5666 0.151 0.5666 0.151 0.3117 0.158 0.5476 0.179
RF 0.4995 0.108 0.4995 0.108 0.2532 0.112 0.4833 0.131 0.5874 0.129 0.5874 0.129 0.3324 0.147 0.5742 0.153
GRB 0.5170 0.110 0.5170 0.110 0.2601 0.108 0.5002 0.135 0.5954 0.136 0.5954 0.136 0.33368 0.1389 0.5840 0.156
Voting (KNN+
LR+SVM+NB 0.5272 0.106 0.5272 0.106 0.2700 0.105 0.5119 0.130 0.6057 0.124 0.6057 0.124 0.3505 0.136 0.5953 0.149
+DT+RF +GRB)
Bagging 0.5766 0.005 0.5766 0.005 0.4298 0.058 0.5750 0.005 0.6608 0.004 0.6608 0.004 0.4854 0.0524 0.6593 0.004
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Tablo incelendiginde, bireysel smiflandirma algoritmalart ve topluluk
ogrenmesi yontemleri kullanildiginda, gerek kelime gomiilmeleri igin gerekse
climle gomiilmeleri i¢in en iyl performansi Bagging algoritmasi sergilemistir.
Kelime gomiilmeleri ve climle gomiilmeleri i¢cin Bagging algoritmasinin elde ettigi
basarim, XLM’in ve DistilBERT’in tek basina elde etmis oldugu basarima
ulagilamamigtir. Buradaki basarimi arttirabilmek igin, Bolim 4.2°de detaylari
anlatilan soru yanitlama yaklasimlar1 Onerilmistir. Onerilen soru yanitlama
yaklagimlar1 bir sinif etiketi dondiirmektedir. Dondiiriilen bu sinif etiketi, ilgili soru
icin tahmin edilen cevap ciimlesinin id’sini belirtmektedir. Onerilen yaklasimlar
SQuAD egitim veri seti lizerinde test edilmis ve yaklagimlarin basarimi, tahmin
edilen cevap cilimlesinin id’si ile dogru cevabin gectigi cilimlenin id’si
karsilastirilarak  Ol¢iilmiistiir. Elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.26’da

sunulmustur.

Tablo 5.26. Onerilen soru yanitlama yaklagimlarinin SQuAD egitim seti iizerinde uygulanmast ile

elde edilen deney sonuglart.

Kelime gomiilmeleri Ciimle gomiilmeleri
Yontem ” - = ~ . -
Dogruluk Mikro Makro Agirlikli | Dogruluk Mikro Makro Agirlikli
F1-Skor ~ F1-Skor  F1-Skor F1-Skor F1-Skor F1-Skor

Yaklasim 10 0.5440 0.5440 0.4757 0.5423 0.6722 0.6722 0.5149 0.6710

Yaklagim 8 0.5663 0.5663 0.4581 0.5591 0.6480 0.6480 0.4733 0.6442
Yaklasim 1 0.5713 0.5713 0.4867 0.5690 0.6835 0.6835 0.5224 0.6823
Yaklasim 7 0.5769 0.5769 0.4682 0.5713 0.6505 0.6505 0.4773 0.6469
Yaklasim 9 0.5893 0.5893 0.4909 0.5863 0.6572 0.6572 0.5016 0.6552
Yaklasim 4 0.5941 0.5941 0.4837 0.5904 0.6614 0.6614 0.4866 0.6582

Yaklasim 11 0.5967 0.5967 0.4982 0.5940 0.6829 0.6829 0.5371 0.6815
Yaklagim 5 0.6031 0.6031 0.4901 0.6000 0.6654 0.6654 0.5020 0.6624

Yaklagim 12 0.6061 0.6061 0.5026 0.6050 0.6840 0.6840 0.5356 0.6830

Yaklasim 2 0.6133 0.6133 0.5022 0.6112 0.6856 0.6856 0.5356 0.6842
Yaklasim 6 0.6144 0.6144 0.5008 0.6133 0.6711 0.6711 0.5169 0.6694
Yaklasim 3 0.6225 0.6225 0.5078 0.6220 0.6857 0.6857 0.5360 0.6848

Yaklasim 13 0.6227 0.6227 0.5085 0.6224 0.6858 0.6858 0.5374 0.6846

Tablo incelendiginde, Kosiniis benzerligi ile ayn1 siif etiketini dondiiren

modellerin, dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerlerinin garpilarak, ortalamasinin
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alinmasiyla (Yaklasim 13) elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
Onerilen agirlikli cogunluk oylama yaklagimlari ile en yiiksek basarima sahip olan
XLM ve DistilBERT modellerinin elde ettigi basarim ile ayni1 basarim elde

edilmistir.

Yapilan deneysel ¢aligmalara ek olarak, climle gomiilmeleri farkli modeller
ile de olusturulmustur. Ciimle gémiilmelerini olusturmak i¢in kullanilan modeller

ile ilgili bilgilere Tablo 5.27°de deginilmistir.

Tablo 5.27. Ciimle gomiilmelerini olusturmak i¢in kullanilan modeller ve 6zellikleri.

Yontem Max_Sequence_Length Boyut Temel Model
distilroberta 256 768 distilroberta-base
miniLM_L3 128 384 miniLM-L3-H384-uncased
miniLM_L6 128 384 miniLM-L6-H384-uncased
mpnet 512 768 mpnet-base
nli_distilroberta 75 768 distilroberta-base
nli_mpnet 75 768 mpnet-base

nli_roberta 75 768 roberta-base
stsb_distilroberta 75 768 distilroberta-base
stsb_mpnet 75 768 mpnet-base

stsb_roberta 75 768 roberta-base

Onerilen yaklagimlar (Bkz. Boliim 4.2), Tablo 5.27°de bahsi gecen 6nceden
egitilmis climle goémiilme modelleri (distilroberta, miniLM_L3, miniLM_LS6,
mpnet, nli_distilroberta, nli_mpnet, nli_roberta, stsb_distilroberta, stsb_mpnet,
stsb_roberta) ile de kiyaslanmistir. SQUAD egitim veri seti {izerinde elde edilen

deney sonuglarina Tablo 5.28°de yer verilmistir.

Tablo 5.28’de, ciimle gomiilme modellerinin bireysel basarilart ele
alindiginda, en yiiksek basarim miniLM_ L3 modeline aittir. Siniflandirma
algoritmalar1 ve topluluk dgrenmesi yontemleri baz alindiginda, en iyi performans

topluluk 6grenmesi algoritmalarindan olan Bagging algoritmasina aittir.
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Tablo 5.28. SQuAD egitim seti iizerinde, Onerilen yaklagimlarin, ciimle gémiilme modellerinin,
siniflandirma algoritmalarinin ve topluluk 6grenmesi yontemlerinin uygulanmast ile

elde edilen sonuglar.

Yontem Dogruluk  Mikro F1- Makro F1- Agirhikh F1-
Skor Skor Skor

nli_roberta 0.7050 0.7050 0.5846 0.7030
stsh_mpnet 0.7105 0.7105 0.5714 0.7085
nli_mpnet 0.7121 0.7121 0.5297 0.7099
mpnet 0.7293 0.7293 0.6331 0.7273
miniLM_L6 0.7347 0.7347 0.6556 0.7329
stsb_roberta 0.7498 0.7498 0.6620 0.7483
stsb_distilroberta 0.7508 0.7508 0.6442 0.7494
distilroberta 0.7513 0.7513 0.6540 0.7495
nli_distilroberta 0.7518 0.7518 0.6339 0.7502
miniLM_L3 0.7530 0.7530 0.6720 0.7514
LR 0.4430 0.4430 0.0829 0.3829
Adaboost 0.4516 0.4516 0.0931 0.3400
KNN 0.5960 0.5960 0.3328 0.5649
DT 0.6463 0.6463 0.4185 0.6249
SVM 0.6743 0.6743 0.4649 0.6576
NB 0.6849 0.6849 0.4600 0.6712
RF 0.6980 0.6980 0.4852 0.6863
GRB 0.7055 0.7055 0.4741 0.6872
Voting (KNN+ LR+SVM+NB

+DT+RF +GRB) 0.7134 0.7134 0.4934 0.7072
Bagging 0.7602 0.7602 0.6078 0.7588
Yaklasim 4 0.6705 0.6705 0.6483 0.6623
Yaklasim 7 0.6705 0.6705 0.6483 0.6622
Yaklasim 8 0.7145 0.7145 0.6662 0.7103
Yaklasim 5 0.7151 0.7151 0.6695 0.7110
Yaklasim 9 0.7176 0.7176 0.6655 0.7166
Yaklasim 6 0.7193 0.7193 0.6686 0.7184
Yaklasim 1 0.7246 0.7246 0.6775 0.7208
Yaklasim 3 0.7631 0.7631 0.7242 0.7622
Yaklasim 2 0.7636 0.7636 0.7131 0.7609
Yaklasim 10 0.7665 0.7665 0.6853 0.7648
Yaklagim 11 0.7699 0.7699 0.6965 0.7683
Yaklagim 12 0.7701 0.7701 0.6959 0.7687
Yaklagim 13 0.7707 0.7707 0.6985 0.7691

Tabloda, Onerilen yaklagimlar kendi igerisinde degerlendirildiginde,

dogruluk, mikro F1-skor ve agirlikli F1-skor degeri en yiiksek olan yaklasim,
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Kosiniis benzerligini agirlik olarak kullanan Yaklagim 13’tiir. Makro F1-skor’a
bakildiginda ise en iyi performans Yaklasim 3’e aittir. Tablodaki sonuglar genel
olarak degerlendirildiginde, ciimle gémiilme modellerinin bireysel basarilarinda,
Onerilen yaklasimlar sayesinde gerek dogruluk degeri gerekse F1-skor degerleri
tizerinde yaklagik %2.5 oraninda bir artis sagladig1 yapilan deneysel ¢alismalar ile

gozler Oniine serilmistir.

Yukarida bahsi gegen climle gomiilme modelleri ve oOnerilen yaklasimlar
SQuAD gelistirme veri seti lizerinde de deneysel ¢calismalara tabi tutulmustur. Elde

edilen deney sonuglar1 Tablo 5.29°da sunulmustur.

Tabloda yer alan deney sonuglari, ciimle gomiilme modelleri bazinda
degerlendirildiginde, stsb_roberta modeli dogruluk degeri, mikro F1-skor ve
agirlikli Fl-skor bakimindan en iyi performansi sergilemistir. Makro F1-skor
bakimindan en iyi performans, nli_distilroberta ciimle gomiilme modeline aittir.
Deney sonuglart siniflandirma algoritmalar1 ve topluluk &grenmesi yontemleri
bakimindan degerlendirildiginde, en yiiksek basarima sahip yontem topluluk
ogrenme algoritmalarindan olan Bagging algoritmasidir. Sonuglar Onerilen
yaklasimlar agisindan degerlendirildiginde, dogruluk degeri, mikro F1-skor ve
agirlikli F1-skor degeri en yliksek olan yaklagim, ddiillendirme yaklasimlarindan
biri olan Yaklagim 12’ye aittir. Makro F1-skor’a gore en yiiksek bagarim Yaklagim

3’¢ aittir.

Tablo 5.29’daki sonuglar genel olarak degerlendirilecek olursa, Onerilen
yaklasimlardan Yaklasim 2, Yaklasim 3, Yaklasim 10, Yaklasim 11, Yaklagim 12
ve Yaklasim 13, climle gdmiilme modellerinin bireysel olarak elde ettigi en yiiksek
dogruluk degerinden daha iyi bir performans gdstermistir. Onerilen yaklasimlar,
climle gomiilme modellerinin bireysel basarilarina oranla yaklasik olarak %2 daha

yiiksek bir bagarim elde etmistir.
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Tablo 5.29. SQuAD gelistirme veri seti iizerinde, Onerilen yaklasimlarin, ciimle gdmiilme
modellerinin, siniflandirma algoritmalarinin ve topluluk dgrenmesi yontemlerinin

uygulanmasi ile elde edilen sonuglar.

Yontem Dogruluk  Mikro F1- Makro F1- Agirhikh F1-
Skor Skor Skor

stsbh_mpnet 0.7123 0.7123 0.5429 0.7099
nli_roberta 0.7160 0.7160 0.5695 0.7133
nli_mpnet 0.7199 0.7199 0.5105 0.7172
mpnet 0.7316 0.7316 0.6066 0.7292
miniLM_L6 0.7376 0.7376 0.6014 0.7522
distilroberta 0.7509 0.7509 0.5124 0.7488
nli_distilroberta 0.7532 0.7532 0.6801 0.7511
miniLM_L3 0.7543 0.7543 0.5987 0.7522
stsb_distilroberta 0.7545 0.7545 0.6027 0.7527
stsb_roberta 0.7556 0.7556 0.6496 0.7536
LR 0.4594 0.4594 0.1099 0.4005
Adaboost 0.4620 0.4620 0.0924 0.3518
KNN 0.5997 0.5997 0.3172 0.5679
NB 0.6445 0.6445 0.4221 0.6379
DT 0.6455 0.6455 0.3947 0.6234
RF 0.6637 0.6637 0.4521 0.6578
SVM 0.6714 0.6714 0.4373 0.6538
GRB 0.6787 0.6787 0.4531 0.6696
Voting (KNN+ LR+

SVM+NB +DT+RF +GRB) 0.6893 0.6893 0.4693 0.6810
Bagging 0.7582 0.7582 0.5971 0.7560
Yaklasim 7 0.6727 0.6727 0.6036 0.6630
Yaklasim 4 0.6730 0.6730 0.6022 0.6634
Yaklasim 8 0.7082 0.7082 0.6163 0.7013
Yaklasim 5 0.7092 0.7092 0.6162 0.7022
Yaklasim 9 0.7179 0.7179 0.6458 0.7167
Yaklasim 6 0.7182 0.7182 0.6460 0.7169
Yaklasim 1 0.7266 0.7266 0.6656 0.7219
Yaklasim 2 0.7588 0.7588 0.6743 0.7545
Yaklasim 3 0.7685 0.7685 0.6858 0.7673
Yaklasim 10 0.7691 0.7691 0.6697 0.7668
Yaklasim 11 0.7724 0.7724 0.6692 0.7701
Yaklasim 13 0.7724 0.7724 0.6706 0.7702

Yaklasim 12 0.7735 0.7735 0.6708 0.7716
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda, Soru Yanitlama Sistemleri i¢in melez makine 6grenmesi
tekniklerine dayali bir sistem gelistirilmesine odaklanilmistir. Bunun ig¢in, soru
yanitlama problemi, bir siiflandirma problemi olarak ele alinmis, etkin bir soru
yanitlama mimarisi gelistirebilmek i¢in temel makine grenmesi yontemlerinden
faydalanilmis ve temel makine Ogrenmesi yoOntemlerinin soru yanitlama

problemindeki basariminin arttirilmasi saglanmustir.

Soru yanitlama probleminde en iyi sonuglari elde edebilmek adina, ilk olarak,
sorunun analizi i¢in soru siniflandirma probleminde bir performans artisi
saglanmaya calisilmistir. Basarimin arttirilmasi igin ¢esitli yontemler uygulanmis
ve deneysel sonuglar degerlendirilmistir. Ikinci olarak, soru yanitlama problemi igin
derin 6grenme tabanli kelime gomiilmeleri ve ciimle gémiilmeleri hibritlenerek
kullanilmis, Soru yanitlama problemi siniflandirma problemi gibi ele alinarak
sorunun cevabini igeren ciimle tespit edilmeye calisilmistir. Buradaki basarimin
gozlemlenebilmesi i¢in g¢esitli yontemler denenmis ve deneysel sonuclar

degerlendirilmistir.

Bir ¢ok NLP alt gérevinde, verilerin dogru bir sekilde temsil edilmesi ve
uygun Ozniteliklerin se¢ilmesi, makine 6grenmesi yontemlerinin performansin
dogrudan etkilemektedir. NLP’de kullanilan veriler seyrek ve yiiksek boyutlu
oldugu i¢in, verileri miimkiin oldugunca dogru bir bigimde temsil etmek ve etkin
bir Oznitelik se¢imi uygulamak, tez ¢alismasinin temel hedefleri arasindadir. Bu
dogrultuda, TREC soru siniflandirma veri seti iizerinde farkli 6znitelik temsilleri ve
oznitelik segimleri denenmistir. Oznitelik temsili ve znitelik se¢imi icin temel
siiflandirma algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi, Karar Agaclari, Naif Bayes,
Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, K-En Yakin Komsu, Stokastik Dereceli
Azalma algoritmalarinin, ve topluluk 6grenme algoritmalarindan Rastgele Orman,
Adaboost, Bagging ve Oylama algoritmalarinin sergiledigi performanslar
incelenmistir. Deneysel ¢alismalar incelendiginde, sorulart en iyi temsil eden
Ozniteliklerin unigram, bigram, POS ve NER 0zniteliklerinin birlestirilmesi ile elde

edilen &znitelik temsili oldugu gdzlemlenmistir. Onerilen dznitelik temsil ydntemi ile
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temel siniflandirma algoritmalarinin basarimlarinda yaklasik %5’e varan bir artis

saglanmuistir.

Soru yanitlama problemi ic¢in derin 6grenme tabanli kelime gomiilmeleri ve
ciimle gémiilmeleri tizerinde, temel siniflandirma algoritmalarindan SVM, DT, NB,
LR, KNN algoritmalarinin, topluluk 6grenme algoritmalarindan Rastgele Orman,
Adaboost, Gradyan Boosting, Bagging ve Oylama algoritmalarinin, ve derin 6grenme
tabanli algoritmalarinin sergiledigi performanslar incelenmistir. Deneysel ¢aligmalar
incelendiginde, Onerilen yaklagimlardan Yaklasim 13’iin, kelime gomiilme
modellerinin en az bireysel basarimlari kadar iyi bir performans sergiledigi ve ciimle
gomiilme modellerinin bireysel performanslarinda, 6nerilen yaklasimlar (Yaklagim
2, Yaklasim 3, Yaklasim 10, Yaklagim 11, Yaklasim 12 ve Yaklasim 13) sayesinde

yaklasik %2 - 2.5 oraninda bir artig saglandig1 gozler oniine serilmistir.

Tez c¢alisgmasi kapsaminda Onerilen Oznitelik temsil yontemi, Soru
siiflandirma problemi i¢in temel makine 6grenmesi yontemlerinin basarimlarinda
artis saglamistir. Ayrica, tez kapsaminda soru yanitlama problemi i¢in Onerilen
mimari de derin 6grenme tabanli ciimle gdmiilme modellerinin basarimlarinda bir
art1s saglamistir. Onerilen znitelik temsili, soru siniflandirma probleminde oldugu
gibi duygu analizi, cinsiyet tahminleme (gender prediction), metin siniflandirma
(text classification) gibi bircok NLP probleminde uygulanarak etkinligi
degerlendirilebilir. Soru yanitlama problemi i¢in Onerilen mimaride son-islem
seviyesinde gergeklestirilen hibritleme iglemi, 6znitelik seviyesinde yapilarak temel

siniflandirma algoritmalarinin basarimlar1 degerlendirilebilir.
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