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OZET

Burcu Melis TOPRAK

TURKCE E-TICARET URUN YORUMLARININ SINIFLANDIRILMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2023

Gunumizde e-ticaret {irlin incelemeleri, ¢evrim igi aligveriste olduk¢a Onemli bir rol
oynamaktadir. Teknolojinin hayatimizdaki 6nemi ve ¢evrim i¢i aligverise olan yogun ilgi
nedeniyle Uriin yorumlari iiriinii satm alma asamasmda oldukca 6nemlidir. Uriine verilen
puanlar ve yazilan yorumlar arasinda zaman zaman uyumsuzluk yasanmaktadir. Bu nedenle
yazilan yorumlarin metin smiflandirma kullanilarak gruplandirilmast ile iiriin hakkinda daha
objektif degerlendirilme saglanacagi diisiinlilmektedir. Metin smiflandirmada oldukga
kullaniglt ve etkili olan denetimli ve denetimsiz makine 6grenimi algoritmalarinin yani sira
derin 6grenme algoritmalar1 da olduk¢a popiilerdir ve basar1 oranlar1 yiliksektir. Bu tez
calismasmin amaci, Tirkge metin siniflandirmast i¢in farkli makine Ogrenmesi
yontemlerinin basarilarin1 incelemektir. Kullanilan veri setinde, g¢evrim ici aligveris
sitelerinde bir {iriin altina yapilan yorumlar toplanmis ve yorumlarm olumlu, olumsuz ya da
notr olmasma gore smif etiketleri verilerek veri seti olusturulmustur. Toplam 15170
yorumun yer aldigi veri setinde 6799 olumlu, 6978 olumsuz ve 1393 tarafsiz yorum
bulunmaktadir. Simiflandirma asamasinda, bu tez c¢alismasinda simiflandirici olarak
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Onerilmistir. Ayrica onerilen yontem, Karar Agaglari, Lineer
Diskriminant Analiz, Uzun Kisa Siireli Bellek, ikinci Dereceden Diskriminant Analiz, Cift
Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek, Verimli Lineer Destek Vektor Makineleri, Gegitli
Tekrarlayan Birim, Verimli Logistik Regresyon, Naif Bayes, K-En Yakin Komsu, Birlesik
Modeller, Yapay Sinir Aglar1, Kernel ve Destek Vektor Makineleri ile karsilagtirilmistir. En
yliksek bagar1 Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanildiginda %90,77 dogruluk ile elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Destek Vektor Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglari, Metin

Smiflandirma, Tirk¢e Metin Siniflandirma, Uzun Kisa Sireli Bellek



ABSTRACT

Burcu Melis TOPRAK

CLASSIFICATION OF TURKISH E-COMMERCE PRODUCT REVIEWS
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

2023

Nowadays, e-commerce product reviews play a very important role in online shopping. With
the importance of technology in our lives and the intense interest in online shopping, the
classification of these comments with text classification quite important. In addition to
supervised and unsupervised machine learning algorithms, which are very useful and
effective in text classification, deep learning algorithms are also very popular and have high
success rates. The aim of the study is to provide a brief overview of machine learning
methods for text classification. In the data set used, the comments under a product on online
shopping sites were collected and a dataset was created by giving class labels according to
whether the comments were positive, negative or neutral. There are 6799 positive, 6978
negative and 1393 neutral comments in the data set, which includes a total of 15170
comments. In the classification phase, Convolutional Neural Network (CNN) is proposed as
a classifier. Also the proposed method is compared with Decision Trees, Linear Discriminant
Analysis, Long Short Term Memory, Quadric Discriminant Analysis, Bidirectional Long
Short Term Memory, Efficient Linear Support Vector Machines, Gated Recurrent Unit,
Efficient Logistic Regression, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor , Ensemble Models,
Artificial Neural Networks, Kernel and Support Vector Machines. The highest success was

obtained with 90.77% accuracy when using Convolutional Neural Networks.

KEYWORDS: Convolutional Neural Networks, Long Short Term Memory, Support Vector

Machines, Turkish Text Classification, Text Classification



ONSOZ

Guniimuzde kiresel anlamda e-ticaret iizerinden yapilan alisverislerin popiilerligi giderek
artmaktadir. Bu sebeple e-ticaret sayfalarina yapilan yatirimlar, e-ticaret uygulamalarina
yapilan gelistirmeler de oldukg¢a 6nem arz etmektedir. Bu tez ¢alismasinda 6nem dikkate
alinarak kullanicilara kolaylik saglayabilecegi, iiriin degerlendirmelerinin dogrulugunu
arttiracagi diisliniilen Uriin yorumlar1 siiflandirmasi yapilmistir. Bu smiflandirma
stiresince ¢esitli metin 6n igleme tekniklerinin uygulanmasinin yani sira 6znitelik ¢ikarimi
ve smiflandirma icin de ¢esitli algoritmalar kullanilmistir. Yapilan biitiin deneyler analiz
edilmis ve en yiiksek basar1 kriterlerine sahip algoritma bu smiflandirma islemi i¢in
onerilmistir. Tezin yiriitiilmesi ve gelistirilmesi konusunda ¢alismaya olan 6nemli

katkilarindan dolay1 Baskent Universitesi Dog. Dr. Selda Giiney’ e tesekkiirlerimi sunarm.
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1. GIRIS

Cevirim i¢i aligveris platformlarmnin zaman ve enerji tasarrufu yapilmasina olanak
saglamasi, her yas grubuna hitap etmesi ve oldukga genis iirlin gesitliligine sahip olmasi
kullanict kitlesini giderek artirmaktadir. Ancak ¢evirim igi aligveris yaparken iirlinlerin gozle
gorulememesi {irtin degerlendirmesini zorlastirmaktadir. Bu da e-ticaretin énundeki en
biiyiik engel olarak gosterilebilir. Tiiketicilerin ¢evirim i¢i aligveris yaparken en biiyiik
referanslari tirtin yorumlar1 olmustur. Bu sebeple {iriin yorumlarinin {iriinlere ait duygulara
gore smiflandirilmast iirlin se¢iminde ve degerlendirmesinde onemli Ol¢lide kolaylik
saglamaktadir. Kullanicilar {iriine ait yorumlarmnin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen
sonuglar1 dikkate alarak hareket ettiginde daha az bir eforla daha dogru se¢imler yapabilir.

Metin siniflandirma e-ticaret {irlin yorumlar: ilizerinden duygu analizi yapilmasmin
yanisira film yorumlarinda duygu analizi, sosyal medyada yazilan yorumlar {izerinden
hakaret tespiti ve sikayet sayfalara yazilan yorumlarin giivenilebilirliginin derecesi gibi
bir¢ok alanda da kullanilabilir.

Literatiirdeki ¢calismalar da g6z 6niine alindiginda metin smiflandirmaya olan ilginin
ve kullanim alanlarmin giderek arttig1 goriilebilir. Burada en biiyiik eksiklik ise Tiirkge
metinlere ait smiflandirmanin literatiirdeki diger caligsmalara oranla oldukca az sayida
olmasidir.

Bu sebeple bu calismada Tiirk¢e metin smiflandirilmasina yonelik literatiirdeki
eksiklik, e-ticaretin giiniimiizdeki gelisimi ve tiiketicilerin {irlin yorumlarindaki analiz
ihtiyaglar1 g6z Oniine alnarak Turkge e-ticaret iriin yorumlarmm smiflandirilmasi
yapilmistir. Caligmada cesitli siniflandirma algoritmalari kullanilarak iirlin yorumlarinin en
yiiksek dogruluk yiizdesi elde edilecek sekilde siniflandirilmasi ve literatiirdeki eksikliklerin
olabildigince 6niine gecilebilmesi amaglanmustir.

En uygun yontemin belirlenmesi asamasinda 6znitelik ¢ikarimi icin kelime ¢antasi
modeli, Uzun Kisa Siireli Bellek, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek, Evrisimsel Sinir
Aglar1 ve Gegitli Tekrarlayan Birim algoritmalar1 uygulanmistir. Smiflandirma yapilirken
ise Karar Agaclari, Lineer Diskriminant Analiz, Uzun Kisa Siireli Bellek, Ikinci Dereceden
Diskriminant Analiz, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek, Verimli Lineer Destek Vektor
Makineleri, Gegitli Tekrarlayan Birim, Verimli Logistik Regresyon, Naif Bayes, K-En
Yakm Komsu, Birlesik Modeller, Yapay Sinir Aglari, Kernel, Destek Vektor Makineleri ve

Evrisimsel Sinir Aglar1 algoritmalari kullanilarak ¢esitli testler yapilmistir. Uygulanmig olan
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yontemler Tablo 1.1°de gosterilmistir. Yapilan testler sonucunda iiriin yorumlarmin
smiflandirilmasinda en yiikksek dogruluk oranmni veren yontem olarak hem 6znitelik

cikarimmda hem de smiflandirma agamasinda ESA algoritmasmin kullanildigi yontem

onerilmistir.
Tablo 1.1. Uygulanan yontemler
Metin Verisinin Onislemesi | Oznitelik Cikarimi Smiflandirma
« Tokenizasyon Kelime Cantas1 Modeli Destek Vektor Makineleri

+ Blylk/Kugik  Harf
Dontistimii

+ Noktalama Isaretleri
ve Bosluklarin

Kaldirilmasi

«  Tokenizasyon Kelime Cantas1 Modeli Uzun Kisa Siireli Bellek
» Buyuk/Kuguk  Harf
Doniisiimiu

« Noktalama Isaretleri

ve Bosluklarm

Kaldirilmasi
«  Tokenizasyon Kelime Cantas1 Modeli Cift Yonli Uzun Kisa Siireli
» Buylk/Kuguk  Harf Bellek

Doniisiimii

« Noktalama Isaretleri
ve Bosluklarm

Kaldirilmasi

« Tokenizasyon Kelime Cantas1 Modeli Evrisimsel Sinir Aglar1

» Bulyuk/Kuguk  Harf
Doniisiimii

« Noktalama Isaretleri
ve Bosluklarmn

Kaldirilmasi

»  Tokenizasyon Kelime Cantas1 Modeli Gegitli Tekrarlayan Birim
» Bulyuk/Kuguk  Harf

Doniistimii




Noktalama Isaretleri ve

Bosluklarin Kaldirilmast

» Tokenizasyon

Uzun Kisa Siireli Bellek

Karar  Agaclari, Destek

* Blyik/Kigcik  Harf Vektor Makineleri, Lineer
Doniigiimil Diskriminant Analiz, Uzun
* Noktalama Isaretleri Kisa Siireli Bellek, ikinci
ve Bosluklarin Dereceden  Diskriminant
Kaldintmasi Analiz, Verimli  Lineer
Destek Vektor Makineleri, ,
Verimli Logistik
Regresyon, Naif Bayes, K-
En Yakin Komsu, Birlesik
Modeller, Yapay Sinir
Aglari, Kernel
« Tokenizasyon Cift Yonli Uzun Kisa Siireli | Karar  Agaglari, Destek
- Bilyuk/Kicik  Harf | Bellek Vektor Makineleri, Lineer
Dontisimi Diskriminant Analiz, Cift
* NolEpia Iadghcri Yonli Uzun Kisa Siireli
ve Bosluklarin Bellek, Ikinci Dereceden
Kaldnimasi Diskriminant Analiz,
Verimli ~ Lineer  Destek
Vektor Makineleri, Verimli
Logistik Regresyon, Naif
Bayes, K-En Yakin Komsu,
Birlesik Modeller, Yapay
Sinir Aglari, Kernel
« Tokenizasyon Evrisimsel Sinir Aglar1 Karar Agaglari, Destek
* Blylk/Kicik — Harf Vektoér Makineleri, Lineer
Doniisimi Diskriminant Analiz,
* Noktalama Isaretleri Evrisimsel Sinir  Aglari,
ve Bosluklarm Ikinci Dereceden
Kaldinimasi Diskriminant Analiz,
Verimli ~ Lineer  Destek




Vektor Makineleri, Verimli
Logistik Regresyon, Naif
Bayes, K-En Yakin Komsu,
Birlesik Modeller, Yapay
Sinir Aglari, Kernel

« Tokenizasyon Gegitli Tekrarlayan Birim Karar  Agacglari, Destek
+ BuyUk/Kuguk  Harf Vektor Makineleri, Lineer
Dontisiimi Diskriminant Analiz, Cift

* Noktalama Isaretleri Yonli Gegitli Tekrarlayan

Boslukl iri [kinci
ve osluklarin Birim, Ikinci Dereceden

Kaldinilmast Diskriminant Analiz,
Verimli  Lineer  Destek
Vektor Makineleri, Verimli
Logistik Regresyon, Naif
Bayes, K-En Yakm Komsu,
Birlesik Modeller, Yapay

Sinir Aglari, Kernel

1.1. Cahsmanin Amaci

Uriin yorumlarmna bakilarak iiriin hakkinda dogru degerlendirmeyi yapabilmek e-
ticaretteki en dnemli noktadir. Uriinler potansiyel miisteriler tarafindan ne kadar dogru
degerlendirilerek satm alinirsa miisteri memnuniyeti o kadar artacak ve saticinin ve/veya e-
ticaret uygulamasinin tercih edilebilirligi o kadar artacaktir.

Kullanicilar iiriin yorumlarinimn iist siralarda gériinmesi amaci ile olumsuz yaptiklar
yorumlara yiksek puanlar verebilmektedir. Bu durum drinler incelenirken tiketiciler
tarafindan en ¢ok karsilasilan problemlerden biridir. Bu sebeple, bu c¢alisma makine
ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalarmi kullanarak metin siniflandirma islemi ile tiriine
ait yorumlar lizerinden bir duygu analizinde bulunmayi amaglamaktadir. Bu ¢alisma

kullanilarak {iirtinlere ait daha dogru degerlendirmeler yapilabilecektir.




1.2.  Tezin Organizasyonu

Elde edilen iirlin yorumlarmm makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
kullanilarak smiflandirilmasi sonucu iiriin yorumlarmin duygu analizi ile bagarili bir sekilde
smiflandirilmasint amaglayan bu tez calismasi, asagidaki gibi dokuz farkli bdliimden
olusacak sekilde kategorize edilmistir.

Calismanin birinci bolimiinde tez c¢aligmasinin amact dogrultusunda yapilan
calismalardan bahsedilmis, tezin organizasyonu sunulmustur.

Tezin ikinci boliminde e-ticaret ve e-ticaret uygulamalar1 hakkinda genel bilgiler
verilmis olup ¢evirim i¢i olarak aligveris imkani sunan bu uygulamalarin hayatimizdaki
yerinden bahsedilmistir. Ayrica iilkemizde ve kiiresel boyutta e-ticaretin dneminden ve
giincel durumundan bahsedilmistir. Bunun yanisira yine ayni boliimde makine 6grenmesi ve
derin 6grenme algoritmalarinin e-ticaret tizerindeki etkisinden ve 6neminden bahsedilmistir.

Calismanin tglincii boliimiinde farkli alanlarda yapilan ¢aligmalar da dahil olmak
iizere metin smiflandirma ile yapilan duygu analizlerine ait literatiirdeki diger calismalar ve
bu calismalarda kullanilan yontemlere deginilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde bu tez ¢alismasinda kullanilmis olan veri setinin
iceriginden bahsedilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde ise metin verisinin siiflandirma uygulanabilir hale
gelmesi amaciyla yapilan veri 6n igleme siireci, bu tez ¢aligmasi siirecinde kullanilmis olan
smiflandirma algoritmalar1 calisma prensipleri detaylandirilarak anlatilmistir.

Calismanm altinct boliimde yapilmis olan ¢esitli deneyler elde edilen sonuglar
sunulmustur.

Calismanin son boliimiinde c¢alismaya ait sonuglar degerlendirilmis ve gelecek

calismalara 151k tutmasi amaciyla Onerilere yer verilmistir.



2. E-TICARET VE MAKINE OGRENMESI

Kisaca e-ticaret olarak tanimlanan elektronik ticaret, Uriin ve hizmetlerin tiketiciler ile

internet ortaminda bulusturuldugu ticaret tiriidiir. E-ticarette irlinlerin reklami, satisi,

odemesi, kullaniciya ulastirilmas: ve kullanicinin yasadigi problemlere yonelik destek ve

yonlendirmenin saglanmasi da internet lizerinden gergeklestirilmektedir.

2.1.

E-Ticaretin Avantajlar

E-ticaretin avantajlar1 asagidaki sekilde siralanabilir.

7 giin 24 saat hizmet verilebilir olmasi.

E-ticaret siteleri lizerinden sanal bir magaza agmanin maliyeti fiziksel
bir magaza agmanin maliyetine kiyasla oldukca azdur.

Tiketici i¢in istedigi iirline erisebilmek e-ticaret platformlarinda
fiziksel magazalara kiyasla daha kolay, daha kisa siirede ve daha az
maliyetle erisilebilir durumdadir.

Tiiketiciler ayni tirlinlerin farkl saticilar tizerinden daha uygun fiyath
muadillerini kolaylikla gérebilir ve {iriin se¢imini buna gore yapabilir.
Internet reklamciligi ve e-ticaret kampanya yonetimi sayesinde
isletmeler kampanyalarini ¢ok daha hizli bir sekilde duyurup
satislarini arttirabilmektedir.

Cevirim i¢i yapilan her tiirlii tiklanma, satis, begenme gibi islemlerin
internet ortaminda kayith tutulmasi sayesinde kullanicilarin arz ve
taleplerine yonelik her tiirlii analiz daha kolay yapilabilmektedir.
E-ticaret platformlar1 markasini kiiresellestirmek isteyen isletmelere
bu isteklerini gerceklestirebilmeleri i¢in daha olanakli bir ortam
hazirlar.

Tiiketiciler almak istedikleri {irlinlerin yorumlarmi okuyarak ilk
izlenimden bir siire kullanim sonras1 izlenime kadar {iriinii satin alan

diger tiiketicilerin diisiincelerine kolaylikla ulasabilir.



2.2.  E-Ticaretin Dezavantajlar

E-ticaretin avantajlarmin olduk¢a fazla oldugu gibi tiiketicileri e-ticaretten
uzaklagtiran, e-ticaret kullanimini azaltan bazi dezavantajlar da bulunmaktadir. Bu
dezavantajlar asagidaki sekilde siralanabilir.

e Tiiketicinin iirlinii canli olarak gérme, inceleme ve deneme imkani
yoktur. Bu sebeple de iade oranlar1 fiziksel magazalardan yapilan
satiglara gore e-ticaret platformlarinda daha fazladir.

e Potansiyel miisteriler e-ticaret ortamlarinda kredi karti, adres, ad ve
soy ad bilgilerini paylasmaktan ¢ekinebilir.

e Uriin satin alindiktan sonra beklenmesi gereken bir teslimat siiresi

vardrr.

2.3.  Kiuresel E-Ticaret

Tarihsel olarak ¢evirim i¢i aligveris sistemi hayatimiza 1990’larda girmistir. Hala lider
konumda olan Amazon ve eBay firmalar1 1995 yilinda ortaya ¢ikmstir. 20 yildan fazla bir
siiredir aktif olarak hayatimizda olan e-ticaretin kiiresel satis hacmi 2022 yilinin sonunda
yapilan analizlere gore 5.6 trilyona ulasmistir [1].

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde yer alan orta gelire ait niifusun ve bu niifusa ait
harcama egilimlerinin hizla artmasiyla beraber e-ticarete olan ilginin de hizla arttigi

gorulmektir.
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Sekil 2.1. Kuresel anlamda e-ticaretin yillara gore satis hacmi



2.4.  Tirkiye’de E-Ticaret
Tiirkiye’de de kiiresel piyasada oldugu gibi e-ticaret platformlarina yonelen ilgi
katlanarak artmaktadir. Bu ilginin artmasina bagli olarak da e-ticaretten elde edilen gelirlerin

iilke ekonomisine olan katkis1 da 6nemli bir yer olusturmaktadir.

2020 TUBISAD (Tiirkiye Bilisim Sanayicileri Dernegi) verilerine gore Covid-19
salgininin da biiyiikk olgiide etkili olmasiyla beraber her 5 kisiden 4’ e ticareti
deneyimlemistir ve buna bagli olarak e-ticaretin kullaniminimn artmasiyla GSYH (Gayri Safi

Yurtici Hasila)’ye oranmin %4,5’a ulagsmis ve Tiirkiye olgun pazarlar arasma girmistir [2].

E-ticaretin gelismesinin Tiirkiye ekonomisinin kalkinmasinda da 6nemli bir rol

oynadig1 sdylenebilir.

E-ticaretin Tirkiye'nin Ekonomik Kalkinma Vizyonuna Destegi
Toplam Istihdam Katkisi — 1,900,000

E-ticaretin Tirkiye'de Toplam Vergi Katkisi - $56,000,000,000

Toplam Gayri Safi Katma Deger Katkisi _253,000,000,000
Yerel isletmelerden Yapilan E-ticaret
Harcamasi

£0 £100,000,000,000 £200,000,000,000 £300,000,000,000

Sekil 2.2. E-ticaretin Tiirkiye nin ekonomik kalkinma vizyonuna destegi

2.5.  Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kullaniciya Yonelik Faydalar

Hayatimizin her alaninda oldugu gibi e-ticarette de makine O0grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalar1 olduk¢a etkili bir rol oynamaktadir. Smiflandirma amaciyla
kullanilan bu algoritmalar hem kullanic1 hem de e-ticaret platformlar1 i¢in bir¢ok acgidan

fayda saglamaktadir.

E-Ticaret platformlarinda yapilan {iriin yorumlar1 kullanicilara satin alinan {iriiniin;

kalite, fiyat/performans beklentisini karsilama ve iirliniin gercekten belirtilen ozelliklere



sahip olmast gibi degerlendirmelerin yapilabilmesi konusunda oldukc¢a kolaylik

saglamaktadir.

Uriinlerin satm alirken verilen puanlara gore degerlendirilmesi ise bazi durumlarda
iriiniin yanlhis degerlendirilmesine sebep olmaktadir. Bu durumla ilgili 6rnek olarak,
kullanicinin olumsuz yorumunun diger yorumlar arasinda {ist sirada goriilmesi veya yliksek
puaniyla dikkat c¢ekmesi amaciyla yiiksek puan verilerek yazilan olumsuz yorumlar

verilebilir.

Uriinlerin sadece puanlarina bakilarak yanlis degerlendirilmesi sebep olan bir diger
durum ise yorumu yapan bazi kullanicilarin olumlu veya olumsuz olan diisiincelerini her

zaman puanlama sisteminde dogru bir sekilde karsiliklandirmamasidir.
Bu durumlara agagidaki yorumlar 6rnek verilebilir.

e Yorumun lstte goriinmesi i¢in 5 puan verdim, iirin hi¢ bekledigim
gibi ¢ikmadi kumasi ¢ok kalitesiz ve lekeli geldi. (*****)

e  Uriin kesinlikle gorseldeki ile ayn1 degil ama saticinin ilgili olmas1 ve
hizl1 bir sekilde {iriinii kargolamasindan dolay1 4 puan verdim. (***%*)

e Arkadaslar yorum dikkat c¢eksin diye 5 puan veriyorum kesinlikle
almayin ¢ok kalitesiz verdiginiz paraya degmiyor. (****%*)

e Uriin cok glzel ama bedenler c¢ok kiigiik bluzu kafamdan
geciremedim (**)

e Renkleri fotograftakinden daha soluk ama kaliteli begendim. (***)

Bu sebeple iiriinlerin en dogru sekilde degerlendirilebilmesi i¢in iirlin yorumlarmin
incelenmesi sarttir. Bu incelemede de makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
kullanarak yorumlarin olumlu veya olumsuz olma durumlarma gore siniflandirilabilmesi

kullanicilar i¢in iiriin analizlerini oldukc¢a kolaylastiracaktir.

2.6. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin E-Ticaret Platformlarina Yonelik Faydalar

E-Ticaret platformlar1 da yapilan iirlin yorumlarini simiflandirilmas ile:

e Arama yapilan {iriinlere ait sonuglarda en ¢ok olumlu yoruma sahip

olan iiriiniin en basta gosterilmesini saglayabilir. Mevcut yapilarda da



kullanilan bu filtrelemenin smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
iyilestirilmesi saglanabilir.

Ayni iirlinlin satigin1 yapan fakat {riine ait yiiklenen gorseller ile
iriiniin gercekligi arasindaki baglantiya, kargolama hizi miisteri ile
iletisimi gibi bircok degerlendirmeye goére olumlu/olumsuz yorum
oranlar1 farklilik gosteren saticilarin da puanlandirilmasi konusunda
iriinlerin ~ smiflandirilmast  sonucunda elde edilen  veriler

kullanilabilir.
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3. LITERATURDEKI CALISMALAR

Literatiirde metin siniflandirma iizerine olduk¢a fazla c¢alisma mevcuttur. Bu
calismalarin biiyiik bir kismi ise duygu analizi amaciyla yapilan siniflandirmalardir. Duygu
analizi yapabilmek i¢in segilen baslica metinler ise haber metinleri, sosyal medya aglarinda
yazilan yorumlar ve e-ticaret platformlarinda yer alan iiriin yorumlaridir. Cesitli metin
verileri, veri 6n isleme metotlar1 ve siniflandirma algoritmalar: kullanilarak yapilmis bir¢ok
calisma bulunmaktadir.

Bu caligmalardan birisi Hatice Nizam ve Saliha Sila Akin tarafindan 2017 yilinda
gergeklestirilen, makine O0grenmesi temelli yaklasimlardan biri olan denetimli makine
o0grenmesi yontemleri ile duygu analizi ¢alismasidir [4]. Bu ¢alismada, veri seti olarak gida
sektoriindeki farkli tireticilerin farkli Grlinleri ile ilgili (twitter’da) paylasimlarindan elde
edilen 2 farkl veri seti kullanilmistir. Veri setlerinin her ikisi de pozitif, negatif ve notr
olmak {izere 3 smifa ayrilmistir. A veri setinde pozitif sinifta 1113, negatif smnifta 277 ve
notr sinifta 610 veri olmak tizere toplam 2000 veri bulunmaktadir. B veri setinde ise pozitif
smifta 257, negatif sinifta 277 ve notr smifta 290 veri olmak tizere toplam 824 veri
bulunmaktadir. Calismada siniflandirma i¢in Naif Bayes (NB), Rastgele Orman (RO), Sirali
Minimum Optimizasyon (SMO) Smiflandirmasi, Karar Agaci-J48 Siiflandirmasi, 1- En
Yakin Komsular (K-EYK) - IB1 Siniflandirma Algoritmalar1 kullanilmistir. Sonuglar
incelendiginde SMO Algoritmast uygulandiginda %72,33 dogruluk oram ile en yiiksek
basarinin B veri setinde elde edildigi goriilmiistiir.

Fatih Samet Cetin ve Giilsen Eryigit tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, Tiirkce
restoran yorumlar1 veri seti kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Calisma siirecinde
kullanilan veri setinde toplamda 1415 adet ciimle bulunmaktadir. Veriler pozitif, negatif ve
ndtr olmak iizere 3 sinifa ayrilmistir. Duygu smnifini belirlemek i¢in ciimle analizi sonucunda
hedef terimin komsu sozciiklerinden 6znitelik se¢imine dayali dogrusal bir smiflandirma
yontemi olan DVM kullanilmis ve en basarili sonug %76,1 dogruluk degeri elde edilmistir
[5].

2020 yilinda Ozer Celik ve Giirkan Kaplan tarafindan yapilan bagka bir ¢calismada
yeniden Ornekleme teknikleri kullanilarak SMS verisi iizerinde bir metin siniflandirma
calismast yapilmistir [6]. Bu calismada, cok sayida kullanicinin telefonlarina gelen 4203
adet SMS verisine (Reklam SMS: 2374, Normal SMS: 1277, Spam SMS: 552) ¢esitli makine

ogrenme teknikleri ile metin siniflandirmasi yapilmistir. Siniflandirma sonucunda SMS
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verileri reklam, normal ve spam olmak tizere 3 farkli sekilde etiketlendirilmistir. Caligma
stresince Lojistik Regresyon (LR), K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naif
Bayes, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Uyarlanabilir Veri Yikseltme (ADB), Gradyan
Yikseltme (GB), Asir1 Gradyan Yiikseltme (XGBoost) ve Yapay Sinir Agi (YSA)
algoritmalar1 kullanilmis olup smiflandirma sonucunda en yiliksek dogruluk yiizdesini veren
algoritma %380,1 ile Lojistik Regresyon algoritmasi olmustur.

Ozer Celik ve Burak Can Kog'un 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada 6 farkli haber
sitesinden derlenerek hazirlanan bilim-teknoloji, egitim, kiiltiir-sanat, saglik, siyaset ve spor
kategorilerinde her bir kategoride 2000 metin olmak uzere toplam 12000 adet Turkce haber
metni bulunan bir veri seti lizerinde ¢alismislardir. Bu ¢alismada TF-IDF, Word2Vec ve
FastText vektor modellerinin smiflandirma basar1 oranlar1 karsilastirilmasi yapilmis ve
FastText ile elde edilen vektor modelinin %95,75 ile en yliksek basar1 oranmi verdigi
gorilmiistir [7].

Tiirkce Urtin yorumlar1 verisi ile duygu analizi yapilmis olan bir calisma ise 2021
yilinda Bugra Polat tarafindan yapilmistir [8]. Bu calismada kullanilan veri seti
“Hepsiburada” adli e-ticaret platformuna ait iiriin yorumlari ile olusturulmustur. Veri setinde
toplamda 272,216 tane yorum bulunmaktadir. Kullanilan siniflandirmada yorumlar olumlu
ve olumsuz olmak tizere 2 farkli sinifa ayrilmistir. Smiflandirmanin performansini arttirmak
amaciyla FastText tarafindan CBOW ve Skipgram yaklasimiyla olusturulan 6nceden
egitilmis kelime gémme modelleri kullanilmistir. Simiflandirma algoritmasi olarak
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) ve Gegitli Tekrarlayan
Birim (GTB) algoritmalar1 kullanilmis olup en yiiksek basariy1 %93.73 dogruluk yiizdesi ile
GTB algoritmas1 vermistir.

2021 yilinda yapilmis olan bir baska calismada ise Emrah Aydemir, Metin Isik ve
Tiirker Tuncer tarafindan Tiirkge haber metinlerinin smniflandirilmas: yapilmistir [9]. Bu
calismada kullanilan veri setinde her bir haber metni ortalama 1586 sozciikten olusan 2248
adet haber metni toplanmistir. Bu haber metinlerinden en uzun haberler kiiltiir-sanat
kategorisine ait iken en kisa haberler ise magazin kategorisinde olmustur. Smiflandirma
sonucunda haberler yasam, diinya, ekonomi, kiiltiir-sanat, magazin, otomobil, spor ve
teknoloji olacak sekilde 8 farkli sinifa ayrilmistir. Calismada Cok Terimli Naif Bayes ve
Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmis olup en yiiksek basarili siniflandirma %99,86 ile
Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir.

Metin smiflandirma amaciyla 2021 yilinda Ali Aycan Kolukisa tarafindan yapilmisg

olan baska bir calismada ise hem Tiirk¢e hem de Ingilizce olan iki farkl1 veri seti ile deneyler
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yapilmustir [10]. Ingilizce veri seti https://www.kaggle.com/rmisra/news-category-dataset
adresinde onceden hazirlanmis olarak mevcut olan Ingilizce haber igerik, baslik ve smif
etiketleri gibi bilgilerin bulundugu verilerden eleyerek alinan verilerdir. Veri setinden
dengeli bir sekilde veri se¢imi yapilarak veri seti 4 kategoriden 5’er ciimle olacak sekilde 20
adet climleye indirilmistir. Tiirkge veri setinde ise Turkce makalelerin 6zet kisimlarmdan
alarak hazirlanmis olan ve 3 farkli gruba ait 16'sar ciimleden olusan toplamda 48 adet climle
verisi kullanilmigtir. Smiflandirma asamasinda yapay sinir ag1 yapilarindan olan UKSB, Cok
Katmanli Algilayict (MLP) ve Tekrarlayan Sinir Agi (TSA) smiflandirma algoritmalari
kullanilmis olup Tirkce veri seti i¢in en yiiksek dogruluk yiizdesini %62,5 ile MLP
algoritmasi verirken, Ingilizce veri seti i¢in en yiiksek dogruluk yiizdesini %87,5 ile yine
MLP algoritmas1 vermistir.

2021 yilinda Hasibe Biisra Dogru, Sahra Tilki, Akhtar Jamil ve Alaa Ali Hameed
tarafindan haber metinleri kullanilarak yapilmis olan bagka bir ¢alismada ise yine hem
Tiirkge hem de Ingilizce veri setleri kullanilarak 2 farkli deney yapilmistir [11]. Tiirkce haber
metinleriyle yapilmis olan deneyde 3600 adet haber metninden olusan TTC-3600 veri seti,
Ingilizce haber metinleriyle yapilmis olan deneyde ise 2225 adet haber metninden olusan
BBC-NEWS veri seti kullanilmustir. Tiirkce veri setinde 6 smif olacak sekilde, Ingilizce veri
setinde ise 5 smif olacak sekilde smiflandirma yapilmistir. En yiiksek smiflandirma
dogrulugunu her iki veri seti icin de ESA algoritmas1 vermis olup Tiirk¢e veri setinde
%94,17°1ik, Ingilizce veri setinde ise %96,41°lik dogru yiizdesi elde edilmistir.

Bu calismadaki veri seti ile ayn1 veri setinin kullanildigi, Baris Ulusoy tarafindan 2022
yilinda yapilmis olan ¢alismada TF-IDF ydntemi ile birlikte Naif Bayes siniflandirma
algoritmasi kullanilarak %85,49’luk bir dogruluk degeri elde edilmistir [12].

Bu calismadaki veri seti ile ayni1 veri setinin kullanildigi Seyma Sarigil tarafindan 2021
yilinda yapilan ¢alismada ise GTB algoritmasi kullanilarak %78,92’lik bir dogruluk degeri
elde edilmistir [13].

Tablo 3.1. Literatiir ¢aligmalar1

Yazarlar Calism | Kullanilan | Metin | Veri Smuf | Kullanilan Dogrulu
aYii | Veri Seti Dili Sayis1 | Say1 | Yontem k Degeri
s1
Hatice 2017 Twitter Turkce | 2000 |3 SMO algoritmas1 | %66,40
Nizam, verileri
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Saliha Sila Twitter Tirkce | 824 SMO algoritmasi %72,33
Ak [4] verileri
Fatih Samet | 2017 Restoran Turkge | 1415 DVM algoritmast | %76,1
Cetin, yorumlari
Giilsen verileri
Eryigit [5]
Ozer Celik, | 2020 SMS Turkce | 4203 Lojistik %80,1
Gurkan verileri Regresyon
Kaplan [6]
Ozer Celik, | 2021 Haber Tlrkce | 12000 FastText yontemi | %95,75
Burak Can verileri (smiflandirma
Kog [7] algoritmast
paylasilmamis)

Bugra Polat | 2021 Anonymous | Tirkce | 27221 Gegitli %93,73
[8] 2018e veri 6 Tekrarlayan Birim

seti algoritmasi
Emrah 2021 Haber Tlrkce | 2248 Rastgele  Orman | %99,86
Aydemir, verileri algoritmasi
Murat Isik,
Turker
Tuncer [9]
Ali  Aycan | 2021 News Ingilizc | 20 Cok Katmanli | %87,5
Kolukisa Category e Algilayici
[10] Dataset

(https://ww

w.kaggle.co

m/rmisra/ne

Ws-

category-

dataset)

Tirkce Tirkge |48 Gok Katmanh | %62,5

makale Algilayici

verileri
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Hasibe 2021 TTC-3600 | Turkge | 3600 Evrisimsel  Sinir | %94,17
Biisra veri seti Aglar1 algortimast
Dogru, .
Sahra Tilki, BBC-News Ingilizc | 2225 Evrisimsel Sinir | %96,41
Akhtar veri seti e Aglari algortimasi
Jamil, Alaa
Ali Hameed
[11]
Baris 2022 e- Tarkce | 15170 Naif Bayes %85,49
Ulusoy [12] ticaret_urun
_yorumlari.
Csv
Seyma 2021 e- Tarkce | 15170 Gegitli %78,92
Sarigil [13] ticaret_urun Tekrarlayan Birim
_yorumlari. algoritmast
csv
Bu Calisma | 2023 e- Tlrkce | 15170 Evrisimsel  Sinir | %90,77

ticaret_urun
_yorumlari.

CSv

Aglar1 algoritmasi
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4. KULLANILAN VERI SETi

Caligma siiresince kullanilan veri seti, veri bilimi i¢in oldukca sik kullanilan KAGGLE
veri bilimi platformundan alinmistir. Kullanilan veri seti birden fazla e-ticaret
platformundan ¢esitli trlinlerin altindaki yorumlar c¢ekilerek hazirlanmigtir. Toplamda
15170 yorumun yer aldig1 veri setinde 6799 olumlu, 6978 olumsuz ve 1393 notr yorum yer
almaktadir. Veri setinde belirtilen olumlu yorumlar kullanicilar memnun oldugu, olumsuz
yorumlar kullanicilarin memnun kalmadigi, ndtr yorumlar ise kullanicilar ne tam anlamiyla
memnun ne de tam anlamiyla memnun kalmadig1 durumlarda yazdiklar1 yorumlar olarak da
diistiniilebilir.

Veri setinin uygulanan smiflandirma yapisindaki girdileri yazilan yorumlardir. Metin
verisindeki olumlu, olumsuz ve nétr olma durumu ise siniflandirmanin ¢iktilaridir. Veri

setinin 6rneklendirilmesi amaciyla Tablo 4.1°de verilerin bir pargasi paylasiimistir.

Tablo 4.1. Veri setine ait 6rneklendirme

evet anlatildigi gibi 1

Daha 6ncede aynisini almistim ¢ok glizel ve kaliteli bir Grin. 1

35 TL ye berber makinesi powertec almistim. 300 liraya aldigim diinya | 1
markasi yerine onu kullandim. powertec yine sasirtmadi harika bir Grin.
genelde sakal kesiyorum cok iyi kesiyor. hi¢c yoruma felan bakmayin daha

alin gitsin.

Uriin sadece aldigim giin giizel bir sekilde kesti. sonrasinda saatlerce | O
ugrasip sadece sakalimi toplayabildim. Allah kahretsin baska bi makine

alacam ama bu sefer powertec mi ? ASLA

urun gelmiyor 10 gundur bekliyoz magaza iletisim sifir siparis tamamlandi | O

diyor urun gelmiyor dolandirildik

berbat 6tesi paketleme hasar gérmis kap ve ¢izik olan gozIiik baya baya | 0

kotu

Gorinti kalitesi bir tik diisiik ama fena degil 2

Boyutu ufak saglamlik olarak is gorir kilolu iseniz tavsiye etmem ama 55- | 2

60 kilolarinda bir insan gayet rahat kullanir
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iade eder ¢ok bir beklentim yoktu Oylesine pazara falan giderken kullanmak | 2

icin aldim kargo hizli teslimat i¢in tesekkiir ediyorun firmaya

*Veri setinin orneklendirilmesi amaciyla verilerin bir kismi

Tablo 4.1°de de gosterildigi tizere verilerin simiflandirilmasi 0,1 ve 2 etiketlerine gore
yapilmistir. Smif etiketlerinden olan 0 etiketi kullanicinin memnun kalmadigir duruma
karsilik gelecek sekilde olumsuz yorumu ifade ederken, 1 sinif etiketi kullanicinin memnun
kaldig1 duruma karsilik gelecek sekilde olumlu yorumlar: ifade etmekte, 2 smif etiketi ise
kullanicinin ne tam anlamiyla memnun kaldigi ne de tam anlamiyla memnun kalmadig:

durumlara karsilik gelecek sekilde notr yorumlar1 ifade etmektedir.

sarj quzel gergekten

almaylnoyun memnun numara

iensn  daha biraz AlIM g =
begendim eder'm de degll ta'VSIye almistim

ana oldu ¥
berbat iy kadar gun

:;:;P Ugr;r;luet h|g OI bl r ama C0k ben sadece

icinde
c O k bU fyaima
harika bile bl " ayakkabi
" 5> e wan
aKa

kalltell,m i w

goranduga  Var g|b| Ve ru kg}ulil ohlfmrak

keSIn|Ik|e 595 siyah uzun oyunlar
yok gore ~

hizll fiyata g | I 2 el ile ettim
hemen

fecia -1 kalitesiz “™"
kargo '\ iitesi KUGUK

tek
Urtndn s
etmiyorum te§ekkurler performans

Sekil 4.1. Kullanilan veri setindeki kelime dagilimlari
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5. KULLANILAN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Simiflandirma algoritmalar1 makine 6grenmesi altinda farkl tiirlere gore incelenebilir.

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 5.1. Yapay zeka algoritmalarinin alt dallar1

5.1.  Makine Ogrenmesi
Makine dgrenmesi, insanlarin 6grenme yapisindan yola ¢ikarilarak olusturulan biiytik
verilerin islenmesinde ve veriler lizerinden ¢ikarim yapilmasinda kullanilan modeller olarak
tanimlanabilir. Yapay zekanin bir alt kiimesi olarak konumlandirilabilen makine 6grenmesi
yontemleri ile siniflandirma, kiimeleme ve regresyon (egri uydurma) yapilarak gecmisteki
veri referans alinip olusturulan modele gore yeni veriler i¢in bir karar mekanizmasi ¢alisir.
Makine 6grenmesi yontemleri denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli

ogrenme yontemleri olarak Sekil 5.2°de de goriildiigii gibi 4 ana baslik altinda incelenebilir.
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_ MAKINE
OGRENMESI
TURLERI
[ | | |
L L L |
DENETIMLI DENETIMSIZ YARI DENETIMLI PEKISTIRMELI
MAKINE MAKINE MAKINE MAKINE

OGRENMESI OGRENMESI OGRENMESI OGRENMESI

Sekil 5.2. Makine 6grenmesi tiirleri

5.1.1. Denetimli makine 6grenmesi

Denetimli 6grenme yontemlerinde her bir verinin hangi kategoriye dahil oldugunu
gosteren etiketleri vardir. Etiketlenmis veriler algoritma igerisinde tahmin/karar verme
adiminda alinir. Siniflandirma ve regresyon (egri uydurma) denetimli makine 6grenmesine
ornek verilebilir.

Denetimli 6grenmede, makine ornek olarak ogretilir. Operator, makine 6grenimi
algoritmasina istenen girdileri ve c¢iktilar1 igeren bilinen bir veri kiimesi saglar ve
algoritmanin bu girdilere ve ¢iktilara nasil ulasilacagini belirlemek i¢in bir yontem bulmasi
gerekir. Operatér sorunun dogru cevaplarini bilirken, algoritma verilerdeki kaliplari
tanimlar, gozlemlerden G6grenir ve tahminler yapar. Algoritma tahminlerde bulunur ve
operator tarafindan diizeltilir ve bu siireg, algoritma yiiksek diizeyde dogruluk/performans

elde edene kadar devam eder.

5.1.2. Denetimsiz makine 6grenmesi

Denetimsiz makine 6grenme yontemlerinde denetimli yontemlerin aksine verilerin
kategorize edildikleri etiketleri yoktur. Denetimsiz makine 6grenmesinde amag olusturulan
algoritmanm veriler arasimda baglanti kurup gruplara aymrmaktir. Kiimeleme islemi
denetimsiz makine 6grenmesine 6rnek verilebilir.

Burada makine 6grenimi algoritmasi, kaliplar1 belirlemek i¢in verileri inceler. Talimat
verecek bir cevap anahtari veya insan operatdr yoktur. Bunun yerine makine, mevcut verileri

analiz ederek korelasyonlar1 ve iligkileri belirler. Denetimsiz bir 6grenme siirecinde, biiyiik
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veri kiimelerini yorumlamak ve bu verileri buna gore adreslemek i¢in makine dgrenimi
algoritmasma birakilir. Algoritma, yapismi agiklamak icin bu verileri bir sekilde
diizenlemeye calisir. Bu, verileri kiimeler halinde gruplandirmak veya daha diizenli

goriinecek sekilde diizenlemek anlamina gelebilir.

5.1.3. Yan denetimli makine 6grenmesi

Yar1 denetimli makine 6grenmesinde, denetimli makine 6grenmesinden farkli olarak
etiketlenmis verilerin yaninda etiketlenmemis veriler de kullanilir. Burada anlamli olarak
etiketlenmis veriler algoritmanm verileri anlayabilmesini saglarken etiketsiz veriler
algoritma i¢in tamamen yeni verilerdir. Bu sekilde algoritma etiketli verilere dayanarak

etiketsiz verileri etiketlemeyi 6grenir.

5.1.4. Pekistirmeli makine 6grenmesi

Pekistirmeli 6grenme, amaca ydnelik ne yapilmasi gerektigini 6grenen bir makine
o0grenmesi yaklasimidir. Bu yaklasimda makine 6grenmesi algoritmasi kural tanimlayarak
farkli olasiliklar1 kesfetmeye calisir. Ogretici sistemin iirettigi dogru veya yanlis sonuglarma
gore bir 6dul-ceza sistemi uygulanir ve olusturulan sistem ge¢mis deneyimlerden 6grenerek

miimkiin olan en 1yi sonucu elde etmek i¢in yaklagimini duruma gore uyarlamaya baglar.

5.2.  Klasik Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu tez ¢alismasi boyunca klasik makine 6grenmesi yontemlerinden Karar Agaglari,
Lineer Diskriminant, Ikinci Dereceden Diskriminant, Verimli Lineer DVM, Verimli
Logistik Regresyon, Naif Bayes, K-En Yakin Komsu, Birlesik Modeller ve Destek Vektor
Makineleri kullanilmistir.

Karar agac1 yapis1 Sekil 5.3’de goriilecegi gibi yaprak ve diiglim noktalarindan olusan
bir agag¢ yapisina benzer yapidadir. Aga¢ yapisindaki her diigiim bir 6zniteligi, her dal bir

test sonucunu, her yaprak ise test sonuglarinda olusan 6rnekleri temsil eder.
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Sekil 5.3. Karar Agaci yapisi [15]

Verileri dogrusal olarak birbirlerinden en iyi sekilde ayirmayi amaglayan Lineer
Diskriminant Analiz (LDA) veri kiimeleri igerisindeki varyansi minimize, smiflar arasindaki
ayrimi maksimize ederek boyut azaltmasi yapan bir yontemdir.

Ikinci Dereceden Diskriminant Analiz, LDA’nin sik kullanilan varyantlarindan biridir.
Calisma prensibi olarak ayn1 LDA gibi smiflar aras1 ayrimi maksimum smif i¢i verilerin
varyansini mimumum tutmay1 amaglar.

Lojistik regresyon, lineer olarak ayrilabilir verilerde kullanilan istatiksel bir makine
O0grenmesi yontemidir.

Naif Bayes algoritmasi Bayes teoremine bagli, olasiliksal bir smiflandirma
algoritmasidir. [15] Bu algoritmada 6gretilen veriler géz Oniine alinarak yeni veriler tahmin
edilirken her bir o6znitelik ciftinin digerlerinden olasiliksal olarak bagimsiz oldugu
varsayimina dayanilir.

K-EYK algoritmasinda veriler uzaklik hesabina dayanan bir benzerlige gore
smiflandirilir. K degiskeni en yakin komsu sayisini ifade eder ve veri setindeki basarisina
gore degisken ayarlanabilir.

Birlesik modeller smiflandiricilarin  performanslarini arttirmak amaciyla belirli
smiflandiricilarla  belirli metodlarin  kombinasyonu olarak tanimlanabilir. Birlesik
modellerden bazilar1 Giiglendirilmis Agaglar, Torbalanmis Agaglar, Alt Uzay Diskriminant
ve Alt Uzay K-EYK olarak drneklendirilebilir.

En basit tanimiyla Karar Agaglarina AdaBoost metodunun uygulanmasiyla
giiclendirilmistir agaglar, torbalama metodunun uygulanmasiyla ise torbalanmis agaglar

birlesik modelleri olusturulmustur.
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Diskriminant Analiz smiflandiricisina Alt Uzay metodunun uygulanmasi ile Alt Uzay
Diskriminant birlesik modeli, K-EYK simiflandiricisina Alt Uzay metodunun uygulanmasi
ile ise Alt Uzay K-EYK birlesik modeli olusturulmustur.

1990'u yillarin basinda, Vladimir Vapnik ve arkadaglari tarafindan AT T Bell
Laboratuvarlarinda gelistirilen Destek Vektor Makineleri smiflandirma ve regresyon
problemlerinde olduk¢a sik kullanilan makine &grenmesi yontemlerinden biridir [14].
Destek Vektor Makineleri cok boyutlu verileri siniflara ayiran bir hiper diizlem elde ederek
genellestirilecek veriler i¢in uygun bir siniflandirict olmayr amaglar. Lineer olarak
ayrilabilen siniflarin belirlenmesinde siklikla kullanilan DVM modeli, kernel fonksiyonlar:
sayesinde lineer ayristirilamayan girdi uzayimni daha yiiksek boyutlu lineer ayrilabilir uzaya

tastyarak lineer olmayan verilerin siniflandirilmasinda da basariyla kullanilmaktadir. [16]

Kenar
3 Boslugu
/ s
/
/

Destek
Vektorleri

Hiper Diizlem

Sekil 5.4. DVM calisma prensibi [17]

Makine 6grenmesinde Kernel teknikleri, dogrusal smiflandiricilarin verileri daha

yiiksek boyutlu bir uzaya esleyerek dogrusal olmayan verilerde kullanimini saglar.

5.3. Derin Ogrenme Algoritmalari

Makine Ogrenme algoritmalarmin alt basligi olan derin 6grenme insan beyninin
yapisindan esinlenilerek olusturulan yapay sinir aglar1 tizerine kurgulanmis bir makine
ogrenmesi yaklagimi olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglarmimn ¢oklu girdi ve ¢iktiya sahip
katmanlardan olusmakta olup, her bir katman bir 6ncekinin ¢iktisim1 bir girdi olarak kabul

eder.
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Yapay Sinir Aglari, insan beyninden ve insan beyninin O0grenme siirecinden
esinlenerek olusturulmus yapilardir. Yapay Sinir aglari, Sekil 5.5°de de goriilebilecegi lizere
3 katmana ayrilir. Giris katmani, veri girisi ile sorumlu katmandir. Bu katmanda girdiler
genellikle aktivasyon fonksiyonlar1 tarafindan iretilen smir degerler igerisinde
normallestirilir. Gizli katman, sistemle iligkili 6riintiileri ¢ikarmakla sorumlu ndronlardan
olusur. Son olarak ¢ikis katmani da noronlardan olusur. Bu nedenle 6nceki katmanlarda
noronlar tarafindan gergeklestirilen islemden kaynaklanan nihai ag ¢iktilarinin

iiretilmesinden ve sunulmasindan sorumludur. [18]

Girig Katmani | Gizli Katman i Cikis Katmani
i h, h, h, 0

@)

TN
}"f‘n i“‘t“t‘a
‘V' 4/\ i‘A

Girig 1

Girig 2

Girign

Sekil 5.5. YSA mimarisi [19]

Derin 6grenme algoritmalar1i makine 6grenme algoritmalarina kiyasla ¢ok daha fazla
verinin bulundugu daha karmasik problemlerin ¢dziimleri i¢in uygundur.
Bu tez caligmasi1 kapsaminda yapilan deneyler siiresince veri setine derin 6grenme
algoritmalarmdan UKSB, Cift Yonlii UKSB, ESA ve GTB smiflandirma algoritmalar1
uygulanmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen sonuglar basari kriterlerine gore

degerlendirilmistir. Karsilastirma basar1 kriteri dogruluk degeri olarak belirlenmistir.

5.3.1. Uzun kisa sureli bellek (UKSB)

1997 yilinda Jiirgen Schmidhuber ve SeppHochreiter tarafindan ilk kez sunulan Uzun
Kisa Siireli Bellek bir Tekrarlayan Sinir Ag1 modeli olarak bilinmektedir. Ses ve goriintii
islemenin yan1 sira dogal dil islemede de oldukga sik kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1
modelidir. Karmagik verileri isleme yetenegi nedeniyle, konugma tanima, makine ¢evirisi

gibi birgok farkli uygulama UKSB'den yararlanmis olup son zamanlarda fiyat tahmini, hava
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durumu tahmini gibi bir¢ok problemle ilgili yapilan calismalarda da UKSB tahmin
yetenegini biiyilik 6l¢iide kanitlamistir. [20]

Geleneksel TSA yapisindan farkli olarak UKSB mimarisinde uzun siireli bellek ile
TSA sinir aglarinin egitilmesinde yasanan problemler biitliniiyle giderilmistir. [21]
Geleneksel TSA yapist tek bir tanh katmani igerirken, UKSB mimarisinde iletisim halinde
olan 4 farkli katman vardwr. UKSB mimarisinde icerdigi bu 4 farkli katman sayesinde
anlaml bilgileri hiicreler boyunca tastyan bir iletisim hatt1 olusturulur. iletisim hatt: boyunca
bilgilerin gerekli veya gereksiz oldugunu belirleyen kapilardir. (Sekil 5.6) Her bir kap1
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak gerekli bilgileri 1, gereksiz bilgileri 0 olarak
belirler ve iletimini saglar.

UKSB algoritmasinin dezavantaji olarak tasarim ve programlamadaki karmasiklig1 ve

dogru sonuglar iiretmek i¢in biiyiik miktarda verilerin gerekli olmasi 6rnek gosterilebilir.

| Onceki Hiicre
I Durumu §,_4 ‘

Unut Kapist (f,)

$Suanki Hiicre Durumu S,

>

: 1
Onceki Gikis (h,_4) Suanki Cikis (h,)
L 1
Girig x, - Sinir Ag1 Katmani

' Noktasal Operasyon

Sekil 5.6. UKSB mimarisi [22]

St = Jfe*St-1+ I * ge
H, = O, *tanh(S;)
X: = Giris Vektori
ft = Unut Kapist
g = Aday Hafiza
H,_, = Onceki Hiicre Ciktist
S, = Onceki Hiicre Durumu/Haf1zast
H; = Suanki Hiicre Ciktist

St = Suanki Hiicre Durumu/Haf1zast
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5.3.2. Cift yonlu uzun kisa sureli bellek (Cift yonli UKSB)

Ozellikle dogal dil islemede kullanilan Cift Yénlii UKSB, TSA sinir ag1 yapilarindan
biridir. Cift Yonlii UKSB mimarisinin yalnizca dnceki durum bilgisini yakalayabilen ancak
gelecekteki durum bilgisini yakalayamayan UKSB hiicresinin eksikligini gidermek igin
ortaya atildig1 soylenebilir. [23] Standart UKSB yapisindan farki farkli olarak, Sekil 5.7’de
de goriilebilecegi gibi girdi her iki yonde de akar ve ag yapisi her iki taraftan gelen bilgileri
kullanma yetenegine sahiptir. [24]

Bu sayede agin her adimda girdi dizisinin hem ileri hem de geri yoniinden 6grenmeyi
giiclendirmesini saglar. Bu esneklik sayesinde ag, bir sonraki adim dizisini tahmin etmek

icin hem 6nceki hem de gelecekteki baglam bilgilerine bakabilir.

Sekil 5.7. Cift Yonli UKSB mimarisi [25]

5.3.3. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

ESA, hayvan gorsel korteksinin organizasyonundan ilham alan, 6zniteliklerin uzamsal
hiyerarsilerini diisiikten yliksege dogru otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6§renmek i¢in
tasarlanmig olup goriintii ve metin islemede oldukga sik kullanilan bir yontemdir. [26]

ESA yapis1 Sekil 5.8’de gosterildigi gibi giris, evrisim, havuzlama, tam bagl ve ¢ikis
katmanlarindan olusur. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda Oznitelik ¢ikarmmi islemi

gerceklestirilirken, tam bagl katmanda siniflandirma islemi gergeklestirilir.
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Oznitelik Gikarimi

Siniflandirma

Sekil 5.8. ESA mimarisi [27]

Evrisim katmana gelen veriler 6znitelik matrislerine doniistiiriiliir. Bu katmanda diger
sinir ag1 katmanlarindan farkli olarak agirliklar yerine goriintiileri doniistiiren filtreler igerir.

evrisim katmani, Sekil 5.9’da gosterildigi gibi evrigim filtreleriyle ayn1 sayida Oznitelik
haritas1 tiretir. [27]

/@"'u__@—_’?”

L >
e
§

L o—h—C—
W—ﬂ_@_

»
[P

Girig
—o— - [ N
= ks
! ‘W".
Evrisim Katmani Oznitelik Haritasi

Sekil 5.9. Evrisim katman siireci [28]

Havuzlama katmani ise znitelik haritalarinin boyutunu kiigiiltmek veya azaltmaktan

sorumludur. Bu sekilde ag yapisinda islenmesi gereken parametlerin sayisini azalttig1 i¢in
islemler daha hizli gerceklestirilmis olur.
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Sekil 5.10. iki farkli ydntem kullanilarak yapilan havuzlama islemi [28]

5.3.4. Gegitli tekrarlayan birim (GTB)

TSA yapisimnin bir tiirii olan GTB, 2014 yilinda Cho ve arkadaslar1 tarafindan onerilen
bir modeldir. TSA yapilarinda her bir katmandaki agirliklar geriye yayilim ile iletilirken
gradient degerleri geriye dogru ilerledik¢e katlanarak kiigiilerek kaybolmaktadir. Bu
problem kaybolan gradyan problemi olarak adlandirilir. GTB modelinde ise bu kaybolan
gradyan sorununun tistesinden gelinmistir. [29]

GTB yapisinin mimarisi UKSB yapisina olduk¢a benzerdir fakat GTB mimarisinde
UKSB mimarisinden farkl olarak bir ¢ikis kapis1 yoktur. GTB mimarisi Sekil 5.11’de

verildigi gibi “Sifirlama” ve “Giincelleme” olmak {izere 2 kapidan olusmaktadir.
h,

Sifirlama Kapisi Giincelleme Kapisi I

\ 4
a

-l
o~
Q
B
P~

Xt

Sekil 5.11. GTB mimarisi [29]

GTB mimarisinde yer alan Giincelleme kapist UKSB mimarisindeki Girig ve Unutma
kapilar ile olduk¢a benzer bir ¢aligma prensibine sahiptir. Bu kapida hangi bilgilerin tutulup,

hangi bilgilerin atilacagina karar verilir.
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Sifirlama kapisinda ise gegmis bilgilerin ne kadarmin tutulup ne kadarinin atilacagina

karar verilir.

5.4. Basan Kiriterleri
Bu tez galismasinda smiflandirma sonuglari; kesinlik, duyarlilik, F1-skor, kappa ve
dogruluk basar1 kriterlerine gore elde edilen basarilar goz 6niine alinarak degerlendirilmistir.
Kesinlik degeri modelin tahmin ettigi dogru pozitif 6rnek sayisinin ve toplam pozitif
ornek sayisina orani olarak tanimlanabilir. Kesinlik degeri ¢cok smifl1 veri setlerinde (5.1) ve

(5.2)’de gosterildigi sekilde hesaplanabilir. [30]

. . DP
Kesinlik; = . (5.1)
DPi+YPi
Sinif Sayist r .
o, 5.4 Kesinlik;
Kesinlik = ==2 . (5.2)
Swnif Sayist

Duyarlilik degeri ise gercek pozitif 6rnek sayisinin, gercek pozitif ve yanlis negatif
orneklerin toplamina oraniyla hesaplanir. Duyarlilik metriginin hesaplamasi da (5.3) ve
(5.4)’de gosterildigi sekilde hesaplanabilir. Modelin tahminin kag¢ tane pozitif veriyi
kag¢irdigini ortaya koyar. [31]

DP,
Duyarlilik; = DP TN, (5.3)
§‘Lnlf SayLSLD Llik;
Duyarlilik = Zizo e (5.4)
Sinif Sayist

Makine 6grenmesinde en sik kullanilan basar1 kriterlerinden biri olan F1-skor degeri
ise (5.5)’de gosterildigi iizere kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi

almarak hesaplanir.

2xKesinlik xDuyarlilik

F1 — Skor =

(5.5)

Kesinlik+Duyarlilik

Bir diger basar1 kriteri olan kappa degeri en basit tanimiyla gercek ve tahmin edilen

degerler arasindaki uyusmay1 -1 ve 1 araliginda gosterir. Kappa degerinin 1’e yakmlig:
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smiflandirmanin basarist ile dogru orantilidir. [31] Kappa degeri (5.6) ve (5.7)’de
gosterildigi sekilde hesaplanabilir.

.. _ o (YP+DN)X(DN+YN)
Temel Cizgi = %, (DN+YN+DP+YP)2 (5.6)
Kappa — Dogruluk—Temel Cizgi (5.7)

1-Temel Cizgi

Makine 6grenmesinde en ¢ok kullanilan deger olan dogruluk degeri dogru tahmin
edilen degerlerin tiim tahmin edilen degerlere orani olarak tanimlanabilir ve (5.8)’de

gosterildigi sekilde hesaplanabilir.

Y. DP+Y, DN (5.8)

Tim Gozlemlerin Sayisit

Dogruluk =
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6. UYGULANAN YONTEMLER

Metin smiflandirma igslemi bu tez ¢alismasi boyunca 3 farkli agamada uygulanmistir.
Metin siniflandirma islemi Sekil 6.1°de goriildiigi iizere metin verileri elde edildikten sonra
metin verisinin 6n iglemesi ile baslar, 6znitelik ¢ikarmmi ve siniflandirma islemi ile devam

eder.

Metin Verisinin On islemesi

Veri Toplama
P E> Tokenizasyon - Kiicuk/Buyuk Harf Dizenlemesi - Noktama vb.

Isaretlerin Kaldirilmasi

b

Oznitelik Cikarim

Kelime Cantas1 Modeli

Evrisimsel Sinir Aglari
Uzun Kisa Siireli Bellek
Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek
Gegitli Tekrarlayan Birim

U

Siniflandirma
Destek Vektdr Makineleri Karar Agaclart
Evrigsimsel Sinir Aglar Lineer Diskriminant Analiz
Uzun Kisa Siireli Bellek Ikinci Dereceden Diskriminant Analiz
Cift Yonlii Uzun Kasa Siireli Bellek Verimli Lineer DVM
Gegitli Tekrarlayan Birim Verimli Logistik Regresyon
Naif Bayes K-En Yakin Komsu
Birlesik Modeller Sinir Aglar
Kernel

Sekil 6.1. Metin smiflandirma siireci blok diyagrami

6.1.  Metin Verisinin On islemesi
Bu boliimde kullanilacak olan veri seti belirlendikten sonra smiflandirma islemine

gecilmeden Once yapilmis olan normallestirme, On isleme silirecinden bahsedilmistir.
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Internet ortamindan temin edilen tiim veri setlerinde oldugu gibi e-ticaret sayfalarinda
iirin yorumlar1 toplanarak elde edilmis olan bu veri setinde de, metin verilerinin
normallestirilmesi hem daha anlamli bir siniflandirma yapilabilmesi hem de smiflandirma
basarisinin arttirilabilmesi agisindan olduk¢a Onem tasimaktadir. Metin verisinin daha
anlamli bir sekilde smiflandirilabilmesi amaciyla oldukc¢a sik kullanilan bazi 6n isleme
yontemleri vardir. Bunlar asagidaki gibi siralanabilir.

e Tokenizasyon
e Tiim harflerin kii¢lik harflere doniistiiriilmesi
e Noktalama, vurgu ve diger aksan igaretlerinin kaldirilmasi
On islem siireci siiflandirmada girdi olarak kullanilacak olan metin verilerin
tokenizasyonu ile baslar. Tokenizasyonu kisaca bir ifadeyi, ciimleyi, paragrafi veya tiim
metin belgesini tek tek kelimeler veya terimler gibi daha kiicik birimlere bolmektir. Bu
kiicuk birimlerin her birine token adi verilir. Tokenizasyon sayesinde metin verileri daha

kii¢iik ve iglenebilir parcalara ayrilmis olur.

Tablo 6.1. Tokenizasyon drneklendirmesi

3 token evet anlatildigi gibi

15 daha 6ncede almistim bu cihazdan ense ve sakal tiiketmek icin

on numara sifira yakin aliyor

7 denedim Uriin ¢ok glzel herkese tavsiye ederi
4 arln hala elime gegmedi
6 tavsiye edebilecegim ¢ok giizel bir makina

*Veri setinin yola ¢ikilarak 6rneklendirme amaciyla yapilmig olan tokenizasyonu

Tokenlagtirilmis metin verilerinin  siniflandirma isleminde bir girdi olarak
kullanilabilmesi amaciyla wordEncoding fonksiyonu ile metin verileri kategorik vektor
dizilerine doniistiiriiliir. Ardindan belgeleri tam say1 dizilerine doniistlrmek igin
doc2sequence fonksiyonu kullanilir.

Tiim bu 6n islemlerin ardindan 6znitelik ¢ikarimi veya siniflandirma algoritmalari

uygulanir.
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6.2. Oznitelik Cikarim

Calisma siiresince tiim siniflandirma algoritmalarindan 6nce veri setinden 6znitelik
cikarilmast amaciyla oncelikle tiim smiflandirma modellerine kelime c¢antasi modeli
uygulanmistir. Sonrasinda ise Oznitelik ¢ikarimi i¢in ESA, UKSB, Cift Yonlii UKSB ve
GTB algoritmalar1 kullanilmistir.

Kelime c¢antasi; 6znitelik se¢cimi, metin ve goriintiilerin siniflandirmasi gibi amaglara
yonelik kullanilan ve 6zellikle dogal dil islemede oldukga sik rastladigimiz bir modeldir.
Dogal dil islemede kullanilan kelime ¢antast modelinde, metin verileri kelime torbasi olarak
temsil edilir [32]. Bu modelin olusturulmasinda énemli olan kelimelerin siklig1 oldugundan
sadece tekrarlayan kelimeler dikkate alinir. Tekrarlama siklig1 bu ¢alismada 2 olarak

belirlenmistir.

bag =

bag0fWords with properties:

Counts: [12136x17183 double]

Voc "anlatildiga" "gibi" ""daha" "oncede" "almigtim" "oyt "cihazdan" “ense" tve" “sakal" "tiketmek" "igin" ces 1

abulary: ["eve!
NumWords: 17183
NumDocuments: 12136

Sekil 6.2. Kelime ¢antas1 modeli 6zellikleri

Derin aglardan ¢ikarilan 6znitelikler ise tiim derin ag modellerinin tam bagh
katmanindan elde edilmistir. UKSB, Cift yonli UKSB, ESA ve GTB modelleri
olusturulduktan sonra model egitimi saglanmistir. Sonrasinda olusturulan modelin tam bagl

katmanindan 6znitelikler ¢ekilmistir.

6.3. Siniflandirma

Smiflandirma asamast 6n isleme metotlar1 ve Oznitelik ¢ikarimlart uygulandiktan
sonra uygulanmis olup sonuglar paylasilmistir.

6.3.1. DVM smiflandirma algoritmasinin uygulanmasi

On isleme ve kelime ¢antas1 modeli ile 6znitelik ¢ikarmmu siireclerinden sonra veri seti
smiflandirilmaya hazir hale getirilmis ve DVM algoritmas1 kullanilarak smiflandirma
stirecine baglanmistir. Siniflandirma siiresince ¢apraz dogrulama yiizdesi degistirilerek en
yiikksek dogrulugu veren deger aranmistir. Capraz dogrulama yiizdesi %10 olarak
secildiginde elde edilen dogruluk degeri %87,41, capraz dogrulama yiizdesi %20
secildiginde dogruluk degeri %87,57, ¢apraz dogrulama yiizdesi %30 se¢ildiginde ise elde

edilen dogruluk degeri %87,28 olmustur. Smiflandirmanin sonucunda DVM igin elde edilen
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en yiiksek dogruluk degeri %87,57 olarak elde edilmistir. En yiliksek dogruluga sahip
karigiklik matrisi Sekil 6.3°de verilmistir.

49

67

Dogru Sinif

0 1 ; 2
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.3. DVM karisiklik matrisi (¢apraz dogrulama yuzdesi=20)

6.3.2. UKSB siniflandirma algoritmasinin uygulanmasi

Veri setinin 6n islemi tamamlandiktan sonra UKSB yapisinin a§ mimarisi olusturulmaya
baslanir. UKSB ag mimarisi olusturulurken ilk 6nce, dizi verilerini aga sokmak i¢in bir giris
katmani eklenmistir ve giris boyutunu 1 olarak ayarlanmistir. Ardindan bir kelime gomme
katmanm1 ve kelime kodlamasiyla ayni sayida kelimeler eklenmistir. Ardindan, UKSB
katmani eklenip gizli birimlerin sayis1 belirlenmistir. UKSB katmanini bir diziden etikete
siniflandirma probleminde kullanmak i¢in, ¢ikt1 modu 'son' olarak ayarlanmistir. Son olarak
sinif sayis1 kadar biiyiikliige sahip tamamen baglantili bir katman, bir softmax katmani ve
bir smiflandirma katmani eklenmistir. Verilerin egitimi siirecinde en uygunlayici olarak
Adam yontemi kullanilmis ve veriler her epokta karistirilmistir. Ardindan olusturulan ag
yapist isleme sokulmustur.

Veri seti egitim ve test olarak ayirilirken en ideal ¢apraz dogrulama yiizdesinin
belirlenmesi amaciyla denemeler yapilmistir. Bunun yani sira deney slresince gapraz
dogrulama yiizdesinde, kelime gomme katmani boyutunda ve gizli birimlerin sayisinda
degisiklikler yapilarak degisimler gozlemlenmistir. Gozlem sonuclarina ait elde edilen
degerler Tablo 6.2°de verilmistir.

Smiflandirma sonucunca UKSB yontemi kullanilarak elde edilen en yiliksek dogruluk
degeri %86,35 olmustur. Siniflandrma performansini temsilen karigiklik matrisi Sekil

6.4’de, UKSB egitim siireci Sekil 6.5’de verilmistir.
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Tablo 6.2. 30 epok i¢in UKSB deney sonuglari

Capraz Kelime Gomme Katmani Boyutu | Gizli Birimlerin Sayis1 | Dogruluk (%)
Dogrulama

Y lzdesi

%10 50 100 86,16

%20 50 100 86,35

%30 50 100 87,06

%30 100 100 86,40

%30 200 100 86,66

%30 50 50 87,45

%30 50 200 87,70

0 86 106 120
=
v
s 1 72 90 67
!éﬂ
2 80 115 223
0 1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.4. UKSB karigiklik matrisi (kelime gdmme katman boyutu=50, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)
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Final

Dogruluk (%)

| | i 0 | | | 20 | | | = I

0 0.2 04 0.6 o8 1 1.2 14 1.6 18 2

Iterasyon

Kayip

0 B 0.2 04 0.6 08 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Iterasyon

Sekil 6.5. UKSB egitim streci (kelime gdmme katman boyutu=50, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

Sekil 6.5°de verilen egitim siireci gézlemlendiginde yaklasik olarak 5.epoktan itibaren
basar1 degerinin distiigii ve kaybin arttigi gézlemlenmistir. Bu sebeple 30.epok olarak
calistirilan egitim 5. Epok olarak degistirilmistir. Elde edilen yeni karigiklik matrisi Sekil
6.6’da, gézlemlenen yeni egitim siireci ise Sekil 6.7°de paylasilmistir. Epok degeri 5 olarak

secildiginde dogruluk degeri %88,24 olarak elde edilmistir.

Dogru Sinif

0 1 2
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.6. UKSB karigiklik matrisi (kelime gdmme katman boyutu=50, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)
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Sekil 6.7. UKSB egitim siireci (kelime gdmme katman boyutu=50, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)

En yiiksek basariy1 veren parametreler ve epok degeri ig¢in elde edilen verilerin
ardindan Oznitelik ¢ikarimi amaciyla kelime ¢antast modeli uygulanmis olup karisiklik
matrisi Sekil 6.8’de, egitim siireci ise Sekil 6.9°de paylasilmistir. Kelime ¢antas1t modeli
uygulandigindan yeni dogruluk degeri %88,51 olarak elde edilmis olup, dogrulugun arttig1

gozlemlenmistir.

0 0 103 89
*E 1 51 90
H
2 104 86 228
0 1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.8. Kelime ¢antas1 modeli uygulandiginda UKSB karigiklik matrisi (kelime gémme
katman boyutu=50, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

36



j‘ hﬂ....«w&-ooo 00000500049 9@rFina

Dogruluk (%)

‘ Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 ‘
% 500 1000 1500 2000 2500 3000
iterasyon

Kayip

67 T élib o 777‘600 o - 1500 2’000 2500 3000
iterasyon

Sekil 6.9. Kelime ¢antas1 modeli uygulandiginda UKSB egitim slreci (kelime gdmme
katman boyutu=50, gizli birimlerin say1s1=200, capraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

Son asama olarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in UKSB algoritmasinin kendisi kullanilmistir.
Bu asamada veri seti UKSB ile egitilmis olup, egitim sonunda tam bagli katmandan
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalar1 ile smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6.3’de paylagiimistir. UKSB
algoritmasinin kullanildigi tiim deneylere ait sonuglar analiz edildiginde en yiiksek basarinin
Verimli Logistik Regresyon ve Sinir Agaglar1 (Dar) uygulandiginda %88,82 dogruluk degeri
ile elde edildigi gozlemlenmistir. En yiiksek dogrulugu veren her iki algoritma
kiyaslandiginda ise Yapay Sinir Aglar1 (Dar) algoritmasinin kappa basar1 degerinin daha
yiiksek olmasi sebebiyle en yiiksek basariy1 veren algoritma Yapay Sinir Aglar1 (Dar) olarak

degerlendirilmistir.

Tablo 6.3. UKSB 6znitelik ¢ikarimi kullanildiginda deney sonuglari

Kullanilan Kesinlik Duyarlilik F1-Skor Kappa Dogruluk (%)
Smiflandirma

Algoritmast

Karar Agaglar1 | 0,80 0,80 0,80 0,804 88,62

(Orta Agac)
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Lineer 0,81 0,78 0,79 0,786 87,34
Diskriminant
Analiz

Ikinci 0,81 0,79 0,80 0,800 88,31

Dereceden

Lineer
Diskriminant
Analiz
Verimli 0,81 0,80 0,80 0,807 88,82
Logistik

Regresyon
Verimli Lineer | 0,81 0,80 0,80 0,806 88,70
DVM
Naif Bayes | 0,82 0,78 0,80 0,789 87,52
(Gaussian)
Destek Vektor | 0,81 0,80 0,80 0,805 88,66
Makineleri

(Lineer DVM)
K-En  Yakin | 0,81 0,80 0,80 0,807 88,75
Komsu (Kaba)
Birlesik 0,81 0,80 0,80 0,805 88,64
Modeller

(Gtglendirilmis
Agaglar)

Yapay  Sinir | 0,81 0,80 0,80 0,808 88,82
Aglar1 (Dar)
Kernel (DVM | 0,81 0,80 0,80 0,806 88,75
Kernel)

En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi sonuglara ait karigiklik matrisi ve ROC
egrisi Sekil 6.10°da ve Sekil 6.11°de verilmistir.
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Model 2.27

Dogru Simif
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.10. UKSB 0znitelik ¢ikariminda Yapay Sinir Aglar1 (Dar) karigiklik matrisi
(kelime gomme katman boyutu=50, gizli birimlerin say1s1=200, capraz dogrulama
yuzdesi=30, epok=30)
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Sekil 6.11. UKSB 6znitelik ¢ikariminda Yapay Sinir Aglar1 (Dar) ROC egrisi (kelime
gdmme katman boyutu=50, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30,
epok=30)

UKSB algoritmasmin hem smiflandirma hem de 6znitelik ¢ikariminda kullanildig:
tiim deneylere ait sonuclar incelendiginde en yliksek basarinin 6zniteliklerin UKSB’ nin tam
bagli katmanindan c¢ekildigi sonrasinda ise Yapay Sinir Aglar1 (Dar) algoritmasi ile

smiflandirildiginda %88,82 dogruluk degeri ile elde edildigi gozlemlenmistir.
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Elde edilen ROC egrisi incelendiginde en yiiksek basarmin 1 etiketli sinifta yani
pozitif yorumlarin siniflandirilmasinda elde edildigi goriilmiistiir. En ¢ok hatanin ise veri
setindeki en az veri sayisina sahip 2 etiketli yani notr yorumlarda yapildigi gézlemlenmistir.
Bu durumun 6niine gegcmek amaciyla veri setindeki ndtr yorumlarinin sayismin arttirilmasi
hedeflenmektedir.

Yapay sinir aglar1 cok sinifli ve yiiksek veri sayisina sahip yorumlarda basarili olmasi
sebebiyle siniflandirilma agamasinda klasik makine 6grenmesi yontemlerinin oniine gegerek

diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek bir basar1 degerleri vermistir.

6.3.3. Cift yonli UKSB siniflandirma algoritmasinin uygulanmasi

Verti setinin 6n islemi tamamlandiktan sonra Cift Yonli UKSB yapismin ag mimarisi
olusturulmaya baslanir. Cift Yonliit UKSB ag mimarisi olusturulurken ilk 6nce, dizi verilerini
aga sokmak i¢in bir giris katmani eklenmistir ve giris boyutunu 1 olarak ayarlanmistir.
Ardindan bir kelime gémme katmanmi ve kelime kodlamasiyla ayni sayida kelimeler
eklenmistir. Ardindan, Cift Yonli UKSB katmani eklenip gizli birimlerin sayisi
belirlenmistir. Cift Yonlii UKSB katmanini bir diziden etikete siniflandirma probleminde
kullanmak i¢in, ¢ikt1 modu 'son' olarak ayarlanmistir. Son olarak sinif sayisi kadar biiyiiklige
sahip tamamen baglantili bir katman, bir softmax katmani ve bir simiflandirma katmani
eklenmistir. Verilerin egitimi siirecinde en uygunlayici olarak Adam yontemi kullanilmis ve
veriler her epokta karistirilmistir. Ardindan olusturulan ag yapisi isleme sokulmustur.

Veri seti egitim ve test olarak ayirilirken en ideal ¢apraz dogrulama yiizdesinin
belirlenmesi amaciyla denemeler yapilmistir. Bunun yani sira deney sliresince capraz
dogrulama yiizdesinde, kelime gémme katmani boyutunda ve gizli birimlerin sayisinda
degisiklikler yapilarak degisimler gozlemlenmistir. Gozlem sonucglarma ait elde edilen
degerler Tablo 6.4’de verilmistir.

Smiflandirma sonucunca Cift Yonli UKSB yontemi kullanilarak elde edilen en yiliksek
dogruluk degeri %87,89 olmustur. Smiflandirma performansini temsilen karigiklik matrisi

Sekil 6.12°de, Cift Yonlii UKSB egitim siireci Sekil 6.13’de verilmistir.

Tablo 6.4. 30 epok i¢in Cift Yonlii UKSB deney sonuglari

Capraz
Dogrulama

Ylizdesi

Kelime Gomme Katmani Boyutu

Gizli Birimlerin Sayis1

Dogruluk (%)
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%10 50 100 85,89
%20 50 100 86,88
%30 50 100 87,28
%30 100 100 87,70
%30 200 100 87,89
%30 200 50 86,16
%30 200 200 86,11

0 899 101 93

:;’o 1 83 66

2 107 101 210

0 1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.12. Cift Yonlii UKSB karigiklik matrisi (kelime gomme katman boyutu=200, gizli
birimlerin say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)
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Sekil 6.13. Cift Yonli UKSB egitim siireci (kelime gomme katman boyutu=200, gizli
birimlerin sayis1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

Sekil 6.13°de verilen egitim siireci gozlemlendiginde yaklasik olarak 5.epoktan
itibaren basar1 degerinin diistiigli ve kaybin arttigi gézlemlenmistir. Bu sebeple 30.epok
olarak calistirilan egitim 5. Epok olarak degistirilmistir. Elde edilen yeni karisiklik matrisi
Sekil 6.14°de, gbzlemlenen yeni egitim siireci ise Sekil 6.15°de paylasilmistir. Epok degeri
5 olarak secildiginde dogruluk degeri %88,42 olarak elde edilmistir.
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Sekil 6.14. Cift yonlii UKSB karisiklik matrisi (kelime gomme katman boyutu=200, gizli
birimlerin say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)
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Sekil 6.15. Cift Yonlii UKSB egitim siireci (kelime gomme katman boyutu=200, gizli
birimlerin sayis1i=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)

En yiiksek basariy1r veren parametreler ve epok degeri igin elde edilen verilerin
ardindan Oznitelik ¢ikarimi amaciyla kelime ¢antasi modeli uygulanmis olup karigiklik

matrisi Sekil 6.16°da, egitim siireci ise Sekil 6.17°de paylasilmigtir. Kelime ¢antasi modeli

uygulandigindan yeni dogruluk degeri %88,57 olarak elde edilmis olup, dogrulugun arttig1

g0zlemlenmistir.
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224
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.16. Kelime ¢antasi modeli uygulandiginda Cift yonlii UKSB karisiklik matrisi
(kelime gomme katman boyutu=200, gizli birimlerin say1s1=100, capraz dogrulama
yuzdesi=30, epok=5)
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Sekil 6.17. Kelime ¢antas1t modeli uygulandiginda Cift Yonli UKSB egitim siireci (kelime
gomme katman boyutu=200, gizli birimlerin sayisi=100, ¢apraz dogrulama ytlizdesi=30,
epok=5)

Son asama olarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in Cift Yonli UKSB algoritmasmin kendisi
kullanilmistir. Bu asamada veri seti Cift Yonlii UKSB ile egitilmis olup, egitim sonunda tam
bagl katmandan 6znitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler klasik makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalar1 ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6.5°de
paylasilmistir. Cift Yonli UKSB algoritmasinin kullanildig1 tiim deneylere ait sonuglar
analiz edildiginde en yiiksek basarinin Yapay Sinir Aglar1 (Orta) uygulandiginda %89,23

dogruluk degeri ile elde edildigi gbzlemlenmistir.

Tablo 6.5. Cift Yonliit UKSB 6znitelik ¢ikarimi kullanildiginda deney sonuglari

Siniflandirma | Kesinlik Duyarlilik | F1-Skor Kappa Dogruluk
Algoritmasi (%)
Karar Agaglar1 | 0,79 0,82 0,80 0,807 88,95
(Kaba Agac)

Lineer 0,81 0,78 0,79 0,794 87,92
Diskriminant

Analiz

Ikinci 0,80 0,80 0,80 0,804 88,62
Dereceden
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Lineer
Diskriminant
Analiz
Verimli 0,79 0,81 0,80 0,807 88,90
Logistik

Regresyon
Verimli Lineer | 0,80 0,82 0,81 0,809 89,01
DVM
Naif Bayes | 0,81 0,79 0,80 0,798 88,18
(Gaussian)
Destek Vektor | 0,80 0,81 0,80 0,813 89,21

Makineleri

(Ince Gaussian
DVM)

K-En Yakin | 0,80 0,82 0,81 0,812 89,17
Komsu (Kiibik)
Birlesik 0,79 0,82 0,80 0,810 89,06
Modeller

(Gt¢lendirilmis
Agaclar)

Yapay  Sinir | 0,80 0,82 0,81 0,813 89,23
Aglar1 (Orta)
Kernel 0,79 0,82 0,80 0,810 89,08
(Lojistik
Regresyon
Kernel)

En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi sonuclara ait karigiklik matrisi ve ROC
egrisi Sekil 6.18’de ve Sekil 6.19°da verilmistir.
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Dogru Sinif
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.18. Cift Yonlii UKSB 6znitelik ¢ikariminda Yapay Sinir Aglar1 (Orta) karisiklik
matrisi (kelime gdmme katman boyutu=200, gizli birimlerin say1si=100, ¢capraz dogrulama
yuzdesi=30, epok=30)
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Sekil 6.19. Cift Yonlii UKSB 6znitelik ¢ikariminda Yapay Sinir Aglar1 (Orta) ROC egrisi
(kelime gémme katman boyutu=200, gizli birimlerin say1s1=100, ¢apraz dogrulama
yuzdesi=30, epok=30)

Cift YOnli UKSB algoritmasmin hem smiflandirma hem de 6znitelik ¢ikariminda
kullanildig1 tiim deneylere ait sonuglar incelendiginde en yliksek basarinin 6zniteliklerin Cift
Yonlii UKSB’ nin tam bagl katmanindan ¢ekildigi sonrasinda ise Yapay Sinir Aglar1 (Orta)

algoritmast ile siniflandirildiginda %89,23 dogruluk degeri ile elde edildigi gozlemlenmistir.
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Elde edilen ROC egrisi incelendiginde en yiiksek basarmin 1 etiketli sinifta yani
pozitif yorumlarin siniflandirilmasinda elde edildigi goriilmiistiir. En ¢ok hatanin ise veri
setindeki en az veri sayisina sahip 2 etiketli yani notr yorumlarda yapildigi gézlemlenmistir.
Bu durumun 6niine gegcmek amaciyla veri setindeki ndtr yorumlarinin sayismin arttirilmasi
hedeflenmektedir.

Yapay sinir aglar1 ¢ok sinifli ve yiiksek veri sayisina sahip yorumlarda basarili olmasi
sebebiyle siniflandirilma agamasinda klasik makine 6grenmesi yontemlerinin oniine gegerek

daha yiiksek basar1 degerleri vermistir.

6.3.4. ESA smiflandirma algoritmasinin uygulanmasi

Veri setinin 6n islemi tamamlandiktan sonra ESA yapisinin ag§ mimarisi olusturulmaya
baslanir. ESA ag mimarisi olusturulurken ilk once, dizi verilerini aga sokmak i¢in bir giris
katmani eklenmistir ve giris boyutunu 1 olarak ayarlanmistir. Ardindan bir kelime gomme
katmanm1 ve kelime kodlamasiyla ayni sayida sozciikler eklenmistir. Ardindan n-gram
uzunluklar1 2, 3, 4 ve 5 i¢in, bir evrisim katmani, bir grup normallestirme katmani, bir ReLU
katmani, bir birakma katmami ve bir havuzlama katmani igeren katman bloklar:
olusturulmustur. Ardindan bir birlestirme katmani1 ve tam bagh katman eklenmistir. Son
olarak ¢iktilar1 siniflandirmak i¢in; ¢ikt1 boyutu K olan bir tamamen bagl katman, bir
softmax katmani ve K'nin sinif sayis1 oldugu bir siniflandirma katmani eklenmistir.

Veri seti egitim ve test olarak ayirilirken en ideal ¢apraz dogrulama yiizdesinin
belirlenmesi amaciyla denemeler yapilmistir. Bunun yani sira deney sliresince capraz
dogrulama yiizdesinde, kelime gémme katmani boyutunda ve gizli birimlerin sayisinda
degisiklikler yapilarak degisimler goézlemlenmistir. Gézlem sonuglarma ait elde edilen
degerler Tablo 6.6’da verilmistir

Smiflandirma sonucunca ESA yontemi kullanilarak %89,45 dogruluk degeri elde
edilmistir. Siniflandirma performansini temsilen karisiklik matrisi Sekil 6.20°de, ESA egitim

stireci sekil 6.21°de verilmistir.

Tablo 6.6. 30 epok i¢in ESA gézlem sonuglari

Capraz Kelime Gomme Katmani Boyutu | Filtre Sayisi Dogruluk (%)
Dogrulama

Yuzdesi

%10 200 100 89,12
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%20 200 100 88,79
%30 200 100 88,64
%10 100 100 89,45
%10 300 100 88,66
%10 100 200 88,53
%10 100 50 87,34
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Sekil 6.20. ESA karigiklik matrisi (kelime gomme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10, epok=30)

10

20

30

Final

0.2

0.4

02 0.4

06

0.6

0.8 1

iterasyon

08 1

iterasyon

48

x10*

Final

x10%




Sekil 6.21. ESA egitim sureci (kelime gomme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10, epok=30)
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Sekil 6.22. ESA karigiklik matrisi (kelime gomme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

o @70, 8-0-00-¢ 0 -0 ¢ 00000 ,,09%0e_o 2o Ao g 0t et0ee0 00w

o

Dogruluk (%)

10 20 30
% 500 1000 : 1500 2000
Iterasyon
10
8
o 6
>
2
4
2
d Fglle o 99 0900600300 0000-00000600%e0e00"9000 0000000 0exn

0 500 1000 1500 2000
iterasyon

Sekil 6.23. ESA egitim siireci (kelime gdmme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

Sekil 6.21°de verilen egitim siireci gozlemlendiginde yaklagik olarak 5.epoktan
itibaren basar1 degerinin diistiigii ve kaybim arttigi gézlemlenmistir. Bu sebeple 30.epok

olarak ¢alistirilan egitim 5. Epok olarak degistirilmistir. Elde edilen yeni karigiklik matrisi
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Sekil 6.22°de, gbzlemlenen yeni egitim siireci ise Sekil 6.23°de paylasilmistir. Epok degeri
5 olarak secildiginde dogruluk degeri %90,77 olarak elde edilmistir.
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Sekil 6.24. ESA karigiklik matrisi (kelime gdmme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10, epok=5)
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Sekil 6.25. ESA egitim siireci (kelime gdmme katman boyutu=100, gizli birimlerin
say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10, epok=5)

En yiiksek basariyr veren parametreler ve epok degeri i¢in elde edilen verilerin
ardindan O6znitelik ¢ikarimi amaciyla kelime ¢antast modeli uygulanmis olup karigiklik

matrisi Sekil 6.24°de, egitim siireci ise Sekil 6.25’de paylagilmistir. Kelime ¢cantas1 modeli
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uygulandigindan yeni dogruluk degeri %89,65 olarak elde edilmis olup, dogrulugun azaldig1

gbzlemlenmistir. Bu sebeple kelime cantast modelinin bu siniflandirma algoritmasi igin

basariy1 artici nitelikte bir algoritma olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.26. Kelime ¢antasi modeli uygulandiginda ESA karisiklik matrisi (kelime gomme
katman boyutu=100, gizli birimlerin say1s1i=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10, epok=5)
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Sekil 6.27. Kelime ¢antas1 modeli uygulandiginda ESA egitim siireci (kelime gomme
katman boyutu=100, gizli birimlerin say1s1=100, ¢apraz dogrulama ylizdesi=10, epok=5)

Son asama olarak 6znitelik ¢ikarimi igin ESA algoritmasmin kendisi kullanilmistir.
Bu asamada veri seti ESA ile egitilmis olup, egitim sonunda tam bagli katmandan
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme

algoritmalar1 ile smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6.7’de paylagilmistir. ESA
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algoritmasinin kullanildig: tim deneylere ait sonuglar analiz edildiginde en yiiksek basarinin
Verimli Lojistik Regresyon uygulandiginda %88,99 dogruluk degeri ile elde edildigi

gozlemlenmistir.

Tablo 6.7. ESA 6znitelik ¢ikarimi kullanildiginda deney sonuglari

Smiflandirma Kesinlik Duyarlilik | F1-Skor Kappa Dogruluk
Algoritmasi (%)
Karar Agaglar1 | 0,76 0,82 0,79 0,793 88,27
(Kaba Agac)
Lineer 0,78 0,82 0,80 0,801 88,66

Diskriminant

Analiz
Ikinci 0,79 0,81 0,80 0,804 88,73

Dereceden

Lineer
Diskriminant
Analiz
Verimli 0,78 0,82 0,80 0,807 88,99
Logistik

Regresyon
Verimli Lineer | 0,78 0,82 0,80 0,804 88,79
DVM
Naif Bayes | 0,78 0,81 0,79 0,802 88,60
(Kernel)
Destek Vektor | 0,79 0,82 0,80 0,805 88,86

Makineleri

(Orta Gaussian)
K-En  Yakin | 0,79 0,82 0,80 0,805 88,86
Komsu (Kiibik)
Birlesik 0,78 0,81 0,79 0,803 88,73
Modeller

(Gl¢glendirilmis

Agaglar)
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Yapay  Sinir | 0,79 0,81 0,80 0,804 88,73
Aglar1 (Orta)

Kernel (DVM | 0,64 0,84 0,73 0,745 86,03
Kernel)

En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi sonuglara ait karisiklik matrisi ve ROC
egrisi Sekil 6.26’da ve Sekil 6.27°de verilmistir.
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Sekil 6.28. ESA 6znitelik ¢ikariminda Verimli Lojistik Regresyon karisiklik matrisi
(kelime gomme katman boyutu=100, gizli birimlerin say1s1=100, ¢capraz dogrulama
yuzdesi=10, epok=5)
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Sekil 6.29. ESA 6znitelik ¢ikariminda Verimli Lojistik Regresyon ROC egrisi (kelime
gémme katman boyutu=100, gizli birimlerin say1s1=100, ¢apraz dogrulama yiizdesi=10,
epok=5)

ESA algoritmasinin hem siniflandirma hem de 6znitelik ¢ikariminda kullanildig tim
deneylere ait sonuglar incelendiginde en yiiksek basarinm %10 ¢apraz dogrulama yiizdesi,
100 kelime godmme katman boyutu, 100 gizli birim ve 5 epok siiren egitim degeri
secildiginde ve hem Oznitelik ¢ikariminda hem de siniflandirmada ESA kullanildiginda
%90,77 dogruluk degeri ile elde edildigi gorilmiistiir.

Elde edilen ROC egrisi incelendiginde en yiiksek basarmin 1 etiketli smifta yani
pozitif yorumlarin siniflandirilmasinda elde edildigi goriilmiistiir. En ¢ok hatanin ise veri
setindeki en az veri sayisina sahip 2 etiketli yani ndtr yorumlarda yapildigi gézlemlenmistir.
Bu durumun 6niine gegmek amaciyla veri setindeki notr yorumlarmin sayisinin arttirilmasi
hedeflenmektedir.

ESA algoritmasi ile ¢apraz dogrulama yiizdesi %10 secilerek veri seti egitildikten
sonra test edilecek veri sayismin diger algoritmalara kiyasla daha az olmasi sebebiyle
Verimli Lojistik Regresyon algoritmasi diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek bir basar1

degeri saglamistir.

6.3.5. GTB simiflandirma algoritmasinin uygulanmasi

Veri setinin 6n islemi tamamlandiktan sonra GTB yapisinin ag mimarisi olusturulmaya
baslanir. GTB ag mimarisi olusturulurken ilk 6nce, dizi verilerini aga sokmak i¢in bir giris
katmani eklenmistir ve giris boyutunu 1 olarak ayarlanmistir. Ardindan bir sozciik gomme
katmani ve sozciik kodlamasiyla ayn1 sayida sozciikler eklenmistir. Ardindan GTB katmani
ve tam bagli katman eklenmistir. Son olarak ¢iktilar1 siniflandirmak i¢in; ¢ikt1 boyutu K olan
bir tamamen bagli katman, bir softmax katmani ve K'nin sinif sayis1 oldugu bir simiflandirma
katmani eklenmistir.

Veri seti egitim ve test olarak aywrilirken en ideal ¢apraz dogrulama yiizdesinin
belirlenmesi amaciyla denemeler yapilmistir. Bunun yani sira deney suresince capraz
dogrulama yiizdesinde, kelime gomme katmani boyutunda ve gizli birimlerin sayisinda
degisiklikler yapilarak degisimler gdzlemlenmistir. Gézlem sonuglarina ait elde edilen

degerler Tablo 6.8’de verilmistir.
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Smiflandirma sonucunca GTB yontemi kullanilarak %89,08 dogruluk degeri elde

edilmistir. Siniflandirma performansini temsilen karigiklik matrisi Sekil 6.28’de, GTB

egitim siireci sekil 6.29’da verilmistir.

Tablo 6.8. 30 epok i¢cin GTB deney sonuglari

Capraz Kelime Gomme Katmani Boyutu | Gizli Birimlerin Sayis1 | Dogruluk (%)
Dogrulama
Y lizdesi
%10 100 200 87,80
%20 100 200 87,61
%30 100 200 88,60
%30 200 200 87,85
%30 300 200 89,08
%30 300 50 89,04
%30 300 100 88,53

116

% 88
252
0 1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.30. GTB karigiklik matrisi (kelime gdmme katman boyutu=300, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama ytlizdesi=30, epok=30)
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Sekil 6.31. GTB egitim siireci (kelime gomme katman boyutu=300, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=30)

Sekil 6.29°da verilen egitim siireci gozlemlendiginde yaklasik olarak 5.epoktan
itibaren basar1 degerinin diistiigii ve kaybin arttigi gézlemlenmistir. Bu sebeple 30.epok
olarak galistirilan egitim 5. Epok olarak degistirilmistir. Elde edilen yeni karisiklik matrisi
Sekil 6.30°da, gbzlemlenen yeni egitim siireci ise Sekil 6.31°de paylasilmistir. Epok degeri
5 olarak secildiginde dogruluk degeri %89,96 olarak elde edilmistir.

97

91

Dogru Sinif

261

0 1 2
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 6.32. GTB karigiklik matrisi (kelime gdmme katman boyutu=300, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)
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Sekil 6.33. GTB egitim siireci (kelime gdmme katman boyutu=300, gizli birimlerin
say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)

En yiiksek basariy1r veren parametreler ve epok degeri igin elde edilen verilerin
ardindan Oznitelik ¢ikarimi amaciyla kelime g¢antast modeli uygulanmis olup karisiklik
matrisi Sekil 6.32°de, egitim siireci ise Sekil 6.33°de paylagilmistir. Kelime ¢antast modeli
uygulandigindan yeni dogruluk degeri %88,09 olarak elde edilmis olup, dogrulugun azaldig1
gozlemlenmistir. Bu sebeple kelime c¢antast modelinin bu siniflandirma algoritmasi i¢in

basar1y1 artict nitelikte bir algoritma olmadigi goriilmektedir.
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Sekil 6.34. Kelime ¢antasi modeli kullanildiginda GTB karisiklik matrisi (kelime gdmme
katman boyutu=300, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama ylizdesi=30, epok=5)
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Sekil 6.35. Kelime ¢antas1t modeli kullanildiginda GTB egitim stireci (kelime gomme
katman boyutu=300, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama yiizdesi=30, epok=5)

Son asama olarak 6znitelik ¢ikarimi i¢cin GTB algoritmasmin kendisi kullanilmistir.
Bu asamada veri seti GTB ile egitilmis olup, egitim sonunda tam bagli katmandan
Oznitelikler cikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler uygulamasi kullanilarak klasik makine
ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile smiflandirilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo
6.9’da paylasilmistir. GTB algoritmasinin kullanildig1 tiim deneylere ait sonuglar analiz
edildiginde en yiiksek basarmin Verimli Lineer DVM uygulandiginda %386,31 dogruluk

degeri ile elde edildigi gozlemlenmistir.

Tablo 6.9. GTB 06znitelik ¢ikarimi kullanildiginda deney sonuglari

Kullanilan Kesinlik Duyarlilik | F1-Skor Kappa Dogruluk
Smiflandirma (%)
Algoritmasi

Karar Agaglar1 | 0,74 0,76 0,75 0,755 86,00
(Kaba Agac)

Lineer 0,76 0,76 0,76 0,744 85,10
Diskriminant

Analiz
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Ikinci 0,76 0,77 0,76 0,757 85,96
Dereceden
Lineer
Diskriminant
Analiz
Verimli 0,75 0,77 0,76 0,761 86,29
Logistik

Regresyon
Verimli Lineer | 0,75 0,77 0,76 0,761 86,31
DVM
Naif Bayes | 0,77 0,75 0,76 0,750 85,43
(Kernel)
Destek Vektor | 0,75 0,77 0,76 0,760 86,22
Makineleri
(Kaba

Gaussian)
K-En  Yakin | 0,76 0,77 0,76 0,761 86,20
Komsu (Orta)
Birlesik 0,75 0,76 0,75 0,756 85,98
Modeller

(Gtglendirilmis
Agaclar)

Yapay  Sinir | 0,75 0,77 0,76 0,759 86,16
Aglar1 (Dar)
Kernel (DVM) | 0,75 0,77 0,76 0,759 86,16

En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi sonuglara ait karisiklik matrisi ve ROC
egrisi Sekil 6.34°de ve Sekil 6.35°de verilmistir.
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Sekil 6.36. GTB 0znitelik ¢ikariminda Verimli Lineer DVM karigiklik matrisi (kelime
gomme katman boyutu=300, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama ylizdesi=30,

epok=5)
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Sekil 6.37. GTB 0znitelik ¢ikariminda Verimli Lineer DVM ROC egrisi (kelime gdmme
katman boyutu=300, gizli birimlerin say1s1=200, ¢apraz dogrulama ylizdesi=30, epok=5)

GTB algoritmasmimn hem smiflandirma hem de 6znitelik ¢ikariminda kullanildig: tiim
deneylere ait sonuglar incelendiginde en yliksek basarmm %30 ¢apraz dogrulama ytizdesi,
300 kelime gomme katman boyutu, 200 gizli birim ve 5 epok siiren egitim degeri
secildiginde ve hem Oznitelik ¢ikariminda hem de siniflandirmada GTB kullanildiginda

%89,96 dogruluk degeri ile elde edildigi goriilmiistiir.
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Elde edilen ROC egrisi incelendiginde en yiiksek basarmnin 0 etiketli sinifta yani
negatif yorumlarin smiflandirilmasinda elde edildigi goriilmiistiir. En ¢ok hatanin ise veri
setindeki en az veri sayisina sahip 2 etiketli yani notr yorumlarda yapildigi gézlemlenmistir.
Bu durumun 6niine gegcmek amaciyla veri setindeki ndtr yorumlarinin sayismin arttirilmasi
hedeflenmektedir.

Destek Vektor Makineleri ¢ok sinifli ve dogrusal olarak ayristirilabilen verilerde
oldukga bagarili bir yontemdir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde de problemin dogrusal
olarak ayristirilabilmesi sebebiyle bu yontemde Destek Vektor Makineleri diger
algoritmalara kiyasla daha yiiksek basar1 degerleri vermistir.

Tez galigmasi siiresince ¢esitli 6znitelik ¢cikarma yontemleri, ¢esitli siniflandiricilarin
parametreleri degistirilerek en yiiksek basariy1 elde etme hedefiyle veri seti lizerinde test
edilmistir. Tablo 6.10°da gosterildigi lizere yapilmis olan tiim bu testler sonucunda en
yiiksek dogruluk degeri hem 06znitelik seciminde hem de smiflandirilma ESA’nin
kullanildiginda %90,77 dogruluk degeri ile elde edilmistir.

ESA yapisi; TSA modelinden tiireyen UKSB, Cift Yonli UKSB, GTB ile
karsilastirildiginda hem o6znitelik ¢ikarimi hem de smiflandirma adiminda daha yiiksek
basarilar vermistir. ESA yapisi1 oriintiileri uzay boyutunda algilayabilirken, TSA yapisindan
tiireyen diger algoritmalar Oriintiileri zamansal boyutta gorebilirler. Bu sebeple UKSB, Cift
Yonlii UKSB ve GTB algoritmalari siralar1 verilerde daha basarili olurken, ESA algoritmasi
goriintii ve metin islemede ¢ok daha basarilidir. Buna ek olarak Oznitelik ¢ikarimi ve
simiflandirma agamasimda ESA algoritmasi kullanildiginda evrisim katmaninda olusturulan
Oznitelik matrislerinin havuzlama katmaninda boyutlarinin azaltilmasiyla islenecek

parametreler azalmis ve diger deneylere kiyasla en hizli siiflandirma siiresi elde edilmistir.

Tablo 6.10. Kullanilan smiflandirma algoritmalarmna gore elde edilen basar1 degerleri

Oznitelik Siniflandir | Kesinlik Duyarlilik | F1-Skor Kappa Dogruluk
Cikarma ma (%)
Y 6ntemi Algoritmasi
Kelime Destek 0,79 0,80 0.79 0,786 87,57
Cantasi Vektor
Modeli Makineleri

(DVM)
Uzun  Kisa | Yapay Sinir | 0,81 0,80 0,80 0,808 88,8
Sureli Bellek | Aglar1 (Dar)
(UKSB)
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Oznitelik Siniflandir | Kesinlik Duyarlilik | F1-Skor Kappa Dogruluk
Cikarma ma (%)
Y ontemi Algoritmast

Cift  Yonli | Yapay Sinir | 0,80 0,82 0,81 0,813 89,23
Uzun  Kisa | Aglari

Sireli Bellek | (Orta)

(Cift  Yonli

UKSB)

Evrisimsel Evrisimsel | 0,83 0,83 0,83 0,841 90,77
Sinir  Aglar1 | Sinir Aglari

(ESA) (ESA)

Gegitli Gegitli 0,83 0,82 0,82 0,827 89,96
Tekrarlayan | Tekrarlayan

Birim (GTB) | Birim

(GTB)

Yapilan tiim siniflandirma ¢alismalarinda oldugu gibi bu ¢alismada da kullanilan veri

setinin dengeli bir veri seti olup olmamasi, veri setindeki toplam veri sayisi, toplanan

verilerin gerceklige uygun olmasi, sinif sayis1 gibi kriterler smniflandirma performansini

oldukca etkilemektedir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinin birden fazla platformdan

toplanarak elde edilmesi, literatiirdeki ¢aligmalar ile kiyaslandiginda yeterli veri sayisina

sahip olmasi ve bu verilerin veri seti igerisinde dengeli dagilmasi sebebiyle oldukca gercekci

bir veri seti oldugu sdylenebilir. Bu sebeple siniflandirma sonucunda elde edilen basarilarin

da gergeklige yakiliginin yiiksek oldugu soylenebilir.

Tablo 6.11. Ayni veri setine sahip ¢aligmalarla karsilastirma

Calisma Dogruluk Degeri (%)
Baris Ulusoy [12] 85,49
Seyma Sarigil [13] 78,92
Bu calisma 90,77

Tablo 6.11°de goriildiigii iizere bu ¢aligmada kullanilan veri seti ile ayn1 veri setinin
kullanildig1 Barig Ulusoy [12] ve Seyma Sarigil [13] tarafindan yapilan ¢alismalarda elde

edilen basarmin tizerine ¢ikilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Gunimizde e-ticarete olan ilginin giderek artmasi ile beraber e-ticaret platformlarinin
sayist ve bu platformlarda bulunan iriin ¢esitliligi giderek artmaktadir. Bu platformda
tiiketici i¢in hangi saticidan hangi iirliniin satin alinmasina karar verilmesi, satici i¢in ise
miisteri memnuniyetinin arttirilmasi oldukea biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu amagla iiriinlere
ait yorumlarin ifade ettikleri duygulara gore smiflandirilarak duygu analizlerinin yapilmasi
olduk¢a onemlidir. Bu ¢alismada da {iriin yorumlarinin olumlu, olumsuz ve nétr olarak
smiflandirilmasi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda klasik makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modelleri kullanilmistir.

Yapilan deneyler sonrasinda elde edilen sonuglar basar1 kriterlerine gore
degerlendirilmistir. Metin verisinin smiflandirmaya uygun hale gelmesi amaciyla
normallestirilmesi ve on isleme uygulanmasi siniflandirmanim basarisi agisindan oldukca
onemlidir. Yapilan deneyler sonucunda “E-Ticaret Uriin Yorumlar” veri setine Kelime
Cantas1 modeli, Uzun Kisa Siireli Bellek, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek, Evrisimsel
Sinir Aglar1, Gegitli Tekrarlayan Birim ile 6znitelik ¢ikarimi uygulanmasinin yani sira;
Karar Agaglari, Evrisimsel Sinir Aglari, Lineer Diskriminant Analiz, Uzun Kisa Siireli
Bellek, ikinci Dereceden Diskriminant Analiz, Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek, Verimli
Lineer DVM, Gegitli Tekrarlayan Birim  , Verimli Logistik Regresyon, Naif Bayes, K-
En Yakin Komsu, Birlesik Modeller, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Uzun
Kisa Siireli Bellek, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Gegitli
Tekrarlayan Birim algoritmalari ile smiflandirma yapilmistir. En yiiksek dogruluk degerini
veren algoritmanin %90,77 ile Evrisimsel Sinir Aglar1 algoritmasi oldugu goriilmiis olup bu
tez calismasinda hem 6znitelik ¢ikariminda hem de smiflandirmada ESA algoritmasmin
kullanildig1 bu model énerilmektedir.

Bu caligmada kullanilan veri seti ile elde edilen dogruluk degerinin ayni1 veri setinin
kullanildig1 diger ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek bir dogruluk degeri olmasi ¢aligmanin
degerini vurgulamaktadir.

Yapilan tiim siniflandirma ¢alismalarinda oldugu gibi bu ¢alismada da kullanilan veri
setinin dengeli bir veri seti olup olmamasi, veri setindeki toplam veri sayisi, toplanan
verilerin gergeklige uygun olmasi, sinif sayist gibi kriterler siniflandirma performansini
oldukca etkilemektedir. Bu sebeple literatirdeki ¢alismalar ile kiyaslandiginda oldukga

yiiksek veri sayisina sahip olmasi ve veri seti elde edilirken ¢esitli e-ticaret platformlarinin
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kullanilmis olmasi ¢alismanin gerceklige yakinligini arttirmustir. Bu sebeple smiflandirma
sonucunda elde edilen basarilarin da ger¢eklige yakinligmim yiiksek oldugu sdylenebilir.
Gelecek calismalarda farkli metin 6n isleme yontemlerinin ve farkli siniflandirma
algoritmalarmin denenmesi ile smiflandirma sonucunda daha yiiksek basarilar elde
edilebilir. Buna ek olarak, yapilan her {iriin yorumunda yorumun olumlu veya olumsuz
olmasiyla dogru orantili olarak puanlandirilmadigi géz oniine alinarak {iriin yorumlarinin
gercek puanlarmin bu ¢alismadan elde edilen olumlu olumsuz yorumlar dogrultusunda
agirliklandirilarak Urdnln gercek puan degerinin hesaplanmasinda kullanilabilecegi
diistiniilmektir. Son olarak elde edilen sonuglar degerlendirildiginde uygulanan
smiflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri arasindaki farkin istatistiksel acidan ne

kadar anlamli oldugu test edilebilir.
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