DERIN OGRENME VE BUYUK VERI YAKLASIMLARI iLE METIiN ANALIZi
Yiik. Miih. Betiil AY KARAKUS

Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Danisman: Doc¢. Dr. Galip AYDIN
HAZIRAN-2018



T.C.
FIRAT I"JNiV_ERsiTEsi
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME VE BUYUK VERi YAKLASIMLARI ILE
METIN ANALIZI

DOKTORA TEZi
Yiik. Miih. Betiil AY KARAKUS

(132129201)

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 15 Mayis 2018
Tezin Savunuldugu Tarih : 7 Haziran 2018

Tez Damsmam:  Dog.Dr. Galip AYDIN (F.U) M f /(‘/\
Diger Jiiri Uyeleri:  Prof.Dr. Mehmet KAYA (F.U.) ' W
Prof.Dr. ibrahim TURKOGLU (F.U.) %,/‘)}%
Prof.Dr. Ali KARCI (I.0) W

Dr.Ogr.Uyesi Muhammed TALO (M.U) -

HAZIRAN-2018



ONSOZ

Akademik hayatim boyunca, degerli vaktini bana harcayip bilgi ve tecriibesi ile her tiirlii
imkani1 sunan, yaninda ¢alismaktan onur duydugum, insani ve ahlaki degerleri ile de 6rnek
edindigim degerli danismanim Dog¢. Dr. Galip AYDIN’a, tecriibelerinden yararlanirken
gostermis oldugu hos gorii ve sabrindan dolay1 ¢ok tesekkiir ederim.

Tez siiresince teknik calismalarima verdigi destek ile bilgi ve tecriibemin artmasina katki
saglayan; proje yiritiiciligiinii yaptigim 2140243 numarali proje icin Tiirkiye Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Kurumu’na ve arastirmaci olarak ¢alistigim Degirmen isimli proje igin
Savunma Sanayii Miistesarligi’na tesekkiirlerimi borg bilirim.

Tez galismalarim siiresince moral, destek ve katkilarindan dolayr Firat Universitesi
Biiyiik Veri ve Yapay Zeka Laboratuvari ekip arkadaslarima tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim hayatim boyunca maddi ve manevi destegini esirgemeyen, ilk hocam ve sevgili
babam Osman Ay’a, destegini hep yanimda hissettigim sevgili anneme ve kardeslerime,
tezimin hazirlanma siiresince gostermis oldugu sabir ve desteklerinden dolay1 sevgili esime
tesekkiirlerimi sunarim.

Tezimi varlig1 ile hayatimda en biiyiik destek¢im olan biricik kizim Zeynep Farah

Karakus’a ithaf ederim.

Betiil AY KARAKUS
ELAZIG - 2018



ICINDEKILER

Sayfa No

ONSOZ couenirrininsinsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses |
TCINDEKILER ..ccuueieincnncnsincnsscnsisssnssenssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssess 11
OZET curicnnscesensasscnsssssssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssess \%
SUMMARY ..uucoiivinsinsnnsanssissississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssosssssss VI
SEKILLER LISTESI ..ccutuiiienincincnninsincnscnsssscnsenssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss A% 1
TABLOLAR LISTESI wcucuuiiinininincnncincinissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss IX
SEMBOLLER LISTESI...cucuiuiricnninsincnsensiscssscnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss X
KISALTMALAR LISTESI.cccovuiuricnninsincnscnssscnssenssssscssssssssssesssessssssssssssssssssssssssssss XI
Lo GIRIS wourninncnncnnncnncinnisncsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 1
1.1 Biiyiik Veri ile Metin Analizinde Derin Ogrenme Uygulamalari..................c........... 2

1.2 T@ZIN YAPIST..utiiiiieiieeiieeieeeiie et e eite et et e eteesateeebeesseeenseessaeenseesseesnseeseesnseenseasnseenseens 5

2. BUYUK VERI VE DAGITIK MAKINE OGRENMESI .....ccconeuemrenrenrensenscnsenes 7
21 OZEE ottt 7
2YNiris... W . ................. S S S 8
2.3 BUYTK VOTT..eiitiiiiiiiieiie ettt ettt ettt site et s aaeebeesaseensaesnneenseennnas 9
2.3.1. MapReduce Paradigmast ..........ccceccueeriieiiieniiiniieiieeie ettt 10
2.4, MaKing OBIENMESi..........covevivireeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eee et es s sesen s eesesannes 16
2.5. Dagittk MaKine OFIeNMESi..........c.c.ovevveieeeeeeeeeceeeeeeseseseseeeeeeeeseseeesssesesese s 17
2.6. Dagitik Makine Ogrenmesi Platformlart .............cocooveveviiueveeeeeceeeeeeeeeeeeeae 21
2.6.1. APache MahoUL......cc.coiiiiiiiiiiieiie ettt 22
2.6.2. SCIKIt-1CATM ......eeiiiieiieciie ettt ettt e st e e b e s sbeensaeease e 28
2.0.3. SPATK ..ot ettt et e bt e s nbeetaeeaae e 29
2.6.4. Graphlab .....cooviiiiiiiiicieee ettt st eeae e 32
2.7. Dagitik Makine Ogrenmesi Platformlarmin Karsilastirtlmast................cc.ooeee...... 33
2.8, SONUGIAT ...t ettt et e et e e e ar e e eae e e ebeeeeareeeens 34

3. DAGITIK BUYUK VERI UYGULAMALARI ...cucuueumennenmeensenssenssensssssssssssssssensss 35
3L GIS ettt ettt et e et e et e e e b e et e e e et e e e aa e e eaaeeebaeeebeeeeaeeeeareeeareas 35
3.2. Dagitik Cagri Merkezi Analiz SiStemi........cccueevuieriieniieniieiie e 35
3.2.1. OZet Ve MOtIVASYON «.......vveveeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeese e seses s en s sesneeens 35
3.2.2. 11gil CAlISMAIAT ........o.ovovveeeeeeeeeee e, 38
3.2.3. Miisteri Temsilcisi Performansi...........cccooooviiieiiiiiiiicciicceeceeee e 39
3.2.4. BUylUk Veri ANAlItIZI......cceeeuiiriieiieiieeiiecie ettt et seae b e 41
3.2.5. KONUSMA ANAITEIZT ..eeeuveiiieeiieiieeiieeite ettt ettt ettt et ae et seseesneeennes 44
3.2.6. Metinler Arasinda Benzerlik TeSpiti........ccceeveeriieriieniieniienieeiiecre e 44
3.2.7. Dagitik Cagr1 Merkezi Analiz Sistemi Tasarim1 Ve Gelistirilmesi..................... 47
3.2.8. Sistem Araylizil TaSarimMl.........cccccueerieeiiienieeiiieeie ettt e ereeseesaeeaeeeenes 51
3.2.9. Miisteri Temsilcisi Performans Degerlendirmesi ...........ccceecveeviieniienienieenneennee. 54
32,10, SOMUG.....uietiiieeiiiie ettt e et e e e ettt e e e et e e e e etbeeeeessasaeaessssaeeeeansseeeeesnseeeeannnes 57
3.3. Dagitik Okunabilirlik Analizi SiStemi ........ccceeevviiriieriiiniieiieeieeecee e 58
3.3.1. GIri§ V& MOtIVASYOM.....eiiuiieiiieiieeiieeiieeteeeieeeteesiaeebeessaeebeesaseesseessseensaesnseenseensnas 58
3.3.2. OKUNADIIITIK ...ttt 59
3.3.3. T1gili CAlISMAIAT ........o.oeoveecceceeee e, 60
3.3.4. Okunabilirlik ANANZI ....ccoeeeviiiiiiiiiiieciiee e 64
3.3.5. Dagitik Okunabilirlik Analizi SiStemi .........ccceeviieriieriieiieiieeiieeeeee e 65
3.3.6. Performans Degerlendirmesi ..........cccveeuieriieiiieniieiieeie et 69
4.YAPAY SINIR AGLARI VE DERIN OGRENME .......ccueumrenrensensenssessssssssensscnans 71
4.1. Yapay ZeKa Tarihi .......ccceeriiiiieiieiicesie ettt ettt 71



4.2. Yapay Sinir Aglarinin Temelleri ........ccccoevvieriiiiiiiieiieeeceee e 72

42,1 ALGUAYICTIAL ..ottt ettt et e e e s sbeensaeeaee e 73
4.2.2 LOjistiKk REGIESYOM .....eeiuiiiiieiiiieiiecieeite ettt ettt ettt e st eeae e 76
4.2.3. Gradyan AZaltma .........cccoooveeiiiiiieiiieieeie et 78
4.2.4 Cok Katmanlt Algilayi1C1lar...........ccceeviiiiiiniiiiiieiecie e 81
4.2.5 Ileri Besleme ve Geriye YaYIllm ..........cccoooeviviieeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 82
4.2.6. Geriye Yay1lim AIZOTItMAST ....cc.eeevieiiieiiieiieeiieiee ettt 85
4.3. Derin Ogrenmeye Genel BaKIS ............ccovvevivieevieeeeeeeeeeseeeeeseseee e 87
4.3.1 Makine Ogrenmesinin ZOrluKIar .............ococoooveeeevivevevneeeeeeeeeeeeeeesesee e 87
4.3.2. Metin Siniflandirma Problemi ...........cccocciiiiiiiiiniiniiececece e 88
4.3.3. N-gram ve Kelime Torbast Modellerinin Zayif YOnleri.........ccoocvevveeveenirennnnnne. 89
4.3.4. Dagitik GOSLEIIMICT .......eovuiiiiieiieiiieiie ettt ettt e e e eaae e 90
4.3.5. Derin OFrenmenin Tarihi............ocoovoviieeeeeeeiceeeeee e 91
4.3.6. Derin Sinir AZlart YONtEMIETT .....cccveevuieiiieiiieiieieeciceeeee e 93
4.4. Konvollisyonel Sinit AGIArT ........ccceeevuieiieiiieiieciieeecee e 94
4.4.1. KonvoliiSyon ISIEMi ...........c.ovoviuivivieeiieeieeeeee e 95
4.4.2. CNN MIMATIST +eeuvieniieiieeiiieeieeieesteesseesteesteessseessaesseesseessseesseessseesseessseenseessseenns 96
4.4.3. Metin Siniflandirma i¢in CNN MIMATISI ...ccvveeevieeiiieeiieeeeiee e 99
4.4.4, LAeratlirde CNN ....ccuiiiiiiiieiieeieeeee ettt ettt et siee st et eebe e saessbeenseesnseeseens 100
4.5. Tekrarlayan Sinit AGLart ........occueeiiieiiiiiiiiiie ettt e 103
4.5.1. RNN MIMATIST 1eevvieniiieiieeiiienieeiteesieenieeseteeseesteessseesssesseesseesseessesssessseesssessseens 104
4.5.2. 1ki YOIl RNN MIMALIST.c.oucvveririerireriereiiesiseseeeieseessesssesese s sesssessessesssenens 107
4.5.3. Zaman i¢inde Geriye Yaylllm........ccoooiiriieiiiiiiieeieeiieeieeee et 107
4.6. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM) .....ocoviiiiiiiiieieeiieieeieeie e 108
4.6.1. Sifirlanan Gradyan Problemi ............cccoeviieiiiiiiiiiiieiieciecccceee e 108
4.6.2. Insan Belleginin Modellenmesi .............c.cocovevereiueueeeverreeeeseeeese e 109
4.6.3. SITAll OBIENMIE ..ot n s 110
4.6.4. Sirali Ogrenmeye dayalt LSTM Mimarisi..........ccocovevveeeueveverieeeseeeeseneeeenenns 111
5. DERIN OGRENME MODELLERINIiN OLUSTURULMASI VE EGIiTiMi........115
5.1. Metinlerin VeKtOr GOSIETIMI. ....c..ceevieriieriieiieeieeiee e eiee e eseee e e sre e ene 116
5.2. Veri Seti ve On isleme AdIMIATT............ocoooeeiiiieiieeeeeeeeeeeeeee e 117
5.3. Derin Ogrenmede Yanlilik/Varyans TKilemi............cccooovevieeevevoveneeeeeeeeceeenns 118
5.3.4. Dropout ile Asirt Ogrenme KONtrolil.............ccovveueveveveeceeeeereeeseeseeesereeeneens 119
5.3.5. Diizenlilestirme ile Asir1 Ogrenme KOntrolii..............ccccovvevevevevereeseeerereennnns 120
5.4. Derin Ogrenme Modelleri i¢in Hiper Parametre Ayarlamalar1 ve Segimleri ....... 121
5.4.1. Aktivasyon FOnKSiyOnlari.........cccccoerieiiiiiniiiiienieeieccee e 121
5.4.2. OFenmMe KatSAYISI........c.ooviviveeeeeeeeeeeeeseeeeeseeesesseeessssessesseesesessesessssesesseeeeses 125
5.4.2. Mini-batch BOYULU .......cooiiiiieiiieiiciieceee et 126
5.4.3. DEVIT SAYIST...uiiiiiiiiiieiiieiie ettt ettt ettt e te et e e te e e e ssbeesaesabeenseessseenseesaseenns 127
5.4.4. Gizli Katmanlarin SaYIST........cccveeuiiriiiiiieiieeieeeeeie et 128
5.5. Gelistirme Ortamlar1 ve Platformlart............cccoooeveiiiiiiiiiiiicece e, 130
5.5 1. ANACONAR ..ottt et sttt 130
5.5.2. AMazon Web ServiSIeri......cccciieiieiiiiiiieiieeieeeeee et 131
5.5.3. GOOgle Colaboratory.......ccccuieriieriieiieiiieiee e eiee ettt et sre s e saeeseeseneenne 133
5.5.4. TeNSOTFIOW ..ottt et 134
5.5.5. KBTS ittt 135
5.5.6. TeNSOTDOAIA .....cuviiiiiiieiiiiesiiet ettt ettt 137
5.5.7. FastText KUtUPhANESI ......ceccvieiieeiieiieeiieiiecte et s 138

III



6. DERIN OGRENME MODELLERI iLE METIiN SINIFLANDIRMASI............... 139

0.1, Problem Tantmi ........cccccieiiiiiiiieeieeiee ettt 139
0.2. IMOTIVASYOM ...euvieiiieniieeiieeiieeiteetteeteeteesateesseessseenseessseenseessseenseessseenseessseenseessseenne 141
6.3. T1gili CAlISMAIAT ........ovoveeeieeeeeeeeceeeee e s 143
6.4. Derin OFrenme YaKIaSIMI ............ococoveveviieeeeeeeeeeeeeeeeeeese e eeeeesene e 146
6.5. Veri Seti ve Gelistirme Ortamlart ...........cocooevvieeiieeciieeeiee e 147
6.6. Derin OFrenme MOAEIIETi.............oooveveveeieeeeeeeeeeeeeeee e 152
6.6.1. Onceden Egitilmis Kelime Temsilleri (PWE) .........cc.oovoveviviviieeieeeeeeeeeenns 152
6.6.2. Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) Modeli ........cccocveviinciiiniiiiieiecieeieee, 154
6.6.3. Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) Modeli ........coceevieeiiinieiiieieeieeeeee, 155
6.6.4. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM) Modeli ........ccccceeviiiiieniiniieiieeene, 157
6.6.5. iki-yénlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM) Modeli...........ccccovvvevevevvceennnns 159
0.6.6. CNN-LSTM MOGEL....ccuecviiiieiieiieiiiciieie ettt sraeseesaesaeene s 161
6.7. Duygu Siniflandirmasi Performans Sonuglart ve Tartisma ............ccceeeveerivennnne. 163
6.8. Haber Siniflandirmasi Performans Sonuglar1 ve Tartisma .............ccceeeveeeenneennee. 168
0.9, SONUG.....iiiiiiiiiiie ettt e ettt e e e ettt e e e et e e e e etaeee e e abseeeesssseeeesssaseeanssseeeeesseeaeanns 175
7. ORTALAMA DOKUMAN VEKTORLERI ILE DUYGU ANALIZI .......c..ceuc.... 178
7.1, Amac ve KaPSAM .....cccviiiiiiiiiiiciiecie ettt 178
7.2, 11gili CAlISMALAT ........coovveeeceeeeeeeeeeee et en s eeeeeees 179
7.3. Kelimelerin Dagitik GOStErImMICT .........c.eevuieriieiiieiiieiieeie et 181
T4, WOTAZVEC ..cvieniiieiiieiie ettt eite et e ste et e st e e bt essbeeseesabeesseassseenseessseenseennseeseens 182
7.4.1. Devamli Kelime Torbalart (CBOW) ........cccieiiieiiiiiiiiieeieecie et 183
7.4.2. SKip-gram MOdeli .........cooiiiiiiiiiiciieiecitee et 185
7.5. DoKUMAN VEKIOTIEIT ....euvieiiieiieiiieeiieeie ettt ettt ettt e ae e e seve s 187
T.0. DIOC2ZVEC ...ttt ettt et ettt et e st te e s abae e e bt eesaseaesnbeeennseeenaneeens 188
7.6.1. Dagitik Bellek (DIM) .....ooouiiiiiiiiieiiecieeteee ettt 189
7.6.2. Dagitik Kelime Torbalart (DBOW) .......cccoiiiiiieiiieiieeieeeece e 190
7.7. Ortalama Dokiiman Vektorii (ADE) Yaklagimi .........ccoecvveiiiiiiienieniiciieeieeen, 191
7.8. Veri Seti ve Gelistirme OTrtaml ........ccveeeeuvieeiieeeiieeeeeee e e eeveeeeveeeeveeens 193
7.9. Onerilen Yaklagim ile Duygu Stmiflandirmast.............oocoveeeveveveeeeneeereeereenenns 195
7.10. Onerilen Yaklasimin Duygu Smiflandirmasi Performans Sonuglart.................. 198
7.10.1. Degerlendirme OIGHLIETT ............oooveveveieeeeeeeeeee e 199
7.10.2. Hiper Parametre OptimiZasyOnU.........cc.eeeveeruierieenieenieenieenreenseesneesseesseessnens 201
7.10.3. Uygulama SONUGIATT.........oecuiiiiieiiiiiieiieeeitese et 202
T 11 SONMUGIAT ..ot e e e et e eve e e e aneeeenbeeeeaneeens 208
8. SONUCGLAR ...uucviricinenensnissnssicsississssssssssssssssssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssons 210
KAYNAKLAR ...cuiiniininennannsanssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssses 212
OZGECMIS wouunninrircnncincississessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 233

IV



OZET

Biiyiik veri analitigi ve derin 6grenme, gelisen dijital diinyada veri biliminin son yillarda
odaklandig1 iki 6nemli arastirma ve ¢alisma alanidir. Biiyiik miktarda ve farkl gesitlikteki
metin verilerini geleneksel yazilim araglari ve teknolojileri kullanarak analiz etmek ve
yonetmek zor bir problemdir.

Bu tez ¢alismasinda biiyiik veri teknolojileri ve derin 6grenme mimarileri detayli bir
sekilde analiz edilmis olup dort temel uygulama sunularak akademik katki sunulmasi
hedeflenmistir. ilk olarak cagr1 merkezleri i¢in bulut tabanli dagitik performans analizi ve
degerlendirme sistemi gelistirilmistir. Bu sistemin, i¢ ve dis ¢agr1 kayitlarim1 dagitik bir
sekilde isleyen bulut tabanli bir performans Sl¢iim sistemi sunarak miisteri memnuniyeti,
satis ve pazarlama, hizmet kalitesi ve performans yonetiminde yiiksek bir performans ile
onemli bir katki saglamasi hedeflenmistir. Ikinci uygulamada biiyiik veri teknolojileri
kullanarak Tirk dili i¢cin dagitik okunabilirlik analiz sistemi gelistirilmistir. Tiirkiye’de
egitim kurumlari tarafindan kullanilan herhangi bir okunabilirlik uygulamasi yoktur ve bu
ihtiyagtan dolay1 Tiirkce okuma kitaplarin1 kisa bir siirede analiz edecek okunabilirlik
sistemi gelistirilmistir. Uciincii uygulamada, farkli mimariler, yontemler, katmanlar ve hiper
parametre optimizasyonlari ile olusturulan derin 6grenme modelleri ile duygu analizi ve
haberler veri setinde ¢ok kategorili metin siniflandirma g¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.
Dordiincii uygulamada ise dil bagimsiz metin siniflandirma problemlerinde kullanilabilecek
yeni bir Ortalama Dokiiman Vektorii (ADE) yontemi sunulmustur. Onerilen yontem Tiirkge
ve Ingilizce film yorumlarinda duygu smiflandirmasi igin test edilmis ve basarili bir
performans gostermistir.

Tiirkge metin siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilabilecek biiyilik 6lgekli bir kiyaslama
veri seti yoktur. Bu tez ¢alismasinin diger temel katkisi ise bu ihtiyaci karsilamaya yonelik
yaklasik 1 milyon benzersiz kelime igeren Tiirkge haberler veri setinin ve 150 bin adet
etiketli Tiirk¢e film yorumlari veri setinin olusturulmasi ve akademik kullanima agik olarak

sunulmasidir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik Veri, Derin Ogrenme, Metin Siniflandirmasi, Ortalama
Dokiiman Vektorleri, Duygu Analizi, Okunabilirlik Analizi, Cagr1

Merkezi, Film Yorumlar1 Siniflandirma, Haber Siniflandirma



SUMMARY

Text Analysis with Deep Learning and Big Data Approaches

Big data analytics and deep learning are two significant areas of research and study that
data science has focused on in the developing digital world over the last few years. Analyzing
and managing large amounts of text data using a variety of traditional software tools and
technologies is a difficult problem.

In this thesis, big data technologies and deep learning architectures have been analyzed
in detail and four basic applications have been proposed as academic contributions. First, a
cloud based distributed performance analysis and evaluation system was developed for call
centers. The proposed system aims to provide significant contribution in terms of customer
satisfaction, sales and marketing, high quality of service and performance management by
offering a cloud based performance measurement system that handles both internal and
external call records in a distributed manner. Second, a distributed readability analysis
system for the Turkish language was developed using big data technologies. There is no
readability application used by educational institutions in Turkey and due to this need, a
readability system has been developed to analyze Turkish reading books in a short time.
Third, using various deep learning models which are created with different architectures,
methods, layers and hyper parameters sentiment analysis and multi-category text
classification on news datasets studies are performed. Lastly, a novel Average Document
Embedding (ADE) approach is presented which can be used for multi-category language
independent text classification. The proposed method has been tested for sentiment
classification in Turkish and English movie reviews and has performed well.

There is no large scale benchmark dataset that can be used in Turkish text classification
studies. The other main contribution of this thesis is that the Turkish news data set containing
about 1 million unique words to meet this need and the creation of the 150,000 labeled

Turkish movie reviews dataset, which is made available for academic use.
Key Words: Big Data, Deep Learning, Text Classification, Average Document Embedding,

Sentiment Analysis, Readability Analysis, Call Center, Movie Reviews,

News Classification
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1. GIRIS

Biiyiik veri analitigi ve derin 6grenme, geligsen dijital diinyada veri biliminin son yillarda
odaklandig1 iki dnemli arastirma alanidir [1,2]. Geleneksel yazilim araglar1 ve teknolojileri
kullanarak analiz edilmesi ve yonetilmesi zor olan ya da miimkiin olmayan muazzam
biiyiikliik ve cesitlilikteki dijital veriler biiylik veri olarak adlandirilmaktadir. Biiyiik veri,
pazarlama, dolandiricilik tespiti, siber giivenlik, ulusal istihbarat, saglik caligmalar1 ve
egitim hizmetleri gibi potansiyel pek ¢ok alanda yasanan problemlerle ilgili yararl bilgi
iceren ¢ok biiylik miktarda veri edinmis kamu ve 6zel sirketlerin dikkatini ¢ekmistir. Bilyiik
veri analitiginin temel amaci ise, daha etkin is kararlar1 i¢in sirketlere ve kurumlara yardime1
olmaktir. Google, Microsoft ve IBM gibi sirketler is analizi ve karar1 i¢in geleneksel is zekasi
ile kullanilamayan ¢ok genis miktardaki veriyi biiyiik veri teknolojilerini kullanarak analiz
etmektedir. Derin 6grenme, gorilintiiler, sesler ve metinler gibi verileri anlamlandirmaya
yardimci olan soyutlama ve gosterimin ¢oklu seviyelerini 6grenmeyi hedefleyen makine
ogrenmesi algoritmalarinin bir sinifidir. 2006 yilindan beri gelistirilen derin &grenme
algoritmalar1, hiyerarsik mimaride dogrusal olmayan bilginin iglenmesi ile veri gosterimleri
olarak yiiksek seviyeli ve karmasik soyutlamalar1 ¢ikarmaktadir [3]. Hiyerarsik mimari
olusturmak i¢in diisiik seviyeli 6zelliklerden yiiksek seviyeli ozellikler tiiretilmistir. Bir
derin 6grenme algoritmasi, veriyi daha soyut agilardan gosteren yiiksek seviyeli ozellikler
ile coklu gosterim seviyelerini bulan 6grenme siirecinin 6zel bir gdsterim ¢esididir [4].
Derin 6grenme, NLP, bilgisayar gérmesi ve konusma tanima gibi biiyiik veri problemlerini
cozmek i¢in akademik ve endiistriyel alanda biiytik ilgi gormiistiir. Derin 6grenmenin biiyiik
veri analitigi i¢in 6nemli bir ara¢ olmasinin nedeni, ¢ok biiylik miktarda gézetimsiz veriyi
Ogrenebilmesi ve analiz edebilmesidir.

Metin madenciligi olarak da adlandirilan metin analitigi, is zekasi, veri analizi, arastirma
ve inceleme ¢aligmalar1 i¢in metinlerden yararli ve yeni bilgi ¢ikarimidir. Metinlerin
siniflandirilmasi, dokiimanlarin kiimelenmesi, belge 6zetleme, miisteri iligkileri yonetimi,
web madenciligi, bilgi c¢ikarimi ve bilgiye erisimi igeren pek ¢ok uygulamada
kullanilmaktadir [5—8]. Son yillarda, derin 6grenme, goriintiiler ve videolar iizerinde basarili
sonuclar vermis olmasina ragmen metinler {izerinde istenilen basarty1 elde edememistir [9].

Bir dizi kelimelerden olusan metinlerdeki biiylik sorun, derin Ogrenme sistemlerini
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kullanmak i¢in bir dilde sayisiz kelimelerin olmasidir. Kiiresel Dil Monitoriiniin (Global
Language Monitor) 2014 yilinda yaptig1 tahmine gore Ingilizce dilinde yaklasik bir milyon
kelime bulunmaktadir ve bu yapay sinir aglarinin giris katmaninda bir milyon ndronun
olmasini gerektirmektedir [10]. LeCun ve arkadaslar1 [11,12], bu probleme ¢6ziim olarak
metni kelimelerden olusan bir kelime dizisi olarak gérmek yerine, karakter dizisi olarak
gormiistiir. Boylece sayisiz kelime yerine muhtemel birka¢ diizine karakter ile metin
smiflandirma i¢in derin 6grenme sistemlerini miimkiin kilmigtir. Her bir karakteri ikili bir
vektorde temsil edilen karakter dizisi gelistirdikleri Konvoliisyonel Sinir Aglari iizerinde
uygulanabilen bir goriintii dizisine benzemektedir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin gelismesi ile biiylik verilerin islenmesi ve analizinde
daha karmasik modellerin olusturulmast miimkiin hale gelmistir. Metin analizinde
gelistirilen bu modeller n-gram, kelime torbalar1 (bag of words) ve kelime frekanslar1 (TF-
IDF) gibi yaygin yontemlerde kullanilan basit modellere gore tstlinlik saglamistir. Son
giinlerde gelistirilen en basarili model ise kelimelerin dagitik gosterimleridir. Saklit Anlam
Analizi (Latent Semantic Analysis), Sakli Dirichlet Atamas1 (Latent Dirichlet Allocation)
ya da dagitik gosterimlerde kelimeler gercek sayilardan olusan bir vektor ile temsil
edilmektedir. Kelimelerin dagitik gosterimleri [13], ¢esitli yapay sinir aglar1 tabanli dil
modellerinden elde edilmektedir ve n-gram modellere gore lstiinliikk saglamaktadir [14].
Mikolov ve arkadaslari [15], “Sinir Dil Modelleri (Neural Language Models)” olarak
adlandirilan bir yontemler sinifi ile dagitik kelime gosterimleri i¢in yeni bir mimari
sunmustur. Gelistirdikleri skip-gram modellerini i¢eren word2vec yazilimi ile basit bir
logaritmik dogrusal siiflandirma ag1 olusturmustur [16]. Skip-gram model ile ¢ok biiyiik
miktarda yapilandirilmamis metin verisinden yiiksek dogrulukta kelime vektorlerinin

gosterimlerini 6grenmek i¢in etkili bir yontemdir.

1.1 Biiyiik Veri ile Metin Analizinde Derin Ogrenme Uygulamalari

Makine 6grenmesi ¢aligmalarinda yeni bir arastirma alani olan “Derin Ogrenme (Deep
Learning)”, beynin derin 6grenmesinden esinlenerek gelistirilmistir. Son zamanlara kadar,
cogu geleneksel makine 6grenmesi ve sinyal igleme yontemleri bir ya da iki gizli katman ile
dogrusal olmayan veri transferini saglayan derin olmayan (shallow) mimariler

kullanmaktaydi [17]. Derin olmayan mimari 6rneklerinden bazilar1 dogrusal veya dogrusal
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olmayan dinamik sistemler, destek vektor makineleri, lojistik regresyon, kernel (¢ekirdek)
regresyonu, ¢ok katmanli perceptron ve Gauss karisimi modelidir. Bu mimariler konusma,
ses, goriintii ve dil tanima gibi problemlerin ¢oziimiinde pek ¢ok zorluk yasayarak derin
mimarilere ihtiya¢ duymustur. Seviyelerine gore derin ve derin olmayan 6grenme mimarileri

Sekil 1.1.’de sunulmustur.

Derin Ogrenme
Cok Katmanli Algilayici
A Filtreler ile Destek Vektor Makineleri
e Karar Agaglari

Katman Sayist

-

Lojistik Regresyon

Maksimum Entropi Siniflandirici
Algilayici

Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Sekil 1. 1. Seviyelerine gore 6grenme algoritmalari

Derin mimari modellerinin, Destek Vektor Makineleri ve tek gizli katmanli sinir
aglarindan ogrenmesi zor problemler {iizerinde daha iyi sonuglar verdigi deneysel
sonuclardan gozlemlenmistir [15]. Fakat tiim seviyelerde egitilebilir agirliklar1 barindiran
birden ¢ok gizli katmanla derin mimarilerin parametrelerini 6grenmek zordur. Ayrica, cok
katmanli sinir aglari i¢in verimli hesaplama modeli olarak bilinen geri yayilim, derin bir
mimari model altinda ¢alisirken yiiksek hesapsal maliyet, zayif yerel optimaller ve yetersiz
isaretli veri konusunda sikint1 yasamaktadir [18]. Derin 6grenmenin bu zorluklarini agsmak
icin Hinton ve Salakhutdinov [19], ¢oklu gizli katmanlar ile Derin Fikir Aglar1 (Deep Belief
Networks) olusturmustur. Yiiksek boyutlu verileri, ¢coklu bir sinir ag: ile egiterek diisiik
boyutlu kodlara ¢evirmistir ve yeterince hizli bilgisayarlar, biiyiik veri setleri ve iyi bir
¢cozlime yakin baslangic agirliklar ile geri yayilimli 6grenme algoritmalarini iyilestirmistir.

Dokiiman 6zetleme ve dokiiman konusu (topic) belirleme dogal dil islemede bilinen en
zor problemlerden birisidir. Literatiirde, Ozyinelemeli Sinir Ag, Konvoliisyonel Sinir Ag
modeli ve diger derin ag modelleri kullanarak otomatik dokiiman 6zetleme, ciimle ¢ikarimi
ve konu ¢ikarimi gergeklestiren pek cok caligma yapilmigtir [20-22]. Yapilan ¢aligmalar
gostermistir ki, derin 6grenme modelleri, isaretli egitim verisi kullanan Destek Vektor
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Makineleri, Destek Vektor Regresyonu ve graf tabanli diger modellere [23,24] gore avantaj
saglamaktadir. Cilinkii ger¢ek diinya uygulamalarinda veri kaynaklarinin ¢ogu isaretsizdir ve
bu nedenle isaretli bilgi her zaman yetersiz olacaktir. Isaretli egitim verileri iizerinde yapilan
dokiiman 6zetleme ve konu ¢ikarma uygulamalar: bu nedenle zaman ve maliyet agisindan
dezavantaj olusturmaktadir.

Derin 6grenme ile metin analizi i¢in son zamanlarda gelistirilen en basarili model ise
kelimelerin dagitik gosterimidir. Kelimelerin dagitik gosterimleri, ¢esitli yapay sinir aglar
tabanli dil modellerinden elde edilmektedir ve n-gram modellere gore istiinliik
saglamaktadir. Mikolov [25], Sinir Dil Modelleri olarak adlandirilan bir yontemler sinifi ile
kelimelerin bir 6grenme tablosu ile sayisal degerlere doniistiirildiigii dagitik kelime
gosterimleri i¢in yeni bir mimari sunmustur. Gelistirdikleri word2vec yazilimi ile basit bir
logaritmik dogrusal smiflandirma ag1 olusturmustur. Pek ¢ok dogal dil isleme
uygulamalarinda, kelimeler sikliklar TF-IDF puanlar ile gosterilmektedir. Bu puanlar bir
dokiimandaki bir kelimenin 6nemi hakkinda bilgi verirken, kelimenin semantik anlami
hakkinda bilgi vermez. Sinir a§ modellerinin bir smifi olarak adlandirilan Word2Vec,
semantik bilgiyi ¢ikarmak amaciyla belirli bir dokiiman, paragraf ya da climle i¢indeki her
kelime i¢in bir vektor olusturmaktadir. Bu vektorlerin kullaniminin faydalar iki yolla ifade

edilebilir:

1. Kelime vektorleri arasinda kosiniis benzerlik hesaplanarak iki kelime arasindaki
semantik benzerlik 6l¢iilebilir.

2. Dokiiman smiflandirma, metinden bilgi ¢ikarimi ve duygusal analiz gibi cesitli
gbzetimli Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing-NLP) uygulamalar

icin bu kelime vektorleri kullanilabilir.

Derin 6grenme, goriintiiler, sesler ve metinler gibi verileri anlamlandirmaya yardimei1
olan soyutlama ve gosterimin ¢oklu seviyelerini 6grenmeyi hedefleyen makine 6grenmesi
algoritmalariin bir sinifidir. Literatiirde gegen temel derin 6grenme terimleri Tablo 1.1°de
sunulmustur.

Derin 6grenme ile ¢ikarilan gosterimler, karar verme, anlamsal indeksleme, bilgiye
erisim i¢in pratik bir bilgi kaynagi olarak diisliniilebilir ve karmasik veri daha yiiksek

soyutlamalarda gosterildiginde biiyiik veri analizi i¢in basit dogrusal modelleme teknikleri



olarak diistiniilebilir. Diisiik seviyeli Ozelliklerden, yliksek seviyeli Ozellikler tiireterek
verileri siniflandirmay1 ve tanimayi amacglayan derin 6grenme algoritmalari, geleneksel
makine 6grenme yontemlerinin aksine, muazzam biiyiikliikteki veriler {izerinde problemleri

cozmede ve bu verilerin analizinde biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Tablo 1. 1. Bazi temel derin grenme terminolojileri [26]

Derin Ogrenme

Biiyiikk  verilerin  analizi, smiflandirilmast  ve  gdzetimli-g6zetimsiz

O0grenilmesinde kullanilan hiyerargik mimarilerde ¢ok katmanli bilgi isleme igin

gerceklestirilen makine 6grenmesi yontemlerinin bir sinifidir.

Derin Fikir Ag1

Cok katmanh stokastik, gizli degiskenlerden olusan Olasilikli Uretken
Modeller’dir.

Boltzmann Makinesi

Stokastik kararlar veren sinirlere simetrik baglantil1 bir agdir.

Kisitlanmig Boltzmann

Makinesi

Gorilinilir birim ve gizli birim katmanlarindan olusan ve sinirlerin birbirine

tamamen bagli olmadig1 6zel bir Boltzmann makinesidir.

Derin Boltzmann

Makinesi

Sadece komsu katmanlarin baglantili oldugu (ayn1 katmanda goriilebilir

birimler ve gizli birimler kendi aralarinda baglantili degildir ), derin birimlerin

derin bir katman seklinde diizenlendigi 6zel bir Boltzmann makinesidir.

Birbirine tamamen baglantili ¢ok sayida gizli katmandan olusan ¢ok katmanl
Derin Sinir Ag1
sinir ag modelidir.

Ogrenmeyi diizenlemek i¢in genellikle bozuk egitim verilerini kullanarak ya da
Derin Otomatik
onceden egitilmis derin fikir aglarimi veri girisi alarak ¢ikis iireten derin sinir
Kodlayict
aglandir.

Dagitik Gosterim Sinir ag1 dil modellerinde gézlemlenen verinin bir gosterimidir.

1.2 Tezin Yapisi

Bu tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde, biiyiik veri kavrami tartigilmas, ilgili teknolojiler
ve yaklagimlar detayli olarak incelenmistir. Makine 6grenmesi kavrami ve biiytik veri analizi
icin kullanilan dagitik makine 6grenmesi algoritmalar1 tartisilmis ve karsilagtirilmigtir.
Ucgiincii boliimde, biiyiik veri teknolojileri kullanilarak gelistirilen Dagititk Okunabilirlik
Sistemi ve Cagri Merkezleri i¢in Dagitik Performans ve Analiz Sistemlerinin detaylari
verilmigtir. Dordiincii boliimde, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme kavramlari, derin sinir
ag1 mimarileri ve derin 6grenme zaman ¢izelgeleri sunulmustur. Besinci bolimde, tez

calismasindaki modellerin gelistirme ortamlari ve platformlari, model hiper parametre
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ayarlamalar1 ve secimleri, veri setleri 6n isleme adimlari ve modelin asir1 grenme
problemlerinin ¢ézlimii i¢in gerekli kontroller ve yaklagimlar anlatilmigtir. Altinct béliimde,
farkli mimariler ve parametre se¢imleri ile olusturulan derin 6grenme modellerinin egitim
ve test sonuclari tartisilmistir. Yedinci boliimde, onerilen Ortalama Dokiiman Vektorleri
aciklanmig, egitim ve test sonuglari, basari performanslart literatiirdeki calismalar ile
karsilagtirmali olarak tartisilmis ve sunulmustur. Yapilan tim c¢alismalarin katkilari ilgili

boliimlerde ve sonug boliimiinde ortaya koyulmustur.



2. BUYUK VERI VE DAGITIK MAKINE OGRENMESI

2.1 Ozet

Geleneksel veri depolama ve analiz sistemleri ile depolanamayacak veya islenemeyecek
biiyiikliik veya gesitlilikteki verilere biiytlik veri ad1 verilmektedir. Bu kavram ayn1 zamanda
biiyiik veri analizi i¢in kullanilan algoritma ve teknolojileri de ifade etmektedir.

Biiyiik veriyi islemek i¢in pek ¢ok dagitik ¢oziimler sunulmustur. Bu ¢oziimlerden en
yaygint MapReduce platformudur. Biiyiik veri islemek icin popiiler bir paradigma olan
MapReduce, Hadoop gibi pek cok acgik kaynak makine o6grenmesi platformlarinda
uygulanmaktadir. Hadoop MapReduce platformunun avantajlari esnek ve olgeklenebilir
olmasidir. Veri depolama sisteminden ya da programlama dilinden bagimsiz, yiiksek
derecede Olgeklenebilir, basit ve hata toleransi (fault tolerance) yiiksek olan bir uygulama
catist sunar. Fakat, makine Ogrenmesi ve online isleme i¢in karmasik yinelemeli
algoritmalar1 desteklemez. Karmasik ve yinelemeli algoritmalari desteklemek i¢cin Mahout,
Spark, Scikit-learn ve GraphLab gibi makine 6grenmesi platformlar1 gelistirilmistir.

Veri boyutu katlanarak biiylidiikkgce, biiylik veriyi etkili bir sekilde analiz eden
algoritmalar1 segmek daha 6nemli bir hale gelmektedir. Bu noktada, ¢oklu bilgisayarlar
iizerinde dagitik analiz algoritmalarini uygulamak 6nemli bir performans maliyeti saglar.

Gilinlimiizde dagitik makine 6grenmesi popiiler bir alan haline gelmistir [27]. Tek bir
makine tlizerinde ¢aligan geleneksel makine 6grenmesi genellikle kiigiik ve kontrollii veri
setleri kullanmaktadir. Dokiiman simiflandirma, ag trafigi, biyoinformatik, bilgisayarl
gérme ve diger biiyiik veri alanlarinda toplanan gergek veriler ise daha genis ve giiriiltiiliidiir.
Ogrenme algoritmalarinin egitim veri boyutu arttikga siniflandirma ve kiimeleme
algoritmalarindan elde edilen dogruluk orani biiyiik ol¢iide artar. Fakat tek bir makine kiigiik
veri kiimelerini isleyebilir ve yliksek hesaplama giicii, depolama kapasitesi ve ag trafigi
gerektiren daha genis veri kiimeleri i¢in yliksek performans sunamaz. Bu problemi ¢6zmek
icin, 6lgeklenebilir makine 6grenmesi bagarilt sayisiz teknikler ile 6nemli bir alan olmugtur
ve dagitik makine 6grenmesi gibi dlgeklenebilir makine 6grenmesine talep son yillarda
artmistir.

Tezin bu boliimiinde, oncelikle biiylik veri kavrami tartisilmis, ilgili teknolojiler ve

yaklagimlar detayli olarak incelenmistir. Sonraki kisimda makine 6grenmesi kavrami ve
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biiyiik veri analizi i¢in kullanilan dagitik makine 6grenmesi algoritmalar1 kiitliphanelerini
iceren Spark, Mahout, Scikit-learn ve GraphLab gibi platformlar tartisilmis ve
karsilastirilmistir. Literatiirde var olan c¢alismalar detayli bir sekilde incelenerek segilen
dagitik makine Ogrenmesi platformalarinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 acik¢a ortaya
konulmus ve yapilan arastirmalarin biiyiik verileri isleme ¢alismalarina genel bir bakis agis1
sunmasi hedeflenmistir. Son kisimda ise tez kapsaminda gergeklestirilen iki ana biiyiik veri
calismasi verilmistir. Bunlar Dagitik Okunabilirlik Analizi Sistemi ve Cagr1 Merkezleri i¢in

Dagitik Performans Degerlendirme Sistemidir.

2.2. Giris

World Wide Web’in (WWW veya web) gelisimi ile birlikte veri boyutlart benzeri
goriilmemis bir sekilde artmaktadir. Web tiklama ge¢misi, mobil cihazlar {izerinden online
etkilesimler gibi internet {lizerinden ve Twitter, Facebook gibi sosyal aglardaki
giincellemeler veya Youtube videolar1 gibi sosyal medya sitelerinden iiretilen veri miktar
IBM'e gére giinliik yaklagik olarak 2.5 kentilyondur. Ornegin, Twitter Aralik 2017 itibariyle
aylik 330 milyon aktif kullaniciya ve giinliik ortalama 400 milyon tweet sayisina ulagmistir.
Veri hacmindeki biiylimenin katlanarak artmasi, veri analizini zorlastirmakta ve
aragtirmacilar1 karmasik analiz tekniklerine yonlendirmektedir.

Geleneksel veri tabani sistemleri ve yazilim teknikleri kullanarak iglenmesi zor olan
boylesi genis veri kiimeleri “biiylik veri” olarak adlandirilmaktadir. Biiyiik veri kavrami ayni
zamanda bu verilerin depolanmasi, sorgulanmasi ve analizi i¢in gelistirilen teknolojileri de
ifade etmektedir.

Endiistri analisti Daug Laney [28], bugiin de gecerliligini hala koruyan biiyiik verinin
tanimin1 3V (Volume, Velocity, Variety) ile agiklamaktadir. Volume (katlanarak biiyliyen
veri hacmi), velocity (veri olusum oranindaki hiz) ve variety (veri kaynaklarinin ¢esitliligi)
biiylik verinin karsilastig1 en temel sorunlardir.

Yiizlerce, hatta binlerce bilgisayara dagitilan ve ¢ogunlugu yapisal olmayan (sosyal
medya verileri, email, sensor bilgileri vb) ¢ok biiyiik miktardaki veriler, dagitik analiz
gerektirdigi i¢in geleneksel makine 6grenmesi yontemleri biiyiik verinin analizinde yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle, reklamcilik, pazarlama, e-ticaret, miisteri iligkileri yOnetimi,

giivenlik gibi pek ¢ok endiistriyel ve akademik uygulama alanlarina sahip ciddi strateji ve
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coziimler gerektiren biiyiik verinin islenmesi i¢in Hadoop/MapReduce, Mahout, Spark,
GraphLab, Scikit-learn, Storm gibi ag¢ik kaynakli proje gerceklestirilmistir. Cesitli sunucular
iizerinde dagitik bulunan verilerin bulundugu disklere tek bir dosya sistemi lizerindeymis
gibi erisebilme imkani sunularak cesitli makine 6grenmesi tekniklerini gelistiren acik
kaynakli bu projeler zaman ve maliyet agisindan avantaj saglayarak biiylik verinin

karsilastig1 sorunlara ¢6ziim dnermistir.

2.3 Biiyiik Veri
Biiyiik veri gesitlilik, hacim, hiz, dogruluk ve deger gibi 5V (variety, volume, velocity,
veracity, value) olarak adlandirilan ¢esitli sorunlar nedeniyle pek ¢ok zorlugu beraberinde

getirmektedir. Biiyilik verinin 5V ile tanim1 Tablo 2.1°de agiklanmustir.

Tablo 2. 1. 5V ile biiyiik veri

Biiyiik Veri Ozellikleri Tanim

. fr Sosyal medya yorumlari, videolar, fotograflar ve mesajlar gibi
Variety( Cesitlilik) farkl sekillerde yapilandirilmamais veriler
Ozellikle internet teknolojilerinin gelisimi ile katlanarak
biiyiiyen veriler
Verinin nasil hizla iretildigi ve nasil hizla analiz edilmesi

Volume (Hacim)

Velocity (Hiz)

gerekliligi
Veracity (Dogruluk) Onemli kararlar igin veri giivenirliginden emin olma
< Veri analitigi i¢in kullanilmak {izere farkli kurumlar tarafindan
Value (Deger)

depolanan verinin degeri

Mevcut veri tabani yonetim sistemlerinin ve yazilim gereclerinin isleyemedigi biiyiik ve
karmasik veri kiimeleri olarak adlandirilan biiyiik veri, glinlimiizde yapisal olmayan verileri
barindiran veri tipi problemlerine ¢dziim aramaktadir. Internet ortaminda sayisi katlanarak
artan verinin iglenme hizinin da ayn1 oranda artmasi gerekmektedir. Veri transferi sirasinda
giivenlik seviyelerinin maksimun diizeyde tutulup, veri gizliliginden emin olunmasi
beklenmektedir. En 6nemli 6zellik ise verinin kullanildig1 kurum igin bir art1 deger yaratiyor

olmas1 gerektigidir.



2.3.1. MapReduce Paradigmasi

Biiyiik veriyi islemek i¢in 5V ile agiklanan temel sorunlar, kurumlar tarafindan toplanan
tim verilerden en 6nemli olanlar filtreleme ve bdylesi genis miktarda verileri etkili bir
sekilde analiz eden algoritmalar1 tasarlamaktir. Biiyiik veriyi islemek i¢in pek ¢ok dagitik
cozlimler sunulmustur. Bu ¢oziimlerden en yaygii, Google [29] tarafindan gelistirilen
MapReduce yaklagimidir. MapReduce yaklasimi Sekil 2.1°de gosterildigi  gibi
calismaktadir.

MASTER NODE
Map Reduce !
(Anahtar, Deger) (Anahtar1, *) 2
Map Reduce
(Anahtar, Deger) / (Anahtar2,*) | !
Anahtara gore :
birlestir ve :
sirala u :
Giris Map . Reduce E Sonug
Verisi (Anahtar, Deger) (Anahtar3, *) :
Map Reduce
(Anahtar, Deger) (Anahtar4, *)

Sekil 2. 1. MapReduce yaklagimina genel bir bakis

Bir master node tarafindan kontrol edilen MapReduce gorevleri, Map ve Reduce olarak
ikiye ayrilir. Map fonksiyonu giris verisini anahtar-deger gruplarina bdler ve her map
gorevinin ¢iktis1 onlarin anahtar degerlerine gore siiflandirilir. Reduce fonksiyonu ise
degerleri birlestirerek sonug verileri elde eder.

Klasik bir uygulama olarak MapReduce’iin WordCount (kelime sayma) Ornegini
diisiinelim. Bu uygulama, kendisine verilen bir metin dosyasi igerisinde hangi kelimenin ne
siklikla gectigini bulmaktadir. Verilen metin dosyalar1 igerisinde kelimelerin sayilmasi, basit

bir yazilim uygulamasi ile ¢oziimlenebilmektedir. Fakat kelimeleri saymamiz istenen metin
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dosyasmin terabayt ya da petabayt boyutlarinda oldugu durumda basit bir yazilim ile
uygulamanin gergeklestirilmesi miimkiin degildir. Buna karsilik Hadoop kiimesi iizerinde
calisan bir MapReduce uygulamasi ile bu sorun basitge ¢oziilmektedir.

MapReduce paradigmasinin en temel bileseni gorev (job) ismini almaktadir. Gorev,
programi map ve reduce fonksiyonlarina ayirarak islemi iki asamada tamamlamay1
hedeflemektedir. WordCount 6rnegine geri donecek olursak, map asamasinda her bir
dosyadaki kelimelerin sayilma islemi ger¢eklesmektedir. Reduce asamasi ise, map agamasi
sonucunda ¢ikan degerleri birlestirerek bir kelimenin verilen tiim metin dosyalarinda ya da
dosya kiimelerinde ne siklikla gectigini sayarak sonug¢ iiretmektedir. WordCount

uygulamasinin sdzde kodu asagida verilmistir.

Map (String anahtar, String deger)

//anahtar: metin dosyasinin ismi

//deJer: dosya icerikleri

for each kelime w in de§er:
EmitIntermediate (w, “17);

Reduce (String anahtar, String deder)
//key: bir kelime
//deJerler: sayilarin listesi
int sonuc -0;
for each v in degerler;
sonuc += Parselnt (v);
Emit (AsString (sonuc));

Farkli makinelere dagitilan map gorevleri, diger map gorevleri ile iletisim halinde
degildir; ayn1 durum reduce gorevleri i¢in de gegerlidir. Verinin kopyalari ayr1 makinelerde
tutuldugu icin, bir makinenin donanimsal ya da yazilimsal herhangi bir nedenle ¢okmesi
durumunda gorevler devam etmektedir. Ayrica map islemleri diger map islemlerini
beklemek zorunda degildir, bir map gorevinin arkasindan reduce gorevi baslayabilir yani
siralt bir sekilde g¢alismak zorunda degildir. Boylelikle MapReduce veri depolama
sisteminden ya da programlama dilinden bagimsiz, yiiksek derecede dlgeklenebilir, basit ve
hata toleransi (fault tolerance) yliksek olan bir uygulama ¢atis1 sunar.

MapReduce, biiyiik veri islemek i¢in popiiler bir platformdur ve 6lgeklenebilir, giivenilir
bir depolama i¢in dagitik dosya sistemini (distributed file system-DFS) kullanmaktadir. Bir

MapReduce gorevi dagitik dosya sisteminden giris verisini okur ve ¢ikis verisini dagitik
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dosya sistemine yazar. Dagitik dosya sisteminde biiyiik bir dosya, kiime (cluster) igerisinde
dagitik bulunan ¢oklu bloklara boliiniir. Her dosya blogu hata toleransi (sistemin diismesi
durumu) i¢in farkli diigtimlerde saklanan verilerin kopyalarimi tutmaktadir.

Biiyiik 6l¢ekli veri analizi icin MapReduce tabanli sistemlerin gittikge yayginlagmasinin

pek cok sebebi vardir. Bu sebeplerden bir kag1 asagida siralanmastir:

*  MapReduce arayiizii basit fakat etkileyicidir. MapReduce sadece map ve reduce
fonksiyonlarini kullansa da, SQL sorgulama, veri madenciligi, makine 6grenmesi,
graf islemeyi igeren sayisiz veri analitik gorevleri MapReduce ile yerine
getirilebilir.

*  MapReduce esnektir (flexible). MapReduce depolama sistemlerinden bagimsiz
tasarlanmistir. Analiz edilecek tiim veriyi bir yerden baska bir yere tagimak yerine
verilerin oldugu sistem Tlizerinde kiiciik analizler gerceklestirilmektedir ve
yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis farkli gesitlerdeki tiim veriler analiz
edilebilmektedir.

*  MapReduce olceklenebilirdir (scalable). Paylasilan bir kiimede binlerce diigiim
iizerinde MapReduce calisabilirken, sistemde bir hata olustugu zaman sadece
hatanin oldugu digimdeki gorevleri tekrar ¢alistirarak hata toleransini

saglayabilmektedir.

MapReduce paradigmasi, farkli lokasyonlarda bulunan biiyiik 6lgekli veri kiimeleri
iizerinde veri isleme problemlerini ¢ézmek i¢in ortaya ¢ikmustir. Biiyilik veri islemek igin
popitiler bir paradigma olan MapReduce, Hadoop [30] gibi pek ¢ok agik kaynak projelerinde
uygulanmistir.

Hadoop, iki temel bilesenden olusmaktadir: Yarn ve HDFS. Yarn (Yet Another Resource
Negotiator), bir Hadoop kiimesi iizerinde ¢alisan uygulamalar1 saklamakta ve CPU, hafiza
yonetimi saglamaktadir. Hadoop’un ilk jenerasyonu yalnizca MapReduce uygulamalarini
caligtirabilirken Yarn, Hadoop’un yanisira Spark gibi diger uygulama platformlarinin
caligmasina da olanak saglamaktadir.

HDFS (Hadoop Distributed File System) [31], veri depolama i¢in bir Hadoop kiimesinde
biitiin diiglimlere verileri dagitan bir dosya sistemidir. Yiiksek hiz ile biiyiik miktardaki

veriye erigim saglayabilen bu dagitik dosya sistemi olarak, bir ¢ok makinedeki dosya
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sistemlerini birbirine baglayarak tek bir dosya sistemi gibi kullanilabilmelerine olanak
saglamaktadir.

Hadoop’un Google’un gelistirdigi MapReduce’dan en biiyiik farki agik kaynakli
olmasidir. Boylece kullaniciya diistik bir maliyet ile Google kadar hizli ¢alisabilen bir arama
motoru gerceklestirebilme olanagi tanimaktadir. Ayrica kullanictya, Facebook, Twitter ve
diger sosyal medya konugsmalarindan duygu, davramis ve igerik analizlerini
gerceklestirebilme imkani1 sunmaktadir.

Ornegin Twitter mekanizmasinin nasil ¢alistigim diisiinelim. Ayse adli bir kullanic1 pek
cok kisiyi takip etmektedir ve ayni sekilde Ayse de pek ¢ok kisi tarafindan takip
edilmektedir. Ayse bir tweet attifinda, yani bir diisiincesini yazdiginda tiim takipgileri
tarafindan bu tweet goriilebilmektedir. Ayn1 zamanda Ayse baska kullanicilarin tweet’lerini
de retweet yapabilmektedir. Retweet, bir e-postay1 iletmek gibidir. Ayse, Fatmadan bir tweet
goriirse, onu retweet eder ve Ayse’nin takipgileri Fatma’nin tweet’ini goriir. Twitter, tim
tweet’ler icin retweet sayisini tuttugu i¢in, kullanci tweet’lerini analiz ederek istedigimiz
kullanictya ulasabiliriz. Ayrica en ¢ok retweet alan kullanici kim oldugunu bularak istenilen
alanda en popiiler kisiyi tespit edebiliriz. SQL sorgulart bu sorularin cevabi igin
kullanilabilir. Retweet’ler azalan sekilde siralandiginda, en cok retweet’i alan kisiye
bakabiliriz. Fakat Twitter Streaming API tweet’leri karmasik gelebilen bir JSON (JavaScript
Object Notation) formatinda verdigi i¢in geleneksel iligkisel veri taban1 yonetim sistemleri
bu islem i¢in yetersiz kalmaktadir. Hadoop ekosisteminde, Hive [32] projesi Hadoop dagitik
dosya sisteminde bulunan verileri sorgulamak i¢in kullanilabilen bir sorgu arayiizii
saglamaktadir ve HiveQL [32] adi verilen SQL’e benzer bir dil kullanarak veriyi
sorgulamaktir. Sekil 2.2°de twitter verilerinin Hadoop ile nasil analiz edilebilecegini
gosteren bir diyagram sunulmustur.

Apache Flume [33], Hadoop’un Cloudera agik kaynak dagitimini (CDH) kullanarak
HDFS (Hadoop dagitik dosya sistemi) igerisine veriyi getirmenin bir yoludur. Flume biiyiik
veriyi etkili bir sekilde toplayan ve gotiiren dagitik, giivenilir ve erisilebilir bir servistir.
Twitter 6rneginde, Twitter Streaming API’den veri toplamak ve Hadoop dagitik dosya
sistemine gondermek i¢in Flume kullanilmistir. Flume bu islemi ger¢eklestirmek igin 3
temel yapidan olusur (kaynak, kanal ve sink). HDFS Sink, bir kanal iizerinden gelen
tweet’leri dagitik dosya sistemine yazmak i¢in kullanilir. Hadoop dagitik dosya sistemine

veriler yiiklendikten sonra, ilk adim Hive iizerinde harici bir tablo yaratarak verileri
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sorgulamaktir. Harici tablo kullanmak, bir veri kiimesinin dagitik dosya sisteminde
tamamlandig1 yerden veriyi baska bir dosya sistemine tasimaksizin tabloyu sorgulama
imkan1 saglar. Olgeklenebilirligi saglamak igin, daha fazla veri yiikledikce tabloyu
bolmemiz gerekmektedir. Béliimlenmis bir tablo, biiyiik veri kiimelerini analiz ederken daha
iyi sonu¢ elde etmek icin sorgulama sirasinda okunmus dosyalart ayri tutmamiza olanak
saglar. Fakat Twitter API, tweet akisina devam eder ve Flume siirekli yeni dosyalar
olusturur. Boylece yeni veri geldik¢e tabloya boliimleri ekleyerek bu periyodik islem
otomatik bir sekilde devam etmektedir. Apache Oozie [34] bu sorunu ¢dzmek igin
kullanilabilen bir is akis1 (workflow) koordinasyon sistemidir. Oozie iki temel bolimden
olusmaktadir: MapReduce, Pig [35], Hive ve benzeri farkli Hadoop islerinden olusan is
akisini galistiran ve saklayan bir is akist motoru (workflow engine) ve 6nceden tanimlanmig

programlar iizerinde is akisi islerini ¢alistiran bir koordinatér motoru (coordinator engine).

| Oozie I

. Twitter
Twitter .
Kaynagi Streaming API HIVE
Sorgu
FLUME :
Hafiza .
Kanali HDFS Sink

Sekil 2. 2. Apache Hadoop ile Twitter verilerinin analiz edilmesi

Biiyiik veriyi depolayabilen dagitik dosya sisteminden ve kullanicidan yalnizca map-
reduce gorevlerini yazmasi istenen basit bir programlama modeli olan MapReduce
platformundan olusan Hadoop’un temel avantajlar1 Slgeklenebilirlik, maliyet etkinligi,

esneklik ve hata toleransi olarak siralanabilir. Bu avantajlarin kisaca agiklamasi soyledir:

* Verinin hangi formatta oldugundan ve hangi uygulama altinda calistigindan

bagimsiz bir sekilde yeni veri diigiimleri eklenebilmektedir (6l¢eklenebilirlik).
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* Hadoop, sunucular arasinda etkili bir paralel hesaplama giicli saglayarak daha
fazla verinin depolanmasina ve maliyet acisindan daha biiylik kazang elde
edilmesine olanak tanimaktadir (maliyet etkinligi).

* Farkl dagitik kaynaklardan gelen yapisal veya yapisal olmayan tiim veri tipleri
Hadoop ile islenebilmekte ve analiz edilebilmektedir (esneklik).

* Donanimsal ya da yazilimsal bir hata sebebiyle bir veri diigiimii diistiigii zaman

sistem veri islemeye devam etmektedir (hata toleranst).

Biiyiik veriyi hizli bir sekilde isleyebilen, yapisindaki HDFS sayesinde veri okuma
performansin1 arttiran, sistem hatalarmin istesinden gelebilen ve birbirinden bagimsiz
makineler lizerinden gorevler gerceklestirebilen avantajlarinin yaninda Hadoop MapReduce

platformunun dezavantajlar1 asagida verilmisir:

* Bir mapper fonksiyonundan sonra reducer fonksiyonu c¢alisgtirmak zorunda
kaliman bir model ile smirlidir. Dolayisiyla ihtiya¢ duyuldugunda cok fazla
mapper ve reducer ile biiylik veriyi islemek zorunda kalmaktadir.

*  Sunucu kiimeleri lizerinde hata ayiklama (debug), yazilim dagitimi ve loglama
gibi islemleri gerceklestirmek ve yonetmek zordur.

* Sik kullanilan karmasik iteratif (yinelemeli) algoritmalar1 desteklemez. Iteratif
algoritmalarda, bir degerin hesaplanmasi Onceki hesaplanan degerlere bagl
olarak degisir ve map-reduce gorevleri birbirinden bagimsiz bir sekilde calistigi
icin MapReduce kullanilamaz.

* Bir MapReduce platformunda makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulandiginda,
her iterasyon sonucu diske yazilir. Diskten okuma ve yazma gibi iteratif iglemler

ise sistemi yavaglatmaktadir.

Iterative ve karmasik algoritmalar1 desteklemek icin Haloop [36], Twister [37] ve
Mahout [38] gibi bir¢ok alternatif MapReduce tabanli platformlar tasarlanmistir. Haloop ve
Twister, MapReduce paradigmasinit kullanarak etkili bir gekilde iteratif hesaplamalar

gelistirmek ve iteratif MapReduce islerini optimize etmek i¢in tasarlanmistir.
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2.4. Makine Ogrenmesi

Biiyiik miktarda verinin manuel olarak islenmesi ve analizinin gergeklestirilmesi,
geleneksel veri tabani sistemleri ile miimkiin degildir. Simdiki calismalar, ge¢mis
gbozlemlere dayanarak dogru tahminleri yapmak i¢in otomatik Ogrenmenin nasil
gerceklesecegine odaklanmaktadir. Makine 6grenmesi, genis veri kiimelerinin iglenmesi ve
analizinin gerceklesmesi icin gerekli algoritmalari, yontemleri, gelistirme siireclerini
inceleyen bir bilgisayar bilimidir. Biiylikk miktardaki verilerin, makineler tarafindan
cozlimlenmesi icin Onerilen yaklagimlar veriye uygun bir model bulmaya ¢alisir ve bu
modele gore verilerin analizini gergeklestirilir. Glinlimiizde makine 6grenmesi bilgisayarli
gorme, NLP, konusma tanima, tibbi tani, borsa ¢oziimlemesi, arama motorlari, spam
yakalama gibi ¢ok genis bir uygulama alanina sahip oldugu i¢in ¢ok sayida ¢alismanin ilgi
noktasi durumundadir.

Makine O0grenmesinin temel amaci gecmis deneyimleri kullanarak gelecek kararlari
vermektir [39]. Bilgisayar bilimcisi Tom Mitchell [40], makine 6grenmesini su sekilde
tanimlamaktadir:

“Eger bir bilgisayar programi, bir T gorevini, P performansinda yaparak, deneyiminde
E artig sagliyorsa, o bilgisayar programi, T gorevinde, P performansiyla, E deneyimlerinden
ogreniyordur denilir”.

Makine 6grenmesinin basit bir drnegi dokiiman filtrelemedir. Spor ya da ekonomi
konularint igeren binlerce metin belgeleri gozlemlenerek, dokiiman filtreleme yeni metin
belgelerini siniflandirmayr 6grenir. Bir T gorevinde, dokiimanlar ekonomi ve spor
konularina gore ayrilarak simiflandirilir. Bir P performansinda bilgisayar programi,
siniflandirilmis dokiimanlar1 bu gorevde calistirir ve E deneyimlerinde siiflandirilmig
dokiimanlarin dogruluk yiizdelerini hesaplayarak performansini degerlendirir.

Makine 6grenmesi gozetimli (supervised) ve gozetimsiz (unsupervised) 6grenme olarak
kabaca ikiye ayrilabilir. Gozetimli 6grenmede, bir program isaretlenmis bir girdi i¢in egitim
verilerini kullanarak ¢iktiyr tahmin eder. Gozetimli 6grenmede dnceden belirlenmis bir
egitim verisi lizerinde ¢esitli 6grenme algoritmalari uygulanarak sinif eslestirmesi yapilir ve
daha sonradan degisik veri setleri izerinde bu eslesmenin basar1 oran1 hesaplanir. En yaygin
gozetimli 6grenme yaklagimlart siniflandirma ve regresyondur. Gozetimsiz 6grenmede, bir

program isaretlenmis verilerden 6grenme ve egitim verilerini kullanma yerine verideki bazi
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ortintiileri bulmaya calisir. Uygulanan 6grenme algoritmasi biitiin verileri girdi olarak alir
ve veri lizerinde Oriintii saptamaya calisir. En yaygin gozetimsiz 6grenme yaklagimi,
kiimeleme olarak adlandirilan veri setlerindeki benzer gruplar: bulmaktir. Siniflandirmanin
aksine kiimeleme, egitim verilerinden 6grenmeden ziyade gozleme dayali bir 6grenme
teknigidir. Yari-gozetimli 0grenme ise isaretli ve isaretsiz verileri kullanilarak verilerin

birlesimi olan her iki gdzetimli ve gdzetimsiz 6grenmeyi kullanmaktadir.

2.5. Dagitik Makine Ogrenmesi

Gliniimiize dagitik makine 6grenmesi popiiler bir alan haline gelmistir [27]. Tek bir
makine lizerinde ¢alisan geleneksel makine 6grenmesi genellikle kiigiik ve kontrollii veri
setleri kullanmaktadir. Dokiiman simiflandirma, ag trafigi, biyoinformatik, bilgisayarl
gérme ve diger biiyiik veri alanlarinda toplanan gergek veriler ise daha genis ve giiriiltiiliidiir.
Ogrenme algoritmalarinin egitim veri boyutu arttikga siniflandirma ve kiimeleme
algoritmalarindan elde edilen dogruluk orani biiyiik 6l¢iide artar. Fakat, tek bir makine kiigiik
veri kiimeleri ile ¢alisir ve yliksek hesaplama giicii, depolama kapasitesi ve ag trafigi
gerektiren daha genis veri kiimeleri i¢in yiiksek performans sunamaz. Bu problemi ¢6zmek
icin, biiylik-6lgekli makine 6grenmesi (large-scale machine learning) son yillarda basarili
sayisiz teknikler ile 6nemli bir alan olmustur [41-47].

Biiyiik verilerin islenmesi ve analizinde var olan makine 6grenmesi algoritmalarinin
uygulanmast olduk¢a zordur ve bu algoritmalarin tek bir makine ilizerinde uygulamasi
giinlerce hatta haftalarca siirmesi zaman ve maliyet agisindan dezavantaj olusturmaktadir.
Ek olarak [48]’de goriilecegi gibi tek bir merkezi islem birimi tizerinde dagitik bilgi isleme
asagidaki nedenlerden dolay1 etkisiz bir yontemdir ve internet iizerinde arama motorlari, e-
mail, sosyal aglar ve diger servislerin yayginlagmasi ile ilgi odag: haline gelen veri koruma

(data privacy) hususunda veri glivenligini risk altina sokmaktadir.

* Tek bir merkezi veri setinin depolama maliyeti, veri setinin daha kiiciik parcalara
boliinerek elde edilen kiigiik veri setlerinin depolama maliyetinin toplamindan
daha biiyiiktiir. Merkezi bir depolama sisteminin ¢ok yiiksek bir kapasite alani
gerektirdigi tartisilmazdir. Yeryiizii ve uzay teleskobundan astronomi bilim ve
ozellikle gorlintii verilerinin elde edildigini diisiinelim. Bdylesi bir veritabani
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boyutu yiiksek hizda artarak eksabaytlara (10'® bayt) ulasmaktadir. Gezegenin
tiim teleskop verilerinin tutulmasi, muazzam yiikseklikte bir maliyet gerektiren
cok biiyiik veri ambar1 gerektirmektedir.

Merkezi bir veritabaninin iglenmesi igin gerekli hesaplama maliyeti, verilerin
daha kiiciikk parcalar halinde analiz edilerek hesaplanmasi maliyetlerinin
toplamindan daha biiyiliktiir. Ayrica 6grenme gorevi, paralel bir sekilde
calisabilen dagitik birim olarak parcalar halinde pek ¢ok alt gérevlere boliinebilir.
Dagitik bir veri analizi yaklasimi, mevcut kaynaklardan daha iyi yararlanilmasinm
saglamaktadir. Merkezi bir yaklasim ¢ok uzun bir zaman aldigindan dolayz,
dagitik bir sekilde veriyi analiz etmek basarili bir is stratejisi gelistirmek i¢in en
iyi yoldur.

Ag iizerinden ¢ok biiyiik boyutlara sahip verilerin transferi ¢ok fazla zaman alir
ve finansal maliyet gerektirir. Kii¢iik boyutlu veriler bile sinirli bant genigligine
sahip kablosuz ag ortamlarinda problemler olusturabilir. Sik sik giincellenen
veritabanlart disiiniildiglinde bu durum, uygulamanin uzun zaman almasi ile
makinenin kullanigligina engel olacaktir.

Tibbi ve finansal kayitlar gibi 6zel verilerin korunmasi son derece onemlidir.
Boylesi verilerin tutuldugu merkezi bir veritabanina yapilacak olas1 bir saldir

sistemi ve veri giivenligini riske sokacaktir.

Tek bir merkezi sistemde, farkli lokasyonlardan toplanan dagitik biiyiik verinin
islenmesi ¢ok biiyiik hesaplama giicli ve depolama maliyeti gerektirmektedir. Diger bir
acidan, veri setleri daha kiiciik veri setlerine boliiniip ¢esitli sunuculara dagitildiginda, kiigiik
veri setlerinin analiz maliyetlerinin toplam1 merkezi bir veri setinin depolama ve hesaplama
maliyetinden daha az olacaktir. Biiyiik dagitik bilginin islenmesi Olgeklenebilir makine
ogrenmesi sorunlarmi da birlikte getirir. Bu sorun, dagitik makine Ogrenmesi gibi
Olceklenebilir makine Ogrenmesi ¢Ozlimlerine talebi arttirmaktadir. Dagitik makine
ogrenmesi, dagitik veriden etkili bir sekilde yararli bilgi ¢ikarimini hedeflemektedir.

Veri boyutu katlanarak biiylidiikce, biiylik veriyi etkili bir sekilde analiz eden
algoritmalar1 segmek daha 6nemli bir hale gelmektedir. Bu noktada, ¢oklu bilgisayarlar
tizerinde dagitik analiz algoritmalarini uygulamak 6nemli bir performans maliyeti saglar

[49]. Dagitik veri ortamindaki heterojenlik, ¢apraz platform, tutarlilik, esneklik, karmasiklik,
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gizlilik sorunu ve diger kisitlamalar potansiyel pek ¢ok soruna neden olmaktadir. Bu

sorunlari ¢cozmek i¢in, dagitik veri madenciligi teknikleri gelistirilmistir. [50]’de dagitik veri

madenciliginin temel sorunlar tartigilmis ve ¢6ziim olarak hiyerarsik bir dagitik veri

madenciligi yapis1 Onerilmistir. Biiyiik veri ile veri madenciligi sorunlar1 [51]’de veri, model

ve sistem seviyesinde detayli bir sekilde analiz edilmistir:

Veri seviyesinde, farkli lokasyonlarda depolanan biiyiik veri siklikla heterojen,
belirsiz ve eksik veri icerir. Bu yiizden, giivenli veri koruma ve bilgi paylasim
protokolleri gelistirmek biiyiik bir sorundur.

Model seviyesinde, farkli veri kaynaklarindan global modeller iiretmek anahtar
sorundur. Bu durum, dagitik veri kaynaklari arasinda model iliskileri i¢in
tasarlanan algoritmalarin dikkatlice analiz edilmesini gerektirmektedir.

Sistem seviyesinde, bilyilikk veri madenciligi dayaniklilik (robustness) ve
Olceklenebilirligi saglamak amaciyla veri kaynaklar1 ve modeller arasinda bazi

onemli iliskileri dikkate almasini gerektirir.

Biiyiik veri ile ilgili diger sorunlar [45]’da sunulmustur. Nong Ye [52], Sekil 2.3°de

gosterilen dagitik veri madenciligi platformunun geleneksel veri madenciligi mimarisine

gore asagidaki avantajlarina dikkat cekmistir:

Veri ambari tabanli bir mimaride madencilik, her bir veri kaynagindan ¢ikarilan
veriler bir sonraki merkezi veri madenciligi uygulamasi i¢in veri ambarina
transfer edilmektedir. Bu merkezi yaklagim, dagitik kaynaklarin kullanim
eksikligi, gizlilik sorunlari ve uzun tepki siiresi nedeniyle veri madenciligi
algoritmalarint ¢ogu dagitik veri madenciligi uygulamasi i¢in kullanigsiz hale
getirir.

Dagitik bir veri madenciligi platformunda, segilen veri madenciligi uygulamasi
her bir veri kaynagina uygulanir ve elde edilen yerel modeller toplanarak son
model elde edilir. Dagitik veri madenciliginin amaci, hesaplama, depolama ve
iletisim yetenekleri gibi 6zelliklere gore dagitik veri kaynaklari {izerinde veri
madenciligi algoritmalarin1 gerceklestirmektir. Ozellikle uygulama daha genis
sayida veri kaynagi gerektirdiginde bu yaklasim zaman ile degisen veriyi analiz

etmek i¢in daha dlgeklenebilir ve pratiktir.
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Guo ve Sutiwaraphum [53], 6grenme dogrulugu ve ¢aligma zamanlarin1 baz alarak iki
ogrenme yaklasimi ile dagitik veri madenciliginin avantajlarini tartismustir. Ik olarak,
dagitik veri setleri i¢in farkli dagitik makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmak, 6zellikle
genis boyutlu bir alanda yiiksek dogruluk oranina erisme olasiligini arttirir. Ikincisi,
bagimsiz bir model ¢ikarmak amaciyla her islem verinin farkli bir pargasinda calisir.
Boylece dagitik makine 6grenmesi, biiyiik 6l¢ekli makine 6grenmesi sorunlarina bir ¢6ziim

olarak calisma zamani ve hafiza sinirlamalari gibi kisitlamalarin tistesinden gelmektedir.

Veri Madenciligi
Araglari

‘ Veri Tranferi & Birlestirme |

Veri Ambari

Veri Kaynagi

(2)

Son
[ Yerel Modellerin Birlestirilmesi

e ™~

-
Veri Kaynagi

‘ Yerel Model [ Yerel Model Yerel Model ]
Veri Madenciligi Veri Madenciligi Veri Madenciligi
Algoritmasl Algoritmasi Algoritmasl

Veri Kaynadi Veri Kaynadi Veri Kaynadi

(b)

Sekil 2. 3. Veri ambari tabanl bir mimaride madencilik (a),
dagitik veri madenciligi platformu (b) [17]
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Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari merkezi bir veritabaninda depolanan bir veri
setini kiimeler ya da siniflandirir. Fakat sinirlt hafiza nedeniyle biitiin dagitik verinin merkezi
bir veritabanina transfer edilmesi miimkiin degildir [54]. Cogu dagitik makine 6grenmesi

asagidaki temel prensip iizerine ¢calismaktadir:

* Her bir veri kaynagina belirlenen merkezi bir algoritma uygulanir.

* Her alt veri kaynagi merkezi algoritma sonuglarini global veri kaynagina
gonderir.

* Biitiin yerel modeller toplanarak global bir model elde edilir.

* Ana veri kaynag1 global modeli her bir alt veri kaynagina gonderir ve her bir veri

kaynag1 global modele gore algoritma sonuglarini giinceller.

Zhang ve Bao [55], dagitik veri kaynaklarinda konumlanan dagitik veriyi islemek icin
yeni bir dagitik veri madenciligi platformu gelistirmis ve makine 6grenmesi algoritmalari,
veri ambari, yiiksek performans ve hesaplama giicli igeren veri madenciligini etkili bir
sekilde uygulamistir. Onerilen dagitik veri madenciligi mimarisi, dagitik veri
kaynaklarindaki biitiin yerel verileri analiz eden ve yoneten veri ambaridan global bir bilgi
cikarimini hedeflemektedir ve yapilandirilmamis verileri doniistiirmek i¢in veri doniisiim
hizmetinin yani sira veri madenciligi kaynaklar1 arasinda is gonderme hizmeti ve ag

yonetimi saglamaktadir.

2.6. Dagitik Makine Ogrenmesi Platformlari

Dagitik Makine Ogrenmesi

Slmﬂandlrmal Regresyon Kimeleme I iliskisel Analiz

Gozetimli Ogrenme Gozetimsiz Ogrenme

Dagitik Makine Ogrenmesi Platformlari

Mahout Scikit-learn Spark
(Java) (Python) (Java, Python, Scala)

GraphLab
(C++)

Sekil 2. 4. Dagitik makine 6grenmesi platformlarina genel bir bakis
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Dagitik makine dgrenmesi platformlarmin gelistirilmesinin bilinen ilk nedeni, verinin
tek bir diskte saklanamayacak kadar biiylik olmasidir. Sekil 2.4’de dagitik makine 6grenmesi

kavramina genel bir bakis agis1 sunulmustur.

2.6.1. Apache Mahout

Mahout, Apache Yazilim Lisanst altinda lisanslanmis dagitik bir makine 6grenmesi
platformudur. Mahout [38], siniflandirmadan ortak filtreleme (collaborative filtering) ve
kiimelemeye kadar pek c¢ok algoritmayr ¢ok sayida makine ilizerinde paralel bir sekilde
calistirabilmektedir. Bu algoritmalar1 gergeklestiren kullanici dostu RapidMiner ve Weka
gibi pek ¢ok makine Ogrenmesi platformlar1 vardir. Fakat, bu geleneksel platformlar
genellikle tek bir makien iizerinde ¢alistigindan hafiza yetersizligi nedeniyle biiytik veriyi
isleyememektedir. Mahout platformu biiylik veri kiimelerini igslemek ve analiz etmek igin
tasarlanmigtir. Mahout’un amaci, bol-birlestir paradigmasi olarak adlandirilan MapReduce
ile c¢alisan Hadoop sistemi {iizerinde kullanilan 0&lgeklenebilir makine Ogrenmesi
kiitiiphanelerini barindiran bir platform sunmaktir. Bu sekilde genis veri kiimelerini islemek
icin tlim gorev, alt gorevlere bollinlir ve hesaplama islemleri tamamlanan alt kiimeler
tekrardan birlestirilir.

Mahout, Hadoop kiimesi lizerinde calisarak biiyiik veriyi islemek icin yaygin olarak
kullanilan makine 6grenmesi kiitiiphanelerinin bir kiimesidir. Mahout kiitliphanesi ayn
zamanda, Hadoop sistemi haricinde MapReduce paradigmasimi kullanan diger isleme
sistemlerinde de kullanilabilir.

Ericson ve Pallickara [56], Hadoop ve Granules [57] olmak iizere iki farkli isleme sistemi
iizerinde Mahout ile 2 smiflandirma algoritmasi ve 4 kiimeleme algoritmasinin
performanslarin1 degerlendirmis ve karsilastirmistir. Asagida performansi degerlendirilen

kiimeleme ve siniflandirma algoritmalarinin ayrintili calismalari ve sonuglart verilmistir:

2.6.1.1. K-means Kiimeleme

Mahout farkli kiimeleme algortimalarint desteklemektedir. Baslangic olarak bu
caligmada k-means kiimeleme kullanilmistir. K-means kiimeleme algoritmasinda, kullanici

biitiin verileri gruplamak i¢in yeterli ka¢ kiime gerektigini (k) tahmin eder.
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Hadoop uygulamasinda :
Mapper, her iterasyonda diskten gelen mevcut kiimeleri yiiklemekten sorumludur.
Kiimeler bellege yiiklenince, atanan noktalar1 okur ve noktanin ait oldugu kiimeyi tanimlar.

Bir nokta, kiimeye atandiktan sonra, dosyaya yazilir:

Hadoop mapper isleminin toplam maliyeti (overall cost): CRD + NCRDWD
C : Kume sayisi

N : Kimelemeden sorumlu verilen bir mapperin nokta sayisi

RD, WD : Disk ig¢in okuma yazma slireleri (Veriyi okuma yazma siresi
ayni zamanda

calisma zamanidir)

Hadoop reducer isleminin toplam maliyeti (overall cost) : CRD + MNRDWD
M: Sistemdeki mapper sayisi

Granules uygulamasinda ise su sekildedir:

Granules mapper calisma zamani: CRS + NC + CWS

RS: Bir soket lzerinden veri aktariminin okuma maliyeti
WS: Bir soket ig¢in veri yazma maliyeti

Granules reducer calisma zamani: MCRS +CWS

Hesaplamalarin ¢ogu mapperlarda harcandigi i¢in, reducer toplam maliyette kiigiik bir
rol oynamaktadir.

Her iki hadoop ve granules uygulamasinda, 100 iterasyon i¢in 88 kiime {izerinde 20 k-
means iterasyonu calistirilmistir. Calisma zamanlarindaki standart sapma Hadoop’ta
yaklasik 2 dakika, Granules’de 8 dakikadir. Sonuglardan agik¢a goriilmektedir ki, granules
uygulamasi islemi tamamlamak i¢in gerekli disk erisim miktar1 azaltilarak hadoop
uygulamasina gore daha iyidir. Her iki uygulama da HDFS {izerinde c¢alisirken, Granules
Hadoop versiyona gore daha iyi olsa da Hadoop erisim zamanini hizlandirmak i¢in lokal

verilerden yararlanabilir

2.6.1.2. Bulanik k-means kiimeleme

Bulanik k-means, k-means e benzer bir prensibe gore ¢alisir: Kullanict baglangig bir k-
means kiime secger ve kiimelerine atanan noktalarin merkezlerini bulur. Bulanik k-means
birden fazla kiimeye ait bir noktaya izin vererek ekstra bir serbestlik derecesi verir. K-means
ile makaleleri guruplamak ve kapsayici konulart bulmak miimkiindiir fakat birden ¢ok

konuyu kapsayan veri noktalarini isleyemez. Ornegin, bir makalede ortadogudaki petrol
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fiyatlarinin  konu alindigin1 disiinelim. K-means, ortadogu hakkindaki makaleleri
kiimeleyebilir ya da hammade iicretlerinin oldugu makaleleri kiimeleyebilir ancak her ikisini
de barindiran makaleleri kiimeleyemez. Bulanik k-means ise makaleleri her iki konu ile de
iliskilendirebilir. iliskilendirilen konulari gdsterir ve her konu ile iliskili makalenin iliski
derecelerini de gosterebilir. Bulanik k-means, kabaca k-means ile ayni ¢alisir fakat tek bir
kiimeye ait her noktanin yerine, her nokta her kiimeye ait bir olasilik atanir. Bu adimdan

sonra reducer, kiimeye ait en yiiksek olasilikli noktalara gore merkezi kiimeyi ayarlar.

Hadoop uygulamasinda:

Hadoop mapper isleminin toplam c¢alisma zamani: RDC + RDNCWD

C : Kume sayisi

N : Kimelemeden sorumlu verilen bir mapperin nokta sayisi

RD, WD : Disk ig¢in okuma yazma silireleri (Veriyi okuma yazma siresi
ayni zamanda

calisma zamanidir)

Hadoop reducer isleminin toplam ¢alisma zamani: MNCRD + CWD

M: Sistemdeki mapper sayisi

Granules uygulamasinda:

Granules mapper ¢alisma zamani: RS C + NC + CWS

RS: Bir soket lzerinden veri aktariminin okuma maliyeti
WS: Bir soket ig¢in veri yazma maliyeti

Granules reducer calisma zamani: MCRS + CWS

Granules uygulamasi1 N faktorii ile daha hizli bir reducer c¢alisma zamanina sahip
olmasina ragmen, toplam calisma sureleri Hadoop ile benzerdir. Bulanik k-means,
noktalarin birden fazla kiimeye ait olabilmesine imkan sagladig i¢in calisma siiresi daha
uzun olmaktadir. Granules uygulamasi, Hadoop uygulamasindan yaklagik 12 dakika daha

erken stirede islemi bitirmektedir.

2.6.1.3. Dirichlet kiimeleme

Dirichlet kiimeleme k-means den oldukga farklidir. Dirichlet kiimeleme gerekli gordigii
halde kiime ekleyebilir ve kaldirabilir ayrica, farkli sekilde modelleri destekleyebilir.
Bulanik k-means ve k-means kiimelemenin her ikisinde de merkezi bir nokta etrafinda

normal dagilimlar mevcuttur. Ancak farkli bir model ile eslesen kiimelerin oldugu bir

24



dagitim1 isleyemez. Mahout su anda Gaussian kiimeleme, normal model ve basit normal
dagitim gibi modelleri desteklemektedir. Ayn1 zamanda daha fazla model tanimlanabilir.
Dirichlet kiimelemenin c¢alisma siiresi, k-means ve bulanik k-meanse gore daha uzun
stirebilir. Daha hizli calisgan k-means algoritmalarina vermek iizere uygun bir k’nin

belirlenmesine yardimc1 oldugunda iyi bir baglangi¢ kiime algoritmasidir.

Hadoop uygulamasinda:

Hadoop mapper isleminin toplam c¢alisma zamani: DRD + RDNDWD

D: Model sayisi sayisi

N : Kimelemeden sorumlu verilen bir mapperin nokta sayisi

RD, WD : Disk i¢in okuma yazma slreleri

Hadoop reducer isleminin toplam calisma zamani: RDD + RDMND + WDD
M: Sistemdeki mapper sayisi

Granules uygulamasinda:

Granules mapper c¢alisma zamani: RS D + ND + DWS

RS: Bir soket lizerinden veri aktariminin okuma maliyeti

WS: Bir soket ig¢in veri yazma maliyeti

Granules reducer calisma zamani: RS MD+DWS

Granules mapper noktalari okumaya ihtiya¢ duymaz, okuma iglemini tamamen kaldirir.

Her biri 40 iterasyon i¢in ¢alisan, 20 Dirichlet kiimeleme iterasyonu ¢alistirilmistir. Dirichlet
kiimeleme ¢alistiran Granules, Hadooptan 5 kat daha hizli ¢alismistir. Dirichlet kiimeleme,
bulanik k-means gibi ¢ok fazla veri noktasi islemeyi gerektirmez. Sonuglar agikca

gostermektedir ki Hadoop islem siiresinin ¢ogunu her adimda dosya yiiklemek igin

harcamaktadir.

2.6.1.4. Latent Dirichlet Allocation

LDA, Dirichlet kiimelemeye benzer bir kiimeleme methodudur. LDA k-means gibi veri
kiimesindeki konu basligi (topic) sayisim1 gosteren bir k degiskenine ihtiya¢ duyar.
Boylelikle belirli bir olasilikla karisik konu basliklarinin oldugu tiim doékiimanlar
tanimlayarak topic (konu) igerisindeki kelimeleri kiimeler. LDA siniflandirict ayri basliklar
ayirt eder ve uygun konu basliklarinin i¢ine her bir dokiimani1 kiimeler. Algoritma her

dokiimandaki her kelimeyi okur ve her kelimenin ait oldugu muhtemel bir baslik konusu
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belirler. Her konu bashigina ait dokiimandaki kelimelerin sayisina gore dokiimanin genel

konusu tespit edilebilir.

Hadoop uygulamasinda:

Hadoop mapper isleminin toplam c¢alisma zamani: RDT|P| + RDN|P|TWD

T: Topic sayisi

N : Kimeleme ig¢in diglmler

RD, WD : Disk ig¢in okuma yazma silireleri (Veriyi okuma yazma siiresi
ayni zamanda

calisma zamanidir)

|P|: N’ deki her noktanin boyutu

Hadoop reducer isleminin toplam calisma zamani: NMT|P|RD + T|P|WD

M: Sistemdeki mapper sayisi

Granules uygulamasinda:

Granules mapper c¢alisma zamani: T|P|RS + N|P|T + T|P|WS
RS: Bir soket lzerinden veri aktariminin okuma maliyeti
WS: Bir soket ig¢in veri yazma maliyeti
Granules reducer calisma zamani: MT|P|RS + T|P|WS
Testlerde LDA 40 iterasyon ile 10 topic kiimelenmistir. Hadoop ve Granules
versiyonlarin her ikisinde de 40 iterasyon calistirtlmistir. Ortalama olarak Granules,

Hadoop’dan 4 dakika daha erken siirede bitirmistir.

2.6.1.5. Naive Bayes ve Complementary Bayes

Naive Bayes ve Complementary Bayes ortalama ¢aligma siireleri Hadoop ve Granules’de
aynidir, bu yiizden baslangicta uygulama tabanli bir islem kazanci 6nemsiz goriilmektedir.
Ancak Granules uygulamasinda standart sapmada bir artis gozlemlenmistir. Complementary
Bayes’de daha fazla olsa da ¢ok varyasyonlu olarak her iki metotta da 5 kez gozlemlenmistir.
Mahout’da siniflandirma, 3 dakikadan daha az bir siirede genellikle hizlidir. Bunun nedeni,
Granules uygulamasinda hata toleransini (Fault-tolerant) uygulamak i¢in ¢aligiimamistir. Bu
durum Granules yaklasiminda kiigiik bir dezavantaj yaratirken, yeniden baslatilmis bir
islemin toplam egitim (training) hizinda gozle goriiliir bir iyilesme verecegi net degildir.

Sonuglar gostermistir ki, islemlerin kiimeleme ve siniflandirmasinda Granules kullanmak
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daha uygundur. Granules c¢oklu hesaplamalar1 yiiriitebildigi i¢in, iterasyon gerektiren
kiimeleme algoritmalari i¢in ¢ok iyidir.

Esteves ve Rong [58], genis bir veri kiimesi kullanarak Mahout ile desteklenen k-means
kiimeleme algoritmasinin performansini degerlendirmistir. Onerilen algoritmada k-means

iic adimda gergeklestirilmistir:
1. Baslangi¢ adimu:
a. HDFS bloklarina veri kiimelerinin bdliinmesi, segmentasyonu
b. Verinin kopyalanmasi (replication) ve diger makinelere aktarimi

c. bloklarin sayisina ve kiime konfigiirasyonuna gore gerekli gérevlerin

yapilmasi ve dagitilmast
2. Map adimt:
a. Ornekler ve merkezleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi,
b. En yakin merkez ile 6rneklerin eslesmesi ve belirli kiimelere atanmast,
c. Her map gdrevinin bir veri blogu ile islenmesi gergeklestirilir.
3. Reduce adim:

a. Kiimedeki butiin noktalarin ortalama koordinatlar: kullanilarak merkez

noktanin tekrar hesaplanmasi gergeklestirilir.
b. Iliskili noktalarin yeni merkez konumunu bulmak i¢in ortalamasi alinir.

c. Merkezi konfigiirasyon mapper’a geri doniis yapar ve merkeze (centroid)

yakinlastiginda dongii sona erer.

Amazon EC2 sanal makineleri iizerinde calisan test sonuglar1 gostermistir ki, diigiim
sayist arttikca Mahout’un ¢alisma ve kiimeleme zamani azalir ve dosya boyutu 66 MB’dan
1,1 GB’a arttirilirsa performans kazanct %6’ dan %351 e ulasir.

Diger bir ¢alismada [59], Mahout platformu kullanilarak k-means ve mean shift
kiimeleme algoritmalarinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Test sonuglarina gore, dosya
boyutu %>50’nin {izerinde oldugunda k-means kiimeleme algoritmasi mean shift

algoritmasindan daha iyi bir performans elde etmistir.
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Son yillarda, ¢evrimi¢i dokiimanlarin artisi ile birlikte igerik benzerliklerine gore sayisiz
dokiimanin organize edilmesi son derece dnemli olmustur. Literatiirde dokiiman kiimeleme
ile ilgili pek ¢ok yaklagim sunulmustur [38,60—64]. Dokiiman kiimeleme ile ilgili detayli bir
aragtirma  [65]’de incelenebilir. Dogru kiimeleme i¢in ¢ok fazla egitim Ornegi
gerekmektedir. Ayni zamanda, internet tabanli ¢ok biiylik sayida dokiimanin islenmesi de
yiiksek boyutlu bir hesaplama uzay1 gerektirir. Ornegin ingiliz Wikipedia 5 TB’ lik bir
dokiiman kiimesidir ve bilgi kaynagi arttikca, dokiiman siniflandirma zorlasmaktadir.
[66]’daki caligmada, Mahout platformu iizerinde giriltilii gergek ve biiyiikk bir veri
kiimesini kiimelemek i¢in kullanilan k-means ve bulanik k-means algoritmalarinin
kiyaslanmasi ger¢eklestirilmistir. Literatiirdeki [67,68] calismalarin aksine test sonuglart, k-
means algoritmasinin bulanik k-means algoritmasindan daha iyi ¢aligtigini gostermistir.
Dolayisiyla, Mahout’un biiyiik veri isleme ve analizi i¢in kullanim1 kolay ve etkili bir

platform oldugu goriilmiistir.

2.6.2. Scikit-learn

Python dilinde yazilmig ve BSD lisans1 altinda lisanslanmis Scikit-learn, agik kaynakli
makine 6grenmesi kiitliphaneleri sunan bir ¢atidir ve ayn1 zamanda popiiler bir akademik
arastirma alanidir. Iyi dokiimante edilmis, kullanimi kolay ve fonksiyonel API saglayan
Scikit-learn [69], siniflandirma, regresyon, boyutsal azaltma ve kiimeleme gibi pek ¢ok
algoritmay1 gerceklestirebilmektedir [70]. Scikit-learn’de uygulanan destek vektor
makineleri, naive bayes, k-means, temel bilesenler analizi gibi pek ¢ok algoritma biiytik veri
kiimelerinde hizl1 ve 6lgeklenebilir bir performans gostermistir.

Biiyiik 6l¢ekli gozetimli 6grenme, dogru tahminler gerceklestirmek i¢in genis miktarda
egitim verisi gerektirmektedir. Onerilen bir 6grenme yontemi, énceden belirlenmis bir
egitim seti kullanilarak test edilmekte ve daha sonra sisteme verilen giris verisini tahmin
etmek i¢in gelistirilmektedir. Manuel olarak ya da yari-otomatik toplanan pek ¢ok egitim
seti yliksek maliyete yol agmaktadir. Ayrica, ayn1 egitim setinde 6grenme parametrelerini
olusturma ve test etme dogru olmayan sonuglar getirmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin,
veri kiimesi, dogrulama kiimesi (validation set) ve egitim kiimesi (training set) olarak ikiye
boliiniir. Fakat bu islemler, modeli 6grenmek i¢in kullanilan 6rnek sayisini azaltir ve

dogrulama ve egitim kiimesinden rastgele secimlere bagli dogru olmayan sonuglar iiretilir.
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Scikit-learn bu problemi ¢dzmek i¢in ¢apraz-dogrulama (cross-validation) adi verilen etkili
bir ¢6ziim sunmustur. Egitim ve dogrulama performansinin degerlendirilmesi yetersiz
kaldiginda, ¢apraz-dogrulama ayni veri kiimesi lizerinde egitim ve dogrulama igin
kullanilabilmektedir. Scikit-learn ayn1 zamanda, Boston ev-fiyatlar1 veriseti, iris veriseti,
rakam veriseti ve benzeri veri kiimelerine sahiptir [71]. Scikit-learn, popiiler dagitik makine
ogrenmesi algoritmalarinin uygulamasi icin NumPy ve SciPy, Python modiillerini igerir ve
bu modiillerin iglevselligini kullanarak goézetimli ve gdzetimsiz 6grenme algoritmalarin
gerceklestirmek icin etkili bir arag seti saglar [72].

[73]’de, genel veri madenciligi uygulamalari i¢in Scikit-learn araglari ile diger yazilim
araglarinin karsilastirilmas1 sunulmustur. Onerilen calisma sonuglar1 gdstermistir ki, Scikit-
learn biitlin algoritma uygulamalari i¢in iyi yazilmis bir dokiimantasyon saglar, fakat komut
satir1 arayiizi ile kullanimu i¢in ileri diizey programlama bilgisi gerektirmesi diger yazilim

araclarina gore dezavantajdir.

2.6.3. Spark

Spark [74], Mahout gibi Apache Yazilim Lisansi altinda lisanslanan ve Berkeley
AMPLab’da gelistirilen hafiza tabanli dagitik makine 6grenmesi platformudur. Hafizada
yerlesmis biiylik veriyi analiz etmek i¢in hizli ve esnek bir iteratif hesaplama platformudur.
Ayrica, Hadoop’a benzer sekilde dagitik veri ile calismak icin Java, Pyton and Scala
dillerinde yazilmis yiiksek seviyeli API’ler saglamaktadir ve Apache Hadoop i¢in sunulmus
tek hafiza isleme ¢oztimiidiir [75]. Spark, 4 kiime modunda ¢alismay1 destekler; Standalone,
Amazon EC2, Apache Mesos ve Hadoop Yarn. Standalone modda, Spark kiimesi test amacl

lokal modunda tek bir sunucu iizerinde ¢alistirilabilir.

¢ Standalone deploy mod; Spark bir deploy script kiimesini kullanarak tek makinadan
olusan sanal bir kiime iizerinde g¢aligtirilabilir. Ek olarak, biitiin Spark islemleri
Standalone lokal modda ayn1 Java Sanal Makinesi (JVM) isleminde ¢alistirilabilir.
* Amazon EC2; Spark kiimeleri Amazon EC2 {izerinde baslatilabilir, yonetilebilir ve
kapatilabilir ve kullanicinin kiimesi iizerinde Spark, Shark ve HDFS kurulumu

otomatik olarak gerceklestirilir.
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* Apache Mesos; Spark ve diger platformlar arasinda dinamik olarak kaynak
paylasimi saglar. Kolay ve etkili agik kaynak kiime platformudur.
* Hadoop Yarn: Uygulama master’inda ¢alismak icin Spark siiriiclilerine izin verir

ve genellikle Hadoop 2 olarak adlandirilir.

Makine O6grenmesi algoritmalari, Mahout gibi MapReduce paradigmasini1 kullanan
dagitik makine 6grenmesi platformlarinda uygulandiginda, her iterasyon siirecinde diskten
okuma ve yazma gerceklestirilir. Diger yandan Spark kullanildiginda, her iterasyon iglemi
hafizada tutulur Mahout ve Spark {izerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi

Sekil 2.5’de gdsterilmistir.

MR1 MR4

Deglskenler Deglskenler Deg‘;iskenler
(Disk (Disk (Disk Diskteki
Uzerinde) uzerlnde Uzerinde) Cikis
= >
ROD1 | 2| ropz | B3] Rrop3 | | Diskteki
(Hafizada) (Disk icinde) (Hafizada) Cikis

(b)

>
Diskteki
giris

Diskteki
giris

Sekil 2. 5. (a) Mahout iizerinde algoritmalarin ¢alismasi, (b) Spark {lizerinde algoritmalarin ¢aligmasi

Hafizadan veri isleme, diskten veri iglemeden daha hizli olacagindan dolayi, Spark
Mahout/Hadoop ile kiyaslandiginda énemli bir performans kazanci saglamaktadir. Spark,
biiyiik kiimelerde hafiza hesaplamalar1 i¢in bir veri yapisi saglayan ve Resilient Distributed
Datasets (RDDs) olarak adlandirilan yeni bir hafiza katmani sunmaktadir.

RDD’ler hata toleransi elde edebilir [76], yani donanim hatalar1 ya da kullanict kodu
hatalar1 gibi nedenlerden dolay1 verilen bir gorev diiserse, kayip veri kalan gorevler iizerinde
yeniden kazanilabilir (recovery) ve yapilandirilabilir (reconstruction). Dagitik bir hesaplama
platformu olan Spark, RDD igeren programlama kiimesi i¢in veri katmani kullanarak var
olan kiime hesaplama platformlarindan daha giiglii ve kullanigh iteratif hesaplamalara

sahiptir [77].
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Sparkin son siiriimleri ile birlikte, bir veritaban1i (SharkQL [78] yerine Spark
SQL[79])bir makine 6grenmesi kiitiiphanesi (MLLib [80]) ve bir graf motoru (GraphX [81])
gibi zengin araglar sunulmaktadir. MLLib siniflandirma, kiimeleme, ortak filtreleme ve
analiz (decomposition) iceren makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamak i¢in bir Spark
bilesenidir. Spark’in hizli gelisimi nedeniyle, MLLib son zamanlarda fazlasiyla dikkat
cekmistir ve acgik kaynak komitesinden yazilim gelistiricileri tarafindan desteklenmistir.
Boylece, kullanict istedigi algoritmayi etkili bir sekilde uygulamak i¢in yeterince destek
saglayabilmektedir.

Hadoop i¢in hizli bir alternatif olmas1 sebebiyle, Apache Spark dl¢eklenebilir makine
ogrenmesinde endiistriyel ve akademik alanlarsa dikkatleri tizerine ¢ekmistir [82,83]. [84]
tarafindan sunulan Spark ve Hadoop performans sonuglar1 gostermistir ki, Spark WordCount
ve Grep gibi basit programlar c¢alistirildiginda Hadoop’dan daha iyi sonuglar elde etmistir.
Benzer bir ¢alismada [85], dosya boyutu ¢ok kii¢iik olsa bile Spark tizerinde ¢alisan k-means
algoritmasinin MapReduce’ den 5 kat daha hizli oldugu gosterilmistir. Buna karsin, islem
stiresince veri kiimesi sabit bir sekilde degisirse, Spark MapReduce {izerindeki avantajini
kaybetmektedir. Lawson [86], Apache Spark kullanarak optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢cin Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM) olarak adlandirilan
dagitik bir metod 6nermistir. Iterative algoritmalarda etkisiz olmas1 sebebiyle MapReduce
platformu yerine Spark iizerinde 6nerilen dagitik metodu uygulamay1 tercih eden diger bir
calismanin sonucu [87] gostermistir ki, dagittk Newton yontemi Spark’in sagladigi hata
toleransi ile lineer destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon testlerinde basarilidir.
[88]’da k-means ve naive bayes algoritmalar1 kullanilarak Hadoop, Spark ve DataMPI
platformlarinin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Sonuglar gostermistir ki, %39
ve %41 oranlar ile sirastyla DataMPI ve Spark, Hadoop’dan daha etkili bir sekilde CPU
kullanmistir. Hastaneler gibi ¢esitli kurumlardan toplanan yiiksek boyutlu verilerden bilgi
cikarimu, biiyiik 6lgekli veri kiimeleri {izerinde ger¢ek-diinya uygulamalarinda en iyi bilinen
problemlerdir. [89]’deki ¢aligmada, Spark platformu tabanli bir paralel apriori algoritmasi
olan YAFIM (Yet Another Frequent Itemset Mining) sunulmustur ve hastaneler ile diger
saglik kurumlarindan toplanan veriler iizerinde bu algoritma test edilmistir. Onerilen paralel
apriori algoritmast MapReduce platformundaki uygulamasindan 18 kat daha hizl

caligmigtir. Biitiin bu calismalar gostermistir ki, Spark iteratif hesaplamalar i¢in iyi bir
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coziimdiir ve dlgeklenebilir makine dgrenmesi algoritmalar1 icin MapReduce tabanli diger

dagitik makine 6grenmesi platformlar ile kiyaslandiginda pek ¢ok avantaj saglamaktadir.

2.6.4. GraphLab

C++ dilinde yazilmis ve Apache Yazilim Lisansi altinda lisanslanmis GraphLab [90],
graf tabanli dagitik bir makine 6grenmesi platformudur. Bilgisayar ag giivenligi, yazilim
teshisi, Oneri sistemleri, hesapsal biyoloji ve sosyal ag analizi gibi popiiler pek ¢ok gergek-
diinya uygulamasinda kullanilmaktadir [91]. [92]’da GraphLab’in, belirli hesaplama, veri
bagimliliklar1 ve zamanlama sorunlarini ¢6zmek igin biiyiik dlgekli makine 6grenmesinde
giiclii ve hizli graf paralel hesaplama sundugu belirtilmistir. GraphLab platformu, Round
Robin, Priority ve FIFO gibi cesitli zamanlayicilar (schedulers) ve uygun tutarlilik
secenekleri ile her paralel ¢alisma i¢in sirali tutarlilif1 (sequential consistency) garantileyen
tam tutarlilik, kose tutarlilik ve kenar tutarlilik gibi tutarlilik modellerini saglar [90].

Biiyiik veri tizerinde iteratif hesaplamalar asenkron olarak daha yiiksek performans
sergilemektedir. Senkron hesaplamada bir islem ilgili hesaplamalarin1 tamamlayana kadar
diger islemleri beklediginde, tiim ¢aligma zamani bu gecikmeler ile birlikte artmaktadir. Bu
problemin tistesinden gelmek ve pek cok iteratif makine 6grenme algoritmalarini daha kisa
siirede uygulamak i¢in, GraphLab asenkron ve graf-paralel hesaplama sunmaktadir. Spark,
Mahout ve Pregel [93] (diger bir graf-tabanli dagitik hesaplama platformu) gibi platformlar
senkron bir iteratif hesaplama kullanirken, Graphlab asenkron hesaplamay1 destekleyerek
caligma zamaninda 6nemli bir azaltma ile diger senkron platformlara gore avantaj kazanir.
[94]’de Apache Mahout ve GraphLab platformlarinda uygulanan ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar gostermistir ki, GraphLab ¢alisma
zamant ¢ok daha kisadir. Fakat, hata dl¢limii dikkate alindiginda Mahout, GraphLab’dan
daha iyi calismaktadir. Dagitik GraphLab’da hata toleranst checkpoint’ler kullanarak elde
edilir. Boylelikle verilen bir gérev donanimsal ya da kullanici hata kodundan dolay1 diiserse

son checkpoint’den onarilir.
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2.7. Dagitik Makine (")grenmesi Platformlarimin Karsilastirilmasi

Tablo 2. 2. Dagitik makine 68renmesi platformlarinin karsilagtirilmasi

Mahout Scikit-Learn Spark GraphLab
Kiitiiphane Java Python Java, Python, Scala C++
Model iizerinde Senkron &
iteratif Senkron Senkron Senkron
Asenkron

hesaplama

Hata Toleransi

Gorevler Master
tarafindan tekrar

Hata toleransina

Kalan gorevler
otomatik olarak

Hata toleransi
yoktur fakat dagitik
GraphLab’ da,
kay1p veri son

odaklanmamastir. tekrardan .
baglatilir. yapilandirilir. chechpoint ile
tekrardan
iyilestirilir.
Popiiler makine icin hizli ve RDD olarak ¢

O0grenmesi
algoritmalar1 i¢in

Olgeklenebilirdir,
capraz-dogrulama

adlandirilan yeni
bir hafiza katmani

paralel ¢aligma igin
strali tutarliligt
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2.8. Sonuclar

Bu tez calismasinda, ¢ok biiyiik veriyi islemek ve analiz etmek i¢in kullanilan Spark,
Mahout, Scikit-learn ve GrapLab ac¢ik kaynak-dagitik makine 6grenmesi platformlar
karsilastirilmis ve degerlendirilmistir. Karsilastirma tablosu, Tablo 2.2’de sunulmustur.
Literatiirde var olan ¢aligmalar detayli bir sekilde incelenerek secilen dagitik makine
ogrenmesi platformalarinin avantajlar1 ve dezavantajlart agik¢a ortaya konulmus ve yapilan
arastirmalarin  biliyiik verileri igleme c¢aligmalarina genel bir bakis acist sunmasi
hedeflenmistir.

Yapilan caligmalar gostermistir ki; Mahout popiiler makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in
kullanim1 kolay ve etkili bir platformdur, ancak her iterasyon siirecinde diskten okuma ve
yazma gerceklestirildigi i¢in 6nemli performans diisiisleri goriilmiistiir. Hafizadan veri
isleme, diskten veri islemeden daha hizli olacagindan dolayi, Spark, Mahout/Hadoop ile
kiyaslandiginda onemli bir performans kazanci saglamaktadir. Spark, biiyiik kiimelerde
hafiza hesaplamalar1 i¢in bir veri yapis1 saglayan ve resilient distributed datasets (RDDs)
olarak adlandirilan yeni bir hafiza katman1 sunmaktadir.

Biiyiik veri tizerinde iteratif hesaplamalar asenkron olarak daha yiiksek performans
sergilemektedir. Senkron hesaplamada bir islem ilgili hesaplamalarin1 tamamlayana kadar
diger islemleri beklediginde, tim ¢alisma zamani bu gecikmeler ile birlikte artmaktadir.
Spark, Mahout ve Scikit-learn senkron iteratif hesaplama kullanirken, Graphlab asenkron
hesaplamay1 destekleyerek c¢aligma zamaninda onemli bir azaltma ile diger senkron
platformlara gore avantaj kazanir.

Scikit-learn hata toleransina odaklanmamasi sebebiyle, diger platformlara gore veri
giivenligi acisindan dezavantaj saglamaktadir, capraz-dogrulama ozelligi ile algoritma
sonuglarinin daha dogru performans karsiligi almay1 hedeflemektedir.

GraphLab dogal graflarin bdliinmesi i¢in verimsiz ve kotii performans sergilerken,
uygun tutarlilik secenekleri ile her paralel calisma igin sirali tutarliligi (sequential

consistency) garantilemektedir.
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3. DAGITIK BUYUK VERI UYGULAMALARI
3.1. Giris

Tezin bu bdliimiinde 2. Bolimde anlatilan biiyiik veri teknolojileri kullanilarak, tez
caligmas1 kapsaminda gelistirilen iki ana biiyiikk veri uygulamasi sunulmustur. Bunlar
Dagitik Cagr1 Merkezi Analiz Sistemi ve Dagitik Okunabilirlik Analiz Sistemidir.

Cagr1 merkezleri icin kalite izleme, bir miisteri hizmetleri temsilcisinin performansini
olemek i¢in kaydedilen ¢agrilar1 dinleme islemi olarak tanimlanabilir. Kalite izlemenin ana
sorunu, yoneticilerin tiim kayitlar1 dinlemek i¢in zamana sahip olmamasi ve bu nedenle
kayith ¢agrilarin sadece bir kaginin rastgele se¢ilmesidir. Bu durum, ¢agri kayitlarinin ¢gogu
dinlenemedigi icin hatali performans Olgiimlerine sebep olur. Bu tez caligmasinda,
kaydedilen tim c¢agrilari, cesitli kalite kriterlerini kullanarak degerlendirmek igin
gelistirilen, dagitik bir cagr izleme sistemi sunulmaktadir. Onerilen sistemde, popiiler
Hadoop MapReduce ¢ergevesini kullanarak ¢ok sayida ¢agri kaydini analiz edilebilmekte ve
kosiniis ve n-gram gibi metin benzerlik algoritmalarini kullanilmaktadir. Ayrica argo kelime
listeleri de izleme sistemine entegre edilmistir. Onerilen cagr1 izleme sisteminin
performansini gostermek i¢in deneysel ¢agri kayitlar: kullanilmistir.

Okunabilirlik, bir metnin okuma zorlugu seviyesini 6l¢gmek icin kullanilan bir terimdir.
Farkli diller i¢in gelistirilmis bir¢ok okunabilirlik formiilii ve yaklasimi bulunmaktadir. Bu
tez ¢aligmast kapsaminda okunabilirlikle kapsamli bir ilgili literatlir taramas1 yapilmis ve
Tiirkce ders kitaplariin okunabilirlik seviyelerini tespit etmek i¢in kullanilabilecek dagitik
bir okunabilirlik analizi sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin yapisi, kullanilan
teknolojiler, mevcut sistemlere gore avantajlar1 ve 6rnek veri setleri lizerindeki performans

ciktilar: bu boliimde verilmistir.

3.2. Dagitik Cagr1 Merkezi Analiz Sistemi
3.2.1. Ozet Ve Motivasyon

Cagri merkezleri i¢in hizmet kalitesi, ger¢ek hizmet performans: ile miisteri
beklentilerinin karsilastirilmast sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Miisteri temsilcilerinin,
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miisterilere  verdikleri  hizmet kalitesini degerlendirmek ise iriin  kalitesini
degerlendirmekten daha zordur. Cagri merkezlerinde performans Ol¢limii, miisteri
temsilcileri ile miisteriler arasinda gegen kayith konugmalar rasgele dinlenerek ve
goriismelerdeki kelimeler tek tek incelenip degerlendirilerek yapilmaktadir. Piyasada var
olan bu performans yonetim sistemleri, tim goriismeler takip edilemedigi i¢in gercek
performans karsiligini alamamakta, yonetici ya da danigmanliklar tarafindan kayitlar
dinlendigi i¢in zaman ve maliyet agisindan dezavantaj olusturmaktadir. Buna karsilik
Onerilen sistem, i¢ ve dis cagri kayitlari dagitik bir sekilde isleyen bulut tabanli bir
performans dl¢iim sistemi sunarak miisteri memnuniyeti, satis ve pazarlama, hizmet kalitesi
ve performans yonetiminde yiiksek bir performans ile dnemli bir katki saglamaktadir.

Cagr1 Merkezleri Dernegi'nden alinan 2013 verilerine gore Tiirkiyede, 300 adet biiyiik
ve orta dlgekli 1000 adet cagri merkezi ve yaklasik 49.000 ¢agri masast bulunmaktadir. 1000
cagri masasina sahip bir sirkette, her bir ¢agri masasinin saatte 20 ¢agriya cevap verdigi
diisiiniildigiinde giinliik yaklasik 1TB ses verisi olustugu diisiiniilebilir. Mevcut sistemler,
giinlik 1TB veriyi isleyebilecek donanim ve yazilima sahip degildir. Buna karsilik, bulut
teknolojisi yardimi ile olusturulan, 6rnegin 100 ticari bilgisayar ile bu veriler paralel olarak
kisa bir siirede islenebilir.

Mevcut teknolojiler ve sistemler incelendiginde goriisme verilerinin depolama
yetersizligi, durum analizi i¢in kullanilan veri madenciligi yontemleri, ¢alisan maliyetini
azaltmak ve zaman verimliligini arttirmak i¢in otomatik bir yOnetim yazilimi ihtiyaci
goriilmektedir. Onerilen ¢oziim, giinliik yaklastk 1TB verinin islenebilmesi, yani
goriigmelerin igerik analizinin yapilarak miisteri temsilcisi performansimin gercek
karsiliginin degerlendirilmesi i¢in bulut alt yapist kullanmaktadir. Dagitik yapidaki donanim
izerinde sanal makineler ¢alistirilarak olusturulan bulut alt yapisinda, sanal makineler eldeki
kaynaklar sinirinda ihtiya¢ duyuldugu kadar arttirilabilir ve azaltilabilir.

Mevcut sistemlerde yoneticiler tarafindan aylik 5 goriismeden az olmamak iizere, rassal
olarak miisteri temsilcilerinin goriisme kayitlart dinlenerek degerlendirilmektedir. Boyle bir
sistemde, performans dl¢iimiiniin ger¢ek karsiligini almak olanaksizdir.

Glinlimiizde Twitter paylasimlari, Facebook sayfalari, miisteri e-postalari, ¢agri merkezi
kayitlari, bloglar, forumlar ve diger web sayfalar1 gibi kaynaklardan, yapilandirilmamis veya
yart yapilandirilmig formatta biiylik miktarda bilgi toplanmakta ve bunlar farkli depolama

sistemlerinde saklanmaktadir [95]. Metin analitigi, is zekasi, medya analizi, miisteri iliskileri
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yonetimi (CRM) ve tahmine dayali analitik gibi ¢esitli uygulamalarda kullanim i¢in bu
verilerden yararli ve yeni bilgiler elde etmeyi amaglamaktadir. Geleneksel makine 6grenme
teknikleri, NLP, bilgi edinme ve bilgi yonetimi kullanarak metin madenciliginin 6niinde,
farkl dil ozellikleri ve biiylik veri gibi gesitli zorluklar bulunmaktadir [96].

Biiyiik veri ile ilgili giigliikler genellikle verinin ¢esitliligi, hacmi, iretilme hizi,
dogrulugu ve degeri ile iligkilidir. Cesitlilik, miisteri e-postalari, sosyal medya verileri, ses
ve video verileri gibi farkli bi¢cimlerde yapilandirilmamis veriyi ifade eder. Hacim, biiyiik
miktarda veriyi, hiz, verinin ne kadar hizli iretildigini ve ne kadar hizli analiz edilmesi
gerektigini, dogruluk verilerin giivenilirligini ya da karar alabilmek i¢in ne kadar giivenilir
oldugunu, deger ise farkli kurum/kuruluslar tarafindan saklanan verilerin degerini ifade eder

[97].
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Sekil 3. 1. Biiyiik veri analitiginin temel bilesenleri

Veri setlerinin miktar1 ve boyutlar1 katlanarak biiytlidiikce, bu veriler iizerinde
calisabilecek gelismis analitik teknikleri daha fazla 6nem kazanmaya baslamistir [2]. Biiyiik
veri analitigi, Sekil 3.1'de gosterilen biiyilik veri ve analitigin birlesimi olarak, verimlilik,
gelir ve miisteri memnuniyetinin artirilmasi, maliyetlerin diisiiriilmesi ve isletmelerin kalite
giivencesinin karsilanmasinda biiytlik bir etki yaratmistir. Her ne kadar yeni teknolojilerin
bir etkisi olarak, giiniimiizde her zamankinden daha fazla veri olsa da, birgok kurulus veri
setlerinden degerli bilgi elde etmek i¢in geleneksel yontemlere gére daha iyi secenekler
aramaktadir [98]. MapReduce cercevesi [29], biiyiik miktarda veriyi verimli bir sekilde

analiz etmek icin ana se¢eneklerden biri olarak ortaya ¢ikmistir. Biiylik veri igsleme i¢in en
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popiiler paradigma olan MapReduce, Hadoop gibi acik kaynak projelerde uygulanmaktadir
[30]. Hadoop, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verileri analiz etmek i¢in esnek ve
Olgeklenebilir bir ¢erceve sunar ve Hadoop Dagitilmig Dosya Sistemi'ni (HDFS) hatasiz bir
sekilde kullanarak bagimsiz diskler tizerindeki verileri dagitir.

Bu calismada, ¢agr1 merkezi temsilcilerine ait ¢agri kayitlarini izleme ve analiz etme
zorluklarina kars1 bazi ¢6ziimler sunulmaktadir. Bu calismanin temel amaci, kaydedilen tiim
cagrilart analiz etmek ve biiyiikk veri analizi ve metin madenciligi teknikleri kullanarak
miisteri temsilcisinin performansim 6lgmektir. Ozellikle asagidaki anahtar avantajlar

sunmaya ¢aligmaktadir:

* Miisteri ¢cagrist verilerini degerli bilgiye doniistiirmek

* Daha iyi kararlar verebilmek i¢in yeni bilgiler edinmek

* Rekabet avantaji elde edebilmek ve zaman kazanmak

¢ Onemli oranda maliyet tasarrufu edinmek

¢ Kar arttirmak ve miisteri memnuniyeti elde etmek

¢ Tim gelen ve giden cagrilar1 analiz ederek, dogru performans Olc¢timleri ile

sonuc¢lanan gilivenilir bir izleme sistemi sunmak.

3.2.2. Tlgili Calismalar

Cagri merkezleri, telekomiinikasyon, finans, ulasim, saglik, otomotiv vb. pek ¢cok sektdre
hizmet vermektedir. Birgok ¢aligma, miisteri temsilcisi performansini degerlendirebilmek
icin c¢esitli yaklagimlar ve ¢oziimler Onermistir. Takeuchi [99], bir miisterinin araba
rezervasyonu yapma niyetinde olup olmadigini bulmak i¢in Tetik Boliitleme Tespiti ile bir
kiralik araba rezervasyon sirketince kaydedilen ¢cagrilar1 analiz etmistir. Mishne [100], metin
analizi ve bilgi ¢ikarimi yontemlerini kullanan bir ¢agri merkezi izleme sistemi onermistir.
Sistem ¢agr1 merkezi konugmalarinin igerigini analiz etmek ve ¢agrida belirtilen ana sorunu
tespit etmek icin kullanilir. [101]°da sunulan proje, Fransizca ¢agr1 merkezi kayitlari i¢in
konugma analiz sistemi ile desteklenen otomatik konugma tanima ve metin madenciligi
teknolojileri kullanmaktadir. Konusma analitii ve metin madenciliginde mevcut
yaklagimadan farkli olarak, [102]’de, pragmatik analiz {izerine insa edilen etkilesimli

madencilik aract yardimiyla c¢agri merkezi analitigi sunulmustur. Arag, bankacilik
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alanindaki bir yardim masas1 ¢agri merkezinin, manuel olarak metne ¢evrilen ve 213
konusmasindan olusan bir derleme uygulanmistir. Kopparapu [103] ¢agr1 merkezleri i¢in

sorunlu ¢agrilarin otomatik olarak taninmasini saglayan bir yontem gelistirmistir

3.2.3. Miisteri Temsilcisi Performansi

Cagri merkezi, insan, siire¢, teknoloji ve stratejilerden olusan miisteri iligkileri
yonetiminin 6nemli bir parcasidir. Bir ¢agri merkezinin hizmet kalitesi, ger¢ek servis
performansinin ve miisteri beklentilerinin karsilastirilmasi ile hesaplanabilir. Miisteri
hizmetleri temsilcisinin miisteriye sundugu hizmet kalitesinin 6l¢iilmesi, iiriin kalitesini
degerlendirmekten daha zordur. Cagr1 merkezlerinde performans degerlendirmesi genellikle
kaydedilen aramalardan rastgele secilen aramalar1 dinleyerek ve ilgili konusmada kelimeleri
tek tek degerlendirerek gergeklestirilir. Bununla birlikte, boyle bir degerlendirme, gergek
kisilerin kayitli ¢agrilar1 dinlemesi gerektiginden ve zaman kisitlar1 sebebiyle yalnizca
birka¢ aramanin tam olarak degerlendirilebilmesi nedeniyle zaman ve maliyet acgisindan
verimsiz bir yontemdir.

Bu nedenle, calisan maliyetlerini diisiirmek ve zaman verimliligini artirmak igin
otomatik performans degerlendirme sistemlerine ihtiya¢ duyuldugu agiktir. Geleneksel
yaklasimlar, depolama ve igerik analizi agisindan, paralel olarak ylizlerce konusmay1
islemek gerektiginde dnemli kisitlamalara sahiptir.

Onerilen sistem, kaydedilen tiim konusmalari saklamak ve bunlar1 dagitik metin analizi
yontemleri kullanarak analiz etmek icin biiyiik veri teknolojileri kullanmaktadir. Dagitik
depolama ve analiz sistemini ¢alistirmak i¢in gerekli olan sanal makineler, sistemin, girdi
sayisina gore Ol¢eklenebilmesini saglayan bir bulut mimarisi iizerinde galistirilmaktadir.

Cagr1 merkezi temsilcisinin performansinin 6nerilen sistemi kullanarak 6l¢iilmesi, ¢cagri

merkezleri i¢in asagidaki 6nemli avantajlart sunar:

* Teknolojik yenilik: Bulut alt yapisi ile sektdre ve hizmet saglayicilarina giivenilir
ve Olceklenebilir bir depolama ¢éziimii sunulmasi, gercege yakin zamanli tim
goriismelerin otomatik analizi gergeklestirilmesi, yoneticilere erken uyari sistemi

sunulmasi, metrik tabanli analiz, otomatik miisteri temsilcisi performans
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puanlanmasi ve giinliik, haftalik, aylik performans analizi ile var olan teknolojilere
oranla ytiksek bir performans saglamasidir.

e Personel maliyetlerinin diisiiriilmesi: Onerilen sistem ile cagri merkezlerindeki
goriisme kayitlari, personel yerine otomatik sistem tarafindan analiz edilecegi igin
calisgan personel sayisi ile orantili olarak personel maliyetinin azaltilmasi

saglanabilir.

3.2.3.1. Performans Metrikleri

Asagidaki  performans metrikleri, bir miisteri temsilcisinin  performansini

degerlendirmek i¢in kullanilir:

¢ Aracilarin gelen gagrilara cevap verme siirelerini ve giinlilk konugma miktarlarini
tahmin etme ve puanlandirma (¢agrilara cevap verme hizi).

* Soruna bir ¢dziim getirmek i¢in kag cagrinin yeterli oldugunu ve ayni konuda tekrar
eden cagrilarin olup olmadigini degerlendirmek (talepler tizerindeki hiz).

* Puanlama sistemi ile gorlismelerin degerlendirilmesi (gilivenilirlik).

* Gerekli olan agilis ve kapanis kelimelerinin sdylenip edilmedigini degerlendirmek

* Argo kelimeler kullanilip kullanilmadig1 (garanti).

* Duygusal durumlarin, igerik analizi ve duygu analizi yardimiyla, 6fke, kararlilik,

sinirlilik, sessizlik vb seklinde siniflandirilmasi (empati ve cevap verme yetenegi).

3.2.3.2. Metod ve Teknolojiler

Onerilen sistem asagidaki teknolojileri kullanmaktadir:

¢ Sistem icin gelistirilen analiz kodlarin1 paralel olarak ¢ok sayida sanal makine
tizerinde calistirabilmek i¢in gerekli sunucu altyapisini saglayabilmek amaciyla,
0zel amacl bulut altyapisi olusturulmustur. Bunun i¢in OpenStack agik kaynakl
buldu biligim sistemi kullanilmistir.

¢ Kaydedilen c¢agrilar Google Speech API kullanilarak metin dosyalarina
doniistiiriiliir ve doniistiiriilen veriler dagitik dosya sisteminde saklanur.

40



* HBase (Hadoop iizerinde c¢alisan biiylik veri i¢in 6l¢eklenebilir, dagitik NoSQL
veritabani), Hive (biiyiikk veri {izerinde calisan is zekasi sistemi), Mahout
(6lgeklenebilir makine 6grenimi ve veri madenciligi kiitiiphanesi), Pig (Paralel
hesaplamalar i¢in yliksek seviyeli veri akist dili ve uygulama kiitiiphanesi),
ZooKeeper (dagitik uygulamalar i¢in yiiksek seviyeli koordinasyon uygulamasi) ve
Kosiniis ve n-gram benzerlik algoritmalari, bulut yapisi {izerindeki biiyiik verileri
analiz etmek i¢in kullanilmigtir.

¢ JSF (Java Server Faces), PrimeFaces (CSS-JS kiitiiphanesi) ve MongoDB
(dokiiman tabanlt NoSQL veritabani) teknolojileri yardimiyla kullanici arayiizleri

gelistirilmistir.

3.2.4. Biiyiik Veri Analitigi

Veri akig1 sirasinda verinin gizli kalmas1 ve en 6nemlisi de biiyiik veri, dogru analiz
metotlartyla yorumlandiktan sonra ¢ikan verinin anlamli bir deger yaratmasi gerekir. Bu
caligmada biiyiik veri setleri lizerinde yliksek performansla analitik islemleri yiiriitebilmeyi
saglayan Apache Hadoop kullanilmistir.

Acik kaynakli bir MapReduce modeli uygulamasi olarak Apache Hadoop, bliylik veri
isleme ve depolama i¢in kayda deger bir ¢oziim olarak ortaya ¢ikmistir. Apache Hadoop
Olceklenebilir bir sekilde dagitik islemler gerceklestirebilmek i¢in agik kaynak kodlu
yazilimlar gelistirmeyi saglar. Apache Hadoop yazilim kiitliphanesi, biiyiik veri setlerinin
dagitik bir sekilde islenmesi i¢in olanak saglayan bir ¢er¢evedir. Apache Hadoop binlerce
petabyte veri lizerinde bagimsiz bilgisayarlarla calismak i¢in cesitli araclar saglar. Hadoop,
Google tarafindan gelistirilen MapReduce ve Google File System teknolojilerinin agik
kaynakli olarak gelistirilmesi sonucunda elde edilmistir [30]. Hadoop ekosistemi, dagitik
dosya sistemi HDFS ve veri setleri iizerinde hesaplama yapmak i¢in kullanilan MapReduce
teknolojilerini barindirir. Hadoop'un iki ana boliimii vardir: girdi ve ¢iktt dosyalarin
depolayan Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS) ve biiyiikk hacimli verileri isleyen
MapReduce ¢ergevesi.

HDFS [31] hataya dayaniklilik saglayan ve pahali olmayan donanimlar iizerinde

calisacak sekilde tasarlanmig bir dagitik dosya sistemidir. HDFS uygulama verilerine yiiksek
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kapasiteli erisim saglar ve biiyiik veri setleri uygulamalar i¢cin uygundur. MapReduce
programlarinin binlerce sunucu iizerinde ¢alismasina olanak saglayan bir dagitik dosya
sistemidir. HDFS master/slave mimarisine sahiptir. Biiylik veriler otomatik olarak
boliimlendirilerek Hadoop kiimeleri tarafindan farkli diiglimlerce yonetilir [30]. HDFS iki
bilesenle gelir; NameNode olarak bilinen tek bir ana diiglim ve DataNodes olarak bilinen
hesaplama diiglimleri. DataNode HDFS {izerinde gercek verileri depolarken, NameNode
HDFS meta verilerinin depolanmasindan sorumludur.

MapReduce, 2004 yilinda Google tarafindan bilgisayar kiimeleri {izerinde biiyiik veri
setlerinin hesaplamasini dagitik bir sekilde yapmay1 destekleyecek sekilde gelistirilmis bir
programlama modelidir. MapReduce c¢ercevesi, hata toleransi, otomatik paralellestirme,
Olgeklenebilirlik ve veri lokalizasyonu tabanli optimizasyonlart igeren bircok 06zellik
sunmaktadir [104]. Bir ana diigiim tarafindan kontrol edilen MapReduce islemleri, Map ve
Reduce adindaki iki fonksiyona ayrilir. Map fonksiyonu, girig verilerini bir grup anahtar-
deger c¢iftine boler ve her bir map goérevinin ¢iktis1 anahtarlarina gore siralanir. Reduce
islemi, bu degerleri nihai sonu¢ olacak sekilde birlestirir [105]. MapReduce cesitli

programlama dillerinde yazilabilir.

Map Fonksiyonu: Ana diigim daha kiiclik alt diigiimlere boliimlendirilir ve bu
diigiimler is¢i diigiimlere dagitilir. Isci diigiimii kiiciik problemi isler ve ana diigiime geri
cevap gonderir. Map bir veri etki alanindaki bir ¢ift veri tipini alir ve farkli bir etki alaninda

yeni bir veri ¢ifti dondiiriir.

Map(kq,v,) = List(k,, v;) (3.1)

Reduce Fonksiyonu: Ana diigiim tiim alt diiglimlerin cevaplarini toplar ve problemin
cevabini olusturacak sekilde onlar1 birlestirir. Reduce fonksiyonu ayni islemi aynm etki

alaninda olusan biitiin koleksiyon gruplarina uygular.
Reduce(k,, List(v,)) — List(vs) (3.2)
Biiyiik veri, verilerin hacminin inanilmaz biiyiime oranlartyla artmakta oldugu veri

kiimeleri olarak kabul edilir. Boyle biiyiik veri kiimeleri, geleneksel iligkisel veritabani

42



yonetim sistemleri tarafindan etkin bir sekilde yonetilemez. Bu problemin iistesinden
gelmek i¢in, NoSQL veritaban1 yonetim sistemleri, giiglii tutarlilik, yiiksek kullanilabilirlik
ve boliinme toleransi 6zelliklerine sahip olan dagitik bir ¢dziim sunmaktadir [106]. NoSQL
veritabanlari, [107] tarafindan ii¢ popiiler kategoride siniflandirilmistir: SimpleDB gibi
anahtar-deger sistemleri, HBase ve Cassandra gibi siitun tabanl veritabanlar1 ve MongoDB
gibi belge tabanli depolama sistemleri. NoSQL veritabanlar iligkisel veritabanlarina gore

asagidaki avantajlara sahiptir:

¢ NoSQL veritabanlari, genellikle biiylik verileri iliskisel veritabanlarindan daha hizl
ve daha verimli isler.

* Arama veri kayitlari, belge ve e-posta arsivleri, web giinliikleri, sosyal medya
etkilesim verileri ve sensor verileri i¢in yiiksek diizeyde dlgeklenebilir ve biiyiik
hacimli veri depolama imkani saglarlar.

* Otomatik kurtarma, daha kolay veri dagitimi, esnek ve basit veri modelleri, yiiksek
kullanilabilirlik oranlar1 ve Hadoop / MapReduce ile entegrasyon sunarlar.

* NoSQL veritabanlar1 agik kaynaklidir ve ucuzdur. Biiytik verileri ve ilgili islemleri
yonetmek i¢in daha ucuz sunucular ve depolama sistemleri kullanirlar; iliskisel

veritabanlari ise biiyiik depolama maliyetleri ve pahali sunucular gerektirir.

Bu projede de kullanilan NoSQL veritaban1 HBase, ¢ok biiyiik boyutlara sahip verilere
gercek zamanli okuma/yazma erisimi yapmak gerektigi zamanlarda kullanilir. Hbase JAVA
kullanilarak yazilmistir ve yapisi geleneksel veritabani yapisindan farklidir. Ornegin ayni
tabloda bulunan iki satir birbirinden ¢ok farkli siitunlara sahip olabilir. Hbase ve Google
BigTable veritabanlarinin temeli map kavramina dayanmaktadir. Map kavrami Hash olarak
diisiiniilebilir, yani veriler anahtar-deger ciftleri seklinde tutulur. Hbase ve BigTable dagitik
olarak tasarlanmigtir dolayisiyla veriler birden ¢cok makineye dagitilarak saklanabilir.
Dolayistyla Hbase kullanilirken Dagitik Dosya Sistemi kullanilir. Hbase, anahtar-deger
ciftlerini alfabetik siraya uygun olarak tutar ve 6zellikle seyrek veritabanlar1 agisindan ¢ok
verimlidir. Seyrek veritabanina 6rnek olarak, 1000 satirdan olusan bir tabloda sadece bir
satir i¢in belli bir slitunda veri tutulmasi verilebilir. Hbase'in bir diger giiglii yan1 her veri

icin zaman damgasi bilgisi tutmasidir.
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3.2.5. Konusma Analitigi

Konusma analitigi, miisteri temsilcisi ve miisteri arasindaki konusmalardan, yeni ve
faydali bilgiler ¢ikarabilmek icin, tiim kayith cagrilar1 otomatik olarak analiz etme siirecini

ifade eder. Genellikle ii¢ adimda gergeklestirilir:

¢ Otomatik konusma tanima,
* NLP,

* Metin madenciligi.

Konusma analitiginin ilk adimi, ses kayitlarinin metin verilerine doniistiiriilmesidir.
NLP, ciimle sinir tespiti, cimlenin bilesenlerine ayrilmasi, varlik ¢ikarma gibi iglemler
yardimiyla metin madenciligi teknikleri ¢aligtirmak i¢in bir iskelet olusturur.

Ikinci adimda, konusma metni iizerinde miisteri performansinim dl¢iilmesi i¢in kullanilan
metriklerle ilgili islemler gerceklestirilir. Bu amagla konugsma metni icerisinde, selamlama
ve kapanis ciimlelerinin gecip ge¢medigi, argo kelime kullanimi, miisteri isminin tekrar
edilip edilmedigi gibi ¢esitli kontrollerin yapilmasi gerekmektedir. Bu kontroller, 3.2.6.
boliimiinde anlatilan metinler arasi benzerlik tespit algoritmalar1 ve sdzliik tabanli kontroller
kullanilarak gerceklestirilmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada, izleme ve performans yonetimi
icin dogru, eksiksiz ve giivenilirlik gibi kalite kriterlerini saglayarak c¢agri merkezi

goriigmelerini analiz etmek i¢in kullanilabilecek bir konusma analizi sistemi sunulmustur.

3.2.6. Metinler Arasinda Benzerlik Tespiti

Internet kullaniminin artmasi ile birlikte online dokiiman sayis1 yiiksek hizla artmaktadir.
Online dokiiman sayisinin artis1 nedeniyle, ¢ok biiylik metin verileri arasindaki benzerlik
Olciimlerinin hesaplanmasi pek ¢ok zorlukla birlikte onemli bir NLP ¢alisma alan1 olmustur.
Bu metinlerin igeriklerine gore benzerliklerinin tespit edilmesi ya da Ol¢iilmesi yiiksek
hesaplama ve analiz giicii ile birlikte gli¢lii donanimsal kaynak gerekliliklerini de yaninda
getirmektedir

Biiyiik veri lizerinde metin benzerliklerinin dl¢timleri bilgi ¢ikarim sistemleri, yapay

zeka ve NLP gibi genis bir yelpazede metin siniflandirma, dokiiman kiimeleme, konu tespiti,
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soru cevap sistemleri, makine ¢evrimi, metin 6zetleme ve diger metin iglemleri uygulamalar
icin arastirmacilarin tercih ettigi Onemli bir alandir. Bu arastirma alanlarindaki yeni
caligmalar, biiyiik metin verilerinde gilivenilir, dogru ve verimli benzerlik hesaplamalari
gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Biiyiik dokiiman setlerinde, kisa metinler ya da ciimleler
arasindaki benzerligi tespit etmek icin kullanilan Sekil 3.2°de goriildiigii tizere gesitli l¢lim

yontemleri ve yaklagimlart gelistirilmistir [108—110].

LCS
Damerau-Levenshtein
Jaro
Jaro-Winkler
Needleman-Wunsch
Benzerlik Smith- Waterman
Olgiim N-gram
Algoritmalar Block Distance

Cosine Similarity

Dice's Coefficient

[Karakter Tabanl Euclidean Distance

Jaccard Similarity
Matching Coefficient
Overlap Coefficient

Sekil 3. 2. Benzerlik tespit algoritmalarinin dagilimi [111]

Metin benzerligi, farkli iki metin arasinda eslesen ya da benzer olan kelimeleri bulmay1
amaglamaktadir. Metin benzerligi caligmalar1 kisa metinler ya da climleler arasindaki
sozdizimsel ve anlamsal benzerlik derecesini tespit etmeyi hedeflemektedir. Iki ciimle
arasindaki sozdizimsel benzerligi anlayabilmek i¢in ortak kelime sayis1 veya ortak kelime
grubu sayisina bakilirken, anlamsal benzerligi hesaplayabilmek icin sézdizimsel bilgi ile
birlikte kelimelerin vektdr uzayindaki uzakliklarina bakilmaktadir. Metin benzerligini
kelime benzerligine indirgeyen farkli yontemleri birbiriyle kiyaslamaya imkan tantyan bir
yontem [112] araciligiyla sunulmustur. Bu yonteme gore iki metnin benzerligine bakilirken
bir metinde yer alan her kelimenin diger metinde yer alan tiim kelimelerle olan benzerligine

bakilir. En iyi benzerlik puani benzer kelime sayisi kistas alinarak ol¢iiliir.
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Biiyiik metin verilerinin igeriklerine gore benzerliklerinin tespit edilmesi yiiksek
hesaplama giicii ve bellek alan1 gerektirmektedir. Bu sebeple, yapilan dokiiman benzerlik
tespiti calismalarinda zaman karmasikligi ve bellek sorunlar1 ile karsilagilmaktadir.
Literatiirde zaman karmasiklig1, bellek sorunu gibi hatalarin 6niine gegmek icin biiyiik veri
teknolojileri kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir [113,114].

Bu calismada, popiiler MapReduce algoritmasi iizerine insa edilen biiyiik veri
teknolojileri kullanarak metin benzerlik 6l¢iimiine odaklanilmistir. Kosiniis, Jaccard ve n-
gram benzerlik algoritmalar1 olmak {izere ii¢ farkli benzerlik tespit yaklasimi test edilmistir
ve performanlari karsilastirilmistir. Hadoop kiimesi lizerinde yiiriitiilen testlerde, Kosiniis ve
Jaccard algoritmalarimin basarili benzerlik Ol¢iim performanst sagladigr gortilmistiir.
Benzerlik 6lgtimlerini karsilastirmak i¢in, miisteriler ve aracilar arasindaki konugmalarin
metin kayitlari, Oonceden belirlenmis selamlama ve kapama cilimlelerine uygun olup
olmadiklarina gore test edilmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak, ¢agri merkezi analizinde,
onceden tanimli metriklere gore kayitli aramalar1 analiz etmek ve aracinin performansini
Olemek icin Kosinlis Benzerligi kullanilmasina karar verilmistir. Miisteri temsilcisi ve
miisteriler arasinda ge¢en konusma metinleri iizerinde performansi degerlendirilen benzerlik

Ol¢iim yaklagimlar1 asagida kisaca agiklanmustir:

1. Kosiniis Benzerlik: 1ki metin arasindaki benzerligi olgebilmek igin, &ncelikle
metinlerin sayisal vektor gosterimine donistiiriilmesi gerekmektedir. Her kelime,
kelime torbas1 modelleri ile veri uzayinda bir boyuta karsilik gelir ve kelimelerden
olusan metinler bir vektor ile temsil edilir. Vektorler ile temsil edilen metinlerin
benzerlik derecesi, iliskili oldugu vektorler arasindaki agilarin kosiniis degerine
bakilarak olgiilebilmektedir. {i € Z : 1 < i < M} olmak lizere M toplam dokiiman
sayist olarak olarak diigiiniildiigiinde a; ve b; ile adlandirilan herhangi iki metin

vektorii arasindaki kosiniis benzerlik su sekilde hesaplanmaktadir:

a.b 21{/1 a; bi

benzerlik (a,b) = cos(6) = =
\/z’f’aiz\/Z’f’biz e
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Kosinlis ac¢1 degeri [0-1] arasinda bir deger vermektedir. Bu durumda
birbirine benzer vektoérlerin kosintlis degeri 1’e yakin, aksi durumda yani
birbirleri ile iligkili olmayan vektorlerin arasindaki benzerlik degeri 0’a yakin

cikacaktir.

2. Jaccard Benzerlik: Metinler ya da buraki ismi ile dokiimanlar arasindaki benzerlik

3.

3.2.7.

tespiti i¢cin dokiimanlar terimlere ayrilmaktadir. Her dokiimandaki terimlerin ayri
vektorleri tutulur. Jaccard katsayisi olarak da bilinen bu yontemde, iki dokiiman
arasinda hani terimlerin paylasildigin1 ve hangi terimler farkli oldugu karsilastirilir.
Oncelikle her iki dokiimanda paylasilan terimler ve her iki dokiimandaki toplam
terimler hesaplanir, son olarak bu iki sonug oranlanarak [0-1] arasinda bir deger elde

edilir.

140 B (3.4)

benzerlik (A,B) = AUB]

N-gram Benzerlik: Verilen bir metni n adet harf ya da kelimeden olusan bilesenlerine

ayiran diger bir benzerlik 6l¢iim teknigidir. Ornegin “derin 6grenmeyi seviyorum”
climlesi lizerinde 2-gram, metni iki harf ([“de”,“er”, “ri”, “in”, “6g”, “gr”, “re”, “en”,
(13 2 (13 29 (13 29 (13 b ({34 )] [{3E)] [13 2 (13 99 (13 2 (13

nm”, “me”,...,“se”, “ev”, “vi”, “iy”, “yo”, “or”, “ru”, “um”]) ya da iki kelime
([*“derin 6grenmeyi”, “6grenmeyi seviyorum”]) bilesenlerine ayiracaktir. N-gram
yaklasimi ile metinler arasindaki benzerlik uzakligi, benzer n-gram sayisinin

maksimum n-gram sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Dagitik Cagr1 Merkezi Analiz Sistemi Tasarim Ve Gelistirilmesi

Bu calismada, ¢agri merkezi miisteri temsilcileri ve miisteriler arasinda yiiriitiilen tim
kayith telefon goriigmelerini analiz etmek ic¢in yeni bir ¢agri izleme sistemi Onerilmistir.
Onerilen sistemin genel goriiniimii Sekil 3.3’de verilmistir. Sistem mimarisi, {ic ana

bilesenden olusmaktadir:

* Veri doniistiirme ve depolama sistemi,

* Veri analizi sistemi
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* Miisteri hizmetleri temsilcisinin performansinin puanlanmasi ve raporlamasini

gerceklestiren alt sistem

i, Musteri Temsilcisi Anahtar Performans
Cagr Merkezi Raporlarve Puanlar |~ . Gostergeleri (KPI)
- [ Anahtar Metriklere Dayali Misteri T emsilcisi
. Performans Analizi
—_— . . .
= — | =L =T,
Miisteri s . Master Sunucu 5@
Sler Misteri . Zookeeper |3 =
Temsilcisi : 2 ;
5
y  |Dom +
‘. A: Rgion Sunucular HBase |~
Al e > Dosyar + P Hadoop Dagitik Dosya Sistemleri
== ) " y'|®EDFS)
] Sesten Mstne a K : Hortonworks Veri Platformu (HDP) h‘]
Kayith Cagrilar . Dosya — -
) Dont € Bulut (OpenStack) SleE e
Op (Linux)

Sekil 3. 3. Cagri merkezi izleme ve analiz sistemi mimarisi

3.2.7.1. Cagr1 merkezi verilerinin doniistiiriilmesi ve saklanmasi

Onerilen sistem ses kayitlarii1 metin kayitlarina doniistiirmek icin bir konusma tanima
uygulamasina ihtiya¢ duymaktadir. Google Speech API, IBM Speech to Text, AT&T Speech
API, Wit.ai ve diger teknolojiler gibi bir¢ok konugsma tanima sistemi bulunmaktadir [115].
Bu deneysel calismada, ses verilerini metin verilerine dontistiirmek i¢in Google Speech API
kullanilmistir. Ayrica onerilen sistemin Google Speech API veya diger konusma tanima
teknolojilerine bagli olmadigi da not edilmelidir. Bu c¢aligma sadece c¢agri merkezi
gorlismelerinin analizine odaklanmaktadir.

Cagri merkezi goriismelerini saklamak i¢in Hadoop iizerine kurulu bir NoSQL veritabani
olan Apache HBase kullanilmaktadir. Miisteri temsilcileri ve miisteriler arasindaki
konugmalarin analiz sonuglari, kullanici arayiiziinii miimkiin oldugunca kolay hale getirmek

icin HBase tablolarinda saklanir ve XML formatinda kaydedilir (Sekil 3.4).
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<migteri temsilcisi>
<gorigme id="1">
<karsilama puani>87.49</karsilama puans>

<¢a
<gagri tipi>gelen</cagr1 tipi>
<ciimle tekrar /cimle tekrar>

I im puani>

sim kullanma say1s1>2</isim kullanma say1s1>
<kapanis puan1>77.15</kapanis puanc>

<uyan puani>0.0</uyan puani>

<yasakli kelime puan1>100.0</yasakl kelime puans>
sakh kelimeler: yasakh kelimeler>

<misteri temsilcisi id>A53</misteri temsilcisi>
<tarih>08/10/2015</tarih>

</gorigme> ikti xml
</musteri temsilcisi>

Sekil 3. 4. Miisteri temsilcisi performans analiz
sonucu XML dosyas1 formati

3.2.7.2. Cagn Verisi Analizi

Cagr1 merkezleri, miisteri hizmetleri temsilcisinin performanslarini analiz etmek igin
genellikle bazi anahtar Olgiitler kullanir. Sistem tarafindan analiz edilen bazi metrikler

asagida verilmistir:

1) Argo kelimelerinin tespiti:

Miisteri temsilcisi, miisteri ile yaptig1 konusma sirasinda argo kelimeleri kullanabilir.
Miisterinin argo kelimeler kullanmasi durumunda, miisteri temsilcisi, miisteriyi en az iki kez
uyarmali ve eger gerekirse iletisimi sonlandirmalidir. Argo sozciigiinii tespit etmek igin
oncelikle Tiirk¢e argo kelimelerinin bir listesi olusturulmus ve HBase veritabanina atilmigtir.
Daha sonra, konugma metinlerindeki kelimeler argo sozciikleri listesiyle karsilagtirilarak,
miisteri temsilcisi veya miisterinin herhangi bir argo sozciiglinii kullanip kullanmadigi
kontrol edilmistir. Eslesen argo kelimelerin sayis1 veritabaninda argo kelime sayis1 ve argo

puani olarak kaydedilmisgtir.
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2) Selamlama ve kapanis ciimleleri:

Miisteri temsilcilerinin konusmalarinda dikkate almasi gereken agilis ve kapanig
climleleri bulunmaktadir. Bunlar belirlenmis standart agilis ve kapanis ciimleleridir. Miisteri
temsilcileri tarafindan kullanilan ciimleler, 6nceden belirlenmis standart climlelere uygun
olmalidir. Selamlama ve kapanig cilimlelerinin uygunlugunu o6l¢gmek icin, Onceden
belirlenmis ciimleler ile konugma metinlerindeki climleler arasinda Kosiniis Benzerligi
hesaplanmistir. Ayrica, Onerilen yaklasim, gelen ve giden ¢agrilari, bu ciimlelerle olan

benzerlige gore hesaplayabilmektedir.

3) Miisteri isminin tekrari:

Miisteri temsilcisi, konuyla ilgili konusmaya baslamadan 6nce miisterinin adin1 sormali
ve sonra tekrarlamamalidir. Bu ¢alismada, dncelikle 7000 isimden olusan bir Tiirk¢e isimler
listesi hazirlanmis ve bu liste HBase veritabaninda saklanmistir. Konusma metinlerindeki
kelimeler isim listesiyle karsilastirilmis ve miisteri ad1 tespit edilmistir. Ardindan tekrarlanan

isim sayis1 kaydedilmistir.

4) Ciimle tekrari:

Miisteri temsilcisi bir climleyi, miisterinin tam olarak anlayamadigi durumlarda
tekrarlamak zorunda kalabilir. Bu durum, zaman kaybi ve miisteri temsilcisinin
performansiyla ilgili bir sorun olarak kabul edilebilir. Bu ¢alismada, ilk olarak Zemberek
[116] Tirkge NLP Kiitiiphanesi'ni kullanarak konugmanin ciimlelere boliinmesi
gerceklestirilmistir. Zemberek noktalama isaretlerini kullanarak ciimleleri tespit ettiginden,

climle tekrarlarint saymak i¢in N-gram Benzerligi kullanilmistir.

5) Yasakh kelimelerin tespiti:

Cagr1 merkezlerinde, miisteri temsilcilerinin, miisterilerle konusmalarinda kullanmalari
istenmeyen kelimeler olabilmektedir. Kelimeleri kullanma ve telaffuz etme sekli ve bunlari
cimlelere koyma sekli gibi baz1 etkenler onlar1 uygun hale getirebilir ancak yine de miisteri
temsilcisinin bunlar1 kullanmaktan kag¢inmasi gerekmektedir. Bu yasaklanmig kelimelere
baz1 6rnekler sunlardir: “Ne yazik ki, reddediyoruz, yapamiyorum, imkansiz, {izglinlim”.
Yasakli kelimeleri tespit etmek i¢in, Vodafone Cagr1 Merkezi ile goriismeler yapilmis ve
elde edilen yasakli kelimeler “yasakli kelimeler” tablosunda saklanmistir. Ardindan,

konugmanin herhangi bir yasakli kelime kullanip kullanmadig1 kontrol edilmistir.
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6) Sinirli miisterilerin uyarilmasi:

Konusma sirasinda, bazen miisteriler bazi problemler veya yapilan bazi hatalar yiiziinden
cok agresif olabilir. Bu durumlarda, miisteri temsilcisinin miisteriyi sakinlestirmesi beklenir.
Miisteri temsilcisi, miisteriyi sakinlestiremezse, miisteriyi en az iki kez uyarmalidir.
Uyaridan sonra miimkiin olan en iyi uygulama konusmay1 bitirmek olabilir. Aracinin 6fkeli
miisteriyi uyarip uyarmadigini tespit etmek i¢in, konusmayr uyar1 ciimleleriyle
karsilastirarak Kosiniis Benzerligini dlgeriz. Ardindan, miisteri temsilcisinin uyar1 puani

hesaplanir ve veritabaninda saklanir.

3.2.8. Sistem Arayiizii Tasarim

Cagr1  Merkezlerinin Miisteri Temsilcisi performans degerlendirme sistemini
yonetebilmeleri ve degerlendirme sonuglarini gorsellestirebilmeleri i¢cin web tabanl
arayiizler hazirlanmistir. Web arayiizii, 6rnek olarak alinan bir Cagr1 Merkezinin yonetimsel
hiyerarsik yapisina uygun bir sekilde yetkilendirme tabanli olarak ¢alismaktadir. Boylece
Sekil 3.5’te verilen hiyerarsik yapida verilen her bir sorumlu personel sadece kendi
sorumluluk alanma dahil personellerle ilgili sonuglar1 goriintiileyebilmektedir. Sistem
yOneticisi rolline sahip personel tiim personellerle ilgili bilgilere ve analiz sonuglarina
erisebilmektedir.

Sekil 3.5’te verilen roller ve sistem arayiiziinde sahip olduklar1 yetkiler asagida

verilmistir:

1) Yonetici (Admin) Rolii

Sistem yoOneticisi, tiim sistemle ilgili her tiirlii ekran1 goriintiileyebilir ve diger rollerle ve
sistemle alakali gereken degisiklikleri yapabilir. Diger rollerle ilgili yetki tanimlamasi ve
kisitlamasi, yeni gorev tanimlamasi gibi iglemler gerceklestirebilir. Admin, Sekil 4’de
gosterildigi gibi “Takim lideri, Supervisor, Miisteri Temsilcisi” rollerindeki kisilerden

sorumludur.
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Admin

e

— 8 & Q

T.L. Supervisor

Musteri

Musteri
Musteri & - & &

Misteri & .
Musteri
Musteri - &

K.K. : Kalite Kontrol M.T
M.T. : Musteri Temsilcisi

T.L.: Takim Lideri &

Musteri -
Musteri

Musteri

Sekil 3. 5. Cagr1 merkezi gorev hiyerarsisi

Sekil 3.6’da verilen admin ana sayfasindaki meniilerden erisilebilen alt sayfalar ve

islevleri sunlardir:

* Yeni Kisi Ekleme Sayfasi: Admin, yeni bir kullanici eklemek istediginde kullanici
icin isim, soy isim, sifre ve rol tanimlar.

¢ Kullanict Silme Sayfasi: Sistemde tanimlanmis ancak herhangi bir sebepten dolay1
sislinmesi gereken kullanicilarin silinmei islemi gerceklestirilir.

¢ Kullanici Giincelleme Sayfasi: Admin, mevcut kullanicilarla ilgili isim, soy isim,
sifre ve rol bilgilerini giincelleyebilir.

* Mesaj Kutusu Sayfalari: Admin, sistemde kayith herhangi bir kullaniciya mesaj

gonderebilir ve kendisine gelen mesajlar1 goriintiileyebilir.

2) Supervisor Rolii
Supervisor son kontrolleri yapan, sorumlu oldugu diger rolleri gézlemleyen, onlar
hakkinda rapor tutan ve iist merciye bildiren kisidir. Supervisor, Sekil 3.6’da gdsterildigi

gibi “Takim Lideri, Miisteri Temsilcisi” rollerindeki kisilerden sorumludur.
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Sekil 3. 6. Admin ana sayfasi

3) Takim Lideri Rolii
Takim Lideri kendisine bagl olarak c¢alisan Miisteri Temsilcilerinin ¢alismalarindan
sorumludur. Her bir takim liderine birden fazla Miisteri Temsilcisi baglanir ve bunlarin izin,

caligma stireleri, ¢alisma performanslari gibi konulardan sorumludur.

4) Miisteri Temsilcisi Rolii
Miisteri temsilcisi, ilgili ¢agri merkezlerini arayan miisterilerin talep ve ihtiyaclarini
karsilamak {izere belirlenen ¢agri ve konusma standartlar1 ya da metrikleri dogrultusunda

hizmet veren kisidir. Miisteri temsilcisi rolii igin sistem araylizii Sekil 3.7’de verilmistir.

5) Kalite Kontrol Ekranlar

Kalite Kontrol roliindeki kisiler, miisteri temsilcisi ile miisteri arasinda gegen ve
sistemde kaydedilen goriigmeleri analiz ederek miisteri temsilcisine puan verirler. Sistem,
onceki boliimde detayli olarak anlatilan metriklere gore Miisteri temsilcisi goriismelerini
analiz ederek puanlandirma yapar ve verilen bu puanlar sorumlu kisiler tarafindan
goriintiilenir.

Kelite kontrol roliindeki kisiler i¢in tasarlanan Sekil 3.8’deki sistem arayiiziinde, ¢agri
merkezinde ¢alisan Miisteri Temsilcilerinin gergeklestirdikleri goriigmelerin her birisi igin

otomatik olarak hesaplanan performans puanlari ve ortalama puan gosterilmistir.
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Sekil 3. 7. Miisteri temsilcisi ekrani

9
= 8 & F haan &
kalite kontrol: hakan
Misteri Cagri Cagri Acilis Kapamis Argo isim Argo Yasakh Uyarn Toplam
Temsilcisi Durumu Tipi Sonucu Sonucu Puani Puani Sonucu Kelime Puani Puani
Agent call call Greeting Closing Slang Name Number Banned Warning Total
Name Attempt Type Score Score Score Score of Slang Words Score Score
Gorasme Gelen
semiha 87 68 100 0 0 2 0 50.0
Basaril Arama
Gorasme Giden
semiha 57 64 100 0 0 0 0 70.0
Basaril Arama
Gorasme Gelen
galip 61 a7 100 0 0 0 0 40.0
Basaril Arama
Goriisme
Basarisiz. Gelen
galip 68 0 50 0 2 1 100 35.0
Tekrar Arama
Aranmali.
Gorasme Giden
dicle 45 36 100 100 0 0 0 43.0
Basarili Arama
Gorasme Gelen
ferhat 87 66 100 100 0 0 0 42.0
Basaril Arama

Sekil 3. 8. Miisteri temsilcisi performans analiz ekrani

3.2.9. Miisteri Temsilcisi Performans Degerlendirmesi

Bu calisma, c¢agr kalitesi yonetimi i¢in dogruluk, biitlinliik ve giivenilirlik gibi kalite
kriterlerini saglayarak, kaydedilen tiim ¢agrilar1 degerlendirmek i¢in dagitik bir ¢agri izleme
sistemi sunmaktadir. Yiiksek Ol¢eklenebilirlik elde etmek icin, ¢ok sayida cagri kaydini
analiz etmek i¢in Hadoop MapReduce uygulamasini kullanilmigtir. A¢ik kaynakli bir bulut

bilisim yazilim1 olan OpenStack tizerine kurulu 10 diigiimlii bir Hadoop kiimesinde testler
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gergeklestirilmistir. Her diiglim iizerinde, OpenStack i¢in Onerilen isletim sistemi olan
Ubuntu 13.04 LTS isletim sistemi kurulmustur.

Sistem, Miisteri Temsilcilerinin performanslarinin giinliik, haftalik, aylik veya yillik
olarak degerlendirilebilecegi ve grafiksel olarak gorsellestirilebilecegi arayiizler
sunmaktadir. Sorumlu kisi arayiizde Miisteri Temsilcisinin kullanict numarasi ile analiz

yapilmak istenen silirenin baslangi¢ ve bitis tarihlerini girerek sistemi ¢alistirir.

9
8 & F hakan =
kalite kontrol: hakan
Musteri cagrn cagn Acilis Kapanis Argo isim Argo Yasakl Uyari Toplam
Temsilcisi Durumu Tipi Sonucu Sonucu Puani Puani Sonucu Kelime Puani Puani
Agent call call Greeting Closing Slang Name Number Banned Warning Total
Name Attempt Type Score Score Score Score of Slang Words Score Score
Goriisme Gelen
semiha 87 68 100 0 o] 2 0 50.0
Basaril Arama
5 Gorisme Giden
semiha 57 64 100 (0] 0 0 (0] 70.0
Basarih Arama
Gorisme Gelen
galip 61 47 100 0 0 0 0 40.0
Basaril Arama
Gorusme
Basarisiz. « | Gelen
galip 68 (o} 50 (o} 2 it 100 35.0
Tekrar Arama
Aranmal.
Gorusme Giden
dicle 45 36 100 100 0 0 0 43.0
Basarih Arama
Goriisme Gelen
ferhat 87 66 100 100 0o 0 0 42.0
Basaril Arama

Sekil 3. 9. Miisteri temsilcilerinin ¢agri degerlendirme sonuglari i¢in yonetici arayiizii

Sekil 3.9°da, cagri merkezi yoneticisine sunulan, karsilama ciimleleri, kapanma
cimleleri, argo kelimeler, yasaklanmig kelimeler, uyart puanlar1 ve digerleri gibi her bir
anahtar metrik i¢in miisteri temsilcisinin ¢agrilarini ve performans puanlarii kontrol edip
yoOnetebilecegi puanlama arayiizliniin goriinlimiinii sunmaktadir. Boylece Onerilen sistem,
mevcut teknolojilere kiyasla, yoneticiler i¢in erken uyari sistemi, otomatik miisteri
hizmetleri temsilcisi performans skorlamasi ve giinliik, haftalik (Sekil 3.11), aylik ve yillik

(Sekil 3.10) performans sonug analizi gibi dnemli avantajlar saglamaktadir.
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Sekil 3. 10. Miisteri temsilcisi yillik performans grafigi

n
[«

tf = admin 6

Musteri Temsilcisi: | |1
Baslangi¢ Tarihi : 8/9/15

Bitis Tarihi : snsns

Sorgula

80

Sonuglar

08-09-2015 08-10-2015 08-12-2015 08-11-2015

Tarih

Sekil 3. 11. Miisteri temsilcisi haftalik performans grafigi

Araylizde gergeklestirilen sorgularin sonuglart sunucu tarafindan JSON formatinda
dondiiriilmektedir. Kullanici arayiiziinde ayristirilan bu veri kullanilarak grafikler ve tablolar

olusturulmaktadir.
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Asagida ornek bir JSON ciktist verilmistir:

"oid": |
"Soid": "561fac685f6ae10700a97908"
b
"cagridurum": "G\uOOf6r\u00fc\u0l5fme Ba\u0l5far\u01311\u0131",
"acilissonuc": 87.5,
"gid": "gid1l",
"kapanissonuc": 77.15167498104¢,
"argopuan": 100,

"isimpuan": 50,
"yardimpuan": 100,
"argosonuc": 0,
"yasaklikelime": O,
"cagritip": "Gelen \u0OOc7a\u0llfr\u0131",
"cumlepuan": 0,
"uyaripuan": 0,
"yardimsonuc": 0,
"mtid": 100,
"kapanispuan": 100,
"cumletekrari": 110,
"tarih™: "08\/10\/2015",
"puansonuc": 68.75,
"yasaklipuan": 100,
"uyarisonuc": 0,
"acilispuan": 100,
"isimsonuc": 2

3.2.10. Sonu¢

Bu béliimde ¢agr1 merkezleri i¢in miisteri temsilcisi performansini 6lgmeyi amaglayan
dagitik bir sistem mimarisinin yapisi, bilesenleri ve gelistirme detaylari sunulmustur.
Onerilen sistem biiyiik veri teknolojilerinden MapReduce yaklagimimi kullanan Hadoop,
dagitik dosya sistemi HDFS, HDFS iizerinde depolanan verileri sorgulamak i¢in kullanilan
Hive ve dagitik kaynaklar1 yonetmek icin kullanilan Zookeeper teknolojileri kullanilarak
gelistirilmistir. Sistemin dagitik bir sekilde kurulabilmesi i¢in gerekli olan sanal sunucular
saglayabilmek icin acik kaynak kodlu bulut bilisim yazilimi olan OpenStack tercih
edilmistir. Oncelikle, Hadoop ekosistemi bilesenleri ve gelistirilen MapReduce
programlarinin yiikli oldugu Ubuntu isletim sisteminin kurulu oldugu bir sunucu
olusturulmus, daha sonra OpenStack web arayiizii yardimiyla bu sunucudan gerektigi kadar
sanal sunucu baslatilarak bir Hadoop kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu dagitik

hesaplama kiimesi, dagitik dosya sistemi lizerinde yer alan miisteri temsilcisi ¢agrilarini okur
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ve gelistirilen MapReduce programlari paralel olarak ¢alistirilir. Boylece miisteri temsilcisi
performansini 6lgmek amaciyla gelistirilen metin madenciligi ve metin benzerligi kodlar1 es
zamanl olarak yiiriitiiliir. Bu sekilde, miisteri temsilcisi sayis1 veya goriisme kayitlarinin
sayisinin artmasiyla beraber ihtiya¢ duyulacak olan oOl¢ekleme yetenegi sisteme
kazandirilmig ve ihtiyag duyuldugu kadar MapReduce gorevinin paralel olarak
calistirilabilmesi saglanmistir. Sistem bu yetenegi sayesinde ger¢ek zamana yakin bir sekilde

ihtiyac duyuldugu kadar veri isleme gorevlerini ¢calistirabilecektir.

3.3. Dagitik Okunabilirlik Analizi Sistemi

3.3.1. Giris ve Motivasyon

Bir dilin kelimeleri, dil gibi canli varliklardir ve herhangi bir metni anlamada ve
degerlendirmede o©Onemli bir tahlil aracidir. Bir metnin zorlugu ya da kolayli1
“okunabilirlik” olarak ifade edilmektedir. Okunabilirlik degerlendirmesi; kelimeler,
kelimelerle olusturulan ciimleler ve kelimeleri olusturan heceler gibi gézlemlenebilen dil
ozelliklerini kullanarak metinleri farkli okuma seviyelerine gore siniflandirmay1
amaclamaktadir. Metinlerin okunabilirliginin 6l¢iilmesi amaciyla pek ¢ok okunabilirlik
formiilii gelistirilmigtir. Giiniimiizde internet kullaniminin artmasi ile birlikte milyonlarca
web sayfasi1 ve ders kitabinin elektronik kopyalar1 hizla arttig1 i¢in, bireylerin ve 6grencilerin
kendi okuma seviyelerine gore uygun okuma metinlerini se¢mesi zor hale gelmistir.
Gelistirilen okunabilirlik formiilleri ise internet iizerinde yasayan milyonlarca dokiimani
analiz etmek i¢in teknolojik bir alt yap1 saglamay1 zorunlu kilmistir.

Okunabilirlik ¢aligmalart genellikle okuma kitabinin tamaminin analiz edilmesi yerine
basit bir paragraf ya da kitabin belirli boliimleri lizerinde gelistirilmistir. Metin 6rneklerini
kullanan bu ¢aligmalar, dogru okunabilirlik puanlarin1 hesaplamak i¢in 6rnek metni dikkatli
bir sekilde se¢mek durumundadir. Yani dogru okunabilirlik puani, segili 6rnek metne bagh
olarak degigsmektedir. Dahasi lilkemizdeki egitim kurumlari tarafindan kullanilan herhangi
bir okunabilirlik uygulamasi yoktur ve tiim Tiirk¢e okuma kitaplarini kisa bir siirede analiz
edecek okunabilirlik sistemi gelistirilmemistir.

Son yillarda, dijital ortamda saklanan dokiiman sayisinin giderek artmasi nedeniyle

sayisiz Tiirkge dokiimanlarin incelenmesi ve analiz edilmesi 6nemli bir ¢aligma alan
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olusturmustur. Bu c¢aligma alani, yiiksek hesaplama ve analiz giicli ile birlikte giiclii
donanimsal kaynak gerekliligini de beraberinde getirmektedir. Bu ¢alismada, Tiirkce
metinlerin okunabilirligini Slgen dagitik alt yapiya sahip bir okunabilirlik analiz sistemi
gelistirilmistir. Onerilen sistemin temel amaci, sisteme yiiklenen her biiyiikliikte kitap,
makale vb metinlerin okunabilirlik seviyelerini hizli bir sekilde hesaplamak ve bdylece
bireylerin okuma seviyelerine uygun metinleri se¢melerini saglamaktir.

Okunabilirlik, bir yazinin okunmasindaki zorluk derecesi olarak tanimlanabilir. Birgok
okunabilirlik testi, yliriitme verimliligini gdzoniine almadan, bilimsel kitaplarin okuma
seviyelerini 6lgmek i¢in belirli yazilara uygulanmistir. Bu ¢aligmada Tiirkce ortaokul ders
kitaplarinin igerdigi metinlerin, popiiler MapReduce paradigmasini kullanan, dagitik ve
paralel bir mimari kullanilarak analizi anlatilmaktadir. Hadoop kullanilarak, tam-metin
okunabilirlik analizi gerceklestirmek icin olusturulan Dagitik Biiyiik Veri isleme sistemi
mimarisi agiklanmistir. Ayn1 zamanda ders kitaplarinin okunabilirlik dereceleri ve sistem

performansi da verilmistir.

3.3.2. Okunabilirlik

Secilen bir metnin zorlugu (veya kolaylig1), o metnin okunabilirlik derecesi olarak ifade
edilebilir; bu da c¢esitli okuma materyallerinin farkli derecelere siniflandirilmasinda
kullanilabilir. Ogretmenler, okunabilirlik derecelerini 6grenciler icin uygun okuma metinleri
bulmak icin kullanabilirler. Egitimin yaninda, okunabilirlik uygulamalarinin, is yayinlari,
karmasik finansal raporlar [117], online medya, saglik [118] veya askeri alanlarda hazirlanan
basvuru veya teknik manuellerde veya web sayfalar1 [119] gibi birgok yerde potansiyel
kullanim alanlar1 bulunmaktdir.

Metinlerin zorluk derecelerini 6lgmek igin bir¢cok farkli okunabilirlik formiili
onerilmistir. Flesch Okuma Kolayligi1 [120], Flesch-Kincaid Derecesi [121], SMOG Indeksi
[122], Gunning Fog Indeksi[123], Otomatik Okunabilirlik Indeksi [124] and Dale-Chall
okunabilirlik formiili [125] en ¢ok bilinen okunabilirlik formiillerinden bazilaridir. Bu
poptiler formiiller genis bir sekilde saglik literatiirii, is ve finans yayinlari, askeri ve resmi
dokiimanlar, web icerikleri gibi ¢cok cesitli metinleri gelistirmek i¢in kullanilmaktadir. Farkli
aragtirmacilar tarafindan 1920’lerden beri gelistirilen okunabilirlik formiilleri, verilen bir

metnin zorlugunu Ol¢meyi amaglar. Bu calismalardan 6nce metnin okuma zorlugu,
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okudugunu anlamaya dayal1 bir metotla belirlenmeye c¢alisilmaktaydi. Ancak Fletcher [126],
okudugunu anlamanin Ol¢lilmesinin  zor oldugunu ¢iinkii bu siirecin dogrudan
gozlemlenemez oldugunu belirtmistir

Okunabilirlik analizi dokiiman analizinde énemli bir rol oynar. Internetteki web sayfalari
bliylik miktarda degerli bilgi barindirmaktadir. Online dokiiman sayis1 inanilmaz hizlarda
artmaktadir. Ancak kullanicilar genelde kendi okuma seviyelerine uygun okuma materyali
bulabilecek imkanlara sahip degildir. Diger taraftan, ¢cok sayida dokiimani analiz etmek igin
yiiksek hesaplama giiclerine ve yeterli depolama alanlarina ihtiya¢ vardir. Ornegin
Wikipedia sitesinde 5 TB boyutunda ingilizce dokiiman bulunmaktadir. Benzer sekilde, ders
kitaplar1 veya elektronik kopyalarinin analiz edilebilmesi i¢in de gii¢lii hesaplama
kaynaklarina ihtiya¢ duyuylur. Dolayisiyla ders kitaplariin tam-metin olarak okunabilirlik
analizine tabi tutulabilmesi i¢in bir biiylik veri ¢6ziimiine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Biiyiik veri, cesitlilik, hacim, hiz ve dogruluk gibi ¢esitli yonlerden bir¢ok zorluk
barindirmaktadir. Cesitlilik, farkli formatlardaki verilere; hiz, verinin ne kadar hizh
iretildigine ve ne kadar hizli analiz edilmesi gerektigine; dogruluk, kritik kararlarda verinin
giivenilirligine isaret etmektedir. Biiylik veriyle basa ¢ikabilmek i¢in bazi dagitik ¢oziimler
mevcuttur. En ¢ok bilineni, Google tarafindan yayinlanan MapReduce ¢ercevesidir [29].

Okunabilirlik analizi ile ilgili arastirmalarin ¢ogu, gelistirilen ¢oziimlerin ¢calisma zamani
performansina odaklanmistir. Bu ¢alismada, 5, 6, 7 ve 8. Smif Ogrencileri tarafindan
kullanilan Tirk¢e ortaokul kitaplarinin okunabilirlik analizini gergeklestirmek igin

gelistirilen Dagitik Okunabilirlik Analizi Sistemi sunulmugtur

3.3.3. flgili Calismalar

Metin okunabilirligi ile ilgili arastirma, 19. Yiizyilin son g¢eyreginde, L.A. Sherman
tarafindan yazilan “Analytics of Literature” [127] adli eserle baslamistir. Sherman bu
caligmasinda, ortalama ciimle uzunlugunun 6nemine dikkat cekmis ve daha kisa climlelerin
okunabilirligi arttirdigini gostermistir.

Takip eden ylizyildaki okunabilirlik ¢aligmalari, 6grencilerin yeteneklerine uygun ders
kitaplarinin se¢ilmesi i¢in okunabilirlik formiillerinin gelistirilmesine odaklanmistir. Lively
ve Pressey [128], ders kitaplarindaki kelime dagarcigr yiikiinii 6l¢timleyip hafifletecek ilk

okunabilirlik formiiliinii gelistirmislerdir. Bu ¢alismada 6zellikle, gelistirdikleri formiil ile
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ders kitaplarindaki anlasilmayan teknik sozciikleri azaltmayi hedeflemislerdir. Flesch,
Ingilizce okunabilirlik {izerine yaptig1 bir dizi ¢aligmadan sonra popiiler Okuma Kolaylig1
formiiliinii yaymlamig [120] ve 1940-1990 yillar1 arasinda yayinlanan Dale-Chall Formiilii
[125], SMOG Okunabilirlik Formiilii [122], Gunning Zorluk Gostergesi [123] ve Otomatik
Okunabilirlik Formiilii [124] gibi diger okunabilirlik formiillerinin onciiliiglinii yapmustir.

En ¢ok kullanilan okunabilirlik formiilleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3. 1. Okunabilirlik formilleri

Okunabilirlik | . . Sig
Formiilii Indeks Formiil Ozellikler

Ortalama
climle
Flesch Okuma kelime SayLSl) y hece sayist uzunlugu,

Kolayhg: 6 206.835 — 1.015(

"“kelime sayist Hece-
tabanl

ciumle sayist

Ortalama
ciimle
uzunlugu,
Hece-
tabanl

Flech-Kincaid
Okuma 7

kelime sayist hece sayist
0.39( ) s ( ) —15.59
Seviyesi

toplam ctimle kelime sayist

Uzun
kelime
30 .
8 1.0430 |uzun kelime sayisix ——— + 3.1291 tabanlh (li¢
\[ ciumle sayist heced
eceden
fazla)
Ortalama
ciimle
kelime say:ist uzun kelime sayist uzunlugu,
( )] Uzun
kelime
tabanl
Ortalama
ciimle
) —21.43 uzunlugu,
Karakter
tabanl
Ortalama
ciimle
kelime sayist uzunlugu,
+ 0.0496 (keillme saytst) K'ellrn'e
cumle sayist listesi
tabanl
Ortalama
ciimle
) — 2.610(cimle sayist) uzunlugu,
Hece-
tabanl

SMOG

Gunning Fog 9 0.4% [

cumle sayist kelime say:ist

Otomatiklestiril
mis 10 471 (

harf sayist ) 405 (kelime sayist
Okunabilirlik

kelime say:ist ciimle sayist

zor kelime sayist (listede olmayan)

0.1579( XlOO)

Dale-Chall 11

hece sayist
Atesman [20] 27 198.825 — 40.175 (73'
kelime say:ist
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Son zamanlarda, okunabilirlik formiillerinin ders kitaplarinin okuma seviyelerini 6lgmek
icin yaygin olarak kullanildig1 ve bu formiillerin dogrulugunun sadece Ingilizce dilinde degil
birgok farkli dilde de degerlendirildigi goriilmektedir. Ancak, Flesch Okuma Kolaylig1 gibi
klasik formiillerin genelde sadece Ingilizce dilinde etkili olduklari gériilmektedir [129].
Diger taraftan, birgok dil, ortalama climle uzunlugu, ortalama hece sayisi, climle basina
diisen ortalama kelime sayisi, ve ii¢ heceden fazla heceye sahip kelimelerin ortalama sayis1
gibi genel sozciiksel Ozellikler acisindan birbirine benzerler. Kuo ve arkadaslart [130]
Tayvan dilinde okunabilirlik analizi problemini incelemis ve lise 6grencileri igin linguistik
ozellikler kullanarak kisa makaleleri siniflandirmislardir. Analiz sonuglari, Flesch-Kincaid
Seviye testi, SMOG ve Otomatik Okunabilirlik Indeksi formiillerinin okunabilirlik
seviyelerini 6lgmede iyi sonuglara ulasamadiklarini gostermistir.

Polonya dilindeki diger bir ¢alismada [131], metinlerdeki belirli sozciiksel ozellikleri
kullanarak Gunning-Fog indeksi ve Flesch tabanli Pisarek metodunu uygulamis ve
karsilagtirmiglardir. Tayland dilinde, ilkokul 6grencileri i¢in okunabilirlik seviyelerini
0lemek i¢cin Daowadung ve Chan [132] kelime boéliitleme ve TF-IDF hesaplamalari igeren
bir teknik gelistirmistir. Benzer sekilde, TF-IDF vektorleri, Cince ilkokul kitaplarinin
okunabilirlik seviyelerini belirlemek i¢in de kullanilmigtir [133]. Deneysel sonuglar, alt
smiflar i¢in Onerilen yontemin iyi g¢alistigini, orta smiflar icin ise efektif olmadigini
gostermistir.

Francois ve Fairon [134], Fransizca okunabilirlik formiillerini, ders kitaplarindan olusan
bir veri seti lizerinde, sozciiksel, sentaktik ve semantik bir dizi metinsel 6zelliklerle iliskili
olarak olusturmuslardir. Alusio ve arkadaslart [135] da Portekizce metinler ilizerinde
okunabilirlik degerlendirmelerini metinlerin linguistik yapilarini kullanarak yapmislardir.
Japonca metin okunabilirligi ile ilgili diger bir ¢alismada, 127 ders kitabindan alinmig 1478
ornek metin kullanilarak bir okunabilirlik 6l¢iim yontemi Onerilmistir [136]. Bu calismada
basit bir Perl programi kullanilarak ders kitabi okunabilirligi analiz edilmistir. Yabanci
metinlerin okunabilirlik zorlugunu 6lgen popiiler formiillerden birisi de Lasbarhetsindex
Isve¢ Okunabilirlik Formiiliidiir (LIX) [137]. Diger popiiler formiiller ortalama kelime
uzunlugunu hesaplamak i¢in hece sayisini kullanirken, LIX, okunabilirlik analizinde
geleneksel 6zellik olarak kullanilan s1g 6zellik yerine harf sayisini kullanmigtir. Sj6holm
[138], LIX formiiliinii degerlendirmek i¢in Isvec dilinde metinleri giris olarak alan bir Java

modiili gelistirmigtir.
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Her ne kadar klasik okunabilirlik formiilleri Ingilizce dilinde yazilmis metinler iizerinde
yaygin olarak kullanilsa da, Arapga gibi semantik diller i¢in, uygun ders kitaplarin1 segmek
amaciyla yeni okunabilirlik formiillerinin iiretilmesine ihtiyag duyulmaktadir [139]. Al-
Khalifa ve Al-Ajlan [140], ortalama ciimle uzunlugu, ortalama kelime uzunlugu, kelime
basina diisen ortalama hece sayisi ve kelime frekanslarindan olusan dort 6zelligi kullanan
bir vektorii hesaplayan bir Java programi gelistirmistir. Caligmada kullanilan derlem Suudi
Arabistan’daki okullarda okutulan kitaplardan alinmig 57089 kelimeden olusan 150
metinden olugmaktadir.

Tiirk¢e okunabilirlikle ilgili ilk ¢alismalar 1990’1larda baslamistir. Tiirk¢e okunabilirlik
seviyesini 0l¢ebilmek i¢in iki popiiler formiil dnerilmistir: Atesman [141], Flesch Okuma
Kolaylig1 formiiliiniin bir adaptasyonu olan (Detaylar i¢in Tablo 1’e bakiniz) ilk formiild,
Cetinkaya ve Uzun [142] ise ii¢ okunabilirlik seviyesi igeren ikinci okunabilirlik formiiliinii
sunmustur. Tkinci formiilde 10, 11 ve 12. siniflar yiiksek seviye, 8 ve 9. siniflar orta seviye,
5, 6 ve 7. smiflar girig seviyesi olarak kabul edilmistir.

Okur ve Ari [143], Atesman ve Cetinkaya formiillerini kullanarak, 6-8. siniflara ait ders
kitaplarindan se¢ilmis 298 metni analiz etmis ve sonuglari karsilagtirmiglardir. Bu ¢alismada,
secilmis metinler, bilgilendirici metinler ve hikaye edici metinler olmak {izere iki kategoriye
boliinmiistiir. Analiz sonucunda bilgilendirici metinlerin hikaye edici metinlere gore daha
zor oldugunu, bunun da bilgilendirici metinlerdeki ortalama ciimle uzunlugunun ve ortalama
kelime uzunlugunun daha yiiksek olmasindan kaynaklandigini belirtmislerdir. Gliven [144]
yaptig1 calismada, yabancilar tarafindan kullanilan Tiirkge ders kitaplarinin okunabilirligini
calismistir.

Tiim bu calismalar su gercegi gdstermektedir ki, cogu okunabilirlik ¢alismalar1 ders
kitaplarinin tiimiinii analiz etmek yerine secilmis metinler veya 6rnek paragraflar lizerinde
yapilmistir.  Ornek metinler kullanarak gerceklestirilen calismalarda, okunabilirlik
sonuclarinin hatali hesaplanmasina engel olabilmek i¢in, bu 6rnek metinlerin dikkatli bir
sekilde secilmesi gerekmektedir. Dahasi, tam-metin okunabilirlik analizi yapabilen
sistemlerin olmamasi ve kapsamli bir Tiirk¢e ders kitabi derleminin olmamasi egitim
kurumlarinin kolay bir sekilde okunabilirlik analizi yapabilmesinin 6niinde bir engel olarak
durmaktadir.

Okunabilirlik ¢alismalart uzun bir gegmise sahip olmasina ragmen, iilkemizde Tiirk¢e

okunabilirlik ile ilgili yapilan calismalar yetersiz kalmaktadir. Ingilizce dili iizerine
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gelistirilen okunabilirlik formiilleri ise, Tiirk¢e metinler iizerinde dogru olmayan sonuglar
vermektedir. Internet kullaniminin artmasi ile birlikte ¢evrimici (online) dokiimanlarin hizla
artmasi, farkli okuma seviyelerindeki bireylerin ve dgrencilerin kendilerine uygun okuma
metinlerini bulmalar1 i¢in geleneksel uygulamalar yetersiz kilmaktadir. “Biiytik veri” olarak
adlandirilan bu sayisiz dokiimanlarin analizi i¢in yliksek hesaplama giicii ve depolama

kapasitesi gereklidir.

3.3.4. Okunabilirlik Analizi

Okunabilirlik formiillerinde kullanilan degiskenler, metnin iskeletini gosterir [145].
Geleneksel okunabilirlik formiilleri, okuma giicligiinii etkileyen ¢ok sayida degisken
izerine kurulmustur. Asagida, en 6nemli degiskenleri tanimlamamiza yardimei olacak, ilgili

calismalarin kisa bir 6zeti verilmistir.

* Okunabilirlik, Hargis [146] tarafindan “kelime ve ciimleleri okuma kolaylig1
diizeyi” olarak tanimlamistir. Kelime ve climle karmagsikligini tahmin etmek i¢in en
yaygin 6zellikler ortalama ciimle uzunlugu, ortalama kelime uzunlugu, kolay ve zor
kelime sayilar1 ve basit ciimle sayilaridir.

* Metindeki farkli kelime sayis1 veya sozliik ¢esitliligi okuma giigliigiinde 6nemli bir
rol oynar. Dale-Chall [125] (Formiil Tablo 1’de verilmistir.) farkli kelimeleri
karsilastirarak 3000 kelimeden olusan kolay kelime listesi hazirlamistir.

¢ Okunabilirlikle ilgili zorluklar sadece sozciiksel konular1 degil ayni zamanda
yapisal konular1 da igermektedir. Cesitli formiillerde kullanilan yapisal 6zellikler
edat sayilari, climlelerin tiirleri ve ilge¢ 6beklerinin sayilaridir. Ancak bu formiiller
Kintsch ve Miller [147] tarafindan incelenmis ve kelime ve ciimle uzunluklar1 gibi
sozciiksel 6zelliklerin metin zorlugunu belirlemede, yapisal 6zelliklere gore daha

giiclii 6l¢timler sagladigi sonucuna varilmstir.

Bilgisayar yazilimlar ile ilgili gelismeler okunabilirlik analizleri ile ilgili ¢alismalari
hizlandirmis ve bugiin bu konudaki ¢calismalar gecmise gore daha popiiler hale gelmistir. En
poptiler kelime islemci yazilimi olan Microsoft Word yazilimi, metnin okunabilirlik

seviyesini Flesch Okuma Kolaylig1 ve Flesch-Kincaid Okuma Seviyesi formiillerine gore
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otomatik olarak hesaplayabilmektedir. Okunabilirlik ¢alismalar1 gectigimiz yirmi yilda ¢ok
onemli degisimler gdstermistir. Ornegin, iic temel &zellik (ortalama ciimle uzunlugu,
ortalama kelime uzunlugu ve ortalama kelime zorlugu seviyesi) iizerine kurulan ATOS
okunabilirlik formiili [148] onemli degisimler gdstermistir. 2000 yilinda birinci seviye
kelime listesi yaklasik 24.000 kelime igerirken, bu listeye biiyiik bir giincelleme ile 2013
yilinda 75.000 yeni kelime eklenmistir. Calisma ayni zamanda geg¢misteki okunabilirlik
caligmalarinin kitaplarin tamamin1 kullanmak yerine kiiciik miktarda 6rnek metinler
kullanmasindan dolay1 hatali sonuglara ulastigini vurgulamaistir.

Internette ulasilabilen ders kitaplarinin elektronik kopyalarmin ve web sayfalarinin
miktart arttikca, bireysel okuyucular ve farkli seviyelerdeki 6grenciler i¢in uygun okuma
materyalleri bulmak i¢in bu dokiimanlarin geleneksel uygulamalarla analiz edilmesi
giiclesmektedir [149]. [150]’de anlatilan Hadoop tabanli elektronik kitap doniisiim sistemi,
biliylik sayida elektronik kitabin islenebilmesi i¢in dagitik bir mimari sunmaktadir.
Calismada, sistemin tek bir kisisel bilgisayarda calistirllmasi durumunda ¢ok uzun iglem
zamani aldig1 belirtilmistir.

Cok biiyiik sayida elektronik dokiimanin analizi i¢in temel gereksinimler, yiiksek
hesaplama giicii ve biiylik miktarda depolama kapasitesidir. Biiyiik veri teknolojileri, paralel
ve dagitik hesaplama yapabilmemize yardimci olacak sekilde dagitik depolama ve veri
isleme yetenekleri saglamaktadir. Bu calismada, biiylik veri teknolojileri kullanarak, ders

kitaplarinin okunabilirliginin analizi i¢in kullanilabilecek bir dagitik sistem sunulmaktadir.

3.3.5. Dagitik Okunabilirlik Analizi Sistemi

Bu ¢alismada, Tiirkge ders kitaplart i¢in Hadoop tabanli, Dagitik Okunabilirlik Analizi
Sistemi sunulmustur. Sistemin genel goriinimi Sekil 3.12°de verilmistir. Sistem mimarisi
iic temel alt sistemden olusmaktadir: Veri doniisiim sistemi, veri 6n isleme sistemi ve veri
analiz sistemi. Caligmanin temel amaci, egitimciler ve aileler i¢in Ogrencilerin okuma
seviyelerine uygun okuma materyalleri bulma konusunda kullanilabilecek etkili bir
okunabilirlik analizi sistemi sunmaktir. Sistem, Atesman okunabilirlik formiilii tarafindan
kullanilan iki anahtar 6zelligi kullanmaktadir: ortalama ciimle uzunlugu ve ortalama kelime
uzunlugu. Ayrica, okunabilirlik formiillerinin dogrulugunu dlgmek amaciyla, her bir ders

kitabinda gecen toplam 6zgiin kelime sayis1 da hesaplanmaktadir.
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PDF Dosyalar1
(Ders kitaplar1)

e — E— o On-isleme Adimlar

: - s - S - e Normalizasyon
% 7 % o il S e Ciimle bélitleme
Metin Cikarimi Veri Onisleme e Filtreleme
Text Dosyalar1

Dagitik Okunabilirlik Analizi Tr-
Metinl.txt
HADOOP
Tr-
— «‘ Hadoop Dagitik Dosya Sistemi « Tt kitaplar. Metin2.txt =~ °
har/ -—
Cikt1 g E . E Sanal Makinalar
Hadoop Arsiv \ Tr- I
OpenStack Metin3.txt
J Giris Verisi
- _' : J Sunucular

Sekil 3. 12. Dagitik okunabilirlik analizi sisteminin genel goriinimi

3.3.5.1. Ders Kitabi Verilerinin Doniisiimii

Tiirkiye Cumbhuriyeti Milli Egitim Bakanligi, Tiirk¢e ders kitaplarini PDF dosyalari
olarak sunmaktadir. Sistemde ilk olarak, Hadoop iizerinde ¢alisan ve metin analizi i¢in
kullanilan Apache Tika [151] yazilimi kullanarak PDF dosyalarini metin dosyalarina
doniistiiriir. PDF dosyalarini metin dosyalarina doniistiirmek i¢cin MapReduce gorevleri
calistirilmis ve dosyalar yerel depolama ortamina aktarilmistir. Din Kiiltiirii kitaplar1 Arapga
metinler icermesi dolayisiyla ve sadece resim igeren 12 kitap basarili olarak
doniistiirilememistir. Veri doniisiimii ile ilgili yiirlitme zamani verimi Performans

Degerlendirmesi boliimiinde Tablo 3.4’te verilmistir.

3.3.5.2. Ders Kitaplari icin Veri On Isleme

Tiirkce ders kitaplarinin analizinden once asagida verilen 6n isleme adimlari

gerceklestirilmistir:
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* Normalizasyon: Yazi karakter setlerinin UTF-8 Unicode kodlama standardina
dontstiiriilmesidir.

¢ Cilmle bdliitleme: Dokiiman igeriginin ciimlelere bdliinmesidir. Bu adim igin
Tiirk¢e Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi olan Zemberek [116] yazilimi kullanilmustir.

* Filtreleme: Ozel karakterlerin (+,-,*, #, /,\, $, =, & vb.), sayilarin ve sik kullanilan

kelimelerin (stop words — bir, o, bu, su, siz vb) ve yazar isimlerinin temizlenmesi.

Literatiirdeki  birgok  Tiirkge okunabilirlik analizi c¢alismasi, okunabilirlik
degerlendirmelerinde sik kullanilan kelimelerin (stop words) etkisi konusuna dikket
etmemistir. Bu ¢aligmada biz, ders kitaplarinda gecen bu kelimeleri ¢ikararak bu eksikligi
gidermis bulunmaktayiz. Ayrica, her bir kelimenin terim frekansi hesaplanarak Tiirkge sik
kullanilan kelime listesi de olusturulmustur. Sik kullanilan kelime listesi, kelimelerin terim
sikligima, diger bir ifadeyle dokiimanda ka¢ defa gectiklerine gore siralanmasi ile
bulunmustur. Sik kullanilan kelimeler, en yiiksek terim frekansina sahip kelimelerdir ve
diger kelimelere gore ¢ok daha az 6nemlidir. Bundan dolayr en sik kullanilan kelimeler

metinden ¢ikarilmigtir.

3.3.5.3. Ders Kitaplar1 Verilerinin Analizi

Onislemeden gecirilmis ders kitaplar1 verileri, Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS)
iizerinde depolanarak, Hadoop tarafindan analiz edilmek {izere giris olarak kullanilir.
Hadoop [30], biiylik veri analizinde en yaygin olarak kullanilan sistemdir. Geleneksel
okunabilirlik yontemleri, tipik olarak tek bir bilgisayarda ¢alisan ve ders kitaplarindan
secilen 6rnek kontrollii metinleri analiz eden sistemlerdir. Ancak tam metin ders kitaplari,
kiigiik hesaplama kaynaklari ile islenebilmek i¢in biiyiik ve genelde daha giiriiltilidiir. Bu
problemi asabilmek icin, Ilkokul ders kitaplarnin okunabilirlik analizinde Hadoop

platformu kullanilmustir.

1) Map Asamasi:

Map gorevi HDFS iizerinde depolanan ve ders kitaplari igeriklerinden olusan her bir
giris verisi blogunu ayristirir. Ik map gorevi ciimle, kelime ve hece sayilarmi bulur (Tablo
II) ve <dosya_ismi, ders kitabmnin icerigi> seklinde bir anahtar-deger ¢ifti olusturur. ikinci
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map gorevi, her bir kelimeyi ayristirir ve tiim kitapta bu kelimenin kag defa gectigini sayar.
Anahtarlar, ders kitab1 dosyalarindaki 6zgiin kelimelerden (Tablo II) ve degerler ise her bir
kelime icin verilen sayisal degerleri igerir. Map asamasinda, Ozel karakterler iceren
kelimeler, rakamlar ve sik gecen kelimeler ¢ikarilir, boylece veriler filtrelenmis olur ve
Ozglin kelimelerin ka¢ defa gectiginin belirlenmesi agamasinda bunlarin kullanilmasina

engel olunur.

2) Reduce asamasi:

Reduce islemcisi, map asamasindan gelen sonuglar1 giris olarak alir ve ciimle, kelime ve
hecelere verilen rakamsal degerleri toplar. Daha sonra toplam ciimle sayisini toplam kelime
sayisina bolerek ortalama climle uzunlugunu, toplam kelime sayisin1 toplam hece sayisina
bolerek de ortalama kelime uzunlugunu hesaplar. Sonraki adimda, Reduce gorevi Atesman
okunabilirlik degerini hesaplayarak <dosya ismi, ders kitabi1 igerigi> anahtar-deger ¢iftlerini
¢ikisa yazdirir. ikinci reduce gérevi, her bir kitapta gegen dzgiin kelimelerin gegis sayilarint
toplar ve ¢ikisa dosya isminin anahtar, her bir kitaptaki toplam 6zgiin kelime sayisinin deger

oldugu <dosya_ismi, n kelime listesi> seklinde bir anahtar-deger cifti yazar.

Tablo 3. 2. Tiirkce ders kitaplar1 i¢in hesaplanan 6zellikler

Ders Kitabi Kelime Ciimle Hece Ozgiin Kelime
Smifi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
4 Simf 14917 1994 38396 4243
5 Smuf 17484 2309 45293 5095
6 Smif 18232 2315 47726 5195
7 Smif 20517 2482 52692 5835
8 Smuf 16895 1694 54680 5798

Ortalama ciimle uzunlugu ve okunabilirlik puan sonug grafikleri sirasiyla Sekil 3.13 ve
Sekil 3.14’te verilmistir. Grafikler, ders kitaplarinin ait olduklar1 siniflara gore ortalama
cimle uzunlugu ve ortalama kelime uzunluklarmin okunabilirlik seviyeleriyle uyumlu bir
sekilde artis gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu sonuglara gore 4.,5. siniflara ve 6., 7.
smiflara ait kitaplarin okunabilirlik skorlari 60 ile 80 arasinda, 8. sinif ders kitaplarinin

okunabilirlik skoru 40 civarinda hesaplanmaigtir.
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Sekil 3. 13. Siniflara gore ortalama ciimle uzunlugu

3.3.6. Performans Degerlendirmesi

Bu c¢alismada anlatilan Tirkge ilkogretim kitaplarinin okunabilirlik degerlerini

hesaplayabilmek i¢in iki farkli uygulama gelistirilmistir:

e Ilk uygulama, Java dilinde, geleneksel programlama yaklasimiyla yazilan bir
konsol uygulamasidir. Bu uygulama 4 ¢ekirdekli ve 4.1 GHz Intel islemciye ve 16
GB ana hafizaya sahip, Ubuntu 14.04 LTS isletim sistemi kullanan bir bilgisayarda
calistirtlmastir.

¢ Ikinci uygulama dagitik Hadoop tabanli bir sistem kullanmaktadir. OpenStack bulut
bilisim yazilimi kullanilarak 10 diigiimden olusan bir Dagittk Hadoop kiimesi

mimarisi olusturulmustur.

Tablo 3. 3. Performans karsilagtirmasi

Ders Konsol MapReduce
Kitab1 Uygulamasi Uygulamasi
Sayis1 (sn) (sn)

1 1.5 2
2 6.5 3
5 141.692 5
10 Out of memory 10
100 Out of memory 57
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Sekil 3. 14. Tlkdgretim kitaplar1 igin okunabilirlik dereceleri.

Iki uygulamanin performans karsilastirmasi Tablo 3.3’te verilmistir. Performans
karsilastirmasi, kullanilan ders kitab1 sayisinin ikinin {izerinde olmas1 durumunda, Hadoop
kiimesi iizerinde g¢alisan MapReduce uygulamasinin ortalama yiiriitme zamaninin, ders

kitab1 sayist arttikca diistiigiinii ve konsol uygulamasina gore daha iyi performans

sundugunu gostermektedir.

6.Simf

7.Smf 8.Smf

Tablo 3. 4. Hadoop platformunda ders kitab1 doniistiirme performansi

Ders Kitab1 Sayis1 Dosy(iz;l]z(;yutu Cah(S]I;:l 15::;121111
10 1.3 4.25
20 2.5 6.26
50 5.6 8.78
100 11.2 14.23
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4.YAPAY SIiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME
4.1. Yapay Zeka Tarihi

“Yapay Zeka” ismini ilk kez 1956 yilinda bu alanin babasi olarak bilinen John McCarthy
akademik bir konferansta duyurdu. McCarthy, yapay zekanin insan seviyesine ulagmasinin ne
kadar siirecegini tahmin edemedigini sdylese de, makineler insanlar i¢in ¢oziilmesi zor
problemleri ¢cdzmeye baslamist1 bile. Ornegin ikinci diinya savasinda Alman askeri iletisimi i¢in
kullanilan Enigma kodlarini ¢éziimlemek icin, Alan Turing bir yapay zeka sistemi gelistirdi.
Enigma kodunun bir insan tarafindan kirilmasi haftalar ve belki aylarca siirebilecekken,

gelistirilen yapay zeka makinesi ile saatler i¢inde kodun ¢oziilmesi basarildi [152].

Zaman iginde gosterilen ilgi Google Trends

® deep learning ® machine learning Artificial intelligence

Tirkiye. 3.08.2008 - 8.04.2018. Web Aramasi.

Sekil 4. 1. Son 10 y1l icerisinde yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
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Bilgisayarlar, insanlarin ¢6zmesinin zaman alacagi ya da ¢dzmesinin zor oldugu karmasik
hesaplama gerektiren sinyal isleme, isletim sistemi yonetimi gibi bazi problemlerde basariliydi.
Fakat insanlarin rahatlikla siniflandirabildigi kedi ve kopekleri ayirt edebilme (nesne tanima),
sadece yiizlere bakarak lizgiin ya mutlu oldugunu gorebilme, bir metnin ya da sdylemin
duygusunu ve fikrini anlayabilme (duygu analizi), duydugunu metne aktarabilme (konusma
tanima) gibi sezgisel problemlerin ¢oziimiinde insan seviyesine ulasmasi ¢ok zor olmaktadir.
Yapay zeka, ilk yillarinda belirlenmis kurallara gore ¢alisan ve yeni kosullara adapte olamayan
(hard coding) yontemler gelistirildigi i¢in mantiksal problemlerin ¢ézliimiinde iyi olsa da, yiiz
tanima, nesne tespiti, konugsma tanima ve dogal dil anlama gibi karmagik problemlerde yetersiz
kalmistir. Bu nedenle makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi yeni yapay zeka yaklasimlari
gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi yapay zekanimn en temel yaklagimi olmasiyla birlikte, derin 6grenme
yapay zekada yeni bir donem agan bir arastirma alani olmustur. Google Trend gorselinden
alinan Sekil 4.1°deki resme bakildiginda, derin 6grenmenin ¢ok sicak bir arastirma alani olmasi
ragmen, biiyiime oranimin makine Ogrenmesinin bilylime oranindan daha hizli oldugu
gozlemlenebilmektedir. Son yillarda ise derin 6grenme ile birlikte yapay zekanin da popiilerlik

kazandig1 ve derin 6grenmenin makine 6grenmesi seviyesine ulagmaya calistigi goriilmektedir.

4.2. Yapay Sinir Aglarinin Temelleri

Uzun bir ge¢misi olan sinir aglar1 iizerine yapilan ilk calismalar insan beyninin nasil
calistigina odaklanmistir. Daha sonralar1 sinirbilimciler (neuroscientists), zekanin nasil
olustuguna dair sorularin cevaplarimi arayan tartigmalara girmiglerdir. Sinirbilimin Onciisii
oldugu diisiiniilen Santiago Ramon y Cajal, Golgi yontemi olarak adlandirilan renklendirme
teknigini kullanarak sinir sisteminin temel birimi olan néronu kesfetmistir [153]. italyan bilimci
Camillo Golgi (1843-1926) ile birlikte Ispanyol bilimci Santiago Ramon y Cajal (1852-1934),
sinir sisteminin yapis1 iizerine yaptigr c¢alismalar i¢in 1906 yilinda nobel ddiiliine layik
gOriilmistiir. Sinir sistemi 100 milyardan fazla nérondan olugmaktadir. Noron ii¢ kisimdan

olusmaktadir: Dentritler, hiicre govdesi ve akson [154]. Noronlar birbirine sinaps ad1 verilen
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yapisal ve fonksiyonel baglantilar araciliiyla baglanmistir. Yapay bir ndron da biyolojik ndrona
benzer yapidadir. Hiicre gdvdesi ya da ¢ekirdek isleme birimine, dentritler girdilere ve akson da
ciktiya benzemektedir. Noronlar arasindaki baglantilar da sinapslara benzer bir sekilde yapay
sinir agin1 olusturmaktadir. Cajal, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin degismez
olmadigini ve 6grenme yolu ile modifiye edilebilecegini dnermistir. Sinaps sayisindaki artigin,
o0grenme ve hafiza mekanizmalarindan birisi olabilecegi yoniindeki Onerisi, daha sonraki

calismalarda kanitlanmistir [155].

4.2.1 Algilayicilar

Warren McCulloch ve Walter Pitts [156], noronlardan olusan bir agin her hangi bir
mantiksal dnermeyi hesaplayabilecegini kanitlayarak bilgisayar tasarimi, sinir aglari ve yapay
zeka gibi alanlarin gelisimini saglamigtir. Beynin ilk modern hesaplama teorisini sunduklari
caligma, sinir ag1 aragtirmalarinin baslangi¢ noktasi olarak referans edilmektedir. Yapay
néronun ilk modeli olan McCulloch-Pitts model, ayn1 zamanda dogrusal esik kapist olarak
adlandirilmaktadir. McCulloch-Pitts modelinin basit ve kesin bir matematiksel tanim1 vardir.
Fakat modelin agirlik ve esik degerleri sabit oldugu ve yalnizca ikili ¢ikt1 tirettigi i¢in farkl
ozellikli ¢esitli uygulamalara uygulanabilirligi zordur. Bu nedenle, daha esnek hesaplama
ozellikleri olan sinir modellerine ihtiya¢ duyulmustur.

1957 yilinda Frank Rosenblatt [157], algilayici (perceptron) olarak adlandirilan sinir
aglarinin ilk yayinlanan algoritmasini kesfetmistir. Sinir aglarinin en basit yapisina sahip olan
algilayici, verilen bir girdi iizerinde dogrusal denklem hesaplamalar1 ger¢eklestirerek 0 ya da 1
gibi iki sif iiretmektedir. Daha genel anlamiyla tek katmanli sinir ag1 olarak adlandirilan
algilayici, dogrusal bir siniflandirma gerceklestiren en basit sinir ag1 modelidir. McCulloch-
Pitts modeline ek olarak algilayicilar, degisken agirlik degerleri ve bias ismi verilen ek bir girdi
degeri almaktadir.

Bir noron, Xi,X,,X3,..,X, girdilerinden, her bir girdinin W;, W,, W5, ..., W, agirlik

degerlerinden ve y ciktisindan olugmaktadir. Dogrusal esik kapisi, girdi kiimesini iki farklh
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sinifa siiflandirdig icin ¢ikti ikilidir (binary). Matematiksel olarak bu fonksiyon su sekilde
ifade edilir:

Toplam = XL, X;W; ,y = f(Toplam) (4.1)

Toplam, agirlikli toplami1 ve T, sabit bir esik degeri ifade etmektedir. Bir

f fonksiyonunun, T esik degerindeki dogrusal fonksiyonu ve algilayict ndéronunun sembolik

gosterimi sirastyla Sekil 4.2(a) ve Sekil 4.2(b)’ de gosterilmistir.

A
[ Girdiler Ag{/r\}llklar Esik Degeri
X1 Threshold T
A J: Cikt1
> —T>—>Yy
0 T Toplam Xs
Xn
@ (b)

Sekil 4. 2. Algilayict modeli (a) Dogrusal esik fonksiyonu , (b) Algilayict néronu

Dogrusal esik fonksiyonu olarak gegen step fonksiyonunun x4, x5, X3, ... x,, girdilerinin ve

§ tahmini ¢iktinin oldugu durumda y = f(x) sartinin 4.3’teki sonu¢ grafigi ve denklemi
asagida verilmistir:

.~ _ f(legerwx+b =0
{0 egerwx+b <0 (4.2)
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10 e step
0.8 1

0.6 4

0.4 1

Step Ciktisi

0.2 4

0.0 1

100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
Girdi Degeri

Sekil 4. 3. Standart step fonksiyonu

Algilayici algoritmasinin sdzde kod adimlar1 asagida 6zetlenmistir:

Algoritma 1: Algilayici
1. Rastgele agirlik degerleri ile basla.
2. Her bir yanlig siniflandirilmis (x4, X, ... X,) noktasi, y gercek ¢iktt ve y tahmini ¢iktisi

icin & 0grenme katsayisi ile w agirlik ve b bias degerlerini giincelle;

Pozitif durumy — § = 1:

Fori=1...n:

ify = o0:
* Wi = w; + axj
* b=b+a
* Negatifdurumy —y = —1:
* Fori=l...n:
If y=1:
¢ W= W — X
* b=b-a

3. Yukaridaki adimlar1 t zaman siiresince tekrarla.
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4.2.2 Lojistik Regresyon

Bir sinir ag1 kabul edilen bu modelde, algilayicilardan farkli olarak aktivasyon fonksiyonu
icin kullanilan esik fonksiyonu yerine sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Siniflandirma
problemleri i¢in yaygin olarak tercih edilen lojistik regresyon, olasiliksal ve dogrusal bir
smiflandiricidir. Girdi 6zelliklerini tutan bir vektoriin, herhangi bir sinifa ait olma olasilig

asagidaki denklemle ifade edilebilir:

P(Y =i|lx,w,b) = a(z)
Z=wXx+b (4.3)

Denklem 4.3’te Y degeri siiflandiricinin ¢iktisini, i degeri siniflardan birisini, x, w, b
degerleri ise sirasiyla girdileri, agirliklar ve bias degerlerini temsil etmektedir. z, agirlik ve girdi
degerlerinin ¢arpimina bias degerinin eklenmesi ile olusan regresyon esitligini gosterir. w ve b
degerleri verildiginde x girdisinin i sinifina ait olma olasilig1 olan o(z) degeri ise model
fonksiyonu yani sigmoid fonksiyondur.

Lojistik regresyon modelde ikili ve ¢oklu siiflandirma gergeklestirmek i¢in gereken

adimlar asagida verilmistir:

* Verilerin hazirlanmasi, girdilerin, parametrelerin ve diger degiskenlerin tanimlanmasi
* Modelin tanimlanmasi

* Hata fonksiyonun tanimlanmasi

* Belirli bir devir sayisinda modelin egitilerek, hata fonksiyonlarinin hesaplanmasi,

hatanin en aza indirgenmesi ve daha iyi bir model elde edilmesi

ikili simiflandirma igin o (z) sigmoid fonksiyon Sekil 4.4’te verilen grafigi ve denklemi

asagida verilmistir:

1 1 (4.4)
1+e2 1+ e (wxx+h)

o(z) =
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Sigmoid fonksiyon, [0-1] araliginda bir y degeri tiretmektedir ve y > 0.5 ise sinif 1 degerine
aksi durumda 0 degerine esit olan § = ¢ (z) esitligi kurulmaktadir. Ikili lojistik siniflandirma
i¢in hata (loss) fonksiyonu E(w, b) (baz1 yerlerde J(w) olarak gegmektedir) ise matematiksel

olarak asagidaki gibi yazilmaktadir:

U ppe— sigmoid
0.8 -
0.6

04

Sigmoid Ciktisi

0.2 1

0.0

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 10.0
Girdi Degeri

Sekil 4. 4. Standart sigmoid fonksiyonu
1 om A A
E(w,b) = —— > .~ (7iXlog (§) + ((1 — y)xlog (1 = 9)) (4.5)

Coklu smiflandirma yani ikiden fazla sinifin oldugu durumda, sigmoid fonksiyon yerine
genellikle en popiiler aktivasyon fonksiyonu olan softmax fonksiyon kullanilmaktadir. Softmax

matematiksel olarak Denklem 4.6’da ve Sekil 4.5teki grafikte sunulmustur:

z (wxx+b)
i i
Zje.z Zjej(wxx"'b) (4.6)

softmax o(z) =

Softmax fonksiyonu her sinif i¢in tahmin {retir, en yliksek softmax degerine sahip sinif,
tahmini smif ya da ¢ikt1 olur. Coklu lojistik smiflandirma igin hata fonksiyonu E(w, b) ise

matematiksel olarak asagidaki gibi yazilmaktadir:
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E(w,b) = —=3" 3" y;xlog (§.) ,9 = 0(2) (4.7)

m =1

0.10

m— sOftmax

0.08 4

(=

o

o
s

Softmax Ciktisi
=
o
'S

0.02

0.00

100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
Girdi Degeri

Sekil 4. 5. Standart softmax fonksiyonu
4.2.3. Gradyan Azaltma

Gradyan azaltma/inis (gradient descent), sinir aglar1 i¢in kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir ve istenilen bir noktadaki parametrelere gore E hata fonksiyonunun tiirevini
alarak hesaplanmaktadir. Hesaplama sonucu negatif gradyan yoniinde parametreler

giincellenmektedir.

Gradyan Azaltma

0.75
0.70
065 E
0.60
055

\ 4

Sekil 4. 6. E (hata fonksiyonu) iizerinde gradyan azaltma giincellemelerinin gosterimi
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Sekil 4.6’da E hata fonksiyonunu, w; ve w, degerleri hata fonksiyonunun giris agirliklarini
gostermektedir. Hata fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in, w; ve w, degerlerine gore E
degerinin parcal1 tiirevini yani hata fonksiyonun gradyanini hesaplamak gereklidir.

Hata fonksiyonunun tiirevini alma islemi i¢in bazi matematiksel formiiller asagida

verilmistir:

1. o(z) sigmoid fonksiyonunun tiirevi olan ¢’ (z) su sekilde hesaplanmaktadir:

o'(z) = 0_1 _ e _ 1 le_;z_z=a(z)(1—o(z)) (4.8)

0z 1+e~ % (1+e~2)2 1+e 2

2. Hata degerini en aza indirgemek igin, verilen bir x = [xy, x; ... X,;,] noktasinda, tahmin
edilen §; = o(Wx; + b) esitliginin kuruldugu yerde E hata fonksiyonunun gradyani
yani parcali tiirevi alinmalidir. Isaretli m noktadaki hata formiilii daha 6nceden Denklem

4.5te verilmisti. Basit olarak her bir noktada {iretilen hata ise su sekilde verilmektedir:
E = —ylog(® — (1 —y)log (1 =) (4.9)

Agirliklara gore bu hatanin tiirevini hesaplamak i¢in ilk olarak % degeri hesaplanir:
]

6}7_ g Wx+b
aW]_aWja( x )

= oW+ b)(1— c(Wx + b))X —— (Wx + b)

. . 0

d
=91 = X5 (Wixy + -+ wx; + -+ b)

J
=J(1 - 9)Xx; (4.10)
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3. Son olarak, E hatasinin w; agirliklarina gore verilen bir x noktasindaki tiirevi asagidaki

gibi hesaplanmaktadir:

oE d

Tw = 5w [-ylog(®) — (1 — y) log(1 — §)]

0 ) 0 )
= —ya—MIOg(y) -(1-y) a—WjIOg(l -9

9]

a-9

><1>< 9 1-vy !
= —yX—-X—9 — (1 —y)X X
y \4 awjy y 1-9§

a 7 — < — 9 .
Hatirlatma: a—wjy =91 - 9)x;

1
~ —y><§><§'(1 —9x; — (1 —y)X X(=Dy(1 = 9)x;

1-y
= -y =9)x + (1 - y)yx;

= —(y -9 (4.11)

Sonug olarak (x4, x5, ... X;;,) koordinatlar1, y gercek degeri ve § tahmini deger ile verilen

bir noktadaki hata fonksiyonun gradyani su denklem ile gdsterilmektedir:

VE== —(y = 9) (%1, X3 .- X;p) (4.12)
Gradyan azatma algoritmasinin sézde kod adimlar1 asagida 6zetlenmistir:
Algoritma 2: Gradyan Azaltma

1. Rastgele agirlik degerleri ile basla.

2. Her bir (x4, X, ... X,) noktasi i¢cin a 6grenme katsayisi ile w agirlik ve b bias degerlerini

giincelle;
Fori=1...n:
, OE
Wi = Wi —
aWi
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wi = w; + a(y — 9

OE
b':=b—a—
ab

b':=b—-a(y—y)

3. Hata en aza indirgene kadar yukaridaki adimlar tekrarla.

Gradyan azaltma ve algilayic1 algoritmalarindaki temel farklar, gradyan azaltma
algoritmasinda § ¢ikti degeri [0,1] arasinda herhangi bir deger alabilirken, algilayici
algoritmasinda yalnizca 0 ya da 1 degerini alabilmektedir. Algilayici algoritmas1 bir x noktasi
dogru siniflandirilmigsa giincelleme yapmazken, gradyan azaltma algoritmasi daha iyi tahmine

ulagana kadar giincelleme yapabilmektedir.

4.2.4 Cok Katmanh Algilayicilar

OO0
‘A'v‘mxv;m‘ O
N /)

| @

A
PN
Coaaman: | [oaivammnz]  [Gkakatman

Sekil 4. 7. Cok katmanl algilayict sinir aglar1 gosterimi

Tek katmanli sinir aglar (algilayicilar ve lojistik regresyonlar) dogrusal olarak

siniflandirilabilen problemlerde etkili bir ¢6ziim olmasma ragmen, dogrusal olmayan
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problemleri ¢ozememektedir. Gergek diinyadaki problemlerin ¢ogu dogrusal degildir ve bu
dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok katmanl algilayicilar ya da ¢ok katmanli sinir
aglar1 gelistirilmistir. Derin ileri beslemeli aglar ya da ileri beslemeli sinir aglar1 olarak da
bilinen ¢ok katmanl algilayicilarda (Multilayer Perceptrons-MLP), giris ve ¢ikis katmanlari
arasina gizli katman olarak adlandirilan yeni bir katman eklenmistir. Cok katmanli algilayici

sinir aglarinin gosterimi Sekil 4.7°de verilmistir.

4.2.5 ileri Besleme ve Geriye Yayihm

Hata fonksiyonunu ve hesaplanan hata fonksiyonunun gradyanini hesapladiktan sonra,
agirliklar glincellenerek daha kiigiik hataya sahip yeni bir model iiretilir. Bu siire¢ en iyi model
tahmini gerceklesene kadar devam eder. Gradyan, Sekil 4.8’de goriildiigii gibi, hata
fonksiyonunun her bir w;, w, ...w,, agirliklarina ve b bias degerlere gore parcali tiirevlerinden

olusan ve VE ile gosterilen bir vektordiir.

- 9E 1
ow,
oF
dw,,
o0E

L ab |

Sekil 4. 8. Tek katmanli algilayicilar i¢in hata fonksiyonunun gradyani

Basit bir algilayici i¢in hata fonksiyonu ve gradyanini hesaplamak kolay olsa da, ¢ok

katmanli algilayicilar ve derin sinir aglart i¢in bu hesaplamalar karmagiklagsmaktadir. Sekil
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4.9’da gosterilen ¢cok katmanl algilayicida gradyan VE bir matris gériintimindedir. Gradyan

azaltma her bir wi(].k) agirhigr alir ve bu agirliga gore hata fonksiyonun gradyanini o

ogrenme katsayisi ile carpip ekleyerek bu agirlig1 asagidaki denklemde gosterildigi gibi

giincellemektedir. Giincellenen wi'].(k) agirliklan ile daha iyi siniflandirma yapan yeni

modeller tiretilmektedir.

r(k 1(k OE
Wij( )= Wij( ) - o (4.13)

ij

dE O0E OE
(iv‘wl(:j 6w1(;) 6w1(f)
, VE=| 0E O0E OE
6w2(1) 6‘w2(;) 6‘w§)
JE O0E OE
ﬁwg) awg] awg)_

Sekil 4. 9. Cok katmanli algilayicilar i¢in hata fonksiyonunun gradyan:

Sekil 4.9°da W@ ile gosterilen agirliklar birinci katmana W () ile gosterilen agirliklar ikinci
katmana aittir. Verilen bu agda ileri besleme (feedforward) ve geriye yayilim (backpropagation)

islemleri asagida verilmistir:

1. Tleri besleme islemi igin ilk katmanda, agirliklar ile girdilerin ¢arpimu sirasiyla hy ve h,

degerini vermektedir:

hy = wx + wix, + wibx, (4.14a)
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hy = wx, + widx, + widxs (4.14b)

Ikinci katmanda, hesaplanan h; ve h, degerlerine sigmoid fonksiyon uygulanir ve bu

katmandaki agirlik degerleri ile carpilarak h degeri elde edilir:
h=wPa(h) +wPa(hy) + w? (4.15)

Son olarak ii¢lincii katmanda h degerinin sigmoid fonksiyonu alinarak [0,1] arasinda bir

tahmin ¢ikt1 iireten ¥ degeri elde edilir:
y=o(h) (4.16)

2. Geriye yayilim islemi ileri beslemenin tersi yonde calismaktadir. Zincir kurali

kullanarak her bir agirhiga gore hata fonksiyonunun tiirevi alinmaktadir. E hata
fonksiyonu ve wﬂ) agirhigma gore zincir kurali kullanilarak alinan tiirev sonucu

asagidaki denklemde verilmistir:

E(w,b) === 3" (yxlog (§) + (1 — y)xlog (1 =) @.17)

0E _ 0E 0y dh dhy

— =2 L 4.18
Ow(lll) 09 dh dh, E)w(lll) ( )

Geriye dogru hata yayiliminda daha basit bir hesaplama ile sigmoid fonksiyonun h,

degerine gore tiirevi su sekilde hesaplanabilmektedir:

% = w® o(h)(1 - a(hy)) (4.19)
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Son olarak hata fonksiyonunun her bir agirliga gore parcali tiirevlerinden olusan ve VE

ile gosterilen asagidaki vektor elde edilmektedir:

OE OE OE

, v 4.20
aw(lll) awgll) E)wgzl)] ( )

VE = [

4.2.6. Geriye Yayilim Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi, iki katmanli bir ag i¢in girdi katmanini gizli katmana baglayan
agirliklara gore, ikiden fazla katmanli bir ag icin gizli katmanlar1 birbirine baglayan ve girdi
katmanin1 gizli katmana baglayan agirliklara gore hatanin zincir kurali ile bulunmasidir.
Gradyan azaltma ile gizli birimlerin agirliklarin1 glincellemek i¢in her bir gizli birimin son
ciktiya ne kadar hata verdiginin bilinmesi gerekmektedir. Bir katmanin ¢iktis1 katmanlar
arasindaki agirliklar ile hesaplanir, ¢iktidaki hata bilindiginden dolay1 gizli katmanlardan geriye

dogru gidilerek agirliklar kullanilabilmektedir.

8, = Sowaa f'(hy) 8, = 8wy f (hy)

8o

Sekil 4. 10. Geriye yayilim gosterimi
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Sekil 4.10°daki geriye yayilim gosterimini daha genel bir denklem ile ifade edersek, her bir
k ¢ikt1 birimi i¢in §; hata degerleri iiretilsin. h gizli katmanindaki j biriminin ya da diiglimiiniin

5]’-1 hatas1 su sekilde genellestirilmektedir:
5 = S wy 6f'(hy) (4.21)

Sekil 4.10°da gosterilen girdi katmanu ile gizli katman arasindaki w;; agirlik degerleri ve x;

girdi degerleri icin gradyan azaltma ile agirlik giincellerken 6}’ hatas1 su sekilde

kullanilmaktadir:
Aw;; = ad}x; (4.22a)

Yukaridaki matematiksel islemler sdzel olarak 6zetlenecek olursa bir sinir ag1 egitimi igin

kullanilacak geriye yayilim yontemi asagidaki adimlardan olusacaktir:

* Ileri besleme isleminin yapilmasi

* Modelin ¢iktist ile istenilen ¢iktinin hesaplanmasi

* Model ¢iktis1 ve istenilen ¢ikt1 arasindaki hatanin hesaplanmasi

¢ leri besleme islemini geriye dogru (geriye yayilim) ¢aligtirarak hatanin her bir agirhiga
dagitilmasi

* Agirliklar giincellenmesi

* lyi bir model elde edene kadar bu adimlarin tekrarlanmasi.
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4.3. Derin Ogrenmeye Genel Bakis

Son zamanlarda siklikla karsilastigimiz yapay zeka, yalnizca akademik diinyada degil is
cevrelerinde de sicak bir arastirma alani olmustur. Yapay zeka fikri yillardir bizimle yasamasina
ragmen, birden bire sicak bir konu haline gelmesinin sebebi derin égrenmedir. Insan beyninin
yapisini taklit eden derin &grenme, sinir aglarmin bir uyarlamasi ve makine O6grenmesi
algoritmalarindan birisidir. Fakat sinir aglarin1 iceren derin 6grenme, herhangi bir makine

ogrenmesi algoritmasindan ¢ok daha fazla 6nem arz etmektedir.

4.3.1 Makine Ogrenmesinin Zorluklari

Bir 6grenme sistemi olusturmanin bilinen bazi zorluklar1 ve problemleri vardir. Makine

ogrenme sistemi olusturulurken karsilasilan sorunlar asagida maddeler halinde verilmistir:

o Ozellik ¢tkarimi: Ozellik ¢ikarma geleneksel makine dgrenimi sistemleri igin en
onemli adimlardan birisidir. Ciinkii sistemin dogru calismasi, dogru 6zelliklerin ve
ozellik sayilarinin secilmesine bagli olarak degismektedir. Ancak Ozellik ¢ikarim
islemi alan (domain) bagimlhidir, yani yiiz tanima sistemi i¢in segilen ozellikler ile
parmak izi tanima sistemi icin segilen dzellikler farkli olacaktir. Ayni sekilde Ingilizce
bir metin smiflandirma gorevi igin gelistirilen sistemin 6zellik se¢imi Tiirkce igin
olandan farkli olacaktir. Makine 6grenimi &zellikleri otomatik &grenebilirse, tim
O0grenme siireci otomatik gergeklestirilerek daha kolay bir hale gelebilir ve pek ¢ok
problem ¢oziilebilir. Bu noktada, derin 6grenme otomatik 6zellik 6grenimi saglayarak
kolay bir yol sunmustur.

* Giiriiltii: Bir yliz tanima isleminde, goriintiilerdeki ytizler farkli boyutlarda, renklerde,
acilarda, 1s1iklarda ya da diisiik ¢oziintirliikkte olabilir. Bir metin siniflandirma isleminde,
farkli site kaynaklarindan alinan metinler yanlis yazimlar, noktalama isaretleri, yaygin
kullanim1 olmayan kisaltmalar, eksik ciimleler ve sisteme girdi olarak verilecek

metinler farkli uzunluklarda ciimleler i¢cerebilmektedir.

87



* Asirt ogrenme: Bir yliz tanima ya da metin smiflandirma isleminde, model
karmasiklig1 arttirilarak her bir egitim ornegi ¢ok iyi bir sekilde siniflandirilabilir.
Ancak modelin test verileri yani daha oOnceden goriilmemis veriler {izerindeki
performansi diisiik olabilmektedir. Bir model egitim orneklerinde ¢ok iyi ¢aligirken test
verilerinde kotii performans sergiliyorsa asirt 6grenmistir. Egitim verisi iizerinde
egitilmis modelin hatasi dogru bilgiyi vermez, dolayisiyla egitilmis modelin test
ornekleri tizerindeki performans yani genelleme hatasina bakilmasi gerekmektedir.

o Ogrenme algoritmasimin se¢imi: Belirli bir is icin kullanilan model dogru
caligmayabilir ve alternatif algoritmalara ihtiya¢ duyulabilir. Arastirmacinin,
problemin ihtiyacina yonelik iyi bir 6grenme algoritmasini segilebilmesi i¢in pek ¢ok
modeli test etmesi ve ihtiyaca uygun algoritmayi gelistirmesi ya da kullanmasi
gerekmektedir. Ayrica bir tanima ya da siniflandirma problemi i¢in agiklayici 6zellikler
hakkinda 6n bilgiye sahip olmak farkl: tiirde siniflar1 ayirmak i¢in daha 6zgiin modeller
ortaya koymada 6nemlidir.

* Eksik degerler: Eksik ozellikler temel olarak veri eksikliginden ya da tercih etmeme
segeneginin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, tanima zorlugundan dolay1
baz1 wrklardaki yiizler egitim setine dahil edilmeyebilir ya da haber siniflandirma

isleminde kiiltiir sinifinda az veri elde edildigi i¢in sinif kategorisinden ¢ikarilabilir.

4.3.2. Metin Siniflandirma Problemi

Insan dilinin gdsterimi ve otomatik analizi i¢in pek ¢ok hesaplama teknikleri iceren dogal
dil alaninda, metin siniflandirma problemi yasanan zorluklardan birisidir. Cambria ve White
[158], bu alandaki zorluklarin iistesinden gelmek i¢in ii¢ farkli donem ya da egri ise NLP
arastirmasinin  6n goriillen gelisimini acgiklamigtir: S6zdizim (Syntactics), anlambilim
(Semantics) ve edimbilim (Pragmatics). Metnin sdzdizimsel gosterimini kullanan yaklagimlar
kelime frekanslarina daha acik anlamiyla kelimelerin metinde olusma sikligina dayanmaktadir.
Giliniimiizde mevcut yaklagimlarin ¢ogu hala metnin sézdizimsel gosterimini kullanmaktadir.

Ikinci egilim olan anlambilim, metnin icerifine yogunlasarak anlami {izerinde c¢alisir.
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Sozdizimsel egilimde metinler kelime torbasi (bag of words) model ile temsil edilirken,
anlambilim egiliminde kavram torbasi (bag of concepts) modeli ile gosterilir. Kavram torbasi,
bir vektér uzayindaki kelimelerin anlamlarini temsil eden modelleri temel almaktadir.
Edimbilim egilimini gosteren anlatim torbasi (bag of narratives) modelinde, her bir metin
parcast daha kiiciik ve birbirine bagl boliimler ile gosterilerek daha detayli bir metin anlama ve
hesaplama seviyesine ¢ikilacagi 6n goriilmemektedir.

Metin siniflandirma siirecini zorlastiran pek ¢ok faktor vardir. Bu faktorlerden birisi, her biri
farkli yap1 ve kurallarda yiizlerce farkli dogal dilin olmasidir. Diger bir zorluk, kelimelerin

PN

anlami1 baglamina (context) bagh degistiginden belirsizlik (ambiguous) olabilmektedir.

4.3.3. N-gram ve Kelime Torbas1 Modellerinin Zayif Yonleri

Ozellik miihendisligi teknikleri olarak da bilinen n-gram ve kelime torbalari, metinlerin sabit
uzunluklu vektér gosteriminde kullanilan en yaygin modellerdir. Bunun ile birlikte bu

yaklagimlarin pek ¢ok dezavantaji bulunmaktadir:

1. Kelime torbalarinda kelime siras1 géz oniinde bulundurulmaz. Ciimle yapist ve kelime
yerlesimi goz ardi edilir. Bu nedenle ayn1 kelimelerin farkli dizilimlerini kullanan iki
ayr1 ciimle, benzer vektor gosterimi ile temsil edilir. Ornegin “yapay zeka programi
AlphaGo Lee Sedol ile oynadig1 oyunu kazandi” climlesi ile “Lee Sedol yapay zeka
programi AlphaGo ile oynadig1 oyunu kazand1” climlesi farkli ve nemli sonuglar i¢eren
ciimleler olmasina ragmen, kelime torbast modeli bu ciimlelerin gdsterimini benzer
cikarir. Boylece climlelerin dolayisiyla dilin anlam ve igerigini yakalayamaz.

2. N-gram torbalar1 kisa metinlerde kelime sirasini kaybetmese de, yiiksek boyutluluk ve
veri seyrekligi (data sparsity) problemleri ile karsilagmaktadir. Ayrica kelime torbast
modelleri ile ayn1 sonucu ve performansi yakalamak i¢in daha fazla hafiza gereksinimine

ihtiya¢ duymaktadir.

N-gram ve kelime torbast modelleri, kelimelerin anlamlarindan ¢ok kelimeler arasindaki
uzunluklarin 6l¢iimiine odaklanmaktadir. Bir dokiimandaki kelimeler arasindaki iligkileri g6z
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onilinde bulundurmazlar. Metin siniflandirma problemleri iizerine kurulan tez ¢calismasinin bu
boliimiinde, bu modellerin zayif yonlerini agmak, farkli uzunlukta ve icerikte metinlerin
sozdizimsel egiliminden ¢ok anlambilimine ulasmak hedeflenmistir. Bu ama¢ dogrultusunda

dokiimanlarin ve climlelerin dagitik gosterimlerine yonelim gerceklestirilmigtir [159].

4.3.4. Dagitik Gosterimler

Yapay zekanin en 6nemli alanlarindan biri olan Dogal Dil Isleme, metinleri etkili bir sekilde
isleyerek farkli yapilarda ve kurallarda insan dillerinin anlasilmasini amaglamaktadir. NLP
caligmalarinda, kelime ve dokuman vektorleri olusturulurken genellikle o6zellik olarak
kelimelerin sayisi temel alinmaktadir ve vektorler arasindaki mesafeler dlciilerek anlamsal
benzerlik ¢ikarilmaktadir [160]. Kelimeler iizerinde sayima dayali modellerde egitim setinde
bulunmayan kelimeler, test siirecinde performansa zarar vermektedir. Diger bir problem ise
boyutsalliktir. Biiyiik bir kelime sozliigii izerinde indekslenen vektorlerin ¢cok seyrek (sparse)
olmasi, modellerin egitim verisini ezberlemesine (overfitting) yol agar [161]. Derin 6grenme ile
olusturulan dil modelleri, farkli kelimeleri sayma yerine dagitik kelime vektor gosterimlerini
kullanmaktadir [162].

Kelime torbasi modellerinin problemlerini ¢6zmeyi hedefleyen kelime temsil modelleri
(word embedding models), anlamsal olarak benzer kelimelerin yakin noktalarda eslendigi
(temsil edildigi) her bir kelime i¢in bir vektor 6grenmektedir. Bu modeller ayrica boyut azaltma
saglayarak kelime torbast modellerinin boyutsallik sorununu asmaktadir. Bdylece tiim
kelimelerin anlamin1 yakalayan daha kii¢lik boyutta bir vektor uzay: elde edilmektedir. Kelime
temsilleri, bir dokiimandaki kelimelerin anlamlarin1 ve birbirleriyle olan iliskilerini
Ogrenebildigi i¢in agagida tanimlanan duygu analizi ve dokiiman siniflandirma problemlerinin

¢oziimiinde ¢cok onemli bir katki saglamistir.

1. Duygu Analizi: Duygu analizi, bir dilin anlamini analiz eden bir anlambilim
problemidir. Bu problemde olumlu (pozitif), olumsuz (negatif), mutlu, {izglin ve benzeri

duygular1 smiflandirarak  bir kiginin hislerinin anlasilmasi  hedeflenir. Bu
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siniflandirmanin yapilabilmesi icin 6ncelikle iyi bir veri seti gereklidir. Internet ve
sosyal ortamda milyonlarda yorum ve sozel ifadeler bulunmaktadir fakat bu verilerin
cogu genellikle isaretsizdir. FEtiketli veri bulmak da olduk¢a zordur. Bu tip
smiflandiricinin ¢ogu ticari ve akademik uygulamasi, miisterinin, kisinin ya da yazarin
bir {riin, film, kitap ya da diger hizmetler hakkinda pozitif olup olmadigin1 tahmin
etmeyi amaglayan ikili bir sonug almay1 hedefler.

2. Dokiiman Swniflandirma: Dokiiman siniflandirma, duygu siniflandirmasi ile teknik
olarak benzer bir anlam tagimaktadir. Her iki siniflandirma da, metinlerin kategorilere
ayrilmasi s6z konusudur. Dokiiman siniflandirmasi, dokiimanlar tiiriine gore ayirmayi
ya da kategorize etmeyi hedeflemektedir. Dokiiman siiflandirma sistemlerinin en
bilinen uygulamalar1 haber ve akademik yayin siniflandirmasidir. Bilgisayarin dogal dili
anlama yetenegine dayanan ve anlambilimin ¢éziimiinde ¢ok giiclii bir yere sahip olan
duygu analizi ve dokiiman siniflandirma problemi, bu tez calismasinin odaklandigi

temel konulardir.

4.3.5. Derin Ogrenmenin Tarihi

Derin 6grenmede kullanilan yaklagimlarin ya da tekniklerin zaman ¢izelgesi lizerinde
gosterimi Tablo 4.1.°de verilmistir.

Rosenblatt, 1957 yilinda ilk algilayiciyr kesfettikten sonra, sinir aglar1 gittikce dikkat
cekmeye basladi. Fakat bellek ve islemci hiz1 kisitlamalar1 sebebiyle potansiyel uygulamalar ve
arastirmalar biiyiik bir sorunla karsi karsiya geldi. Son on yilda, daha giiclii ve daha ucuz
bilgisayarlar sayesinde, makine 6grenimi arastirmacilari, metinler, resimler ve sesler iceren ¢ok
genis veri kiimeleri kullanan birka¢ derin katmana sahip karmasik ve biiyiilk modeller insa
ettiler. Bolim 4.3.1°de verilen zaman c¢izelgesindeki bir dizi c¢aligmalar ve arastirmalar
sonucunda Derin Ogrenme ile ilk kez 2006 yilinda Toronto Universitesinden Profesér Hinton
ve c¢aligma ekibinin yayinladig: bir makale [3] ile tanisilmistir. Bu makalede, derin fikir aglari
(deep belief nets) olarak adlandirilan bir method sunuldu. Derin Fikir Aglart (DBN), her bir

gOriintli tanima yonteminin dogrulugunu 6lgmek ve tahmin etmek igin tercih edilen MNIST veri
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tabani kullanilarak test edilmistir. Kullanilan MNIST veri tabani, 0-9 sayilar1 arasinda degisen

70.000 tane 28 x 28 piksel el yazisi karakterlerinin goriintii verilerini tutmaktadir.

Tablo 4. 1. Derin 6grenme zaman ¢izelgesi

Gelistirilen Yaklasim Yil Literatiirdeki Calismasi

Sinir Aglar1 1943 | Warren McCulloch ve logician Walter Pitts [156]
Bilgisayar Mekanizmasi ve Zeka | 1950 | Alan Turing [163]

Algilayict 1957 | Frank Rosenblatt [157]

Adaline 1960 | Bernard Widrow ve Marcian Hoff [164]
Algilayicilar ve XOR Problemi 1969 | Marvin Minsky and Seymour Papert [165]
Geriye Yayilim Algoritmasi 1974 | Paul Werbos [166]

Neocognitron Ag1 1980 | Kunihiko Fukushima [167]

Hopfield Ag1 1982 | John Hopfield [168]

Boltzmann Makinesi 1985 | David Ackley ve arkadaslar1 [169]

Cok Katmanli Algilayici 1986 | Rumelhart, Hinton ve Williams [170]
Kisitlanmis Boltzmann 1986 | Paul Smolensky [171]

Makinesi

Tekrarli Sinir Aglar 1990 | Jeffrey Elman [172]

LeNet 1990 | Yann LeCun ve arkadaglar1 [11]

Iki-yonlii Tekrarli Sinir Ag 1997 | Mike Schuster ve Kuldip Paliwal [173]
Uzun Kisa Siireli Bellek 1997 | Sepp Hochreiter [174]

Derin Fikir Aglar1 2006 | Geoffrey Hinton ve arkadaslari [3]

Derin Boltzmann Makinesi 2009 | Salakhutdinov ve Hinton [175]

Dropout 2012 | Geoffrey Hinton ve arkadaglar1 [176]
Uretici Cekismeli Aglar (GANs) | 2014 | Ian Goodfellow ve arkadaslar1 [177]
Kapsiil Aglart 2017 | Sara Sabour, Nicholas Frosst ve Geoffrey Hinton [178]

Yeni yaklasimlarin ortaya ¢ikisi, ¢ok biiyiik miktarda veriler, bu verileri hizli bir sekilde

hesaplamak ve egitmek i¢in giiclii hesaplama kaynaklarinin ortaya c¢ikisi ile birlikte derin
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ogrenmedeki gelisim hizlica artmistir. Derin 6grenme mimarilerinin akademik ve is diinyasinda

cok sicak bir ¢alisma alan1 olmasindaki unsurlar asagida siralanmistir:

1.

Metin, goriintii ve ses gibi farkli formatlarda, ¢ok biiylik ve yiiksek kalitede etiketli veri
setlerine erisme kolaylig1

Paralel bir sekilde karmasik hesaplamalar yapabilen giiclii GPU birimleri, Google
Colaboratory gibi derin 6grenme modellerinin egitilmesine olanak saglayan ve tamamen
bulutta calisan ticretsiz GPU ortamlarinin sunulmasi

AlexNet [179], GoogleLeNet [180], VGG [181], R-CNN [182], GAN [177], ResNets
[183] ve Inception modiilleri gibi yeni derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi
TensorFlow, Keras ve PyTorch gibi kullanimi kolay ve hizli uygulanabilir agik kaynak
derin 6grenme platformlarinin olmasi

ReLU gibi sifirlanan gradyan problemine ¢6ziim gelistiren aktivasyon fonksiyonlarinin
kesfedilmesi

Dropout gibi yeni diizenlilestirme teknikleri ve veri arttirma (data augmentation)
yontemleri ile asir1 6grenme problemiyle karsi karsiya kalmadan cok biiylik aglari
egitebilme olanagi

Model parametrelerini giincellerken daha iyi ve hizli sonuglar iireten RMSprop,

Adagrad, Adamax, TFOptimizer ve ADAM gibi optimizatorler (optimizer).

4.3.6. Derin Sinir Aglar1 Yontemleri

Derin Ogrenme Yontemleri dért temel kategoride smiflandirilabilir:

Konvoliisyonel Sinir Aglari
Tekrarli Sinir Aglar
Kisitlanmis Boltzmann Makineleri

Otomatik Kodlayicilar
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Bu temel yontemlere yonelik gelistirilen ve on plana ¢ikan en yeni ¢alismalar asagida

verilmistir:

* Konvoliisyonel Sinir Ag1 tabanli yontemler: AlexNet [179], VGG [181], GoogleLeNet
[180], Clarifai [184].

* Tekrarli Sinir Agi tabanli yontemler: Uzun Kisa Siireli Bellek [174], Kapili
Tekrarlayan Hiicre [185], iki yénlii Tekrarli Sinir Ag1 [173], Iki-yénlii Uzun Kisa
Siireli Bellek [186].

* Kisitlanmis Boltzmann Makinesi tabanli yontemler: Derin Fikir Aglar1 [3], Derin
Boltzmann Makineleri [175].

* Otomatik Kodlayici tabanli yontemler: Seyrek Otomatik Kodlayic1 [187], Giiriiltii
Temizlemeli Otomatik Kodlayici [188], Varyasyonel Otomatik Kodlayici [189].

Bu tez ¢aligmast Konvoliisyonel Sinir Ag1 tabanli yontemler ve Tekrarli Sinir Ag1 tabanh
yontemlere odaklanmistir. Bu derin sinir aglar1 yontemlerinin ayrintili analizi asagida

verilmistir.

4.4. Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Evrigimsel Sinir Aglar1 olarak da gecen Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks - CNN), goriintlii tanima ve dogal dil islemine dayali siniflandirma modellerinin
olusturulmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Derin 6grenme sinir aglarinin bir kategorisi olan
Konvoliisyonel Sinir Aglari, goriintii tanima, nesne tanima, otomatik video siniflandirma ve
bilgisayar gormesi alanindaki diger pek ¢ok alanda insaniistii performans gostermistir. Bu tez
caligmasinda anlatilacagi gibi literatiir caligmalarinda yaygin olarak kullanilmasalar da NLP
alaninda da popiiler bir uygulama alani haline gelmeye baglamistir. Konvoliisyon Sinir Aglari

poptiler konvoliisyon iglemi ve sinir aglarinin birlesiminden olugmaktadir.
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4.4.1. Konvoliisyon Islemi

Konvoliisyon (evrisim) isleminin temel amaci verilen bir goriintiiden ya da metinden
ozelliklerin ya da bilgilerin ¢ikarilmasidir. Herhangi bir goriintii ya da ciimleler ve kelimelerden
olusan metin, bir degerler matrisi olarak diistiniilebilmektedir. Konvoliisyon igleminin amaci1 ise
bu matrisi belirli filtreler ile Sekil 4.11°deki gibi tarayarak istenilen goriintiiler ve metinler i¢in

aciklayict 6zellikleri ¢ikarmaktadir.

Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon

islemi islemi islemi

Sekil 4. 11. 5x5 boyutlu bir matris tizerinde 2x2 filtre uygulanan konvoliisyon iglemi

Sekil 4.11°de mor renk ile gosterilen 5x5 boyutlu bir goriintli ya da ciimle-kelime matrisi
diisiiniildiigiinde, her bir hiicre sifir ya da birlerden olusan piksel ya da kelimeler ile iliskili
yogunluk degerlerinden olusur. Burada yesil renkle gosterilen 2x2’lik bir konvoliisyon filtresi
kullanilarak birer kaydirma (stride) ile girdi matris ve filtrenin iligkili degerleri arasinda birebir
carpim gerceklestirilir. Her bir ¢apim sonucu alinan tam sayilar toplanarak, kirmizi renkli
ozellik haritas1 denilen 4x4°liik ¢ikt1 matrisinin ilgili yerine yerlestirilir. Havuzlama katmaninda
ise 0zellik haritasindaki en biiyiik degerler ya da degerlerin ortalamasi alinarak matris boyutu
azaltilir ve dolayisiyla agdaki parametre sayisi azaltilmaktadir. Daha fazla filtre ile verilen
girdiden daha fazla ozellik cikarilabilmektedir. Ayrica rastgele agirliklar ile degisen filtre
degerleri, her seferinde farkli 6zellik haritalar1 verecektir. Matematiksel olarak konvoliisyon

islemi asagidaki denklemde tanimlanmustir:
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at) = (x ®@w)(®) = [ x(b)w(t —b) db (4.23)

Burada x girdi verisi, w filtre ve a 6zellik haritasidir.

4.4.2. CNN Mimarisi

m | J@ —> > —» Cikt1

Girdi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama

Goriintii Tam Baglantili

Sekil 4. 12. Tipik bir CNN mimarisi

Sekil 4.12°de gosterilen tipik bir CNN mimarisinde her bir konvoliisyon katmanini dogrusal
olmayan bir fonksiyon olan dogrultulmus lineer birim (ReLU) ve sonrasinda havuzlama katmani

takip etmektedir. Bu mimari katmanlar1 su sekilde 6zetlenebilmektedir:

[Girdi->Konvoliisyon->ReLU->Havuzlama->Konvoliisyon->ReLU->Havuzlama->Tam Baglantili]

Secilen belirli bir filtrenin ya da filtrelerin (¢ekirdek de denilmektedir), girdi matrisi
iizerinde kaydirilmasi ile konvoliisyon katmani sonrasi 6zellik haritalar1 olusturulmaktadir.
Olusan 6zellik haritalar1 daha sonra bir sonraki katmanin yeni girdileri olacaktir. Havuzlama
(pooling) katmaninda kullanilacak olan maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama
teknikleri gelen girdi boyutunu azaltarak agin hesapsal yiikiinii, hafiza kullanimini ve parametre

sayisini azaltmaktadir. Boylece modelin egitim setini asir1 6grenmesinin Oniine gecilmektedir.
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Son olarak birka¢ tam bagli katmanin birlesiminden olusan son katman bir tahmin yani ¢ikti
iiretmektedir. Ornegin ¢oklu smiflandirma i¢in son katmanda softmax fonksiyonu kullanilarak
verilen girdilerin tahmini sinif olasiliklar1 ¢ikti olarak verilmektedir.

Geleneksel sinir aglar1 biiytlik 6l¢ekli goriintiileri siniflandirmada pek ¢ok problem ile karsi
karsiya kalmaktadir. Sekil 3’te gosterilen 6rnek bir goriintii senaryosunda 32x32x3 boyutunda
sirastyla genislik, derinlik ve ytikseklige sahip bir girdimiz oldugunu diisiinelim. Geleneksel
sinir aglarinda, konvoliisyon katmani kullanmadan ilk gizli katmanda her bir tam baglantil
néronun 32x32x3 = 3072 agirlik sayis1 olacaktir. Bu agirlik sayis1 baslangi¢ olarak uygun
goriilse de daha yiiksek boyutlu goriintiilerde hesaplama zorlugu ile karsilasilacaktir. Ornegin
224x224x3 piksel boyutunda her bir ndronun agirlik sayis1 224x224x3 = 150528 olacaktir.
Goriintii boyutuna ek olarak katman sayisinin da artis1 ile birlikte olusturulan sinir ag1 hizla asirt
O0grenme problemine maruz kalacaktir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in Sekil 3°te gortildiigii gibi her
girdi matrisi iizerinde matris ¢arpimi gerceklestirmek yerine 5x5 boyutunda bir filtre
kullanilarak konvoliisyon islemi gerceklestirilmektedir. Boylelikle her bir néron konvoliisyon
katmaninda girdi matrisinin 5x5x3 boyutlu bélgesine baglanacaktir ve toplam agirlik 5X5X3 =

75 ile sonuglanacaktir.

32x32x3 28x28x3 14x14x3

T

5x5)

Lokal Alic1 Alan

ueuney 1) OIXIX]

Girdi Katmani
Konvoliisyon sonrasi Gizli Katmanlar

Havuzlama sonrasi Gizli Katmanlar

Sekil 4. 13. CNN mimarisi olusturmak i¢in ii¢ temel islem: yerel alic1 alanlar, konvoliisyon ve havuzlama
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Konvoliisyon katmanindan sonra ReLU fonksiyonu kullanilmaktadir. ReLU fonksiyonu
asagidaki denklemde verildigi tizere negatif girdiler i¢in 0 degerini alirken x pozitif girdiler igin

x degerini almaktadir.

f(x) = max (0, x) (4.24)

ReLU fonksiyonunun en dnemli avantajlarindan birisi egitim siiresince Olasiliksal Gradyan
Azaltma (SGD) gibi 0Ogrenme algoritmalarinin  yakinsamasint  6nemli bir 0dlglide
hizlandirmasidir. Havuzlama katmaninda, konvoliisyon katmani sonrasi ¢iktt matrisin boyutu
her iki yiikseklik ve genislik icin azaltilmaktadir. Sekil 3°te sar1 renkle gosterilen 28x28x3
boyutlu konvoliisyon katmani ¢ikti matrisi tizerinde 2x2’lik bir havuzlama iglemi sonucu boyut
yartya diisliriilerek mavi renkle gosterilen 14x14x3 boyutunda havuzlama katmani giktisi

alinmistir. Yaygin olarak kullanilan iki tane havuzlama teknigi vardir:

1. Maksimum havuzliama: Ozellik haritas1 tizerindeki 2x2’lik havuzlama alanindaki dort
degerin maksimumu segilerek tek bir deger olarak ¢ikt1 matrise yerlestirilir.
2. Ortalama havuzlama: Ozellik haritast tizerindeki 2x2°lik havuzlama alanindaki dort

degerin ortalamasi alinarak tek bir deger olarak ¢ikti matrise yerlestirilir.

Siklikla tam baglantili katman ya da dense katman olarak adlandirilan ¢ikti katmaninda tiim
matris 1x1x10 boyutunda tek bir sinif vektorii haline verilmistir. Bu katmandaki ndron sayis1
smif sayisina esittir ve katman ¢iktist sinif puanini yani verilen girdinin bir smifa ait olma
olasiligin1 vermektedir. Sonu¢ olarak verilen bir girdi, bir dizi katmandan gegerek ¢ikti
katmaninda tahmini sinif puanina doniismektedir. Her katmanin parametre ya da agirhik
gereksinimi farklidir ve bu ag parametreleri geriye yayilim siirecinde gradyan azaltma tabanl
algoritmalar ile 6grenilmektedir. Ornegin olasiliksal gradyan azaltma ydntemi baslangic olarak
rastgele verilen agirlik degerlerini kullanir ve egitim verisinde verilen etiket degerlerine gore bir
hata degeri hesaplar. Bu hatay1 azaltmak i¢in agirliklart gilinceller ve bu islem en iyi model

olusana yani yakinsama elde edilene kadar devam etmektedir.
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4.4.3. Metin Simiflandirma icin CNN mimarisi

CNN'ler metin verileri gibi diger giris veri tiplerine de uygulanabilmektedir. Metinler, 2
boyutlu (2B) resimlerden farkli olarak, 1 boyutlu giris verilerine sahiptir. Bu nedenle, 1 boyutlu
(1B) konvoliisyon katmanlar1 kullanilmaktadir. Sekil 4.14’te gosterilen 6rnek bir duygu
smiflandirmas1 mimarisinde, pozitif ve negatif yorumlari i¢ceren bir dokuman girdisinin temsil
katmant ¢iktis1 2B bir matris olacaktir. Bu matriste her satir benzersiz bir kelimeyi gosterir ve
satirdaki tiim elemanlar kelime vektérleridir. Ornegin 8x128 boyutlu bir matriste, 8 kelime satiri
vardir ve her kelime 128 elemanli vektdr uzaymda temsil edilir. Degigsken sayida filtreler
kullanarak bu matris lizerinde tarama islemi gerceklestirilir. Genellikle 3, 4 ve 5 olarak secilen
filtre yiiksekligi bir kere de kac kelime kaydirilacagini belirlemektedir. Bir dokiimanin
duygusunu siniflandiran problemlerde genellikle CNN mimarisi LSTM mimarilerine gére daha

hizl1 ve iyi performans ile ¢alismaktadir [190].

Kelime Vektorleri

harika

bir

filmdi iti
Pozitif Harika bir filmdi, tavsiye ederim 1mdi @ Pozitif
Negatif Cok berbat ve stkict .
Pozitif Kesinlikle izlemelisiniz tavsiye
Negatif Igreng olmug, nefretettim . .. .. »
Negatif Cok kotil olmug ederim o .
Pozitif Hayatimda izledigim en iyi film F Notr

kesinlikle -\
Dokiiman cok Negatif
begeneceksiniz ]

Sekil 4. 14. Metin siniflandirmada CNN mimarisi
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4.4.4. Literatiirde CNN

Derin yapay sinir aglar1 arastirmacilari ve 6zellikle CNN mimarisi i¢in ilham kaynagi olan
Hubel ve Wiesel [191], gorsel korteksteki ndronlarin, alict alan olarak da bilinen gorsel alandaki
kiigiik bir bolgeye bireysel olarak cevap verdigini gostermistir. Daha sonra da basit hiicreler
(simple cells) ve karmasik hiicreler (complex cells) olmak tizere dncelikli gorsel kortekste iki
cesit hiicre bulmustur. 1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa [192], derin 6grenme algoritmalarinin
ilk uygulamalarin1 gerceklestirmistir. Her katmanda en i1yi Ozellikler ¢okterimli (polinom)
aktivasyon fonksiyonlar ile istatiksel olarak analiz edilerek iyi 6zellikler secilip manuel bir
sekilde bir sonraki katmana aktarilmigtir. 1971 yilinda ise alpha olarak adlandirilan bir grup veri
isleme algoritmalar1 ile egitilen 8 katmanli bir derin sinir ag1 Onermistir [193]. ilk
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 uygulamasi olarak gegen ve Hubel ve Wiesel’in ¢alismalarindan
esinlenen Kunihiko Fukushima, onerdigi neocognitron ag1 [167] ile sifirdan dokuza kadar
degisen el yazis1 rakamlarini dgrenmeyi amaglamistir. Onerilen agda, her katmanin basit
hiicreler ve karmasik hiicrelerden olustugu 9 katman vardir. Gorsel korteksin matematiksel
modellemesi i¢in dnemli bir ¢aligma olsa da, bu modelin parametrelerinin 6grenilmesi zor
olmustur. Rumelhart, Williams ve Hinton [170] sinir aglarin1 ve dagitik gosterimleri 6grenebilen
geriye yayilim algoritmasini bagarilt bir sekilde uyguladiktan sonra Yann LeCun ve arkadaglar
[11] bu geriye yayilim algoritmasinin pratik uygulamalarda da calistigin1 gostermistir. Boylece
Konvoliisyonel Sinir Aglarinin gelisimi, Yann LeCun ve arkadaglarinin el yazisi1 rakamlardan
olusan goriintiileri siniflandirmak i¢in 6nerdigi yeni bir sinir ag1 mimarisi ile 1990 yilinda
baglamigtir. Fakat hafiza ve donanim kisitlamalari, egitim Orneklerinin eksikligi nedeniyle, bu
sinir aglariin gelisiminde Onemli ilerlemeler kaydedilememistir. Sinir ag1 modellerinin
karmasiklig1 arttik¢a, bu modelleri egitmek i¢in ¢ok biiyilk miktarda veri seti ihtiyaci
dogmustur. Daha biiyiik veri setleri daha fazla hesaplama giicii gerektirmektedir.

Son zamanlarda, ImageNet [194] gibi mevcut veri setlerindeki artis ve Grafiksel Isleme
Birimi (GPU) ve Merkezi Isleme Birimlerinin (CPU) hesaplama giiciindeki gelismeleriyle
birlikte daha karmasik ve daha biiyiik modelleri egitmek miimkiin hale gelmistir. Boylece pek

cok CNN mimarisinin olusturulmasimin o6niindeki engeller kalkmistir. 2010 yilindan beri
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diizenlenen ImageNet gorsel tanima yarigmasi ile birlikte bugiin bilinen en yeni mimariler
ortaya ¢ikmustir. 2012 yilinda en iyi bulus Toronto Universitesi’ ndeki Alex Krizhevsky ve
takim arkadaslar tarafindan gelistirilen AlexNet mimarisidir. 2014 yilinda ise yarigmada iki
mimari 6n plana ¢ikmustir. flki Oxford Universitesi’ nde gorsel geometri grubu tarafindan
sunulan VGG mimarisidir. Bu mimarinin VGG-16 ve VGG-19, sirasiyla 16 ve 19 katman
sayisina sahip iki versiyonu vardir. ikincisi ise Inception olarak bilinen GoogLeNet mimarisidir.
2015 yilinda ise ResNet olarak adlandirilan ve Microsoft arastirma grubu tarafindan sunulan bir
ag mimarisi bu yarismaytr kazanmistir. Bahsedilen bu popililer CNN mimarileri asagida

verilmistir:

AlexNet Mimarisi: Bilgisayarli gormede derin 6grenmenin ilk popiiler kullanim1 AlexNet
modeli ile baglamigtir. 10 milyon goriintii ve 1000 farkli goriintii kategorisi olan ImageNet
veri tabanindaki goriintiileri siniflandirmay1 amaglayan ve 8 katmandan olusan bu mimari

dizilimi su sekildedir:

[Girdi -> Konvl -> Havuzlamal -> Konv2 -> Havuzlama?2 -> Konv3 -> Konv4 -> Konv) ->

Havuzlama3 -> Tam Baglantilil -> Tam Baglantili2 -> Tam Baglantili3)]

Konv ile gosterilen her bir konvoliisyon katmaninin filtre boyutu ve filtre sayis1 Tablo 4.2°de

verilmistir:

Tablo 4. 2. AlexNet konvoliisyon katmani parametre degerleri

Konvoliisyon Filtre Filte Sayis1
Katmani Boyutu
Konvl 11x11 96
Konv2 5x5 256
Konv3 3x3 384
Konv4 3x3 384
Konv5 3x3 256

AlexNet modelinde tim havuzlama katmanlar1 3x3 boyutunda olup, Tam Baglantili-1 ve

Tam Baglantili-2 katmanlarinda 4096 ndron ve son katman olan Tam Baglantili-3” de 1000
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ndron vardir. En son katman dolayistyla 1000 sinifi temsil etmektedir. AlexNet ayrica ReLU

aktivasyon fonksiyonu ve dropout tekniginin derin sinir aglarinda kullaniminin dnciistidiir.

VGG Mimarisi: 2014 yilinda Simonyan ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu mimari
daha derin aglarin daha iyi aglar oldugu fikrine dayanarak tasarlanmistir. AlexNet’e gore
daha yiiksek dogruluk performansi saglasa da ¢ok fazla parametresi oldugundan (yaklasik
140 milyon) ¢ok fazla bellek kullanim ihtiyact olmustur. Diger yandan AlaxNet’e gore daha
kiigiik filtreler kullanilmistir. Bu mimari tiim konvoliisyon katmanlarinda degisken sayida
64, 128, 256 filtre sayisi ile sabit 3x3 boyutlu filtreler kullanmaktadir.

Inception Mimarisi: Bu mimarinin en biiyiik katkisi toplam 22 katman ile parametre sayis1
60 milyon olan AlexNet mimarisine karsilik parametre sayisini 5 milyona diisiirmesidir
(yaklasik 12 kat daha az parametre). Inception-v1, Inception-v2, Inception-v3 ve Inception-

v4 olmak tizere dort versiyonu vardir.

ResNet Mimarisi: Arastirmacilar derin CNN mimarisi olustururken bir problem ile karsi
karstya kalmislardir. Onceki mimarilerde goriildii ki derin mimarilere katman ekledikgce bir
noktaya kadar performans artarken bir noktadan sonra hizlica diislis yasandi. Sifirlanan
gradyan olarak bilinen bu problem ag egitimi sirasinda geriye yayilim ile ortaya
cikmaktaydi. Goriintii tanimadaki en son teknoloji ResNet mimarisi de 6nceki mimariler
gibi “ag ne kadar derin olursa performans o kadar artar” fikri {izerine kurulmustur. Ancak
artan ag derinligi ile birlikte, bir 6nceki katmandan gelen gradyanlara gore her katmanin
gradyani zincirleme kurali ile hesaplandigindan sifirlanan gradyan problemi de artmaktadir.
Boylece katman sayisi arttik¢a gradyan degerleri kiigiiliir ve sifira yaklasir. Bu problemi
cozmek i¢in ResNet, gradyan hesaplamak yerine f(x) fonksiyonuna aritmetik olarak x
girdisi ekleyerek kisa yol baglantisi sunmaktadir. Boylece f(x) yerine her katman
sonucunda f(x) + x kullanilarak degerlerin bir sonraki katmana kaybolmadan gegilmesi

saglanmis ve 152 katmana kadar ¢ikilabilmistir [183].
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4.5. Tekrarlayan Sinir Aglar

Geleneksel sinir aglarinda genellikle, her girdi ve ¢iktinin digerlerinden bagimsiz oldugunu
varsayillmaktadir. Fakat bu varsayim, pek ¢ok problemde dogru sonu¢ vermemektedir. Ornegin,
bir ciimleden sonra gelen kelime tahmin edilmek istense, climlenin oncesinde kullanilan
kelimeleri bilmek kesinlikle 6nemli olacaktir. Girdideki sirali bilgiyi kullanmay1 hedefleyen
Tekrarlayan Sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN) bir girdi dizisinin tiim elemanlari
icin ayn1 hesaplamalar1 yapar ve her ¢ikti eleman mevcut girdiye ek olarak onceki tiim

hesaplamalara baglidir. Bu sinir aglar1 bu nedenle tekrar eden olarak adlandirilir.

| Tekrarlayan Sinir Aglar |

v

Metin Smiflandirma Ozet Metin Uretme Duygu Smiflandirma Makine Cevrisi
(Bire-Bir) (Bire-Cok) (Coka-Bir) (Coka-Cok)
—>

1 T 11 1 T 11

A 4
A 4
A 4
A 4

!
!

Sekil 4. 15. RNN dizilerinden baz1 6rnekler

Geleneksel sinir aglarinin bir diger sinirlamasi ise, girdi olarak sabit uzunluklu bir vektor
almasi ve yine ¢ikt1 olarak sabit uzunlu bir vektor iiretmesidir. Ornegin bir haber siniflandirma
gorevinde, her bir haber metni sayisal bir vektore doniistiiriiliir ve agin ¢iktist sinif olasiligini

gosteren bir vektor tretir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 bu noktada yalnizca sabit girdi ve ¢ikti
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uzunlugu arasinda bire-bir iligki olusturmamizi degil, ayn1 zamanda birden-cok, ¢oktan-bir ve
coktan-cok iliskiler olusturabilecek bir dizi vektorii (sequences of vectors) girdi olarak
alabilmektedir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ile metin, stok degeri ve ses gibi ¢oklu veri dizilimleri
(sequences of data) paralel bir sekilde egitilmektedir. Uygulama alanlarina gore kullanilabilecek
farkli RNN oOrnekleri Sekil 4.15°te verilmistir [195]. Burada dikddrtgen ¢ubuk bir vektorii ve ok

isareti matris ¢arpimui gibi bir fonksiyonu ifade etmektedir.

4.5.1. RNN Mimarisi

Insanlar gegmis ile gelecek bilgi arasinda iligki kurabilen kalic1 bir bellege sahiptir. insan
beynini taklit etmeyi amaglayan geleneksel sinir aglari ise ge¢mis bilgileri ihmal etmektedir. Bu
problemi ¢dzmek icin gelistirilen Sekil 4.16’daki RNN mimarisi, ge¢mis ile ilgili bilgiyi
saklayan ve verilen herhangi bir noktadaki gelecek tahminini yapmak i¢in dnceden 6grenilmis

bu bilgiyi kullanan dongiilere sahiptir.

(w)

—> A —>
Gegmis Gelecek

v
>

Sekil 4. 16. RNN mimarisi

Sekil 4.16°daki RNN dongiisiine bakildiginda 4 aginin, # zamanda X, girdisi alip h; ¢iktisi
irettigi goriilmektedir. RNN mimarisi bir zaman boyutunda tekrar eden bir hiicreler zinciri
olarak diistintildiiginde RNN” in her bir kopyasi bir mesaj1 digerine iletmektedir. Ayn1t RNN

mimarisinin bu agik (unrolled) gosterimi, Sekil 4.17°de verilmistir. Matematiksel ifade ile A
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noronu, t, zaman adiminda X, girdisi alip h;  ¢iktisi iiretir. Daha sonra t; zaman adiminda,
aynindron X, girdisini ve bir dnceki zaman adimindaki sinyali alip h;, ¢iktist Uretir. Bu sekilde
t,, zaman adimina kadar ayni1 islem tekrarlanir.

Ornek bir RNN senaryosunda, modelin girdisi “bu filme gitmek icin sabirsizlaniyorum...”
metnini iceren bir film yorumu olsun. Oncelikle modele “bu” kelimesi girdi olarak alinacak ve
model ¢ikt1 olarak durum vektorii ve ¢ikti vektorii iiretecek. Durum vektorii yorumdaki bir
sonraki “filme” kelimesi ile birlikte modele girdi olarak verilecek ve yeni bir durum vektorii
iretilecek. Bu sekilde son dizilime kadar model ¢ikti liretecektir. RNN mimarisi, geleneksel
sinir aglar1 mimarilerinden farkli olarak zamanlar arasinda bilgi aktarimi i¢in bir W agirlik

matrisi tutmaktadir. Geg¢mis dizilimlerin bilgisini igeren bir ¢esit vektdor durumunu

giincelleyerek siral1 bilgiyi islemektedir.

\ 4

Y

AP
56 &

RNN, bir dizilim iizerinde ayni fonksiyonu tekrarli bir sekilde uygulamaktadir. Sekil 4.18

OninG

Sekil 4. 17. RNN mimarisinin agik gosterimi

tipik bir RNN mimarisinin tekrarli iligkisini gostermektedir. RNN’ de bir fonksiyonla

tanimlanan bu tekrarli iligki su denklemlerle ifade edilmektedir:

Se =f(SLXe) (4.25)
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Burada S;, t adimdaki durumu ifade eder. S; durumu, bir 6nceki t — 1 zaman adimindaki
durum ile mevcut t zaman adimindaki X, girdisinin f fonksiyonunun alinmasi ile bulunur. Daha

acik matematiksel ifade ile S; durumu Denklem 4.24’te verilmektedir:

S, =S,  *W+X,xU (4.26a)
S, = tanh(S,_, * W + X, x U) (4.26b)
0, =V xS, (4.26¢)

Durumdan duruma dogrusal bir gegisi temsil eden W degeri, bir 6nceki S;_; durumu ile
carpimina; girdiden duruma dogrusal bir gecisi gosteren U degeri, mevcut t zaman adimindaki
x¢ girdisi ile ¢arpimi eklenmektedir. Burada, Denklem 1’deki f fonksiyonu yerine tanh
fonksiyonu kullamlmustir. Istenildigi takdirde ReLU gibi diger aktivasyon fonksiyonlar: da
kullanilabilmektedir. Agin ¢iktist O ile gosterilmistir.

Sekil 4. 18. RNN mimarisinin tekrarli iliski denkleminin gorsel gosterimi
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4.5.2. iki Yonlii RNN Mimarisi

Tekrarli sinir aglar1, sadece ge¢cmis bilgileri kullanarak t zamanda sirali bilgiyi yakalamay1
hedeflemektedir. iki yonlii RNN ise, hem pozitif zaman yoniinde yani t — 1 zamandan ¢ + 1
zamana dogru ileriye hareket eden, hem de tersi yon yani negatif zaman yoniinde t + 1
zamandan t — 1 zamana dogru dizilimin baslangicina ilerleyen iki tane RNN katmanindan
olusmaktadir. Gegmis ve gelecek icerigine sahip veri ile bir dizilim iizerinde tahmin yapmay1

hedefleyen bu model Sekil 4.19°da sunulmustur.

Geriye Dogru

[leri Dogru

Sekil 4. 19. iki yonlii RNN mimarisi

4.5.3. Zaman icinde Geriye Yayillim

Geriye yayilim algoritmasina dayanan zaman icinde geriye yayilim (backpropagation

through time-BBT) [196], belirli bir zaman adimi i¢inde gergeklesen tekrarlayan aglari egitmek
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icin kullanilan bir algoritmadir. X; mevcut girdi, S;_; bir 6nceki durum, U ve V her katmanda
paylasilan parametreler ise agin gradyani ve parametrelerin gradyani agsagidaki denklemlerde

verilmistir:

SE _ 8E &S, _OE
5S,_; 6S5.8S,_, &S,

oE _ n §E ¥

SU  Laj—6S, "t

oE n §F 4.27)
T ] ~o St-1

6W I:O (SSt

4.6. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

4.6.1. Sifirlanan Gradyan Problemi

Derin 6grenme modellerinin egitiminde hatalarin kullanimi yani geriye yayilma kavrami ilk
ortaya siiriildiigiinde, her katmandan istatiksel olarak en iyi secilen Ozellikler bir sonraki
katmana ¢ok yavas bir sekilde ve otomatik olmadan iletiliyordu. 1970’lerde geriye yayilim
algoritmasi [166] ile ¢ok onemli calismalar gergeklestirilse de bu algoritma 1985 yilina kadar
yapay sinir aglarina uygulanamadi. 1986 yilinda, Hinton ve arkadaslari [170] derin modeller
olarak adlandirilan ikiden fazla gizli katman ile cok katmanli sinir aglar1 sunarak bu alana ilgiyi
yeniden canlandird.

LeCun ve arkadaglar1 1989 yilinda [11], geriye yayilma 6grenme algoritmasini ilk defa bir
gercek diinya problemine uyguladi. El yazisi rakamlarini tanimak i¢in kullandig1 geriye yayilim
algoritmasin1 konvoliisyonel sinir aglarinda test etti. Fakat ¢ok katmanli algilayicilarin
ogrenmesi ¢cok zordu ve ¢ok iyi sonuglar elde edemiyordu. Cok katmanli aglarin neden

ogrenemedigi sorusu ile sifirlanan gradyan (vanishing gradient) problemi kesfedildi. Son
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katmanda hesaplanan c¢ok biiyiik hatalarin, yalnizca ¢ok kiigiik bir kismi bir 6nceki katmanlara
aktariliyordu yani Onceki katmanlara d6grenme sinyalleri nerdeyse hi¢ ulagamiyordu ve bu
katmanlarda 6grenilen 6zellikler ¢ok zayif kaliyordu.

Geriye yayilim ile yapay sinir aglarini egitirken karsilasilan en biiylik problem o6nceki
katmanlar1 egitmeyi ve ag1 Ogrenmeyi zorlastiran sifirlanan gradyan problemidir [197].
Sifirlanan gradyan probleminde, dnceki katmanlarin parametrelerine gore ag ciktisi sifira yakin
cok kiiciik gradyan degerleri iiretir ve agirlik sonucu 6nemli bir degisiklik gostermez. 1997
yilinda, bu problemi ¢6zmek icin Hochreiter ve Schmidhuber [174], uzun kisa siireli bellek

aglar1 yaklagimini onermistir.

4.6.2. insan Belleginin Modellenmesi

Hafiza (bellek), gecmis deneyimler hakkinda edinilen, toplanan, kaydedilen ya da kodlanan
bilgileri yeniden egiten, isleyen, depolayan ve kullanilabilir hale getiren stirecler biitiiniidiir.
Amerikali psikolog William James [198], 1890 yilinda insan hafizasini kisa siireli (birincil
bellek ya da calisan bellek) ve uzun siireli bellek (ikincil bellek) olarak ilk kez ikiye ayirmustir.

Sekil 4.20° de bellek olarak adlandirdigimiz insan hafizasinin siniflandirma modeli

gosterilmistir.
Cevreden Gelen Girdi
i l i l kodlama
| Insan Bellegi |
A
v v
Kisa Siireli Bellek | | Uzun Siireli Bellek
* Gegigi depolama ¢ Kalici depolama
e Sinirh kapasite *  Sinirsiz kapasite
*  Hizliunutma * (Cok yavas unutma
o Isitsel ve sozlii bilgilerin kisa e Gorsel, anlamsal, deneyimsel ve
stireli saklanmasi kavramsal bilgilerin uzun stireli

saklanmasi

Sekil 4. 20. Insan belleginin kisa-siireli ve uzun-siireli olarak smiflandiriimasi
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Kisa-siireli bellek, duyma, gérme, dokunma, tat alma gibi duyulardan gelen tiim bilgileri bir
saniye ya da birka¢ dakika gibi ¢ok kisa bir zaman periyodunda tutan ve bu bilgileri unutan ya
da uzun siireli bellege génderen bir birimdir. Ornegin bir telefon rehberine bakip arama yapmak
icin bakilan numaranin kisa siireli hafizada tutulmasi gibi. Caligan bellek olarak da adlandirilan
kisa siireli bellek, 6grenme ve anlama gibi karmasik gorevleri gergeklestirebilmektedir. Uzun
stireli hafiza ise haftalar, aylar hatta bir 6miir siirebilen uzun bir zamanda periyodunda bilgileri
tutan ve gecmise doniik bu bilgileri isleyen bir bellek birimidir. Burada kisa siireli bellekten
alinan tiim bilgilere saklanmaktadir. ilkokuldaki sinif 6gretmeninin hatirlanmasi, Fransa’nin
baskentinin bilinmesi, nasil bisiklet kullanacaginin bilinmesi, sevilen bir yemek ismi gectiginde
istenmesi, yeni duyulan bir kelime ile diger kelimeler arasinda iligki kurulmasi gibi anlamsal,

kavramsal ve deneyimsel pek ¢ok hafizayi icermektedir.

4.6.3. Sirali Ogrenme

Zamana bagli olarak degisen ve birbiriyle iliskili olan her sey bir sekans1 diger bir ismi ile
dizilimi (sequence) temsil etmektedir [199]. Ornegin bir video, goriintiiler dizilimi ve bir metin
ciimleler ya da kelimeler dizilimidir. Ornegin bir video, goriintiiler dizilimi ve bir metin

climleler ya da kelimeler dizilimidir.

Cikti: y() | y@) 1 y3) | y@) | y(5)

r ottt

v

Girdi: x| x| | x3) | | x@) | | x(5)

» Zaman (t)

Sekil 4. 21. Zaman serileri verisi olarak diisiiniilen sirali §grenme 6rnegi
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Sekil 4.21°de zaman serisi verilerinde sirali 6grenme 6rnegi sunulmustur. Burada zaman
eksenine gore x ve y dizilimleri gosterilmektedir. Bir (x1, x? ... x™) diziliminde n degeri dizilim
uzunlugunu gosterirken, belirli bir t zamana ait her bir 6rnek x girdi verisi zaman serileri verisi
olarak diistiniilmektedir.

Video, konugma ve metin gibi veri dizilimi lizerinde makine 6grenimi gerceklestirmek igin
geleneksel sinir aglar1 kullanilabilmektedir. Ancak verilerin girdi boyutunun sabit olmasi
kisitlayict bir problemdir. Her bir zaman adiminda, rastgele uzunluktaki veri dizilimlerini
besleyebilen ve gec¢miste gerceklesen onemli olaylari hatirlayabilmek i¢in bir ¢esit hafiza
bellegine sahip bir aga ihtiyag duyulmaktadir. Bu ihtiyaglar ve problemler, farkli cesitlerde

tekrarlayan sinir aglarinin olusumuna sebep olmustur [200].

4.6.4. Sirali Ogrenmeye dayah LSTM Mimarisi

Siral1 6grenmede amag, kisa siireli ve uzun siireli bellegi modellemektir. Kisa siireli bellek,
standart RNN tarafindan ¢ok iyi bir sekilde modellenir ancak gradyan hesaplamalarinin belirli
bir zaman adimindan sonra hizlica sifirlanmasi ya da sonsuza gitmesi problemleri nedeniyle,
uzun stireli bagimliliklarda etkili olamamaktadir.

RNN modellerin bir diger kisitlamasi ise yalnizca mevcut girdileri hesaba almasidir.
Ozellikle metinlerde bir ciimlenin iceriginin anlasilmasi i¢in uzun siireli bagimliklara da ihtiyag
duyulmaktadir. Ornegin “yildizlar gokyiiziinde parliyor” ciimlesinin son kelimesini tahmin
etmek RNN ile kolay olacaktir. Ancak daha uzun siireli bellek bagimlilig1 gerektiren “Ahmet
Tiirkiye’nin Elaz1g sehrinde dogdu, ilkokulu Almanya’da ve liseyi Fransa’da okudu. Ahmet’in

2

konusabildigi diller...” ciimlesinde RNN ile dizilimdeki onceki ciimleleri hatirlamak zor
olacaktir. Bu uzun-siireli bagimlilik probleminin ¢éziimii i¢in, uzun bir zaman periyodunda
verilen girdi bilgisini hatirlayabilen ve hangi verilerin ne kadarini hatirlayabilecegine karar
verebilen LSTM aglarina ihtiya¢ duyulmustur.

LSTM mimarisinde, RNN mimarisinden farkli olarak uzun siire bir Onceki girdiyi
hatirlamak i¢in kullanilan ve hafiza hiicreleri (memory cells) olarak adlandirilan 6zel gizli

birimler bulunmaktadir. Bir LSTM mimarisi, bir girdinin kaydedilebilecek kadar 6nemli olup
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olmadigini belirleyen kapilar igerir. Bu mimari Sekil 4.22°de gosterildigi gibi unutma (forget),
ogrenme (learn), hatirlama (remember) ve kullanma (use) kapilar1 olmak {izere dort birimden

olusmaktadir [201]:

- | Uzun Siireli Bellek (LTM) '—> Unutma | ki —P Yeni LTM

Kapis1 Kapisi

- Ogrenme Kullanma | - .
- | Kisa Siireli Bellek (STM) [ Kapisi P Kapis [T L YeniSTM

» L TMt

-

5 > P+

STMt

Sekil 4. 22. LSTM mimarisinin teorik (iistteki) ve matematiksel (alttaki) gosterimi

o Ogrenme Kapist: Ogrenme kapisi, kisa siireli bellek tarafindan alinan girdi bilgilerin
bir kismini unuturken 6nemli olan kismini da saklamaktadir. Matematiksel olarak h,_4
kisa stireli bellek degeri ile x, girdisinin dogrusal fonksiyonu W, agirlik matrisi ile
carpilip, b,, bias degeri eklenir. Son olarak, tanh aktivasyon fonksiyonu ile sonug
n; degeri hesaplanir. Burada n, yeni degeri gostermektedir. Gelen bilginin bir kismin1
unutmak yani ihmal etmek i¢in i, ithmal faktorii kullanilmaktadir. Bu degerin alinmasi
icin kisa siireli bellegin 6nceki bilgisi ve girdiler kullanilmaktadir. Olusturulan bu yeni
matris degerine o sigmoid fonksiyonu uygulanarak i, faktorii [0,1] arasinda
tutulmaktadir. Ogrenme kapismnin ¢iktis1 olarak gosterilecek olan n,i, degeri asagidaki

denklemde hesaplanmustir:
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n, = tanh (W, [hs_q, x:] + by,) (4.28a)
ir = o(Wilhe—y, x¢] + b)) (4.28b)

* Unutma Kapisi: Unutma kapisi, uzun siireli bellegi alir ve hangi kisimlariin tutulup
hangilerinin unutulacagina karar verir. Matematiksel olarak, unutma kapisinin ¢iktist

olan C;_; f; degeri asagidaki denklemde hesaplanmistir. Burada f; unutma faktoriidiir.

ft = o(Wslhe—y, x¢] + by) (4.29)

* Hatirlama Kapisi: Hatirlama kapisinin ¢iktist olan yeni C; uzun siireli bellek degeri,
ngl; O6grenme kapisinin ¢iktist ve C,_qf; unutma kapismin ¢iktisinin toplami ile
asagidaki denklemde gosterildigi gibi elde edilmektedir. Burada f; , n, ve i; degerleri
bir 6nceki Denklem 4.26a, 4.26b ve 4.27°de verilmistir.

Ce = Ce_qfy + 1yl (4.30)
¢ Kullanma Kapisi: Cikt1 kapist olarak adlandirilan kullanma kapisi, unutma kapisi ve

O0grenme kapisint kullanarak yeni bir kisa siireli bellek ve ¢ikti iiretmektedir.

Matematiksel olarak kullanma kapisinin ¢iktisi olan UV, degeri asagidaki denklemde

hesaplanmaistir:
U; = tanh W, C;_1f; + by) (4.31a)
Ve = o(Wylhe—q, ] + by) (4.32b)

Ozet olarak LSTM mimarisinde dért kap: ve iki bellek bulunmaktadir. Unutma kapist uzun
siireli bellegi alir ve bu bellegin bir pargasini unutur. Ogrenme kapis1 daha 6nceden kisa siireli
bellekten 0grenilen bilgiler ile birlikte girdiyi alir ve yeni bilgi 6grenir. Hatirlama kapisi, uzun
stireli bellekten gelen (kaydedilen) boliimlere 6grenilen yeni bilgileri ekleyerek uzun siireli

hafizay1 giinceller. Kullanma kapist uzun siireli hafiza ile birlikte 6grenilen bilgiyi alir ve bir
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tahmin yapmak ve kisa siireli bellegi gilincellemek i¢in bu bilgiyi kullanir. LSTM biriminde,
geriye yayilim siirecinde agirliklart glincellerken kolaylik saglayan sigmoid (o), hiperbolik
tanjant (tanh), ¢arpim (x) ve toplam (+) olmak iizere dort fakli fonksiyon kullanilmaktadir.
Bu yoniiyle tiirevlenebilirdir, yani fonksiyonlarin gradyani alinabilmektedir.

LSTM mimarisinin en temel avantajlari sifirlanan gradyan problemine ¢6ziim olusturmasi
ve girdilerin unutulmadan saklanabilmesi yani bilgi kaybini engelleyebilmesidir. LSTM
biriminde ii¢ sigmoid bulunmaktadir ve her bir sigmoid ¢iktis1 sifir ve bir arasinda deger
almaktadir. Bir x girdisi i¢in o(x) = 1 ifadesi tiim verinin ge¢mesi, o(x) = 0 ise verinin
gegmemesi anlamini tagimaktadir. Boylelikle tek bir filtre ile hangi verinin hiicreden gececegi,
hangisinin hiicrede kalacagi ve hangisinin ¢iktiya ulasacagina karar verilebilmektedir.

LSTM mimarisine gore daha az karmasik hesaplama gerektiren diger bir RNN ¢esidi Kapili
Tekrarli Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) mimarisidir. Bu mimari, unutma ve 0grenme
kapisin1 bir giincelleme kapis1 ad1 altinda birlestirir ve daha sonra bir sifirlama (reset) kapisinda
calistirir. Cikt1 olarak uzun ve kisa siireli bellek ¢ifti yerine ¢alisan yeni bir bellek iiretir.
Giincelleme kapisi ge¢cmis bilgilerin ne kadarimin bir sonraki gelecek adima aktarilacagim
belirler. Sifira yakinsa, dnceki bellek dikkate alinmaz ve sadece yeni bilgiler saklanir. Sifirlama
kapis1, gegmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagma karar verir. Ozet olarak giincelleme ve
sifirlama kapilarint kullanarak bilgiyi saklar ya da filtreler. Boylelikle sifirlanan gradyan
problemine takilmadan bilgiyi uzun siire saklamak ya da tahminden uzak bilgiyi kaldirmak i¢in

egitilebilmektedir.
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5. DERIN OGRENME MODELLERININ OLUSTURULMASI VE EGITILMESI

Tez calismasi kapsaminda metin analizleri gerceklestirmek i¢in olusturulan derin sinir ag1

modellerinin egitim ve test agsamalarindaki genel is akis1 asagidaki gibidir:

* Verilerin toplanmasi, egitim ve test verilerinin belirlenmesi

* Verilerin 6n igleme siireglerinden gegirilmesi

* Verilerin yiiklenmesi

* Model secimi ve model hiper parametrelerinin tanimlanmasi

* Hiper parametreler ve programlama adimlari ile derin sinir ag1 modelinin kurulmasi

* Egitim verisi lizerinde modelin egitilmesi

* Dogruluk ve hata sonug¢larimin alinarak modelin degerlendirilmesi

* Egitim ve test hata grafiklerinin yorumlanmasi, modelin iyilestirilmesi ve tahmin

sonuglarmin alinmasi.

Yukaridaki adimlar Sekil 5.1°de 6zetlenmistir.

Egitim Verisi

-

Derin Sinir Ag1

Etiketler On Isleme _>8_> Model Egitimi
o Egitim Seti
> > A\ 4
QHET[. 5 Test Verisi Egitilmis Modeller
. A
Metin Verileri :----
(Film, Kitap, Uriin - ~
Yorumlari, Haberler) Etiketler On Isleme

«

Test Seti

Sekil 5. 1. Metin verileri {izerinde derin sinir a1 modellerinin egitim ve test asamalari
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5.1. Metinlerin Vektor Gosterimi

Geleneksel makine 6grenmesi modellerinde oldugu gibi derin 6grenme modelleri de
egitilmeden Once verilen metinlerin sayisal gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Metni
sayisal temsile doniistiirme islemi, vektorlestirme (vectorization) olarak adlandirilir ve bu iglem

birkag farkl sekillerde yapilabilir:

* Metni kelimelere doniistiirme ve her kelimeyi bir vektor olarak gdsterme
* Metni karakterlere doniistiirme ve her karakteri bir vektor olarak gosterme

* Kelimelerin n-gramini olugturma ve bunlar1 vektorler ile temsil etme

Verilen bir ciimlenin karakterlere ya da kelimelere ayrilmasina birim (token) adi verilir.
Metin verileri kii¢lik birimlere ayrildiktan sonra her bir birim bir vektorle eslestirilir. Birimlerin
vektorler ile eslesmesi i¢in iki temel yaklasim mevcuttur: 1-hot kodlama (one hot encoding) ve
kelime temsili (word embedding). Bu tez ¢alismasinda kelime temsilleri olusturmak igin

word2vec algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritmanin avantajlari asagida verilmistir.

* Basit, anlamasit kolay ve giicli bir mimari sunmaktadir. Diger teknikler ile
kiyaslandiginda egitimi hizlidir.

* Verilerin etiketlenmesine ihtiyagc duymadan egitimi i¢in minimum diizeyde ¢aba
gerektirir.

* Hem cok kiigiik veri setlerinde hem de ¢ok biiyiik veri setlerinde ¢alisabildigi igin
Olceklenebilirdir.

* Anlamsal benzerligi yakalama konusunda ¢ok basarilidir.

* Gozetimsiz bir yaklagim oldugundan dolay1 insan emegi ¢cok azdir. Bu yiizden zaman

kazandiran bir tekniktir.

Word2vec, ¢ok basarili bir teknik olmasina ragmen asagida verilen bazi zorluk noktalar

vardir;
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Olusturulacak yeni bir veri seti i¢in word2vec modelinin gelistirmesi kolay olsa da hata
ayiklamasi (debug) zorlugu en 6nemli problemlerden birisidir.

Bir kelimenin birden fazla anlami oldugu durumda, kelime temsili vektdr uzayinda bu
anlamlarin ortalamasini alacaktir. Bu durumda olusacak olan belirsizlik word2vec

modelinin bir diger zorlugudur.

5.2. Veri Seti ve On isleme Adimlar1

Sinir aglarin1 6grenme islemi i¢in {i¢ tip veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir:

1.

Egitim Seti (Train Set): Film yorumlar1 ve bu yorumlarin pozitif/negatif etiketleri gibi
girdi verileri ve onlarin etiketlerini i¢eren veri setidir. Bu verileri 6grenme algoritmasi
ogrenerek, daha sonradan etiketsiz verileri siniflandirmak i¢in kullanmaktadir.
Genellikle veri setinin %70’ ini olusturmaktadir.

Test Seti (Test Set) ve Dogrulama Seti (Validation Set): Egitim setinden 6grenen
modellerin dogrulunu ya da performansini test ederek en iyi modeli se¢gmek igin
dogrulama seti kullanilmaktadir. Modelin 6grendiklerini, etiketlenmemis metinlere
veya genel olarak goriilmeyen verilere uygulama yetenegini test etmek ve iyi ¢alisip
calismadigini gérmek icin de test verileri kullanilmaktadir. Veri bilimcileri veri setini
egitim, dogruluma ve test seti olarak iice ayirabildikleri gibi, sadece veri setini egitim

ve test olarak da ikiye ayirabilmektedir.

Bu tez kapsaminda olusturulan haberler ve film yorumlari veri setleri tizerinde word2vec

algoritmasini1 ya da modelini uygulamadan once veri seti temizleme islemleri i¢in asagidaki

hususlar dikkate alinmistir:

Veri tiirii: Word2vec modeli tim metin verilerine uygulanabilmektedir. Bu nedenle
kullanilmayacak 6zel bir metin verisi tiirii yoktur.
Stk kullanilan kelimelerin kaldirilmasi: Google tarafindan Ingilizce dili icin gelistirilen

word2vec modelde “a” gibi bazi sik kullanilan kelimeler kaldirilmasina ragmen, “the”
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kelimesi gibi ¢ok sik gecen kelimeler kaldirilmamistir. Bu durum yapilacak NLP
uygulamasina bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Ornegin duygu analizi
calismast i¢in sik gecen kelimelerin kaldirilmasinda bir sakinca yokken makine
cevrimi ve dilin gramer yapisin1 anlamaya yonelik calismalarda kaldirilmamasi
gerekmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan Tiirk¢e veri setinde herhangi
bir sik gecen kelime kaldirilmamagtir.

3. Diger on isleme adimlari: Veri setindeki tiim sayilar, noktalama isaretleri ve simgeler
kaldirtlmistir. Ayrica tiim harfler kiiciik harflere doniistiiriilmiistiir. Birbirinden

bagimsiz metinler (yorumlar, haberler gibi) farkl satirlara ayrilmistir.

5.3. Derin Ogrenmede Yanhhk/Varyans ikilemi

Diger makine 6grenmesi modelleri ile karsilastirildiginda, derin sinir aglar1 optimizasyon
icin gerekli hiper parametrelerin yani sira milyonlarca 6grenilebilir parametre ile ¢ok daha
karmasgiktir. Bu durum geleneksel makine 6grenmesi modellerinde oldugu gibi yanlilik/varyans
ikilemini (bias/variance trade-off) [202] ortaya c¢ikarabilmektedir. Derin 6grenmede Sekil
5.2°de gosterilen yiiksek yanlilik ve varyans hatalarini kontrol etmek i¢in asagidaki ¢oziimler

uygulanmaktadir [190] :

* Yanhlik Hatast: Model ile iligkili bir hatadir. Dogrusal olmayan bir fonksiyon dogrusal
bir model ile modellenirse, model beklenenin altinda kalir ve yanlilik hatas1 yiiksek
olur. Yanlilik hatas1 yiiksek oldugunda, egitim verisi eksik 6grenilir. Kisaca bu durum
eksik 6grenme (underfitting) olarak adlandirilir. Yiiksek yanlilik hatasi olan bir ag,
egitim seti lizerinde tahmin ¢iktilar iiretirken yiiksek hata orani ¢ikar ve model veriyi
iyi bir sekilde 6grenemez. Yanlilik hatasin1 azaltmak icin yeni katmanlar ve noronlar
ekleyerek ag mimarisinin degistirilmesi gereklidir. CNN ve RNN yontemleri bu

duruma iyi bir ¢6ziim olabilmektedir.
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Yiiksek Yanlilik Yiiksek Varyans
Eksik Ogrenme Asirt Ogrenme
N (underfitting) . . (overfitting)

Hata

—— Dogrulama Hatasi

—— Egitim Hatas1

Model Karmasiklig:

Sekil 5. 2. Yanlilik ve varyans hatalarinin gosterimi

* Varyans Hatasi: Varyans hatasi, egitim verisindeki rassallik sebebiyle ortaya ¢ikan
hatadir. Egitim dagilim1 modelin artik genellesemeyecegi kadar iyilestirildiginde,
yiiksek varyans hatasi ortaya ¢ikmig olur. Bu durum asir1 6grenme (overfitting) olarak
adlandirilir. Varyans hatasi yiiksek olan bir ag, egitim verisini ¢ok iyi 6grenmistir ve
veriyi ezberleme problemi ile karsi karsiya kalmigtir. Dogrulama hatasinin egitim
hatasindan ayrilarak arttig1 noktada, asir1 6grenme problemi olusmaya baslar. Varyans
hatasin1 azaltmak igin veri sayisinin arttirilmasi, dropout ve diizenlilestirme

(regularization) tekniklerinin uygulanmasi ¢éziim olabilmektedir.

5.3.4. Dropout ile Asir1 Ogrenme Kontrolii

Derin sinir aglarinda asir1 6grenmeyi engellemek i¢in kullanilan dropout teknigi, kabaca
agin gizli katmanlarindaki bazi ndronlarin birakilma (drop-out) yaklasimidir. Her bir mini-batch
boyutunda, her bir gizli katmandaki diigtimler yani noronlor rastgele secilerek pasif hale
getirilir. Droput degerinin 0.5 olarak ayarlandig1 Sekil 5.3’deki gibi basit bir derin sinir aginda,
her bir gizli katmandaki ndronlarin yaklasik yaris1 birakilacak yani ag i¢cinde kullanilmayacaktir.

Burada, bir devirde (epoch 1) bir mini-batch i¢in birinci gizli katmanda rastgele segilen 1. ve 3.
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diigiim, ikinci gizli katmanda ise 2. ve 4. diiglim kapatilmigtir. Dolayistyla tiim sinir aginin

agirliklar1 da yaklasik olarak yariya inmistir.

’ Gizli Katman 1 ‘ ’ Gizli Katman 2 ‘ ’ Cikis Katmani

Sekil 5. 3. Dropout ile asir1 6grenme/varyans kontrolii

Dropout teknigi ile daha az agirlik ile daha kiigiik sinir aglari egitilir ve her bir kii¢iiltiilmiis
agin veriyi asir1 6grenme ihtimali azalir. Ayrica her néronun diger tim ndronlara tam bagli olma

durumu ortadan kalkar.

5.3.5. Diizenlilestirme ile Asiri (")grenme Kontrolii

Derin sinir aglarinda asir1 6grenmeyi kontrol etmek i¢in diger bir yol olan diizenlilestirme
teknigi, model biiyiidilkge modeldeki bazi agirliklar1 cezalandirma yaklagimidir. Sinir aglarini
diizenlemek i¢in L1 ve L2 olmak iizere iki ¢esit diizenlilestirme yontemi vardir. Fakat L2
diizenlilestirme teknigi, hesaplama verimliligi agisindan daha avantajli oldugu i¢in derin sinir
aglarinda daha sik kullanilmaktadir.

Diizenlilestirme yaklasimi i¢in hata fonksiyonunun diizenlenmesi gerekmektedir. Bunun
icin uygulanan diizenlilestirme miktarinin degisimini arttirabilen ya da azaltabilen A parametresi
kullanilmaktadir. L1 ve L2 diizenlilestirme, sirasiyla Denklem 5.1 ve Denklem 5.2°de

verilmistir:
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E = 1

m

ST @ixIn (9)) + (1 — y)xIn(L = 99)) + A(wy| + -+ + [wa]) (5.1)

E = 1

= —— 37 GixIn(3)) + (1 —y)xIn(1 = §)) + AW + - +wd)  (52)
Daha 6nceki boliimde anlatilan hata fonksiyonuna A parametresi eklenen her iki denklemden
de goriilecegi gibi, agirlik degerleri biiyilikse hata degeri artacaktir. Burada A parametresi, agirlik
katsayilarinin ne kadar cezalandirilacagini belirlemektedir. L1 diizenlilestirme, yiizlerce 6zellik
arasindan en iyi Ozelliklerin se¢iminde iyi bir performans sergilemektedir. Diger yandan L2
diizenlilestirme sinir ag1 modellerinin egitiminde daha iyi sonuglar vermektedir. Bu nedenle

derin sinir ag1 modellerinde daha sik kullanilmaktadir.

5.4. Derin Ogrenme Modelleri icin Hiper Parametre Ayarlamalari ve Secimleri

Hiper parametreler ile ilgili bilinen en 6nemli zorluk veri setine ve problem ihtiyacina bagh
olarak degismesidir, her modelde iyi bir sonug verecek sihirli degerlerin olmamasidir. Hiper
parametreler genel olarak iki kategoriye ayrilir. ilki model hiper parametreleridir. Bu
parametreler, modelin yapisinda yer alan degiskenlerdir. Aktivasyon fonksiyonlari, dropout,
gizli katmanlarin say1s1 ve modele 6zel hiper parametreler bu kategoridedir. Ikincisi iyilestirici
(optimizer) hiper parametrelerdir. Modelin yapisindan ziyade egitim ve en iyileme anlamina
gelen optimizasyon siireclerinde yer alan degiskenlerdir. Bu kategori de 6grenme katsayisi
(learning rate), mini-batch boyutu ve tim egitim seti lizerindeki devir sayisini (epoch)

icermektedir.

5.4.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir sinir agina dogrusal olmayan 6zellikler kazandiran aktivasyon fonksiyonlarinin temel

amaci, bir ag icindeki diigiimiin girdi sinyalini bir ¢ikt1 sinyaline doniistiirmektir. Bir yapay sinir
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aginda x girdileri ve bu girdilerin iligkili oldugu w agirliklar1 toplanir ve bu sonuca f(x)
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ilgili katmanin ¢iktis1 alinir ve bir sonraki katmana girdi
olarak verilir. Aktivasyon fonksiyonu olmadan metin verilerinin 6grenilmesi ve modellenmesi
miimkiin degildir. Ciinkii tiirevlenebilir dogrusal bir fonksiyon ile ancak geriye yayilim
gercekleserek agirlik gilincellemeleri yapilmaktadir. Bu nedenle kullanilacak olan aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi 6nemlidir. Daha 6nce geleneksel sinir aglarinda anlatilan aktivasyon
fonksiyonlar1 ve popiiler derin sinir aglarinda kullanilan en yeni aktivasyon fonksiyonlar
denklemleri ve Python uygulama kodlari ile birlikte Tablo 5.1°de sunulmustur. A¢iklanan tiim

aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi Sekil 5.4’°te verilmistir.

Tablo 5. 1. Aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyon Grafigi Fonksiyon Aciklamalari

. Fonksiyon Ismi: Step
. Fonksiyonu denklemi:

107 e step

=3
©

legerx =0
Oegerx <0

o
o

fe ={

Step Ciktisi
°
e

. Python dilinde fonksiyon kodu:

o
N~

00 b ] def step(x):
-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100 return np.array (x>0, dtype=np.int)
Girdi Degeri
10722 s . Fonksiyon Ismi: Sigmoid
. Fonksiyonu denklemi:
08
%0‘6 x) =
E f0) =
gOA
o . . Python dilinde fonksiyon kodu:
004 def sigmoid (x):
2100 —75 -50 -25 00 25 50 75 10.0 return 1 / (1 + np.exp(-x))
Girdi Degeri
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Softmax Ciktisi

o
o
®

o
=
=3

o
o
ES

o
o
~

0.00

-100 -75 =50 -2.5 0.0 2.5
Girdi Degeri

— s0ftmax j
75

5.0

10.0

f() =

def

Fonksiyon Ismi: Softmax
Fonksiyonu denklemi:

e
2je
Python dilinde fonksiyon kodu:

softmax(z) :
return np.exp(z) /
np.sum(np.exp(z))

RelLU Ciktisi

| —relu /

—100 —75 —50 —25 00 25
Girdi Degeri

5.0

AO

fo ={

def

Fonksiyon Ismi: ReLU
Fonksiyonu denklemi:

xegerx =0
Oegerx <0

Python dilinde fonksiyon kodu:

RelU (x) :
return np.maximum(0, x)

10

PReLU Ciktisi
=~

7| == PReLU

—100 —75 —50 —25 00 25
Girdi Degeri

5.0

AO

e ={

def

Fonksiyon Ismi: Parametrik ReLU (PReLU) [204]
Fonksiyonu denklemi:

xegerx =0
ax eger x <0

Python dilinde fonksiyon kodu:

PRelu (x,alpha) :
if x <0:

return alpha*x
else:

return x

TanH Ciktisi

1.00

0.75 4

0.50 1

0.25 4

0.00

-0.254

—0.50 1

-0.75+

—1.00 4

I

—100 —75 —50 —25 00 25
Girdi Degeri

5.0

AO

Fonksiyon Ismi: TanH
Fonksiyonu denklemi:

2

f(x) =tanh(x) = ———-1

1+e 2

Python dilinde fonksiyon kodu:

def tanh(x):

return np.tanh (x)
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10 4

. Fonksiyon Ismi: SoftPlus

= SoftPlus
N . Fonksiyonu denklemi:
o f @) = log,(1+e¥)
g “ . Python dilinde fonksiyon kodu:
2]
def softplus(x):
T T return np.log(l.0 + np.exp(x))
-10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Girdi Degeri
o . Fonksiyon Ismi: ELU [203]
—= . Fonksiyonu denklemi:
8
X egerx =20
@ 64 =
Z @) {(x(e" —1egerx <0
e
. . Python dilinde fonksiyon kodu:
01 def elu(x,alpha):
—_— if x <0:
-100 -75 =50 =25 0.0 25 5.0 75 100
Girdi Degeri return alpha* (np.exp(x)-1)
else:
return x
0 o . Fonksiyon Ismi: Swish
. Fonksiyonu denklemi:
8
3 f(x) = xxsigmoid(x)
S
- . Python dilinde fonksiyon kodu:

-100 -75 =50 =25 0.0 25 5.0 75 10.0
Girdi Degeri

def swish (x) :
return x*sigmoid (x)
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-4 -2 0 2 4
Girdiler

Sekil 5. 4. Sinir aglar1 i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

5.4.2. Ogrenme Katsayisi

Yoshua Bengio [80], 6grenme katsayisinin (learning rate) en onemli hiper parametre
oldugunu ve her zaman degerinin iyi ayarlanmis oldugundan emin olunmasi gerektigini
belirtmistir. Cok katmanli sinir aglar1 i¢in 6grenme katsayis1 degerleri (0,1) araliginda 1’den
kiigiik ve 10"’ dan biiyiik alinmalidir. Genellikle 0.01 6grenme katsayisi degeri iyi bir baslangic
noktasi sayilmaktadir. Bununla birlikte, egitim hatasinin davranisina bagh olarak 0.001, 0.0001,
0.00001 gibi degerler de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ogrenme katsayisinin belirlenmesinde kesin bir kural ve kisitlamanin olmamasiyla birlikte,
en iyi 0grenme katsayisi genellikle en az hata iireten en iyi degere sahiptir. Bu nedenle, modelin
egitim siirecindeki davranisini izleyerek en iyi degere ulasmak miimkiindiir. En iyi degerlere
ulagmada yardimci olacak bazi durumlar asagida verilmistir ve bu maddelere karsilik gelen

gorsel anlatimi Sekil 5.5°te sunulmustur:
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Sekil 5. 5. Derin sinir aglarinda 6grenme katsayisinin davranislari

* Egitim sirasinda modelin dogrulama hatas1 azaliyorsa (a), 6grenme katsayisi iyi
secilmistir.

¢ Egitim sirasinda modelin dogrulama hatasi ¢ok yavas azaliyorsa (b), 6grenme katsayisi
kotiidiir ve arttirtlmalidir.

¢ Egitim sirasinda modelin dogrulama hatasi artiyorsa (c), 6grenme katsayist kotiidiir ve
azaltilmalidir.

* Egitim sirasinda modelin dogrulama hatas1 6nce azaliyor sonra arttyor ve hata-agirlik
grafiginde siirekli salinim gerceklestirerek optimum agirlik noktasina ulagamiyorsa (d),
egitim sirasinda 6grenme katsayisinin zamanla yavasga azaltilmasi gerekmektedir. Bu
teknige Ogrenme katsayisi azaltma (decay) denilmektedir. Bu teknikte 6grenme

katsayis1 ya dogrusal ya da tistel olarak azaltilir.

5.4.2. Mini-batch Boyutu

Modelin egitiminde kullanilan hesaplama kaynaklarini, egitim hizini, iterasyon sayisini ve
hata hesaplamalarindaki giiriiltiileri etkileyen bir hiper parametredir. Mini-batch, tek seferde
tlim verilerin egitilmesi yerine veri setinin alt kiimeleri {izerinde egitim yapmak i¢in kullanilan
bir tekniktir. Bu yontem, bir bilgisayarin, tiim veri setini depolamak i¢in yeterli bellege sahip
olmamasi durumunda bir model egitme olanagi saglamaktadir. Batch egitimi i¢in her devir

baslangicinda veriler rastgele karistirilir ve egitim verileri daha kiiclik mini-batch’ lere ayrilir.
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Model her bir mini-batch iizerinde ileri besleme islemi gerceklestirir ve hata degerini hesaplar.
Daha sonra her bir mini-batch {izerinde geriyayilim kullanilarak gradyan hesaplamalari
gerceklestirilir ve agin agirhiklart gilincellenir. Ancak tiim Orneklerde ayni anda hata
hesaplanamayacagi i¢in bu islem hesapsal olarak verimsiz bir yontemdir. Bu nedenle agirlik
giincellemeleri icin SGD ile birlestiginde daha verimli ve kullanigh olmaktadir.

Mini-batch boyutunun belirlenmesi egitim setine ve kullanilacak ag modeline gore degisim
gosterse de literatiirde yapilan deneysel ¢alismalar sonucu [205,206] asagidaki sonuglar elde

edilmisgtir:

e 1,2,4, 8, 16 gibi ¢ok kiigiikk mini-batch boyutlar1 ag hesaplamalarinda daha fazla
giiriiltiiye sebep olmaktadir.

e 512,1024, 2048 gibi ¢ok biiyiik mini-batch boyutlar1 hesaplama maliyetinin yiiksek ve
modelin dogrulugunun ya da performansinin diisiik olmasina sebep olmaktadir.

* Veri boyutu, tiirli ve yapilacak isleme baglh olarak degisen 32, 64, 128 ve 256 mini-
batch boyutlari segilebilecek en iyi degerler olarak kabul edilmektedir.

5.4.3. Devir Sayis1

Kisaca devir (epoch) sayisi olarak isimlendirilen egitim iterasyonlarinin sayisinda her bir
devir, tlim veri setinin ileri ve geriye dogru (forward and backward) tek bir gecis adimidir. Fazla
veri gerektirmeden olusturulan modelin dogrulugunu arttirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
nedenle dogru sayida devir se¢imi dnemli bir islemdir. Sekil 5.6’da sunulan model karmasiklik
grafiginde 6rnek bir modelin devir sayisina gore degisen egitim sonuglari gosterilmistir. Devir
sayist istenilen degerden biiyiik oldugunda model asir1 6grenme problemiyle ve istenilen
degerden kiigiik oldugunda ise eksik dgrenme problemiyle karsi karsiya kalmaktadir. Istenilen
devir degerini belirlemek igin iki ¢dziim sdz konusudur. Ilki sezgisel yoldur; model egitimi
siiresince dogrulama ve egitim hatalar1 grafiksel ya da sayisal degerler tizerinden gézlemlenerek
dogrulama hatasmin yiikselmeye basladig1 noktada egitim durdurulmaktadir. ikincisi ise bu

islemin otomatik bir sekilde yapilmasidir. Bu tez ¢alismasinda, olusturulan derin sinir ag1
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modellerinde kullanilan devir sayisi parametresi, TensorFlow tarafindan desteklenen erkenden

durdurma (early stopping) teknigi kullanilarak otomatik bir sekilde optimize edilmistir.

| © Dogrulama Hatas1 (DH) @ Egitim Hatas1 (EH) |
3 T T
I I
K I I I
2 i ] ] ]
| I | I
| I I
| I I
[ [
: I I
| I |
0 i :

v v v v Devir Sayisi
DH: Biiyiik DH: Kiigiik DH: Orta DH: Biiyiik
EH: Biiyiik EH: Kiiciik EH: Cok Kiigiik ~ EH: Cok Kiigiik
(Eksik Ogrenme)  (istenilen) (Asint Ogrenme)  (Asirt Ogrenme)

Sekil 5. 6. Model karmagiklik grafigine gore devir sayisinin belirlenmesi

5.4.4. Gizli Katmanlarin Sayis1

Bir modelin kapasitesi, farkli problem ve gorevleri 0grenme yetenegi olarak ifade
edilmektedir. Modelin kapasitesi degistirilerek asir1 6grenme ya da eksik 6grenme durumlari
kontrol edilir. Diisiik kapasiteli modeller egitim setini eksik 6grenirken, yiiksek kapasiteli
modeller egitim setini asir1 6grenerek ezberlemektedir [207]. Gizli katmanlarin/birimlerin sayisi
bir modelin 6grenme kapasitesinin Sl¢iilmesi i¢in 6nemli bir parametredir. Bu parametre
degerinin se¢iminde egitim ve dogrulama degerlerinin dogruluk (accuracy) grafigine
bakilmaktadir. Sekil 5.7°de 6rnek bir modelin egitim ve dogrulama veri seti lizerindeki mini-
batch boyutuna gore dogruluk orani sonuglari verilmistir. Bu sonuglara gore, egitim degerleri
dogrulama degerlerinden daha iyi ¢iktigi durumda model asir1 6grenme problemiyle karsi
karsiya kalmaktadir. Gizli katman sayisinin belirlenmesi ve asir1 6grenme probleminin ¢éziimii

icin agagidaki oneriler sunulmaktadir:
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Sekil 5. 7. Model dogruluk grafigine gore gizli katman sayisinin belirlenmesi

* Modelin egitimi sirasinda dogruluk orani sonuglarina bakildiginda, egitim degerleri
dogrulama degerlerinden daha yiiksek ¢ikiyorsa model veri setini asir1 6grenmistir ve
gizli katman sayisinin azaltilmasi gerekmektedir.

* Asirt 6grenme probleminin ¢dziimii i¢in ayrica dropout ve L2 diizenlilestirme
tekniklerini kullanilmaktadir.

* Genellikle gizli katman sayist ideal degerden kiiclik alindiginda bir probleme yol
acmazken, ¢ok biiylik gizli katman sayist degerleri modelin asir1 6grenmesine yol
agmaktadir.

* Model egitimi istenilen dogruluk sonug¢larini saglamiyorsa, daha fazla gizli katman

eklemek ve model hatalarini takip etmek gerekmektedir.

Derin sinir agmnin egitiminde kullanilacak olan diger parametreler ve terimler asagida

listelenmistir:

Kelime Temsil Boyutu: Kelime temsilleri, metinlerin sayisal vektor gosterimleri i¢in derin
o0grenme modellerinde kullanilan popiiler bir ¢oziimdiir. Kelime temsili boyutu ise egitim
asamasinda test edilmesi gereken bir diger hiper parametredir. Bu vektor boyutu egitim igin
kullanilan kelime listesinin boyutuna bagl olarak degismesi ile birlikte genellikle 50, 100, 300

ve bazen 1000 degerini alabilmektedir.
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Hata Fonksiyonu: Rastgele degerler ile baslatilan w ve b degerleri arasinda matris ¢arpimi
gerceklestirilerek elde eden tahmini y ¢iktist gercek degere yakin bir sonu¢ vermeyecektir.
Olusturulan modelin tahmin ettigi ¢ikt1 degerlerin, gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
sOyleyen bir fonksiyona ihtiya¢ vardir. Bu bir regresyon problemidir ve toplam karesel hata
(sum of squared error - SSE) kullanilir. Tahmin edilen y ve gergek y degeri arasindaki farkin
karesi alinarak modelin tahmin edilen deger ile gercek degere ne kadar yakin oldugunu anlamasi

saglanir.

Gradyan Azaltma Algoritmasi: Hata fonksiyonunun (error function) degeri ne kadar kiigiik
olursa model gergek ciktiya o kadar yakin bir tahmin gerceklestirir. Bu nedenle, matematiksel
olarak yapilmak istenen hata fonksiyonunun degerini minimize etmektir. Bu islem gradyan
azaltma (gradient descent) olarak adlandirilir. Gradyan, agdaki her agirliga gore hata
fonksiyonunun kismi tiirevidir. Zincir kurali kullanilarak her katmanda, her agirligin gradyam
hesaplanir. Her katmanin gradyanlar1 bilindiginde, hata fonksiyonunu minimize etmek igin

gradyan azaltma algoritmasi kullanilir. Bu islem agin hatasi en aza inene kadar tekrarlanir.

5.5. Gelistirme Ortamlari ve Platformlari

Bu tez caligmasinda metin analizi mimarisi tizerinde ¢alistirilacak derin 6grenme modelleri
icin sec¢ilen derin 6grenme platformlart ve yazilim kiitiiphaneleri asagida verilmistir. Derin
O0grenme mimarisi ile biiyilk metin verileri iizerinde otomatik duygu analizi ve metin
smiflandirma ¢alismalar gergeklestirilerek, gercek diinya uygulamalarinda performans karsilig

alabilecek pratik ve teorik uygulamalara katk1 saglanmistir.

5.5.1. Anaconda

Ozellikle yapay zeka ¢alismalarinda yaygin olarak  kullamlan  Anaconda

(https://anaconda.org/), Python programlama dili, yiiziin {izerinde veri bilimi paketleri ve
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bagimliliklari ile gelen bir dagitimdir. Cesitli kiitiiphaneler ile ilgili sorunlar1 en aza indirgeyen

Conda uygulamasi bir paket ve ortam yoneticisidir.

| M Anaconda Prompt — O X

\betul\Anaconda3) C:\U etul>activate phd_env

d(phd_env) ¢ etul>conda 1i
# packages in e nment at C: s\betul\Anaconda3\envs\phd_env:

snlcrypto 8.24 Y anaconda

anaconda

ile / anaconda
-certificates

anaconda

anaconda

anaconda

py35h452elab @

Sekil 5. 8. Anaconda ortam1

Tez c¢alismast icin kurulan Sekil 5.8’deki bu paket yoneticisi kiitiiphaneleri ve diger
yazilimlar bilgisayara yiiklemek i¢in kullanilmaktadir. Python kiitiiphanesinin paket yoneticisi
olan pip ile benzerdir. Ancak pip genel amacli python kullanima yonelikken, conda veri bilimine
odaklr erisilebilir python ya da python olmayan paketlere odaklanmistir. Anaconda dagitimi
onceden derlenmis paketleri kurar, Ornegin ¢esitli matematik islemlerdeki performansi

hizlandiran MKL Kkiitliphanesi ile derlenmis Numpy, Scipy ve Scikit-learn ile birlikte gelir.

5.5.2. Amazon Web Servisleri

Zaman maliyeti agisindan probleme ve veri setinin boyutuna gore kisisel bilgisayarlardaki
CPU iizerinde derin sinir aglariin egitilmesi zor olmaktadir. Egitim, devir sayisina ve modelin

bliytikliigiine gore saatleri bazen giinleri alabilmektedir. Bunun i¢in hizli bir alternatif GPU
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kullanimidir. Bu tez ¢aligmasinda gelistirilen modellerin egitimi i¢in NVIDIA GTX 1080 grafik
kart1 kullanilmistir. Fakat bunun yaninda bazi modellerin egitimi i¢in, Esnek Hesaplama Bulutu
(EC2) olarak adlandirilan bir servis sunan ve GPU eklentili sanal sunucu iizerinde ¢aligilmasina

olanak saglayan Amazon web servisleri (Sekil 5.9) kullanilmigtir.

aWS Services v Resource Groups v * Q betulay v Ohio ~ Support ¥
1. Choose AMI 2. Choose Instance Type 3.Cc 4 id Storay Configure Security Gro 3 w
Step 1: Choose an Amazon Machine Image (AMI) e

An AMI is a template that contains the software configuration (operating system, application server, and applications) required to launch your instance. You can select an AMI provided by AWS, our |
community, or the AWS Marketplace; or you can select one of your own AMiIs.

Quick Start 110 12 of 12 Products
=

My AMIs

o i Deep Learning AMI (Ubuntu)
AWS Marketplace .;’amazon

(2)1 5.0 | Sold by Amazon Web Services

Community AMIs $0.023 to $41.944/0r incl EC2 charges + other AWS usage fees
Unw/Unix, Ubunty 16.04 | 64-bt Amazon Machine image (AMI) | Updated: 2/27/18

¥ Categories Comes with latest, official binaries of popular deep learning frameworks installed in separate virtual environments. Includes

Apache MXNet, TensorFlow, PyTorch, Caffe, Caffe2, .
All Categories

More info
Infrastructure Software (12)

Sekil 5. 9. Amazon web servisinden segilen Amazon Makine Goriintiisii (AMI)

1 C ~/ Deep Learning AMI  (Ubuntu)
B A

Welcome to Ubuntu 16.04.3 LTS (GNU/Linux 4.4.0-1039-aws x86_64v)

Please use one of the following commands to start the required environment with the framework of your choice:

for MXNet(+Kerasl) with Python3 (CUDA 9) source activate mxnet_p36

for MXNet(+Kerasl) with Python2 (CUDA 9) source activate mxnet_p27

for TensorFlow(+Keras2) with Python3 (CUDA 8) source activate tensorflow_p36
for TensorFlow(+Keras2) with Python2 (CUDA 8) source activate tensorflow_p27
for Theano(+Keras2) with Python3 (CUDA 9) source activate theano_p36

for Theano(+Keras2) with Python2 (CUDA 9) source activate theano p27

for PyTorch with Python3 (CUDA 8) source activate pytorch_p36
for PyTorch with Python2 (CUDA 8) source activate pytorch_p27
for CNTK(+Keras2) with Python3 (CUDA 8) source activate cntk_p36

for CNTK(+Keras2) with Python2 (CUDA 8) source activate cntk_p27

for Caffe2 with Python2 (CUDA 9) source activate caffe2 p27

for base Python2 (CUDA 9) source activate python2

for base Python3 (CUDA 9) source activate python3

Sekil 5. 10. Derin 6grenme modellerinin ¢alistirilmasi igin 6nceden yiiklenmis yazilimlar ve isletim sistemini
saglayan derin 6grenme bulut ortami-Deep Learning AMI (https://aws.amazon.com/)
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Amazon EC2 iizerinde calisan Deep Learning AMI, Sekil 5.10°da gosterildigi gibi derin

ogrenme modellerinin gelistirilmesi ve egitilmesi icin Apache MXNet, TensorFlow, PyTorch,

Caffe, Caffe2, Keras, Chainer, CNTK ve Theano gibi derin 6grenme platformlarinin

kullanilmasina olanak saglar.

5.5.3. Google Colaboratory

co0 colab.research.google.com

& dosya_yukleme.ipynb

File Edit View Insert Runtime Tools Help

column_names

c reviews

[} uluslararasi antalya piyano festivali ispanyol
1 qu venlik ve istihbarat komisyonu toplandi guve.

2 sivasta kitap kafe nin adi kitap otagi olarak

Sekil 5. 11. Google Colaboratory gelistirme ortami1

], names=column_names
], names=column_names)

B} COMMENT ah SHARE q‘

CONNECT 7 ~

Tez caligmasi kapsaminda derin sinir ag1 modellerinin egitiminde kullanilan bir diger

gelistirme ortam1 olan Google Colaboratory kisaca Colab, makine 6grenimi arastirmalarina ve

caligmalarina yardimci olmak igin olusturulan bir projedir. Ayrica kurulum gerektirmeyen ve

tamamen bulutta ¢alisan bir Jupyter notebook ortamidir. Sekil 5.11°de ekran goriintiisii

gosterilen Colab, derin 6grenme calismalarinda yardimer olacak {icretsiz GPU kullanimi gibi

pek cok secenek ve alternatif sunmaktadir [208].



5.5.4. TensorFlow

2015 yilinda Google tarafindan agik kaynak bir proje olarak piyasaya siiriilen TensorFlow
(https://www.tensorflow.org/), derin sinir aglarini olusturmak i¢in kullanilan bir platformdur.
Java, C++, Go ve Python dilleri i¢in destek sunmaktadir. Bu tez calismasinda, yeni modellerin
gelistirilmesi i¢in en ¢ok tercih edilen ve kullanilan Python dili tercih edilmistir. Tim
matematiksel islemler diigiim (node) olarak ifade edilir ve bu diigiimler arasindaki kenarlar
(edge) tensorlerdir. Tensorflow’ da veri modelleri integer, float ya da string tipi belirtilerek
depolanmaz. Bu degerler tensor adi verilen bir nesnede tutulmaktadir. Tensorler, cok boyutlu
veri dizileridir. Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan tensorler sunlardir: Skalar (OB
tensor), Vektor (1B tensor), Matris (2B tensor), 3B tensor, 4B tensor ve 5B tensor. Farkli boyut

ve cesitlerdeki bu tensorler asagidaki kod blogunda verilmistir:

#Tensorflow kiitphanesinin yliklenmesi

>>import tensorflow as tf

#a, O-boyutlu bir int32 tensor
>> a = tf.constant (123)

#b, O-boyutlu bir string tensor

>> b = tf.constant (“derin ogrenme”)

#c, l-boyutlu bir int32 tensor
>> ¢ = tf.constant ([123, 456, 789])

#d, 2-boyutlu bir int32 tensor
>> d = tf.constant ([[123, 456, 789],
[111, 222, 333]1])

#e, 3-boyutlu bir int32 tensor

>> e = tf.constant ([[[123, 456, 789],
[111, 222, 333]],
[[123, 456, 789],
[111, 222, 333]]1])
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Tensorflow agdaki gradyanlar1 otomatik hesaplar ve hata fonksiyonunu en aza indirgemek
icin optimize eder. Bu hesaplamalar bir ya da daha fazla Grafik islemci Birimleri (GPU)
iizerinde gerceklestirilerek biiylik 6l¢lide hizlandirilabilmektedir. Bu nedenle, GPU hesaplamasi
derin 6grenme uygulamalarinda bir zorunluluk haline gelmistir.

TensorFlow, Windows, Linux, Mac isletim sistemli makinelerde ve Android gibi mobil
bilgisayar platformlarinda ¢alisabilme 6zellige ile taginabilirdir. TensorFlow kaynak koduna
etkin bir sekilde katkida bulunan ve hata geri bildirimleri ile daha iyi bir noktaya ¢ikmasina
saglayan bir gelistirici toplulugu ve kullanicis1 vardir. Bu 6zelligi ile arastirmacilara kullanim
kolaylig1 ve destek saglamaktadir. Derin sinir ag1 modellerini gelistirmek, analiz etmek ve

iyilestirmek i¢in sundugu TensorBoard araci ile kullanigl bir platformdur.

5.5.5. Keras

Keras (https://keras.io), derin 6grenme aglarini hizli bir sekilde olusturmak i¢in TensorFlow
kullanimina izin veren yiiksek seviyeli bir Uygulama Programi Arayiiziidiir (UPA). Keras ile
siralt katmanlardan olusacak sinir ag1 modeli olusturulurken Sirali katmanlardan olusacak sinir
ag modeli i¢in keras.models.Sequential sarmalayict sinifi (wrapper class) kullanilmaktadir. Bu
sinif modeli egitmek ve calistirmak icin kullanilan compile(), fit() ve evaluate() gibi yaygin

methodlar ile Keras model arayiiziinii implemente etmektedir.

from keras.models import Sequential

model.Sequential ()

Keras Katman sinifi, tam bagli katmanlar, maksimum havuz katmanlar1 ve aktivasyon
katmanlar1 gibi ¢esitli sinir ag1 katmanlari igin ortak bir arayiiz saglamaktadir. Bir modele yeni
bir katman eklemek i¢cin modelin add() methodu kullanilmaktadir. Tek bir gizli katmani olan

basit bir model su sekilde olusturulmaktadir:

Import numpy as np

from keras.models import Sequential
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from keras.layers.core import Dense, Activation
X = np.array([[0, 01, [0, 11, [1, 01, [1, 111,
dtype=np.float32)
y = np.array([[0], [1], [1], [0]], dtype=np.float32)
model=Sequential ()
model.add (Dense (32, input dim=X.shape[1l]))
model.add (Activation('softmax'))
model.add (Dense (1))

model.add (Activation ('sigmoid'))

[lk gizli katman, 32 diigiim olusturur ve her bir diigiim girdi olarak iki elemanli vektér alir.
Her katman, bir dnceki katmanin ¢iktisini girdi olarak almaktadir. Bu zincir modelin ¢iktis1 olan
son katmana kadar devam etmektedir. Modeli olusturduktan sonra calistirmadan Once
derlenmesi (compile) gerekmektedir. Keras model, derleme asamasinda TensorFlow
kiitiiphanesini cagirmaktadir. Istenilen girdi verisi iizerinde modeli g¢alistirmadan &nce,
optimizer, hata fonksiyonu (loss function) ve diger parametrelerin tanimlanmalidir. Tasarlanan

modelin derlenmesi icin se¢ilen 6rnek parametreler su sekildedir:

model.compile (loss="categorical crossentropy",

optimizer="adam", metrics = ["accuracy"])

Yalnizca iki smif kullanildig: i¢in hata fonksiyonu i¢in capraz entropi (crossentropy)
secilmistir. Optimizasyon i¢in SGD yerine Adam algoritmasi [209] se¢ilmistir. Modeli
degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy) metrigi belirlenmistir. Model mimarisinin sonuglari
model.summary () komutu ile goriilebilmektedir. Son olarak model, epoch sayisini igeren fit()
metodu ile egitilir ve modeli degerlendirmek i¢in evaluate() metodu kullanilir.

TensorFlow ve Keras kiitliphanelerine alternatif olarak pek ¢ok derin 6grenme platformu
vardir. Bu popiiler platformlarin karsilastirmasi Tablo 5.2°de sunulmustur. Bu tez ¢calismasinda
bu iki platformun kullanilma sebebi popiiler olmasi, kullanim kolaylig1, gelistiricilerin destek
saglamasi ve dokiimantasyonlara erisim kolayligidir. Shi ve arkadaslar1 [210] , yayinladiklar

makalede dort popiiler platformun CNN, RNN ve geleneksel ileri beslemeli sinir aglar1 tizerinde
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birden fazla GPU ve CPU kullanarak karsilagtirmasini yapmistir. Karsilagtirilmasi yapilan Caffe

(http://caffe.berkeleyvision.org/), CNTK (https://cntk.ai) , TensorFlow ve Torch
(http://torch.ch/) kiitliphanelerinin ¢ok verimli bir sekilde GPU kullanabildiklerini gostermistir.
Fakat GPU {izerindeki performans sonuglarina bakildiginda, 6ne ¢ikan bir platform olmadigini

ve bu platformlarin hala iyilestirilmeye ihtiya¢ duydugunu belirtmistir.

Tablo S. 2. Derin 6grenme platformlarinin karsilagtirilmasi

Platform Gelistirilen | Topluluk Model Kolay Hiz GPU
Dil Destegi Esnekligi | Konfigiirasyon Paralellestirme

TensorFlow Python Cok Giiglii Cok iyi Cok iyi Iyi Giiclii

Keras Python Cok Giiglii Cok iyi Cok iyi Iyi Giiglii

Caffe C++ Cok Giiglii Iyi Iyi Iyi Orta

MXNet R, Python, | Cok Giiglii Iyi Iyi Iyi Cok Giiglii

Julia, Scala
Torch Lua, Cok Giiglii Cok iyi Cok iyi Cok Giicli
Python iyi

Theano Python, Giiglii Iyi Orta Iyi Orta
C++

CNTK C++ Giiglii Iyi Orta Iyi Orta

5.5.6. Tensorboard

TensorBoard, TensorFlow’da olusturulan derin sinir agmin yapisini, parametrelerini ve
metriklerini gorsellestirmemizi saglayan web tabanli bir uygulamadir. Derin sinir aginin daha
kolay ve hizli bir sekilde optimize edilmesine, hatalarin gozlemlenerek bulunmasma ve
diizeltilmesine yardimc1 olmaktadir.

Bu tez calismasinda kullanilan modellerin karsilastirilmasini yapmak, egitim sonuglarin
gozlemleyerek farkli derin sinir ag1 mimarilerini ve hiper parametrelerini degistirmek ve
optimize etmek i¢in TensorBoard kullanilmistir. Bu amag dogrultusunda, TensorFlow ve Keras
platformlar1 {izerinde olusturulan aglart gorsellestirmek icin TensorBoard kurulumu
gerceklestirilmistir. TensorFlow ve Keras’ta ag egitimi gerceklestirirken 6zel bir log yolu
tanimlayarak  aktivasyon metrikleri icine TensorBoard

eklenmistir. Bu islemin
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gerceklestirilmesi i¢in “Keras callbacks™ olarak adlandirilan egitim siiresince calisacak olan
ozel bir fonksiyon smifi kullanilmistir. Her bir devir sayisindan (epoch) sonra kaydedilen ag
agirliklar ile birlikte log dosyalar tutularak agin egitimi sonucu dogruluk (accuracy) ve hata
(loss) degerlerinin gorsellestirilmesi saglanmistir. Bu islemler i¢in Oncellikle TensorBoard
callback sinifi eklenir. Daha sonra derin sinir aginin egitimi i¢in kullanilacak olan callback’ler

icin bir liste olusturulur ve bu liste modelin “.fit()” metoduna bir argiiman olarak iletilir.

5.5.7. FastText Kiitiiphanesi

Bu tez ¢aligmasinda haberler ve beyazperde film yorumlarindan 6nceden egitilmis kelime

temsillerinin olusturulmasinda word2vec yani sira FastText Kiitiiphanesi (https://fasttext.cc/) de

kullanilmistir. FastText temsillerinin word2vec temsillerine gore 6n plana ¢ikan avantaji kelime
vektorlerini 6grenirken kelimelerin igyapisini dikkate almasidir [211]. Tiirk¢e gibi morfolojik
olarak zengin diller icin bu 0Ozellik yararli olmaktadir. Word2vec algoritmasinda egitim
yapilirken her kelime atomik yani benzersiz diisiiniiliir fakat FastText ile her kelime n-gram
karakterlerine gore guruplanir. Ornegin “film” kelimesi, “filmi”, “filmin”, “filmde”, “filmler”

gibi n-gram Ozelliklere ayristirilarak olusturulmaktadir.
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6. DERIN OGRENME MODELLERI iLE METIiN SINIFLANDIRMASI

6.1. Problem Tanimi

Rosenblatt, 1957 yilinda ilk algilayiciyr kesfettikten sonra, sinir aglar gittikge dikkat
cekmeye basladi. Fakat bellek ve islemci hiz1 kisitlamalar1 sebebiyle potansiyel uygulamalar ve
arastirmalar biiyiik bir sorunla karsi karsiya geldi. Son on yilda, daha giiclii ve daha ucuz
bilgisayarlar sayesinde, makine 6grenimi arastirmacilari, metinler, resimler ve sesler iceren ¢ok
genis veri kiimeleri kullanan birka¢ derin katmana sahip karmasik ve biiyiilk modeller insa
ettiler. Derin 6grenme yontemleri, NLP, goriintii ve konusma tanima gibi pek ¢cok uygulamada
son yillarda basarili sonuglar alinan makine 6grenimi arastirmacilarinin attigit 6nemli bir
adimdir. Derin 6grenmenin makine 6grenimi alaninda dikkat cekmesinin pek ¢ok sebebi vardir.
Bu sebeplerden birisi, GPU (Graphics Processing Unit) olarak adlandirilan yeni ekran karti
islemcilerinin gelistirilmesi ile birlikte aglarin egitimi igin gerekli siire Onemli Olciide
azaltilmistir. Bir diger sebep, derin mimarlar1 egitmek i¢in kullanilacak gesitli veri setlerinin
artmasi ve bu veri setlerine erisimin kolaylagmasidir.

Diger makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile kiyaslandiginda derin 6grenme, ozellikleri
otomatik O0grenme giicliyle 6n plana ¢ikmaktadir. Sinir aglarinin her katmani bir 6nceki
katmanlardan farkl1 bir soyutlama 6grenmektedir. Ornegin, bir nesne tanimada birinci katman
farkli kenarlar1 6grenir, bir sonraki katman kenarlar1 bir araya getirerek motifleri 6grenir,
sonraki katman motifleri birlestirerek pargalar1 olusturur ve sonraki katmanda nesnenin yiiksek

seviyeli gosterimi vardir. Bu hiyerarsik 6zelliklerin gosterim su sekildedir:

[piksel -> kenar -> doku -> motif -> parca -> nesne].

Benzer sekilde bir metin tanimada isleminde birinci katman karakterleri 6grenir, bir sonraki
katman karakterleri bir araya getirerek kelimeleri dgrenir, sonraki katman kelime gruplarini
olusturur ve en son katmanda tiim metnin tanima islemi gergeklestirilir. Bu hiyerarsik

ozelliklerin gosterim su sekilde yapilandirilabilir:
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[karakter -> kelime -> kelime grubu -> ciimle -> 6ykii].

Derin 6grenme, metinlerin siniflandirilmasi ve kiimelenmesi, dokiiman 6zetleme, miisteri
iliskileri yonetimi, web madenciligi, duygu analizi ve diger bilgiye erisimi iceren metin analitigi
problemlerine etkili bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmistir. Bu tez boliimiiniin amaci, Tiirkce
metinler iizerinde ikili duygu siniflandirma ve ¢oklu metin siniflandirma problemlerinin ¢oziimii
icin ¢esitli derin 6grenme modellerinin arastirilmasi ve uygulanmasidir. Ayrica kullanilan derin
o0grenme modellerinin 6nceden egitilmis Tiirkce kelime temsilleri ile gelistirilmesi ve
performans sonuglarinin karsilagtirilmasidir. Bu temel kapsamlar ile birlikte bu bélimde su
sorularin cevaplarini bularak derin 6grenme yaklagimlari ile metin siniflandirma problemlerine

katk1 sunmak amacglanmistir:

* Derin 6grenme yontemleri genellikle Ingilizce iizerinde gelistirilmis ve metin
siiflandirma g¢aligmalarinda yiiksek basari elde etmistir. Web iizerinde ve sosyal
medyada erigilebilir, ¢ok biiyiik Tiirkge icerigin olusmasiyla birlikte Tiirk dilinde
yazilmig metinlerin siniflandirma ihtiyaci dogmustur. Bu ihtiyacgtan yola ¢ikilarak
sunulan bu ¢calismada, derin 6grenme yaklasimlar1 ne kadar basari elde etmistir?

* Tiirk¢e i¢in ¢ok biiyiik bir veri seti iizerinde Onceden egitilmis kelime temsilleri
olusturularak kullanilan bu derin 6grenme yaklasimlarinin performansini arttirmak
miimkiin mii?

* Farkli mimariler, yontemler, katmanlar ve hiper parametre optimizasyonlari ile hangi
derin 6grenme modellerinin metin siniflandirma problemlerindeki basarist yiiksektir?

e Ikili duygu siniflandirmasi ve haber metinleri gibi ¢oklu metin siniflandirmasi
problemlerinde kullanilan derin 6grenme yaklagimlarinin performansi nedir?

* Asin ya da eksik 6grenme problemlerinin ¢oziimii i¢in hangi hiper parametreler ve

modeller onerilmektedir?

Sonug olarak bu tez calismasinda kullanilan farkli derin 6grenme mimarileri, Tiirk¢e metin
siniflandirma problemlerinde bagarili sonuglar ile yliksek performans sergilemistir. Bu boliimde
duygu smiflandirmasi ve haber metinlerin smiflandirmasi olmak iizere iki uygulama
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gerceklestirilmistir. Ayrintili olarak anlatilacak olan duygu siniflandirma boliimiinde kullanilan
mimariler, haber siniflandirmada da dogruluk ve giivenilirlik agisindan test edilerek performans

sonuglar1 gorsel ve istatiksel olarak ortaya koyulmustur.

6.2. Motivasyon

Dokiiman smiflandirma akademik alanda onemli olmakla beraber olagan iistii ekonomik
degeri olan bir alandir. Kullanict davraniglart web tarama ge¢misindeki metinlerin analizi ile
cikarilabilir ve bu davranmisa gore reklam tavsiyeleri gerceklestirilebilir. Bir tirlin hakkinda
yapilan yorumlar otomatik analiz edilebilir ve bu analiz sonucu {iriin saglayicilar dogru is
planlar1 ve kararlar1 alabilir. Akademik diinyadaki makaleler konu igerigine gore
siniflandirilabilir ve en dogru kategoride olmasi saglanabilir. Ozet olarak bir dokiiman icerigi
anlagilarak siniflandirilabilmesi 6nem arz etmektedir. Bu problemin ¢oziimii i¢in en temel
yaklagim dokiimanlarin ya da kelimelerin sayisal vektorlere ¢evrilmesi ve vektdr uzayinda her
bir metnin karsilastirilmasi ve siniflandirilmasidir.

Gorlis madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, NLP ve metin madenciligi
problemlerinden birisidir [212]. Hem akademik aragtirmalarda hem de endistrideki
uygulamalarda hizla gelisen onemli ¢alisma alanlarindandir. Siniflandirma problemlerinden
olan duygu analizi, bir kullanicinin yorumlarindan olusan metnin genel duygusunu tahmin
etmeyi hedeflemektedir. Ornegin, gdsterimde olan bir film hakkinda izleyicinin goriisiiniin
pozitif veya negatif oldugunun tespit edilmesi vb. Duygu siniflandirmasi, metinde ifade edilen
goriisiin pozitif ya da negatif oldugunu etiket veya puan ile dogru bir sekilde bulmay1
amaclamaktadir.

Cevrimigi erisilebilir ¢ok sayida etiketli veri ve derin 6grenme yOntemlerinin artmasi ile
birlikte metin verilerinden duygu ¢ikarimi, NLP ¢aligsmalarinda yeniden popiilerlik kazanmastir.
Kisilerin belirli bir olaya ya da iiriine yoOnelik duygularinin tespit edilmesi, daha dogru
planlamalar ve is kararlar1 alinmasinda etkili olmaktadir. Bilgi ya da veri toplamak i¢in e-
postalar, cevrimigi anketler, sosyal medya gonderileri, blog yayinlar1 ve benzeri kisilerin

goriiglerini igeren ¢ok farkli kaynaklar vardir. Bu kaynaklardan toplanan veri miktari, insanlar
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tarafindan yapilan manuel analizler i¢in genellikle ¢ok biiyiiktiir. Ote yandan, goz ardi
edilemeyecek kadar cok degerlidir. Duygu analizi bu problemin ¢o6ziimi i¢in, 6nceden
tanimlanmis ya da etiketlenmis veriler iizerinde model egitir ve etiketsiz ya da tanimsiz
duygulari igeren veriler lizerinde bu modeli kullanir.

Cui ve arkadaslar1 [213] cevrimigi (online) marka yorumlari iizerinde duygu analizi
gerceklestirmistir. Pasif-Agresif Algoritma Tabanli Siniflandirici, Dil Modelleme (DM) Tabanl
Siiflandirict ve Winnow Siniflandiricisi [214] olmak iizere ii¢ teknik {izerinde duygu analizini
tartismiglardir. Socher ve arkaglari [215], climleleri tam etiketli ayristirma agaglarini kullanarak
pozitif veya negatif olarak tanimlamak i¢in Ozyinelemeli Sinir Tensor Ag1 (Recursive Neural
Tensor Network) adl1 yeni bir model 6nermektedir.

Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, K En Yakin Komsu ve Maksimum Entropi gibi
geleneksel gozetimli ve gozetimsiz ML algoritmalari, duygu analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak, yakin zamanda CNN, LSTM ve RNN aglar1 gibi derin 6grenme
mimarileri yiiksek basar1 sonuclarindan dolay1 daha cok tercih edilmektedir. Fakat her tiirlii
problem i¢in evrensel derin 6grenme modeli bulunmadigindan, problem alanlarina gére uygun
model secilmelidir. Farkli ag modelleri, bilgisayar géormesi ve NLP gibi farkli uygulama
alanlarinda farkli performans sonuglari vermektedir [17].

Sarkar ve arkadaslar1 [216], duygu analizi i¢in son zamanlardaki yaklagimlarin GloVe [217]
ve word2vec [16] modeller gibi kelime temsillerine dayali metin 6zelliklerini kullandiklarini
belirtmektedir. Onceki calismalar, kelime torbalar1 veya TF-IDF gibi diger dénemli metin
gosterimi modellerini yaygin olarak kullanmistir. Bu tez ¢alismasinda da word2vec ile yaklasik
80 bin benzersiz kelime iceren BEYAZPERDE Tiirk¢e film yorumlar: veri seti kullanilarak
kelime temsilleri olusturulmustur. Benzer sekilde ayni algoritma ile yaklasik 1,3 milyon
benzersiz kelime iceren HABERLER Tiirk¢e haber veri seti kullanilarak kelime temsilleri
olusturulmustur.

Metin siniflandirmasi alanindaki ¢aligmalar genellikle Ingilizce igin yogunlasmaktadir. Son
yillarda, web lizerinde erisilebilir, 6nemli biiylikliiklerde Tiirkce icerigin olusmasiyla birlikte

Tiirk dilinde metin madenciligi gelistirme ihtiyaci dogmustur. Metin madenciligi yardimiyla,
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kullanict yorumlari ve farkli ana basliklardaki dokiimanlar kolay bir sekilde siniflandirilarak ve
daha etkin is kararlar1 alinabilmektedir.

Bu c¢alismanin temel boliimiinde, popiiler derin 6grenme aglari ile Tiirkge kelime temsilleri
kullanilarak film yorumlar {izerinde duygu siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Tiirk¢e dilinde
yapilacak duygu siniflandirmasi calismalarinda standart bir veri seti olmadigr igin
www.beyazperde.com sitesinden Tiirk¢e film yorumlart toplanmistir. Olusturulan veri seti ve
kelime temsilleri kullanilarak popiiler derin 6grenme modelleri test edilip duygu siniflandirmasi
dogruluguna etkisi detayli olarak sunulmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde, duygu siniflandirmasi performans sonuglarina gore segilen en
iyi model ve parametre se¢imleri ile 5 kategorili haber siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
Tiirkge haber siiflandirmast ¢alismalarinda standart bir veri seti olmadigi icin ¢esitli haber
sitelerinden yaklasik 10 milyon haber toplanarak kelime temsilleri egitilmistir. Bu veri setinden
ekonomi, politika, kiiltiir, diinya ve spor konusu iceren 500 bin haber secilerek, olusturulan
egitim verisi iizerinde derin 6grenme modelleri egitilip test edilmistir. Performans sonuglari

degerlendirilip tartigilmustir.

6.3. Tlgili Cahsmalar

Kullanic1 yorumlari gibi ¢evrim i¢i ortamda artan sosyal igeriklerle birlikte, otomatik duygu
siniflandirmasi talebi biiyiik bir artig gdstermistir. Bu amag¢ dogrultusunda, yakin zamana kadar
yapilan ¢alismalar [218][219][220]’de Ozetlenmistir. Film elestirileri tizerine yapilan duygu
analizi ¢aligsmalarinda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden Destek Vektor Makineleri,
Naive Bayes, K En Yakin Komsu ve Maksimum Entropi algoritmalari yaygin olarak
kullanilmistir. Kalaivani ve Lillian [218], 1000 pozitif ve 1000 negatif yorum igeren veri seti
tizerinde gozetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarini uygulayarak duygu siniflandirmasi
gerceklestirmistir. Bu ¢alismada Destek Vektor Makinelerinin, Naive Bayes ve K En Yakin
Komgu algoritmalarma gore %80 dogruluk orami ile daha iyi siniflandirma islemi yaptigi
gozlemlenmistir. Bir diger ¢alisma [219], IMDB (imdb.com) film elestirileri veri tabanindan

alinan 1400 adet pozitif ve negatif yorum iizerinde, Naive Bayes Algoritmasinin %65 dogruluk
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orani (accuracy) ile Destek Vektdr Makineleri’ ne gore daha iyi bir siniflandirma sonucu elde
ettigi belirtilmistir. Bhadane [220], verilen bir metni pozitif ya da negatif olarak siniflandirmak
icin belirli statik Ozellikler ekleyerek Destek Vektor Makineleri’ni kullanmistir. Kelime
koklerinin bulunmasi, metin igerisinde 30 defadan fazla ve 4 defadan az gecen kelimelerin
cikarilmasi, kelimeler arasindaki es anlamlilik ve zit anlamlilik gibi iligkileri igeren WordNet
kullanimi, sik kullanilan kelimelerin (stopwords) kaldirilmasi gibi pek c¢ok on islemeden
gegcirilen yorumlar tlizerinde %78 dogruluk oranina ulasilmistir. Geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri ile yapilan duygu analizi ¢aligmalarinda boyutsallik sorunu [221] ve Ozellik
secimlerine bagl olarak dogruluk oranlarmin degismesi 6nemli bir siniflandirma problemidir.
Yiiksek boyutlu veri setleri kullanildiginda, belirli 6grenme algoritmalar1 kotii davranis
sergilemekte ve dogru olmayan sonuglar elde etmektedir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin geligsmesi ile biiyiik verilerin islenmesi ve analizinde daha
karmagik modellerin olusturulmasit miimkiin hale gelmistir. Metin analizinde gelistirilen bu
modeller n-gram, kelime torbasi (bag of words) ve kelime frekanslar1 (TF-IDF) gibi yaygin
yontemlerde kullanilan basit modellere gore iistlinliik saglamistir. Son giinlerde gelistirilen en
basarili model ise kelimelerin dagitik gosterimleridir. Kelimelerin dagitik gdsterimleri [13],
cesitli yapay sinir aglar1 tabanli dil modellerinden elde edilmektedir ve n-gram modellere gore
iistiinliik saglamaktadir [14]. Mikolov ve arkadaslari farkli sinir ag tabanli dil modelleri
sunmustur [15]. En son gelistirdikleri skip-gram modellerini igeren word2vec yazilimi ile de
basit bir logaritmik dogrusal siniflandirma ag1 olusturmustur [ 16]. Skip-gram modeli, ¢cok biiyiik
miktarda yapilandirilmamis metin verisinden yiiksek dogrulukta kelime vektoriiniin
gosterimlerini 6grenmek i¢in etkili bir yontemdir. NLP ¢aligmalarinda kullanilan derin 6grenme
yontemlerinin ¢ogu, sinir dil modellerinden elde edilen kelime vektorlerinin gosterimlerini
ogrenmektedir.

Derin 6grenme yeni bir kavram olmasa da, gectigimiz son on yil igerisinde, gittikge artan
veri miktar1 ile birlikte daha etkin egitim modellerinin gelistirilmesi ve hesaplama
kapasitesindeki ilerlemeler nedeniyle popiilerlik kazanmistir. Gorlintii ve ses tanima
caligmalarinda basarili sonuclar elde eden derin 6grenmenin son duragit NLP’dir. Ouyang [222],

11855 yorum ve bes farkli sinif igeren (pozitif, negatif, biraz pozitif, biraz negatif, ndtr) bir film
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elestirileri veri seti lizerinde word2vec ve CNN ile olusturdugu derin sinir ag1 mimarisini
uygulamistir. Olusturdugu modelin, Oz yinelemeli Sinir Aglari (RNN) ve Matris-Vektor Oz
yinelemeli Sinir Aglar1 (MV-RNN) ile karsilastirdiginda %45.4 dogruluk orani ile daha iyi
siniflandirdigini gézlemlemistir. Bir diger calismada [223], LSTM ve CNN sinir ag1 modellerini
kullanarak IMDB ve Yelp (yelp.com/dataset challenge) veri setlerinden alinan kullanici
yorumlar1 iizerinde duygu analizi ¢alismalar1 gerceklestirmistir. Deneysel sonuglara gore
LSTM, coklu filtre kullanan CNN modele gore daha iyi performans gostermistir.

Zhou [224], Stanford Sentiment Treebank (SST) [215] veri setini kullanarak film elestirileri
iizerinde duygu siniflandirmasi gergeklestirmistir. CNN ve LSTM modellerinin birlesiminden
olusan mimarileri, ¢ok katmanli CNN ve RNN modellere gore daha iyi sonuglar elde etmistir.
2-sinif i¢in (pozitif ve negatif) %87.7 dogruluk oranina ulasirken, 5-sinif i¢in ( ¢ok pozitif,
pozitif, ndtr, cok negatif, negatif) %49.2 dogruluk orani elde etmistir. Yoon Kim [225],
word2vec iizerinde egitilen basit bir CNN modelini kullanarak ¢esitli veri setlerinde duygu
siniflandirmasi gercgeklestirmistir. Bir ciimlenin nesnel mi 6znel mi oldugunu siniflandirmak
icin kullanilan Subjectivity veri seti [226] tlizerinde %93.2, pozitif ve negatif miisteri
yorumlarinin bulundugu CR veri setinde [227] %85, pozitif ve negatif film yorumlarini igeren
SST veri setinde ise %88.1 dogruluk orami elde etmistir. Collobert ve arkadaslar1 [162]
tarafindan yapilan calismada, Ingilizce Wikipedia iizerinde egitilen word2vec kelime
temsillerinin kullanilmasinin, performansi énemli 6l¢lide arttirdigi goriilmiistiir. Bu durumun
Mikolov ve arkadaglarinin [228] 6nerdigi mimariden mi yoksa Google haberlerden alinan 100
milyon kelime iizerinde egitilmis vektorlerden mi kaynaklandiginin agik olmadig: belirtilmistir.

Kato ve Goto [229], word2vec algoritmasini kullanarak Japon dilinde yaymlanmis web
haberleri tizerinde kelime temsilleri egitmistir. Bu kelime temsillerini kullanarak ekonomi,
eglence, bilim igeren 6 kategoride haber verisini iizerinde siniflandirma gergeklestirmistir. 800
etiketli veri setinin, 600 Ornegini egitim i¢in aywrmistir. Word2vec kullanimimin metin
smiflandirmada pratik oldugunu sdyleyen calismanin siniflandirma basarisi %78 olarak
kaydedilmistir. Zhang ve arkadaslar1 [10], spor, finans, eglence, teknoloji ve otomobil igeren 5
kategori ve her bir kategoride segilen 90,000 egitim Ornegi ile Sogou haber veri seti lizerinde

metin siiflandirma gergeklestirmistir. Word2vec kelime temsilleri ile CNN model kullanarak
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gerceklestirilen siniflandirmanin test seti lizerindeki hata %4,54 olarak verilmistir. Word2vec
kelime temsilleri kullanmadan ise daha yiiksek hata alinmistir. Ayni ¢alismada 496,835 etiketli
haber makalesi igeren AG’s haber veri seti lizerinde %9,92 siniflandirma hatast alinmigtir. Veri
setinin boyutuna ve igerigine gére ayni modellerin farkli sonuclar verdigini gosteren ¢alismada,
tim veri setleri i¢in g¢alisan tek bir makine 6grenmesi modelinin olmadigini belirtmistir.
Gelistirdigi derin 6grenme yontemi ile ikili duygu siniflandirmasi iizerine de odaklan calismada
Yelp film yorumlar1 veri setinden 130 bin egitim 6rnegi alarak 10 bin test verisi iizerinde %4,63
hata oran1 ile yiiksek basari elde etmistir. Karakter Seviyeli Konvoliisyon Aglar1 olarak gecen
bu model baska bir ¢calismada [230] Cin veri setleri iizerinde test edilmistir ve en diistik %4,66
hata orani ile metin siniflandirilmas gergeklestirilmistir. Ayrica yapilan ¢aligmada veri seti ne

kadar biiyiikse CNN mimarisinin metin siniflandirmada o kadar iyi ¢aligtig1 belirtilmistir.

6.4. Derin Ogrenme Yaklasimi

Insan beyninin yapisii taklit eden derin grenme, sinir aglarinin bir uyarlamasi ve makine
ogrenmesinin alt alanlarindan birisidir. Fakat sinir aglarini iceren derin 6grenme, herhangi bir
makine Ogrenmesi algoritmasindan ¢ok daha fazla 6nem arz etmektedir. Cilinkii makine
O0grenmesi ve insan 6grenmesi arasinda 6grenme siireci bakimindan biiyiik bir fark vardir.

Makine 6grenmesi ile bir makineye siniflandirilacak nesnelerin 6zelliklerini sdyleme
ihtiyacinda  bulunuruz. Makine Ogrenmesinin  bu  sekilde oOzellik miihendisligi
gerceklestirememesi en zayif noktasidir ve bu zayif nokta, yapay zekaya erismede biiyilik bir
engel olarak goriilmektedir [211]. Derin 6grenme ile birlikte bu engel asilarak bir makine, kendi
basina nesnelerin 6zelliklerini 6grenebilmektedir ve boylece derin 6grenme yenilikg¢i bir teknik
olarak kabul edilmektedir. Bu yenilik¢i yaklagimin son yillarda popiilerlik kazanma sebepleri

su maddelerle 6zetlenebilir:

e Son yillarda, Grafik Isleme Birimleri (GPU) gii¢lii ve verimli hesaplama, ucuz

maliyette daha hizli islemler gergeklestirme olanagi saglamstir.
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* Egitim amagh kullanilan veri setlerinin boyutlar1 6nemli derecede artmistir. Bu artis ile
birlikte erisilebilir biiyiik veri tabanlart sunulmustur.
* Makine 6grenimi, veri bilimi ve bilgi islemedeki son arastirmalar 6nemli ilerlemeler

gostermistir.

Derin 0grenme, goriintii ve metin gibi giris verileri ve sonug bilgileri arasindaki iligkileri
degerlendirmek i¢in ¢ok katmanli-derin bir mimari sunmaktadir. Bu derin mimari, ayri bir
adimda 06zellik ¢ikarimi gerceklestirmek yerine tek bir 6grenme algoritmast ile ¢ok sayida
degiskeni isleyebilir ve ozellik ¢ikarimi yapabilir. Her biri daha az ndrona sahip daha fazla
katman daha giivenilir ve dogru gosterimler elde etmektedir.

Bu bolim kapsaminda metin smiflandirma uygulamalari i¢in kullanilacak olan derin
ogrenme mimarileri anlatilacak olup, bu mimariler ile olusturulan modellerin testleri performans

sonuclar1 ve tartisma boliimiinde ayrintili olarak verilecektir.

6.5. Veri Seti ve Gelistirme Ortamlari

Bu ¢alismada yapilan son egitim ve testler 6nceki caligmalarla siire performansi agisindan
dogru kiyaslanabilmesi ve veri gilivenligi agisindan Ubuntu 14.04 isletim sistemi yiiklii, Intel
Xeon X5570 2.93-GHz islemciye ve 85 GB hafizaya sahip bir web sunucu iizerinde
gerceklestirilmistir. Modellerin olusturulmasi ve kodlanmasi agamalarinda ise Amazon EC2
iizerinde ¢aligan Deep Learning AMI, Anaconda dagitimi ve Colab ortamlar1 gibi ¢esitli derin
o0grenme uygulama platformlart kullanilmistir.

Kelime vektorlerinin egitimi i¢in 4.Boliimde anlatilan ve bu tez ¢aligsmasi i¢in olusturulan
BEYAZPERDE veri seti kullanmilmistir. Onceden egitilmis kelime temsillerini olusturmak igin
bu veri setinin tamami kullanilirken, derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in 40,617 film
yorumu alinmistir. Daha sonra bu egitim seti rastgele olarak 32,493 egitim ve 8,124 dogrulama
setine ayrilmistir. Veri setinde 0 ve 1 puanli yorumlar negatif ve 5 puanli yorumlar pozitif olarak
etiketlenmistir. Egitilen pozitif ve negatif kelime vektorlerinin iki boyutlu t-SNE

gorsellestirmesi Sekil 6.1°de sunulmustur. Kirmizi renkli noktalar pozitif kelimeleri ve mavi
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noktalar negatif kelimeleri gostermektedir. +-SNE [231], derin sinir ag1 ile egitilen bir temsil
uzayindaki kelimelerin birbirine yakinliklarint ya da komsuluklarmi, daha acik ifade ile

birbirinden ne kadar uzak oldugunu iki boyutta gorsellestirmek icin kullanilan etkili bir tekniktir
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Sekil 6. 1. Veri setindeki pozitif ve negatif kelime vektorlerinin t-SNE gorseli

Veri seti igerisindeki pozitif ve negatif kelimelerin frekans dagilimlarina bakmak amaciyla
oncelikle pozitif, negatif ve toplam olmak {izere {i¢ saya¢ tutulmustur. Pozitif etiketli
yorumlardaki kelimeler pozitif sayacta, negatif kelimeli etiketler negatif sayacta ve tiim

kelimeler toplam sayagta tutulmustur:

from collections import Counter

import numpy as np

pozitif sayac Counter ()
negatif sayac = Counter ()
toplam sayac = Counter ()
for i in range(len(yorumlar)):

if (etiketler[i] == 'pozitif'):
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for kelime in yorumlar([i].split(" "):
pozitif sayac[kelime] += 1
toplam sayac[kelime] += 1
else:
for kelime in yorumlar([i].split (" "):
negatif sayaclkelime] += 1

toplam sayac[kelime] += 1
print (pozitif sayac.most common ())

cgikti: [ ('bir',25774), ('film',18244), ('cok',12432), ('filmi',7662),
('iyi',6147), ('guzel',5655), ('kadar',4801), ('bi',4096),
('bence',3993), ('filmin',3781), ('icin',3364),
('gercekten',3058), ('harika',2808), ('kesinlikle',62694),
("mukemmel', 2594), ..]

Yukaridaki kod parcasinda ¢iktis1 alinan pozitif sayag icerigine bakildiginda miikemmel,
glizel, harika gibi istenen pozitif kelimelerin yaninda bir, film, bence, kadar gibi pozitif
yorumlarda gecen ama pozitif kelime listesinde istenmeyecek kelimeler mevcuttur. Bu problemi
cozmek amaciyla yani pozitif sayacimizda yalnizca pozitif kelimeleri tutmak amaciyla her
kelimenin pozitif sayacta bulunma sayis1 negatif sayagta bulunma sayisina oranlanir ve pozitif
oran bulunur. Bunun sonucunda belirlenen esik pozitif oran degerinin iistiindekiler daha pozitif
kelimeleri gosterir. Ornegin kullanilan veri setinde miikemmel kelimesinin pozitif etiketli
yorumlarda gegme sayisi 2544, negatif etiketli yorumlarda gegme sayis1 208°dir. Asagidaki kod
parcasinda goriilecegi gibi pozitif-negatif oran1 12,4... olarak hesaplanir ve bu oran tiim

kelimelerde ne kadar yiiksek ise o kadar pozitif kelimeye daha yakindir denilmektedir.

pozitif sayac["mukemmel"]
negatif sayac["mukemmel"]
pozitif oran=pozitif sayac["mukemmel"]/
float (negatif sayac ["mukemmel"]+1)
print (pozitif orani)
cikti: 12.411483253588516
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Tiim pozitif kelimeler i¢in asagidaki hesaplamalar gerceklestikten sonra pozitif sayacin

ciktist su sekilde sonuglanir:

print (pozitif sayac.most common ())

[('"izlemelisiniz',40.333), ('izlenmeli',25.4375), ('bayildim',18.642
857142857142), ('harikaydi',17.2), ('harika',16.91566265060241), ('mu
tlaka',15.527472527472527), ("kusursuz',15.31578947368421), ('kacirm
ayin',14.91304347826087), ('dortluk',12.888), ('favori',12.875), ('mu
kemmel',12.411483253588516), ('muhtesemdi',11.88888888888889), ('sag
1ik',11.0), ('muthis',10.157407), ('begendim',9.837209302325581), ('e
tkisinden', 9.833333333333334), ('muhtesem',9.691358024691358), ('sik
ilmadan',9.615384615384615), ('etkilendim',9.5625),..]

Goriildiigii gibi pozitif kelimelerin tutuldugu saya¢ giiriiltiiden temizlenmistir. Benzer
sekilde negatif kelimeler de tersi hesaplama ile bulunmaktadir. Negatif saya¢ c¢iktis1 da su
sekildedir:

[("kirikligi',0.089595), ('kotusu',0.0901), ('vasat',0.09961), ('zama
ninizi',0.10526315789473684), ('kalitesiz',0.1067961165048), 'gereks
iz',0.1145124716553288), ('yapmacik',0.116), ('kopuk',0.116822429906
54206), ('ucuz',0.11695906432748537, ('amator',0.135416), ('izlemeyin
',0.1396761133603239), ('etmez',0.14093959731543623), ('yakismamis',
0.14285714285714285), ('bosuna',0.14516129032258066), ('hatrina',0.1
5306122448979592), ('abartilmis',0.16494845360824742), ('sacmalik', 0
.165), ('para',0.1673819742489), ('goremedim',0.17592592593), ('harca
nan',0.17647058823529), ('desen’',0.1846153846), ('basit',0.209178228
38847386), ('sacma',0.21299),

Sekil 6.2°de pozitif ve negatif kelimelerin dagilimlar1 (soldaki) ve veri setindeki tiim
kelimelerin frekans dagilimi (sagdaki) Bokeh gorsellestirme kiitiiphanesi [232] kullanilarak

gerceklestirilmistir.
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Sekil 6. 2. Veri setindeki kelime dagilim gorsellestirmesi

Bu tez boliimiiniin ikinci asamasinda gerceklestirilen haber siniflandirma caligmasi igin
HABERLER veri seti (indirme linki: Firat Universitesi Biiyilk Veri ve Yapay Zeka
Laboratuvari, http://buyukveri.firat.edu.tr/)  kullanilmistir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda
literatiire katki olarak sunulan haber veri seti, Tiirk¢e ¢oklu metin siniflandirma ¢aligmalarinda
dogru ve giivenilir karsilagtirmalar yapmak i¢in olusturulmustur.

Cesitli  haber sitelerinden (www/log.com.tr, webtekno.com, cumhuriyet.com.tr,
diken.com.tr, evrensel.net, haberler.com, internethaber.com, sabah.com.tr,
turkiyegazetesi.com.tr, aa.com.tr, star.com.tr, dha.com.tr, shiftdelete.net) Java tabanli web
kazima araci ile toplanan yaklasik 10 milyon haber ve 1,129,196 benzersiz kelime iceren veri
seti ile skip-gram word2vec algoritmasi kullanilarak kelime temsilleri egitilmistir. Google haber
veri setinden, Google tarafindan egitilen ve yaklasik 3 milyon benzersiz kelime i¢eren kelime
vektorleri Ingilizee dili igin gelistirilmistir. Tiirkge metin siiflandirma igin de dnceden egitilmis
kelime vektorlerine ihtiyag duyuldugundan dolayi, bu tez calismasinda ¢ok biiyiik haber verileri
iizerinde egitim gerceklestirilmistir. Kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim ve testi igin

ise bu veri setinden ekonomi, politika, kiiltiir, diinya ve spor etiketli 500.000 egitim seti
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olusturulmustur. Haber veri seti ilizerinde yapilan ¢oklu metin siiflandirma c¢alismasinin

performans sonuclari bu boliimiin sonunda verilmistir.

6.6. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve test edilmesi i¢in Python dilinde gelistirilen
Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri tercih edilmistir. Hesaplama karmasikligini azaltma ve
kullanim kolaylig1 saglama gibi 6zellikler ile 6n plana ¢ikan bu acik kaynak kiitiiphane ve
platformlar basarili sonuglar vermistir. Bu calismada asagidaki algoritma ve modellerin

karsilagtirilmasi ve degerlendirilmesi yapilmistir:

6.6.1. Onceden Egitilmis Kelime Temsilleri (PWE)

Kelime temsilleri metin siniflandirmasinda, belge kiimelemede, konusma etiketlemede,
varlik tanimlamada, duygu analizinde ve diger NLP gorevlerinde metinleri bir vektore
doniistiirmek i¢in tercih edilen bir tekniktir. Bu dagitik gosterimler, sozciikler arasindaki
anlamsal benzerligi vektorler arasindaki benzerlikle iliskilendirmek i¢in kelimeleri vektorlere

doniistiirmeyi amaglamaktadir. Word2vec ve GloVe en iyi bilinen kelime temsilleridir.

Kelime> Temsil Temsil
w Vektorii 94 Vekidrii
W \ 4 ) 4
E . . ik Baglam . Temsil
Birlestir | Cikis P> Etiket Kelime id" " > R .- -» Ortalama | Cikig P Hedef
y ((we)0/1)  Belmeids Eon) Kelime id
Baglang Jeﬁfﬂu { Temsil
c ektorii Vektorii
EC
(a) Skip-gram (b) CBOW

Sekil 6. 3. Word2vec modelleri
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Duygu analizi ve haber siiflandirma gibi metin siiflandirma gorevlerinde word2vec ile
olusturulmus kelime temsilleri model performansini arttirmak i¢in kullanilmaktadir. Word2vec
modelinin, Sekil 6.3°te gosterildigi gibi skip-gram (a) ve CBOW (b) olmak {izere iki mimarisi
vardir. Daha Onceki bolimde anlatildigi gibi skip-gram modeli sik gegmeyen kelimelerin
tahmininde daha iyi ¢alistig1 icin bu tez boliimiinde kelime temsillerinin egitiminde tercih
edilmistir.

Skip-gram modeli, verilen merkezi bir kelimenin yakinindaki kelimeleri, yani baglam
kelimelerini tahmin etmeye ¢alismaktadir. Sekil 1’de bir kelime vektorii ve bir baglam vektorii
alan ve negatif ya da pozitif 6rnege bagli olarak 1 ya da 0 sayilarini1 tahmin etmek i¢in 6grenen
siniflandirict egitilmistir [233]. Gosterilen skip-gram word2vec modelde, her kelime w € W
olmak {lizere bir kelime vektorii (word embedding) EW € RP ile gosterilir ve benzer sekilde
herbaglam ¢ € C olmak iizere bir baglam vektorii (context embedding) E¢ € RP olarak temsil
edilmektedir. Burada, D vektor boyutu (embedding size), W kelimeler ve C baglamlar
sozligldir. Kelime ve baglamlarin vektor gosterimleri arasinda i¢ ¢arpim islemi
gerceklestirilmektedir. Bu egitilen agin ¢iktilari, gorildigi gibi kelime temsili katmaninin
agirliklaridir. Skip-gram modeli ¢ok diisiik hesaplama karmasikligi nedeniyle, ¢ok biiyiik veri
kiimesinden ¢ok dogru yiiksek boyutlu kelime vektorleri hesaplayabilmektedir [228].

Kelime temsilleri, derin sinir aglarinin egitimi i¢in 6nemli bir girdidir. Performansi arttirmak
ve daha dogru siniflandirma sonuglar1 elde etmek igin, bu ¢aligmada 100 boyutlu kelime
vektorleri kullanilarak derin &grenme modelleri egitilmistir. Onceden egitilen bu kelime
vektorlerinin performans etkisi detayli sonug grafikleriyle arastirilmistir. Kullanilan kelime
vektorleri film yorumlarinin duygu siniflandirmast i¢in skip-gram word2vec algoritmasi ile elde
edilmigtir. Kelime vektorleri olusturmak igin parametre se¢iminde Lai ve arkadaslarinin [234]

yaptiklari kelime vektor olusturma caligsmasi rehber alinmistir.
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6.6.2. Cok Katmanh Algilayicilar (MLP) Modeli

Lojistik regresyon siiflandiricisinin bir versiyonu olarak da diisiiniilebilen MLP, en az bir
gizli katmani olan temel ileri beslemeli yapay sinir ag1 tiirtidiir. MLP yeni bir sinir ag1 mimarisi
degildir, derin 6grenme cagindan Once bile metin smiflandirma problemleri i¢in makine
ogrenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmistir [235, 236].

MLP katmanlarina, girdi verilerinin 6zellik degerlerinden ¢ikt1 ndronlarina dogru bir yonde
baslayan bir dizi islem uygulanir. Matematiksel formiil ile tek gizli katmanli bir MLP mimarisini
gosterecek olursak, D girdi boyutu ve L ¢ikt1 boyutunu temsil eden f: R? — RL fonksiyonu
sartinda x girdi 6zelliklerinin bir vektorii ise , f(x) asagidaki gibidir [40]:

fO) = GBP +W® (s(b® + whx))) (6.1)

Burada bW, b® bias vektorleri ve s, G aktivasyon fonksiyonlaridir.

Bu ¢alismada sunulan MLP modelde duygu siniflandirmasi i¢in Tensorflow tizerinde ¢alisan
basit bir sinir ag1 olusturulmus ve egitilmistir. Model bir girdi katmani, iki gizli katman ve bir
¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Oncelikle film yorumlar kelime vektorlerine doniistiiriiliir ve
kelime torbalar1 kullanilarak sozliik (vocabulary) olusturulur. Agin girdisi olarak 30.000 sik
gecen kelime kullanilir ve tahminlere ¢ok az etkisi oldugu i¢in sozliikteki yaygin kullanimi
olmayan kelimeler ihmal edilir. Bu saymin belirlenmesi i¢in, sozliikk lizerinde denemeler
gerceklestirilmis ve veri seti igin en iyi girdi kelime say1s1 bulunmustur. Ornegin veri setinde 5
seferden daha az gecen kelimelerin genellikle yanlis yazim hatalar1 olan kelimelerden olustugu
gozlemlenmistir. Girdi katmanindan sonar ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ag icin iki gizli
katman eklenmistir. Son olarak girig climlesinin pozitif ya da negatif sinifa ait olup olmadigini
tahmin etmek icin Softmax aktivasyon fonksiyonu ile ¢iktt katmaninda iki ¢ikt1 birimi

kullanilmistir. Bu ag yapist Sekil 6.4’te gosterildigi gibidir:
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@ Pozitif Yorum

Film Yorumlari )

@  Negatif Yorum

’ Girdi Katmani ‘ ’ Gizli Katman 1 ‘ ’ Gizli Katman 2 ‘ ’ Cikt: Katmant

Sekil 6. 4. MLP model yapis1

6.6.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) Modeli

Literatiirde kisaca ConvNet ya da CNN olarak adlandirilan Konvoliisyonel Sinir Aglari,
goriintii tanima ve metin siiflandirmasi gérevlerinde en popiiler derin 6grenme modellerinden
birisidir. Pek ¢ok gdriintii veya metin tabanli makine 6grenimi problemlerini ¢cozmede basarili
sonuglar vermektedir. Girdi O6zellikleri olarak resimlerde pikseller ve metinler kelimeler
kullanilarak verilerin gosterimleri elde edilmektedir.

CNN mimarisi MLP modelde oldugu gibi bir dizi katmandan olusur fakat modeldeki gizli
katmanlarin tiirleri ile MLP modelden ayrilmaktadir. CNN modeli ya da LeNet [12] olusturmak
icin {li¢ temel katman tiirii kullanilmaktadir: Konvoliisyon Katman, Havuz Katmani ve Tam
Baglantili Katman. Havuzlama katmaninda iki ¢esit havuzlama (pooling) islemi yapilabilir:
ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama. Tiirk¢e film yorumlar {izerinde duygu
siniflandirmasi igin, literatiirdeki ¢aligmalardan [225,162] esinlenerek elde edilen tek boyutlu

CNN modeli Sekil 6.5’te verilmistir.
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Sekil 6. 5. CNN model mimarisi

Bu modelde 6ncelikle bir film yorumunu ig¢eren ciimledeki her bir kelime, vektor gésterimi
ile degistirilerek M € R**” olarak ifade edilen bir ciimle matrisi elde edilir. Burada S maksimum
climle uzunlugunu ve D kelime vektdr boyutunu temsil etmektedir. Filtre boyutu, bir seferde
ciimle matrisinde ka¢ kelime kaydirilacagimi belirtmektedir. Konvoliisyona tabi tutulan tiim
degerlere sifirda esik degeri olan f(x) = max(0,x) ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Sonug olarak ¢ekirdek olarak da adlandirilabilen filtre sayisi kadar 6zellik haritasi elde edilir.
Her bir 6zellik haritasina maksimum havuzlama islemi uygulanarak en belirgin bilgiler ¢ikarilir.
Tam baglantili katman, ¢ikis olarak pozitif ve negatif sekilde iki sinif puani hesaplamaktadir.

Veri setine ve model tiirline gore secilen en iyi hiper parametre degerleri ile Sekil 6.5°te
sunulan CNN modelin egitim ve dogrulama sonuglar1 Sekil 6.6’da verilmistir. Sekil 6.6’da, tek
bir konvoliisyon ve havuzlama katmani igeren CNN1 modelin egitim ve dogrulama
asamalarinda her bir devir sayisi i¢in dogruluk ve basarisizlik oranlarini gostermektedir. Bu
modelde PWE kullanildig i¢in CNN1+PWE olarak adlandirilacaktir. Model, tahmin edilen ve
gercek ciktr degerleri arasinda ortalama karesel hatayr en aza indirgeyerek egitilmistir. Bu
egitim sonucunda elde edilen basarisizlik degerleri goriilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan ve
CNN2 olarak adlandirilacak olan diger CNN mimarisi iki konvoliisyon ve havuzlama
katmanindan olusmaktadir. CNN2 mimarisinin 6nceden egitilmis kelime vektorleri kullanan

modeli de CNN2+PWE olarak ge¢mektedir.
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Sekil 6. 6. CNN modelinin egitim ve dogrulama sonuclar (temsil boyutu=100, batch boyutu
=256, maksimum climle uzunlugu=300, filtre say1s1=64, filtre boyutu=3x3)

6.6.4. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) Modeli

Derin sinir aglar1 uygulamalarinda ezberleme-asirt 6grenme ve sifirlanan gradyan
(vanishing gradient) iki temel problemdir. Gizli katmandaki parametre sayisinin artisindan
kaynakli ezberleme problemini engellemek i¢in dropout yontemi kullanilmaktadir [237].
NLP’de yaygin olarak kullanilan RNN yontemi, bir metin igerisinde verilen bir Onceki
kelimelerden bir sonraki kelimeyi tahmin edebilmektedir. Geleneksel sinir aglar1 gibi RNN de
geriye yayilim algoritmasi kullanmaktadir. Bu geriye yayilim siiresince gradyanlar, sifirlanan
gradyan problemi adi verilen sifira egilim gdstermektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in LSTM
mimarisi sunulmustur [174]. Derin sinir aglarinda karsilasilan bu problemleri dikkate alarak bu
calismada, farkli katmanlarda LSTM mimarisinin ve dropout egitiminin Tiirk¢e film

yorumlarimnin siniflandirilmasindaki performansi tartigilmistir.
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Sekil 6. 7. LSTM model mimarisi

Sekil 6.7, bu calismada kullanilan tek katmanli LSTM1 modelinin yapisini1 gdstermektedir
ve Sekil 6.8’de en iyi hiper parametre se¢imiyle kullanilan bu modelin dogruluk ve hata
grafiklerini sunmaktadir. LSTM katmani ¢oktan-bire bir RNN egiterek verilen bir film
yorumunun pozitif mi negatif mi oldugunu bulmaya c¢aligmaktadir. Pozitif ve negatif olma
durumuna gore sirastyla 1 ve 0 olarak etiketlenen farkli uzunluktaki yorumlarin uzunluklari 100
kelime ile sinirlandirilmistir. Daha uzun yorumlar maksimum ciimle uzunluguna gore kesilirken
daha kisa yorumlar sifir-doldurma (zero-padding) islemi ile yani gerekli miktarda sifirlarla
doldurulmaktadir. Asir1 6grenmeyi engellemek icin bu katmandan sonra bir dropout
kullanilmistir. Sekil 6.8, LSTM1 modelinin egitim ve dogrulama asamalarinda her bir devir
sayist i¢in dogruluk oraninin artisina karsi basarisizlik oraninin nasil azaldigini géstermektedir.
Bu modelde PWE kullanildig1 i¢in LSTM1+PWE olarak adlandirilacaktir. LSTM2 olarak
adlandirilacak olan diger mimarisi iki LSTM katmanindan olusmaktadir ve PWE kullanilmis

modeli LSTM2+PWE olarak isimlendirilmistir.
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Sekil 6. 8. LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonuglari (temsil boyutu=100, batch
boyutu=256, maksimum ciimle uzunlugu=300, gizli katman boyutu=128)

6.6.5. Iki-yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) Modeli

BiLSTM, hem pozitif hem de negatif zaman yonlerinde egitim icin LSTM mimarisinin bir
modifikasyonudur. Diger bir deyisle, girisin es zamanli olarak hem sirayla hem de ters sirada
taranabildigi LSTM modelinin gelistirilmis bir siirimiidiir [173]. BILSTM, ileri ve geri olmak
iizere iki yonde yayilan iki paralel katmana sahiptir [238]. BOyle bir agin final ¢iktis1 bu iki
katmanin ¢iktisinin birlesimi olacaktir. hF(t) ileri yayilim katmaninin gizli durumu ve h B(t) geri

yay1lim katmaninin gizli durumu olmak iizere, BILSTM agimin gizli durumu olan A(®) su sekilde

hesaplanir:
e =" @ hp®] (6.2)

Burada y; her bir zaman adiminin ¢iktisidir. Bu gizli durum degerine dogrusal bir katman

ve bir Softmax katman uygulanir [239].
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Sekil 6. 10. BILSTM modelinin egitim ve dogrulama sonuglar1 (temsil boyutu=100, batch
boyutu=256, maksimum ciimle uzunlugu=300, gizli katman boyutu=128)

BiLSTM modelinde iki yonde iki gizli paralel katman vardir, ileri ve geri gegcisler bu
katmanlardan yayilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan BILSTM modelde, kelime temsillerinden
girig yorumlarini okuyan agin iist kisminda y1g1lmis ters yonde ¢aligan iki LSTM katman vardir.
Bir LSTM soldan saga kelimeleri okurken, diger LSTM sagdan sola dogru okumaktadir. Her

bir film yorumundan cikarilan 6zellikler, ileri ve geri LSTM aglan {izerinden gegirilir ve
160



Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siniflandirma igin ¢ikti katmana yonlendirilir.
Softmax katmanindan dnce asir1 6grenmeyi engellemek i¢in dropout eklenmistir. Sekil 6.9°da
olusturulan BiLSTM model ve Sekil 6.10°da en iyi hiper parametre secimlerine gore egitilen bu
modelin egitim ve dogruluk sonucu verilmistir. Model sonucundan goriilecegi iizere
BiLSTM+PWE modeli asir1 6grenme problemi yasamadan veri setindeki yorumlari giivenilir

bir sekilde 6grenmistir.

6.6.6. CNN-LSTM Modeli

CNN modeli, lokal 6zellikleri ¢ikarmada iyi olmasina karsin, sirali bilgileri 6grenmede
zay1f kalmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilan CNN-LSTM modeli Sekil 6.11°de ve bu
modelin en iyi parametre segimlerine gore veri seti tizerindeki dogruluk ve hata sonug grafikleri
Sekil 6.12°de verilmistir. Derin sinir ag1 egitilirken, gercek c¢iktinin egitilen agin ¢iktisindan ne
kadar uzak oldugunu 6lgmek icin bir gosterge gorevi goren basarisizlik fonksiyonu (loss
function) kullanilmaktadir. Bu agin egitiminde basarisizlik oranlarinin tespiti i¢in Kategorik
Capraz Entropi fonksiyonu kullanilmistir. Zhou ve arkadaslarinin [224] sundugu C-LSTM
modelinden farkli olarak konvoliisyon katmanindan sonra parametre sayisini azaltarak agin

hesaplama zamanin azalttig1 icin maksimum havuzlama katmani eklenmistir.
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Sekil 6. 11. CNN-LSTM model mimarisi
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Model, tek katmanli hiyerarsik CNN ve sirali LSTM mimarilerinin birlesiminden
olusmaktadir. CNN, giris yorumlarinin lokal ozelliklerini 6grenir, LSTM ve uzun-siireli
bagimliliklar 6grenerek bu dzellikleri sirali bir sekilde isler. ilk olarak skip-gram word2vec
algoritmasi kullanilarak bu ¢caligma kapsaminda olusturulan biiytik film yorumlar1 veri setinden,
kelime vektorleri egitilmistir. Giris olarak alinan yorumdaki (burada ciimle diye adlandiriyoruz)
her bir kelime, egitilen bu kelime vektorleri ile temsil edilir. Boylece modelin ilk katmani kelime
temsilleridir. Konvoliisyon katmaninda, 6nemli ozellikler diger bir ifade ile Oz-nitelikler
cikartilir ve secilen iligkili filtreler ile bu Ozellikler {lizerinde bire bir ¢arpim islemi
gerceklestirilerek cogaltilir. Havuz katmaninda ise c¢ogalan bu Oz-nitelikler maksimum
havuzlama islemi ile azaltilir. Havuzlama katmaninda ¢ogalan Oz-nitelikler maksimum
havuzlama isleme ile kiiciiltiiliir. LSTM katmani, konvoliisyon ve havuzlama katmani sonrasi
aldig1 6zellikleri 6grenir ve verilen yorumun pozitif veya negatif oldugunu tahmin eder. Sunulan

bu modelde konvoliisyon katmanindan 6nce ve LSTM katmanindan sonra 0,3 degerinde dropout

kullanilmistir.
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Sekil 6. 12. CNN-LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonuglar1 (temsil boyutu=100, batch
boyutu=256, maksimum climle uzunlugu=300, filtre say1s1=64, filtre boyutu=3x3,
gizli katman say1s1=128)
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6.7. Duygu Siniflandirmasi Performans Sonuclar: ve Tartisma

Bu tez boliimiinde, degisen sayida batch boyutu ve devir sayisi (epoch) hiper parametreler
icin ¢esitli derin sinir aglari egitilmis ve test edilmistir. Sunulan derin 6grenme modelleri 0,001
ogrenme katsayisi ve 32, 64, 128 ve 256 batch boyutlar ile Adam optimizer [209] kullanilarak
egitilmistir. Egitim iterasyonlarinin sayisi yani epoch sayis1 erken durdurma teknigi kullanilarak
otomatik olarak optimize edilmis ve model egitim siirecine gore belirlenmistir. Erken durdurma
(early stopping), dogrulama hatasini izleyerek model egitiminin ne zaman durdurulacagini
belirleyen ve Tensorflow ile desteklenen bir tekniktir. Bu sekilde, epoch sayilarint ayarlayarak
hiper parametrelerin gii¢lii bir sekilde asir1 6grenme problemine takilmasindan kaginmaya
yardimci olur.

Egitim ve dogrulama siirecleri sirasinda, en iyi modele ulagsma g¢alismalarinda denenmis
modeller i¢in bazi asir1 6grenme durumlart gézlemlenmistir. Sekil 6.13’te egitim asamasinda
asir1 6grenmeye maruz kalan modellerin hatali dogruluk ve kayip sonuglari verilmistir. Egitim
ve dogrulama asamalari i¢in dogruluk degerlerinin birbirinden ayrildig1 ve ayni asamalar igin
hata degerlerinin de birbirinden uzaklastigi noktalar modellerin veriyi asir1 6grendigini
gostermektedir. Ornegin mavi renkle gosterilen CNN1 egitim adimi i¢in dogruluk orani ve
kirmiz1 renkle gosterilen CNNI1 dogrulama adimi igin gosterilen dogruluk orani 1.epoch
sayisinda hizla birbirinden uzaklagsmaya baglamistir. Bu durum daha 6nceki boliimde anlatildigt
gibi agir1 6grenmeyi isaret etmistir. Benzer sekilde CNN1 egitim sonuglarindan alinan hata orani
ve ayni modelin dogrulama sonucglarindan alinan hata oranit diismek yerine yiikselmeye
baglamistir. Sekil 6.13’te gosterilen egitim sonuglart bu ¢alisma kapsaminda denenmis hatali
modellere aittir ve bu modeller hiper parametre ayarlamalari ile optimize edilerek iyi duruma
getirilmistir.

Onceden egitilmis kelime temsilleri ya da vektdrleri (kisaca PWE diyoruz), dildeki
sozdizimsel ve anlamsal diizenleri yakalayabilmektedir [240]. PWE ile derin sinir aglar1 NLP
caligmalarinda basarili sonuglar elde etmektedir [241]. Bu tez calismasinda da PWE ile ¢esitli
derin 6grenme modelleri test edilmis ve metin siniflandirma problemi tizerindeki etkileri analiz

edilmisgtir.
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Sekil 6. 14. (a) CNNI1, (b) CNN2, (c) LSTM1, (d) LSTM2, (¢) CNNLSTM, (f) BILSTM modelleri igin
duygu smiflandirma sonuglarinda PWE kullaniminin etkileri

Sekil 6.14°te verilen deneysel sonuglardan gozlemlenebilir ki PWE ile baslatilan modeller
PWE kullanmadan egitilen modellere gore daha iyi performans sergilemistir. Ayrica yapilan
testlerden goriilmiistiir ki 6zellikle bir ya da iki katmanli CNN modeller PWE kullanilmadig1
durumda veriyi asir1 6grenmistir ve bu sorun PWE kullanimi ile ¢6ziilmiistiir. Burada denilebilir
ki CNN modeller i¢in 6nceden egitilmis kelime temsillerin kullanilmasi 6nemli bir dlgiittiir. Bu
calismada veri setinin biiyiikliigiine bagli olarak en iyi degerlerin degistigi farkh
biiyiikliiklerdeki batch boyutlari i¢in dogruluk ve hata degerleri hesaplanmistir. Ozellikle CNN
modeller olmak iizere tiim modellerde kiigiik batch boyutu asir1 6grenmeye sebep olmustur. Bu
nedenle kullanilan veri seti iizerinde model egitimi i¢in, sunulan modeller PWE ile
baslatilmayacaksa, 128 ve 256 batch boyutlarinin kullanilmasi uygun olacaktir.

PWE ile derin 6grenme modelleri icin PWE kullanmadan egitilen modeller tizerindeki
performans iyilestirme sonuclar1 Tablo 6.1°de ayrintili olarak agiklanmigtir. Tablo 6.1°den
goriilecegi gibi PWE tiim modeller i¢in dogruluk oranlarinda artig saglamistir. Bununla birlikte
en Oonemli performans kazanimi %1.654 ve 0.050 ile sirasiyla CNN1 ve CNN-LSTM

modellerinde olmustur. Ayrica bu modeller egitim ve test siirelerine bakildiginda ¢aligma siiresi

bakimindan avantaj saglamaktadir. Buna karsilik iki katmanli LSTM2 ve iki yonlii BILSTM
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modellerinin toplam hesaplama zamani ve maliyeti diger modeller ile kiyaslandiginda ¢ok
yliksektir. Sonug olarak diisiik zaman maliyeti ve yiiksek performans kazanci esas alindiginda
CNNI1 ve CNN-LSTM modelleri bu tez c¢alisma kapsaminda olusturulan 6nceden egitilmis
kelime temsilleri ile birlikte kullanildiginda iki duygu smiflandirma calismasi igin diger

modellere gore basarili dogruluk sonuglar1 vermektedir.

Tablo 6. 1. PWE ile baslatilan derin modellerin performans kazanimlari

PWE ile Maksimum Batch Egitim Siiresi
Modeller Sekil 6.14. Performans Boa 3 tu &t 1(1;111 )ures1
Kazanimi (%) y )
CNN1 a 1.654 128 310
CNN2 b 0.011 32 520
LSTMI1 c 0.020 32 955
LSTM?2 d 0.005 256 6210
CNN-LSTM e 0.050 32 481
BiLSTM f 0.014 64 7514
H CNNA1 H CNN1+PWE B CNN2 CNN2+PWE
B LSTM1 B LSTM1+PWE LSTM2 M LSTM2+PWE
B CNNLSTM CNNLSTM+PWE BILSTM BILSTM+PWE
B MLP
0,99
0,94
=
3
~
5o)
o)
(m)]
0,89
0,84 I
32 64 128 256
Batch Boyutu

Sekil 6. 15. Tiim 6grenme modelleri i¢in duygu siiflandirma sonucu performans karsilagtirilmasi
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Tiim modeller i¢in ikili duygu siniflandirmast sonucu alinan dogruluk oranlar1 ¢esitli batch
boyutlarina gore Sekil 6.15te sunulmustur. Bu grafiklerden asagidaki sonuglar

cikarabilmektedir:

* Tek katmanli CNN1+PWE, iki katmanli CNN2 ve tek katmanlit CNN1 modellerine
gore daha iyi performans saglamistir.

* Tek katmanli LSTM1+PWE, iki katmanli LSTM2, tek katmanli LSTM1 ve BiLSTM
modellerine gére daha basarilidir.

* PWE ile tek katmanli aglar icin CNN1, LSTM1 modele gore daha basarili performans
sergilerken PWE ile iki katmanli aglar i¢in, LSTM2, CNN2 modele gore daha iyi
sonuclar vermistir.

* CNN-LSTM+PWE modeli diger tim modellerden daha basarili performans sonucu
vermistir.

* MLP modeli diger tiim derin 6grenme modelleriyle kiyaslandiginda kétii siniflandirma
sonucu vermistir.

* (CNNI, CNN2 modelden daha iyi sonug¢ vermistir. Dolayisiyla CNN modellerde duygu
siiflandirmasi igin fazla katman kullanarak fazla parametre ve hesaplama karmagiklig

olusturmaya ihtiya¢ kalmamustir.

Tablo 6.2°de veri setinden 6rnek yorumlar ve bu yorumlar tizerinde test edilen CNN-LSTM
+ PWE modelin tahmin ¢iktilar1 verilmistir. Modelin tahmin ettigi deger oran1 [0-1] arasinda
Olgeklenmistir. Eger tahmin edilen deger orant 0’a yakinsa tahmin etiketi O alinir tam tersi
durumda 1 almir. Gergek etiket ile tahmini etiket aynmi ise yorumun duygusunun dogru
smiflandirildig sonucu ¢ikarilmaktadir. Buna gore tabloda verilen rastgele drnek yorumlarin
gercek ve tahmin etiketinin Ortiistiigli ve son yorum hari¢ dogru siniflandirildig: goriillmektedir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda ayrica model egitim ve test verilerine dahil edilmeyen 4000
film yorumu igin egitilmis modellerin testi gergeklestirilmistir. Bu test seti 2000 pozitif ve 2000
negatif yorum igermektedir. Her bir model i¢in test dogrulugu Tablo 6.3’te verilmistir. Tablodan
goriilecegi iizere egitilmis model harici test 6rnekleri iizerinde de yiiksek ve basarili sonuglar
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elde etmistir. CNN-LSTM ve CNN1 modelleri performansi ile bu test sonuglarinda da 6n plana
cikmistir.

Tablo 6. 2. Rastgele secilmis bazi1 test drnekler tizerinde model ¢iktilarinin agiklanmasi
(TO:Tahmin oran1 % sonucu, TE: Tahmini etiket, GE: Gergek Etiket )

TO TE GE Yorum
0.787164 1 1 film gercekten tam bi.. superdi ya..
0.000068 0 0 berbat tamamen zaman kaybi
muthis bir film bayildim hic kovalamaca dovus
0.820993 1 1 eglence kahkaha . bu filmin serisi bitmesin .

gercekten harika .

muhtesem senaryo muhtesem oyunculuk muhtesem
0.818120 1 1 yonetmen . . kill bill i izlemeyen cok sey
kaybetmis...

asiri dandik bi film arkadaslar vakit kaybi olur sizin
0.000029 0 0 icin hele aile sakin ha sakin izlemeyin . tuhaf bi film
ya.

kotu amerikan. yaptigi icin oscar alacak demistim ..
0.426062 0 1 izleyince anladim tam tersine malesef oscari
kaybetmis . demekki oscar guzel muhtesem .
0.000132 0 0 Hayal kirikligi . izleyin gorun .

Tablo 6. 3. 4000 test 6rnegi iizerinde siniflandirma sonuglari

Model Yanhs Siniflandirilan Test
(PWE) Yorum Sayisi Sonucu (%)
MLP 869 78,27
CNN1 96 97,60
BILSTM 129 96,77
LSTMI 137 96,57
CNN2 95 97,62
CNNLSTM 77 98,07
LSTM?2 139 96,52

6.8. Haber Siniflandirmasi Performans Sonuclar1 ve Tartisma

Bu boéliimiinde duygu siniflandirmasi c¢alismasinda basarili performans gosteren CNN-

LSTM modeli, onerilen en iyi parametre secimleri ile birlikte kullanilarak haber veri seti
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iizerinde de egitilip test edilmistir. Buradaki amag, bir onceki bolimde tartigilan en iyi
modellerden birisinin ayr1 bir veri seti ve farkli siniflandirma c¢aligmalar {lizerinde de test
edilerek ¢aligma performansi sonucunun giivenirliligi ve dogrulugu karsilastirilmak istenmistir.
Haber siiflandirma bu goérevde kullanildig: haliyle konu siniflandirma, verilen bir dokiimanin
tanimlanmis konu bagliklarina gore kategoriye ayrilma iglemidir. Tez ¢aligmasi kapsaminda
cesitli haber sitelerinden Java tabanli web kazima araci ile toplanan 500.000 etiketli haber verisi
iizerinde dokiiman siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Tiirkge haber veri seti ekonomi,
politika, kiiltiir, diinya ve spor olmak iizere 5 ana baslik ile etiketlenmis bu haberlerin her biri
yaklasik 100.000 veri iceri igermektedir. Yapilan egitim ve testler ayni Intel Xeon X5570
sunucuda gergeklestirilip olup ¢aligma ortaminin model egitilirken alinan ekran goriintiisii Sekil

6.16’da verilmistir.

bulut@ulut:~/betul/news_classification_deep$ python cnnlstm_news.py
sing TensorFlow backend.
(u'Total words in dataset: ', 906230)
usr/local/lib/python2.7/dist-packages/sklearn/preprocessing/label.py:112: DataConversionWarning: A column-vector y was
ease change the shape of y to (n_samples, ), for example using ravel().
y = column_or_1d(y, warn=True)
usr/local/lib/python2.7/dist-packages/sklearn/preprocessing/label.py:147: DataConversionWarning: A column-vector y was |
ease change the shape of y to (n_samples, ), for example using ravel().
y = column_or_1d(y, warn=True)
[ . . . 0.

0.]
0.]
[ o. 0. 1.]
[ o. . 0. 0.]
[6. 6. 0. 1. 0.]]
((349952, 300), (149980, 300), (349952, 5), (149980, 5))

e available on your machine and could speed up CPU computations.
rain on 349952 samples, validate on 149980 samples

==>,] - ETA: 3s - loss: 0.3437 - acc: 0.8890Epoch 00000: val_loss improved from
5608s - loss: 0.3436 - acc: 0.8890 - val_loss: 0.2274 - val_acc: 0.9257

==>,] - ETA: 3s - loss: 0.2181 - acc: 0.9284Epoch 00001: val_loss improved from
hdf5
== 5633s - loss: 0.2181 - acc: 0.9284 - val_loss: 0.2069 - val_acc: 0.9323

==>, ] ETA: 3s - loss: 0.1891 - acc: 0.9376Epoch 00002: val_loss improved from
ed_models/model hdf5
349952/349952 [= ==
Epoch 4/5
349696/349952 [= .1 ETA: 3s - loss: 0.1707 - acc: 0.9432Epoch 00003: val_loss improved from
ed_models/modelcnnlstm_pre_news_bs256_2
349952/349952 6152s - loss: 0.1706 - acc: 0.9432 - val_loss: 0.1903 - val_acc: 0.9382

5303s - loss: 0.1892 - acc: 0.9376 - val_loss: 0.1959 - val_acc: 0.9360

Sekil 6. 16. Model gelistirme ortamindan alinan ekran goriintiisii
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Teknoloji, yasam, magazin gibi diger haberleri de iceren yaklasik 1 milyon haber veri seti
iizerinde de modelin temsil katmaninda kullanmak i¢in 6nceden egitilmis kelime temsilleri elde
edilmigstir. Burada da PWE ile adlandirilacak olan kelime temsillerinin etkisini model iistiinde
gorebilmek icin PWE kullanan ve kullanmayan olmak tizere iki ¢gesit CNN-LSTM model egitilip
test edilmistir. Sekil 6.17°de modelin yapis1 sunulmustur, gorsellestirmek amaciyla Piotr Migdal
[242] tarafindan sunulan bir keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Kiitiiphane kullanimi i¢in kod

pargasi asagida verilmistir:

from keras sequential ascii import sequential model to ascii printout

sequential model to ascii printout (model)

OPERATION DATA DIMENSIONS  WEIGHTS(N) WEIGHTS (%)

Input
Embedding 2000300 85.0%

Dropout 0.0%

Conv1D 0.0%
relu
MaxPoolinglD 0.0%

LSTM 328704 13.0%
tanh

Dense 0.0%
softmax

Sekil 6. 17. CNN-LSTM model yapisi

Sekil 6.17°deki gorsel incelendiginde, CNN-LSTM+PWE modelin girdi ve temsil katmant
(embedding), konvoliisyon katmani (Conv1D), havuzlama katmani (MaxPooling1 D), LSTM
katmani ve ¢ikti katmanindan (Dense) olustugu goriilmektedir. Cikti katmaninda ekonomi,
politika, kiiltiir, diinya ve spor haber etiketine karsilik gelen 5 néron birimi bulunmaktadir. Her
bir sinifin ilgili oldugu ndéron [0-1] arasinda bir deger alarak tahmin edilebilmesi igin
egitilecektir. Tahmin ¢iktilarin toplamint 1’e ¢eken Softmax aktivasyon fonksiyonu ile bu 5

etiketli veri siniflandirilmaktadir.
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Tablo 6. 4. CNN-LSTM modelinin hiper parametreleri

Parametre Degeri
Sozluk boyutu 30.000
Temsil boyutu 100
Max_cumle uzunlugu 300
Filtre sayisi 64
Filtre boyutu 3x3
Gizli_katman boyutu 256
Batch boyutu 256

Tablo 6.4’te verilen parametre degerleri ile birlikte olusturulan model yapisinin kod pargasi

asagida verilmistir:

model = Sequential ()
model.add (Embedding (sozluk boyutu,
temsil boyutu,
weights=[temsil agirligi],
input length=max cumle uzunlugu))
model.add (Dropout (0.3))
model.add (ConvlD (filters=filtre sayisi,
kernel size=filtre uzunlugu))
model.add (Activation ("relu"))
model.add (MaxPoolinglD (pool size=2))
model.add (LSTM(gizli katman boyutu,
dropout=0.2,
recurrent dropout=0.2))
model.add (Dense (5))
model.add (Activation ("softmax"))

Kelimeler i¢in Oncelikle sirali bir model olusturulur. Bu modelin girdisi sozliikteki
kelimelerin kelime id karsiliklaridir. PWE ile baslatiimayan CNN-LSTM modelde temsil
agirliklarina baslangic olarak rastgele ve kiiclik degerler atanir. Egitim siiresince model geriye
yayilim kullanarak bu agirliklart giincellemektedir. Buna karsilik PWE bu agirlik degerleri
onceden egitilmis kelime temsillerinin bulundugu haber word2vec.vec dosyasindan
alinmaktadir. Bu dosyada [kelime, vektor] seklinde kelimelerin sayisal vektor degerleri
tutulmaktadir. Egitilen bu dosyadan temsil agirliklari ad1 verilen bir agirlik matrisi olusturulur.
Temsil katmanina bu agirlik matrisi ile agirliklar yiiklenir. Derin sinir ag1 bu agirliklart geriye
yayilim kullanarak giinceller ve modelin iyi bir baglangi¢ agirlik degerleri oldugu i¢in daha hizli

ve basarili performans sonucu alinir:
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word2vec=KeyedVectors.load word2vec format ("haber word2vec.vec",
binary=False)

temsil agirliklari = np.zeros((sozluk boyutu, temsil boyutu))
for kelime, index in word2index.items () :
try:
temsil agirliklarif[index, :] = word2vec[kelime]
except KeyError:
pass

Modelin egitimine sunulmadan Once veri seti tlzerinde bir takim iglemler
gerceklestirilmektedir. Oncelikle acik kaynak bir Python Kiitiiphanesi olan Pandas ile
DataFrame olarak adlandirilan veri yapisi kullanilarak veri ylikleme islemi ger¢eklestirilir. Her
bir haber burada ciimle olarak gegecektir. Her bir ciimle maksimum ciimle uzunluguna gore ya
kesilir ya da ciimleye sifir doldurma islemi uygulanir. Etiketler ise kategorik formata cevrilir.
Yapilan bu islemler sonucu X olarak adlandirilan ilk 5 ciimlenin ve bu climlelerin y ile
adlandirilan etiketleri asagidaki sonuglarda goriildiigli gibi ¢ikti vermistir. 3.haberdeki
kelimelerin sayisi tanimlanan maksimum ciimle uzunlugundan fazla oldugu icin kesilmistir.
Diger haberler ise kisa oldugundan ciimlelerin basina 0 eklenerek sifir doldurma islemi

gerceklestirilmistir. Etiketler ise konularia gore tam say1 olarak kodlanmustir:

print (X[:5])

[[0 OO0 ..., 290 29 23]
[0 00 ..., 56 254 152]
[225 1133 13585 ..., 3492 1521 23]
[000 ..., 62 7817 3762]
[00 0 ..., 3196 1 175871
print (y[:5])

(4. 1. 4. 3. 5.]

Modellerin egitim ve dogrulama asamalari i¢in 349,696 haber verisi, test asamasi igin
149,980 haber verisi kullanilmigtir. Yani veri setinin %70 boliimii egitim-dogrulama ve %30
boliimii test setine ayrilmistir. Veri setinde toplam 936.230 benzersiz kelime mevcuttur. CNN-
LSTM ve CNN-LSTM+PWE modellerinin siniflandirma sonuglar1 sirasiyla Sekil 6.18 ve

6.19’da verilmistir.
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Sekil 6. 18. CNN-LSTM modelinin haber siiflandirma sonuglart

CNN-LSTM+PWE ile Haber Siniflandirma (Test Sonucu=%94.0)
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Sekil 6. 19. CNN-LSTM-+PWE modelinin haber siniflandirma sonuglari
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Modellerin haber siniflandirmadaki performans sonuglarina bakildiginda yiiksek dogruluk
ve diisiik hata oranlart ile yiiksek basari elde ettigi goriilmektedir. Ayrica duygu siniflandirmada
oldugu gibi PWE kullanim1 modelin veriyi daha iyi 6grenmesini ve test verisi lizerinde daha
yiiksek %0,7 performans kazanimi ile daha iyi siniflandirma sonucu verdigi goriilmektedir.
Tablo 6.5’te modellerin test iizerindeki performans karsilagtirmalar1 ve Tablo 6.6’da rastgele

secilmis test Orneklerinin ¢iktilart sunulmustur.

Tablo 6. 5. Modellerin performans karsilastirilmasi

Model Test Puam % Egitim Siiresi (sn)
CNN+LSTM 0.932744365914 | 21304.30
CNN+LSTM+PWE | 0.94002533671 29564.71

Tablo 6. 6. Rastgele secilmis bazi test drnekleri iizerinde haber siiflandirmasi i¢in model ¢iktis
(1:Politika, 2:Spor, 3:Ekonomi, 4:Kiiltiir, 5:Diinya)

Tahmin Oram1 | Tahmin | Ger¢ek

(%) Etiketi | Etiket Haber

uluslararasi antalya piyano festivali ispanyol
ruzgariyla basladi festivalinde menderes turel
surprizi antalya buyuksehir belediyesinin
duzenledigi uluslararasi antalya piyano...

real madrid evinde rahat kazandi la liganin alt
siralarinda bulunan rakibine karsi ustun bir oyun
sergilemeyen real madrid buna ragmen rahat bir
galibiyet aldi...

erdogan aliyev gorusmesi oncesi resmi toren
cumhurbaskani recep tayyip erdogan azerbaycan
56.764811 1 5 cumhurbaskani ilham aliyev ile gerceklestirecegi
gorusme icin  ziyaret  ettigi  azerbaycan
cumhurbaskanligi sarayinda...

guvenlik ve istihbarat komisyonu toplandi guvenlik
ve istihbarat komisyonu komisyon baskani emrullah

77.423328 4 4

84.681666 2 2

86.990446 ! ! isler baskanliginda tbmmde topladi toplantida
devletin istihbarat hizmetleri ile...
borsa gunu dususle tamamladi borsa gunu yuzde
94034940 3 3 dususle tamamladi borsa istanbul bist endeksi gunu

yuzde dususle tamamladi endeks puanlik azalisla bin
puandan kapanirken toplam islem hacmi...
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Egitim ve dogrulama sonuglarini iki boyutta gorsellestirmek icin Matplotlib tercih
edilmistir. Model egitiminde asir1 6grenmeyi engellemek icin ayrica bazi kontrol noktalar
(check points) tammlanmstir. IIki dogrulama hatasindaki performansi izleyerek dogrulama
hatas1 arttiginda yada bir Onceki hataya gore gelisim gostermediginde egitimi durduran
dolayistyla epoch sayisini da belirleyen erkenden durdurma kontroliidiir. Bu kontrol Geoff
Hinton tarafindan iicretsiz ve giizel bir 6glen yemegi olarak ifade edilmistir. Ikincisi de en iyi
dogrulama sonuglarini her bir epoch zamaninda modelin bir kopyasi olarak kaydeden model
kontroliidiir. Keras kiitiiphanesinde bu kontrol noktalar1 asagidaki kod parcalar1 ile

tanimlanmistir:

Erken durdurma=EarlyStopping(monitor='val loss',patience=2,verbose=0)
Model kaydetme=ModelCheckpoint (filepath="cnnlstm model.hdf5",
monitor='val loss',save best only =True, verbose=1)

6.9. Sonug¢

Bu caligmanin ilk boliimiinde BEYAZPERDE film yorumlar1 veri seti lizerinde gesitli
mimarilerde derin 6grenme modelleri olusturularak ikili duygu siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Tiim veri seti 44,617 pozitif ve negatif yorumlardan olugmaktadir. Bu veri
setindeki 4000 6rnek modellerin testleri i¢in ayrilmistir. Modeller Adam optimizer kullanilarak
egitilmistir ve 32, 64, 128 ve 256 batch boyut se¢imine gore karsilagtirilmistir. Erken durdurma
teknigi kullanarak egitim Orneklerinin sayis1 yani epoch sayisi otomatik optimize edilmistir.
Duygu siniflandirmasinin basarist CNN, LSTM, BiLSTM ve CNN-LSTM birlesik modelleri
iizerinde karsilagtirilmistir. Ayrica daha biiyiik bir film yorumlar veri seti lizerinde skip-gram
word2vec algoritmasi uygulayarak 100 boyutlu 6nceden egitilmis kelime temsilleri (PWE) elde
edilmigtir. Derin 6grenme iizerinde bu kelime temsillerinin etkisi tartigilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde HABERLER veri seti tlizerinde duygu smiflandirma igin
kullanilan derin modellerin performanslarina bakilarak CNN-LSTM modeli ile 5 kategoride
haber siiflandirmasi basariyla gergeklestirilmistir. Yaklasik 10 milyon haber verisi iizerinde

skip-gram word2vec algoritmasi uygulanarak elde edilen kelime vektdrlerinin kullanilan model
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izerindeki performans kazanimi tartisilmistir. Bu tez calismasinin sonuglari ve katkilar1 agagida

maddeler halinde verilmistir:

1. Metin siniflandirmada derin 6grenme modelleri uygulayarak, geleneksel sinir aglarinin
asagidaki kisitlamalar1 ve problemleri ¢oziilmiistiir:

*  Sabit metin girdisi boyutu = Bir sinir ag1 mimarisi sabit boyutlu girdi almaktadir.
Metin siniflandirma gergeklestirilirken degisen uzunlukta ciimleler ve kelimeler
diisiiniildiigiinde degisken sayida girdi olugsmaktadir. Geleneksel bir sinir ag1 ile
bu girdiler modelleyemez.

* Hafiza/bellek problemi = Sinir aginin bir bagka kisitlamasi bellek eksikligidir.
Omegin duygu smiflandirmasinda tiim ciimlenin duygusunu ¢ikarmak igin
kelimelerin dizilig sirasini hatirlamak 6nemlidir. Buna karsilik geleneksel bir
sinir agindaki her bir giris ndronu birbirinden bagimsiz ¢aligmaktadir.
Dolayisiyla ciimledeki bir 6nceki kelime ile sonraki kelime arasinda bir iligki
kuralamamaktadir.

2. Olusturulan 6nceden egitilmis kelime vektorleri ile derin 6grenme modellerinin
performansi arttirilmigtir.

3. Yaklasik 1 milyon benzersiz kelime iceren ¢ok biiyilik haber verileri toplanmistir ve bu
veri seti lizerinde Tiirkge kelime vektorleri egitilmigtir.

4. Farkli mimari ve katmanlarda derin 6grenme modelleri olusturularak ve bu modellerin
performansini sunarak Tiirk¢e duygu siniflandirma ¢alismalarina destek saglanmaistir.

5. Kullanilan derin 6grenme modelleri ile hiper parametre optimizasyonundan sonra asir1
ogrenme probleminin iistesinden gelinerek duygu smiflandirmada %98 dogruluk
oranlarinda ¢ok basarili sonuglar alinmstir.

6. En yiiksek dogruluk oranina ulasan CNN-LSTM modeli sadece c¢ikti katmani
degistirilerek yani 5 sinifa gore egitilerek 150 bin haber testi iizerinde %94 oran ile
yiiksek bir siniflandirma basarisi elde edilmistir. Tiirk¢e ¢oklu metin siniflandirma

caligmalarina boylelikle katki saglanmistir.
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7. Bu calisma kapsaminda haber verilerinden egitilen kelime vektorleri ile model
egitildiginde hem %0,7 performans kazanimi saglanmis hem de modelin veriyi asir1
ogrenmesi problemi ¢oziilmiistiir.

8. Tirkce metin smiflandirma caligsmalar1 i¢in derin 6grenme modelleri ve Onemli
parametre secimleri Onerilmistir. Buna gére CNN1 ve CNN-LSTM modelleri yiiksek
performans: ve diisiik zaman maliyeti ile diger modellerden 6n plana ¢ikmigtir. Onceden
biiylik bir veri seti tizerinde egitilmis Tiirk¢e kelime temsilleri ile birlikte derin 6grenme
modellerinin kullanmas1 hem ¢alisma siiresini azaltmis hem de performans kazanimi
saglamistir.

9. Burada MLP model olarak adlandirilan ¢ok katmanli algilayicilar, diger tiim derin
ogrenme modellerine gére duygu siniflandirmada ¢ok basarisiz kalmistir. Bu durum
derin sinir aglarinin yapay zeka alaninda {imit vadeden bir gelisme oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla dogal isleme alaninda bu tez ¢alismasinin da yogunlagmis

oldugu derin 6grenme mimarilerinin tercih edilmesi dogru karar olacaktir.
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7. ORTALAMA DOKUMAN VEKTORLERI iLE DUYGU ANALIZI

Duygu analizi c¢aligmalarinda bilinen en yaygin problem, metinlerin 6zellik vektorleri
ogrenilirken kelime sirasinin kaybedilmesi ve kelime anlamlarmin goz ardi edilmesidir.
Ciimleler, paragraflar ve dokiimanlar gibi farkli uzunluk ve igerikteki metinler tizerinde basaril
sonuclar elde eden Paragraf Vektorii, bu problemin ¢oziimii i¢in etkili bir gdzetimsiz
algoritmadir. Bu tez ¢alismasinda doc2vec olarak da adlandirilan Paragraf Vektor kullanilarak,
metin siniflandirmasi ¢aligmalart i¢in yeni bir Ortalama Dokiiman Vektor yontemi onerilmistir.
Tiirkge duygu siiflandirmasi ¢aligsmalarinda dogru ve giivenilir bir karsilastirma yapmak igin
BEYAZPERDE film yorumlar1 veri seti ve duygu etiketi sistemi sunulmustur. Ayrica
gerceklestirilen Tiirkce duygu siniflandirmasi caligmast igin hiper parametre ayarlamalari
tizerine Oneriler sunulmustur. Duygu simiflandirmasi iizerine yapilan deneysel c¢aligmalar
gostermistir ki, 6nerilen yaklagim en dogru model hiper parametresi se¢ciminde %88.45 dogruluk

orant ile basarili bir performans sergilemistir.

7.1. Amag¢ ve Kapsam

Son bes yil kadar, giiclii hesaplama kaynaklart olmaksizin biiyiik metin verilerinden konu
ve duygular ortaya ¢ikarmak miimkiin degildi. Miihendislerin, kelimeleri ve belgeleri biiyiik
Ol¢iide anlamaya yetecek etkili yontemleri yoktu. Gliniimiizde ise derin sinir aglar1 kullanarak,
yapilandirilmamis metinlerden g¢esitli O6grenme modelleri egitilerek anlamli  bilgi
cikarilabilmektedir. Biiyiik metin verilerini analiz etmek ve siniflandirmak i¢in, son zamanlarda
arastirmacilar duygu analizi ilizerine yogunlasmaktadir. Goriis madenciligi olarak da bilinen
duygu analizi, tweet’ler, mesajlar, yorumlar, elestiriler ve benzeri kisa metinlerin genel
goriisiinii bulmay1 hedefleyen NLP uygulamalarindan birisidir.

Duygu smiflandirmasi alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogu Ingilizce dili igin gelistirilmis ve
test edilmistir. Ozellikle Tiirkce igin, bu alanda katki sunulan ¢alisma sayisi oldukga azdir. Bu
tez calismasinda, doc2vec tabanli gelistirilen Ortalama Dokiiman Vektorleri (Average
Document Embedding-ADE) yaklasimi kullanilarak Tiirkge ve Ingilizce film yorumlarinda
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duygu smiflandirmas1 gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu ¢alisma ile su sorularin
cevaplarini bularak metin siniflandirmasi ¢alismalarina 1s1k tutmak amag¢lanmaistir: (1) Paragraf
vektor modelleri Tiirkge metinlerin gdsteriminde etkili mi? (2) Segilen dbow, dbow_skip,
dm_mean ve dm_concat doc2vec modellerinden hangisi daha basarili? (3) Hiper parametre
ayarlar1 ile bu modellerin basarisini arttirmak miimkiin mii? (4) Ortalama dokiiman vektorii
yaklasiminin Ingilizce ve Tiirkce metinleri simiflandirmasindaki basarisi nedir? Sonug olarak
bu calismada, Paragraf vektor modellerinin Tiirk¢e metinlerin sayisal vektor temsilinde bagarili
oldugu gorilmiistiir. Dagitik kelime torbalari modellerinin (dbow ve dbow_skip), dagitik bellek
modellerine (dm_mean ve dm_concat) gére hem Tiirk¢e hem de Ingilizce metinlerde daha iyi
sonuclar verdigi ispatlanmistir. ADE yaklagiminin metinleri siniflandirmada segilen dikkatli
parametre ayarlamalar1 ve vektor modelleri ile hizli ve etkili bir performans saglandigi
gbzlemlenmistir. Ayrica Tiirkge duygu siniflandirmast alaninda ¢alisan arastirmacilarin ortak
kullanilacagi BEYAZPERDE film yorumlar1 veri seti ve bu veri setinin gelistirilmesi i¢in
Duygu Etiketleme Sistemi sunulmustur. Sunulan veri seti {izerinde Onerilen yaklagimlar test

edilerek, Tiirk¢e duygu siniflandirmasi ¢alismasina katki saglanmasi hedeflenmistir.

7.2. 1lgili Caliymalar

Dagitik kelime temsillerinin yiiksek boyutlu vektorlerle gdsterimi, kelimelerin benzer
guruplara ayrilmasini saglayarak NLP alanindaki problemlerin ¢dziimiine biiyiikk bir katki
saglamistir [170, 228, 159, 162, 243-245]. Mikolov ve arkadaslar1 [228] word2vec modelini
biiylik veri kiimelerinden kelime vektorlerini 6grenme amagh tasarlamiglardir. Her bir kelime
icin temsil vektorii olusturarak kelimeler arasindaki farkli dizilimleri ve anlamsal iligkileri tespit
etmeye calismislardir. Word2vec modelinde kelime vektorlerini olusturmak i¢in Skip-gram ve
Devamli Kelime Torbalar1 (Continous Bag of Words -CBOW) algoritmalar1 tanimlanmustir.
Hiyerarsik Softmax ve Negatif Ornekleme ise egitim metodu olarak kullanilmistir. CBOW
modelde kelime tahmini, hedef kelimeyi ¢evreleyen kelimeler {izerinden yapilirken, Skip-gram
modelde komsu kelime (baglam) tahmini, verilen merkezi kelime ile yapilmaktadir. CBOW

modelde kelimeyi ¢evreleyen kelime topluluklart ya da kelime baglamlar1 vektorel olarak
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toplanilarak tek bir kelime vektorii elde edilmesi hedeflenmektedir. Daha sonraki ¢alismalarda
kelime modelleri genisletilerek climle, paragraf bu calismada kullanildigi haliyle dokiiman
temsilleri elde edilmistir [246-249].

Le ve Mikolov [159], ciimle ve dokiimanlarin vektorlerle temsili i¢in, word2vec modelini
genisleterek paragraf vektorleri olarak da bilinen doc2vec gozetimsiz modelini gelistirmislerdir.
Ayrica paragraf vektorleri yardimiyla film yorumlarinin duygu analizini yapmiglardir. Paragraf
vektorlerinde dokiiman temsili dbow ve dm olarak iki guruba ayrilmistir. Dbow modeli skip-
gram modeline benzer sekilde calismakla birlikte, skip-gram’da giris vektori tek kelimeden
olusmasina karsilik, dbow modelinde giris vektorii verilen dokiimanin tamamini igeren bir
temsil vektoriidiir. Kelime siralamasini goz ardi eden dbow modeli dmpv modeline gore daha
basit bir yapiya sahiptir. Paragraf vektor modelinin tanitildigi ¢calismada [159], dm (pv-dm)
modelinin dbow (pv-dbow) modelinden daha iyi performans sergiledigini iddia etmesine
ragmen aksi yonde Lau ve Baldwin [243] dbow modelin dm modelden daha iyi oldugunu
gostermislerdir. Bu tez calismasinda da yapilan testlerde dbow modellerin, dm modellerine gore
daha iyi performans sergiledigini gézlemlenmistir.

Paragraf vektor dm modelinde baglam kelime tahmini, kelime vektorleri ile birlestirilmis
dokiiman vektorleri lizerinde yapilmaktadir. [243]’deki ¢alismada onceden egitilmis kelime
temsilleri (pre-trained word embeddings) kullanilarak paragraf vektorlerinin gelistirilebilecegi
gosterilmistir. Dai ve arkadaslar1 [244] paragraf vektorlerini kullanarak Wikipedia ve arXiv
makalelerine semantik benzerligi en yakin olan makeleleri bulmaya ¢alismislardir. Skip-gram
modelinde oldugu gibi kelime temsilleri ile paragraf vektorleri birlikte egitilerek paragraf
vektorleri daha nitelikli hale doniistiiriilmiistiir. Belgenin anlamsal benzerligini bulmak igin
yapmis olduklar1 kiyaslamada, paragraf vektorleri ile Ortalama Kelime Temsilleri (Average
Word Embeddings) Wikipedia makalelerinde, Sakli Dirichlet Atamasi (Latent Dirichlet
Allocation-LDA) yontemine gore daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir. Bu
calisgmada da paragraf vektorleri kullanilarak Ortalama Dokiiman Temsilleri yontemi
sunulmustur ve Ortalama Kelime Temsilleri yontemine gore dikkatli parametre sec¢imi

yapildiginda daha iyi performans sagladigi gorilmistiir.
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7.3. Kelimelerin Dagitik Gosterimleri

Vektor uzayindaki kelimelerin dagitik gosterimleri, NLP ¢alismalarinda kullanilan 6grenme
algoritmalarinin performanslarini 6nemli Ol¢lide arttirmaktadir. Dagitik gosterimler ya da
bugiinkii kullanimiyla kelime vektorleri ya da temsilleri (word embeddings), CBOW ve Skip-
Gram modellerinden biri ile derin bir sinir ag1 kullanilarak 6grenilmektedir. Bu gosterimlerin
genel Ozelligi benzer igerikli kelimeleri gruplamasidir. Dagitik kelime gosterimlerinin ilk
kullanimi aynm1 zamanda sinir aglart i¢in geriye yayilim algoritmalarinin kullaniminin
yayginlagsmasina katkida bulunan ¢aligma [170] ile 1986 yilina uzanmaktadir. Ancak NLP
calismasindaki kullanimi 2003 yilinda Bengio [245] ile baslamistir. Onerdikleri olasiliksal sinir
dil modeli, birka¢ onceki kelimeler (baglam) verilerek bir sonraki kelimenin (hedef) kosullu
olasilig1 tahmin etme yoluyla wy, w,, ws ... w, kelimelerin tim dizilimlerinin ortak olasiligim

tahmin etmeyi hedeflemektedir:

Pwy,wy eo,wy) = [Ie PWe Wi g, oo, Weg1) (7.1)

Burada w; bir metinin ¢ konumundaki kelime, V sozliik olmak iizere kosullu olasilik,
Yo f(V,Wi_q, i, We_py1) =1 ile normalize edilmis f(Wi_q, ..., Wi_pnyq1) fonksiyonu
kullanilarak hesaplanmaktadir [245]. Sinir ag1 daha sonra bir Softmax ¢ikti katmani ile bu
pozitif olasiliklarin toplamin1 1’e esitlemektedir. Egitimi hizlandirmak i¢in kullanilan bu
hiyerarsik dil modeli word2vec [228] calismasinda gelistirilerek, Softmax hiyerarsik model
tabanli ikili bir Huffman agaci ile sozliiglin gosterimi elde edilmistir. Daha sonra bu tez
caligmasinda ayrintili incelenen doc2vec ya da paragraf vektorleri modelinde [159] de bu
hiyerarsik yap1 kullanilmistir.

Word2vec, temsil katmanini kullanarak kelimeler hakkinda semantik bilgi iceren vektor
gosterimlerini bulan bir algoritmadir. Temsiller, farkli siniflardaki kelimeleri ve dokiimanlari
daha etkili bir sekilde temsil etmek i¢in kullanilan derin sinir ag§ yontemidir. Temsil katman
baslangi¢ i¢in rastgele agirliklar: olan basit bir tam bagli katmandir. Bu katman, egitim setindeki

tiim kelimeler i¢in bir temsil 6grenmektedir. Benzer igerikli kelimelerin birbirine yakin vektor
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gosterimleri oldugu bu algoritmada, iki mimari sunulmaktadir: Skip-gram ve CBOW. Skip-
gram mimarisi CBOW mimarisine gore daha iyi calismaktadir. Skip-gram mimarisinde,
kelimelerin anlamini1 ve baglamini (context) anlamak i¢in ag egitimi gergeklestirilmektedir.
Ornegin siyah ve beyaz kelimeleri aga verildiginde, benzer kelimeleri ve baglamlar1 tahmin
edecektir dolayisiyla benzer temsil vektorleri olacaktir. CBOW mimarisi ise Skip-gram

mimarisinin tersi olarak caligmaktadir.

7.4. Word2vec

Bu model girilen bir metindeki ya da climledeki kelimelerin sayisal vektorlerini, kelimelerin
iceriklerini ya da anlamlarin1 g6z 6niinde bulundurarak olusturmay1 hedeflemektedir. Benzer
kelimelerin benzer igerikleri oldugu icin bu kelimeler temsil uzayinda birbirine yakin
yerlestirilecektir. Asagidaki ciimlelerden yola ¢ikarak basit ve kolay kelimelerinin ¢ok benzer
icerikleri oldugunu ve vektor uzayinda da birbirine ¢cok yakin yerlestirilmesi sonucu ortaya

cikmaktadir.

e “Zor bir is yapmak icin tembel bir insan segiyorum. Ciinkii tembel bir insan bunu
vapmanin kolay bir yolunu bulacaktir”.
(Bill Gates)

*  “Entelektiiel; basit bir seyi karmasik séyleyebilen kisidir, sanatg¢t ise zor bir seyi kolay”.
(Charles Bukowski)

e  “Unix basittir, ancak ne kadar basit oldugunu anlamak icin dahi olmaniz gerekir”.

(Dennis Ritchie)

Genellikle isimlerden 6nce gelen ve sifat niteligi tasiyan basit ve kolay kelimelerin sayisal
vektor gdsterimleri benzer olacaktir. Bdylece girdi climlenin anlamsal 6zelliklerini yakalamak
icin ctimle i¢indeki anlamsal olarak benzer kelimeler word2vec model ile tespit

edilebilmektedir.
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Temsil Matrisi
harika [Geoceeea@®d®]

T :>|:>|:> kolly COSeeeee®w®]

basit EYIXIYXNX XX N

fim (OSSO SGa®]

Biiyiik Metin Verisi Temsil Vektoriiniin Boyutu

Sekil 7. 1. Word2vec modelinin 6rnek ¢aligma akist

Word2vec modelinin egitimi i¢in Sekil 7.1°de gosterildigi gibi, Oncelikle biiylik bir
dokiiman veri seti aga girdi olarak verilmelidir. Bu veri seti noktalama isaretlerinin kaldirilmasi,
az gecen kelimelerin kaldirilmasit ve Tiirk¢e karakterlerin diizeltilmesi gibi 6n isleme
adimlarindan gegirilerek word2vec modeline verilir. Word2vec modelinin 6n islemeden
gecirilmis egitim seti lizerinde egitilmesi sonucunda tiim benzersiz kelimeler i¢in bir belirlenen
temsil vektorii boyutunda agirlik matrisi olusacaktir. Word2vec modeli her seferinde
dokiimandaki bir ciimleyi belirlenen pencere boyutunda taramaktadir ve penceredeki orta

kelimenin sayisal vektoriinti kelimenin baglamlarina gore tahmin etmektedir.

7.4.1. Devamh Kelime Torbalar1 (CBOW)

“Ciimlelerin ve kelimelerin dagitik gdsterimleri” bagsliklt makalede [159], word2vec
modelinin daha agik gosterimi i¢in Sekil 7.2 deki 6rnek bir kelime torbast modeli ele alinmistir.
Kelime matrisi birkag grup kelimeyi alir ve ortalayarak ya da birlestirerek girdi alinan kelime
grubuna bagli bir sonraki kelimeyi tahmin etmektedir.

Sekil 7.2’ de gosterilen kelime torbast word2vec model, “yildizlar” kelimesini tahmin etmek
icin bu kelimenin baglam kelimeleri olan “karanlik”, “gdkyiiziinde” ve “parlayan” kelimelerini
kullanmigtir. Her kelime W temsil matrisinde sayisal bir vektorle gosterilmektedir. Bu sayisal
vektorlerin toplami ya da birlesimi, bir climledeki bir sonraki kelimenin tahmini i¢in 6zellikler
olarak kullanilmaktadir. Matematiksel ifade ile verilen w;, w,, w5 ...w; kelimelerinin bir
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diziliminde, w; hedef kelimenin vektoriinii bulmak i¢in modelin daha 6nce gordiigli baglam
kelime vektorlerinin toplami kullanilmaktadir. Tipik bir dil modeli kelimeler ve onlarin
baglamlarinin (komsular1 ya da etrafindaki kelimeleri) olasiligini (likehood) en {iist diizeye
cikarmak i¢in egitilmektedir. Kelime torbast word2vec model baglami verilen her kelimenin
olasiligim1 bulmayr hedeflemektedir. Tiim dokiimanin ortalama log olasiligini maksimize

etmeyi hedefleyen amag fonksiyonu asagidaki denklemde verilmistir:

Sflandmer L WE e

Ortalama/Birlestirme
A A A
v
Kelime Matrisi w | | w | | w | | Wt |
‘karanlik’ ‘gokyiiziinde’ ‘parlayan’ ‘yildizlar’
L | |
\ v
Baglam Kelimeler (context) Hedef Kelime
Sekil 7. 2. Kelime torbast modelinin gdsterimi
1vT
;Et=1 log P(w,] Z—CSjSC,jiO Wt+j) (7.2)

Burada ¢ pencere parametresi, hedef kelimenin baglam kelimeleri ile tanimlanir. Softmax
ile yapilacak olan ¢oklu sinif tahmin denklemi agagidaki gibidir. Her y;, her bir ¢ikt1 i kelime

icin normallestirilmemis log olasiligidir:

expwa
YiexpYi

PWelwec, oo, Wesio) = ¥y =b+ Uh(We—g, oo, Weie; W) (7.3)

Burada U,b softmax parametreleridir ve hdegeri, W matrisinden c¢ikarilan kelime

vektorlerinin birlesimi ya da ortalamasi ile bulunur.
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7.4.2. Skip-gram Modeli

Skip-gram model verilen bir kelimenin iligkili-etrafinda olan kelimeleri tahmin etmektedir.

Asagidaki 6rnek ciimleden yola ¢ikarak, bu modelin nasil ¢calistigina bakilacaktir:

*  “Karanlik gékyiiziinde parlayan yildizlar giizel gériiniiyor.”

Bu ciimle, daha dnce anlatilan CBOW modelin egitim ¢iktis1 olarak asagidaki (baglam

kelimeler, hedef kelime) 6rnek ciftlerine boliinebilmektedir:

* ([parlayan, giizel], yildizlar), pencere boyutu=1
* ([karanlik, parlayan, yildizlar],gokytliziinde), pencere boyutu=2
* ([karanlik, gokyiiziinde, parlayan], yildizlar), pencere boyutu=3

* ([gokyliziinde, parlayan, yildizlar, giizel], gdriiniiyor), pencere boyutu=4

Skip-gram modelde ise Sekil 7.3 te gosterildigi gibi, CBOW mimarisinin tersi olarak
verilen her bir merkezi kelimenin baglam kelimeleri bulunmaktadir. Tablo 7.1°de yukarida
verilen ciimle i¢in 2 pencere boyutu kullanilarak yani her bir merkezi kelime ic¢in 2 kelime
oncesi ve 2 kelime sonrasina bakilarak drneklenen (merkezi kelime, baglam kelime) egitim
ciftlerinden baz1 6rnekler verilmektedir.

Skip-gram modelde ayrica, sozliikteki rastgele kelimeler ile her bir giris kelimesini

esleyerek negatif 6rnekler tiiretilmektedir:

* (parlayan, kedi), (parlayan, ev), (vildizlar, yesil), (vildizlar, araba)(...)

Son olarak, siniflandirici i¢in negatif ve pozitif 6rnekler tiretilmektedir:

* ((parlayan, yildizlar), 1), ((parlayan, ev),0), ((vildizlar, yesil),0), ((vildizlar, giizel),1)(...)
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Tablo 7. 1. Skip-gram modelinden bazi 6rnek egitim ¢iftleri

Girdi Ciimleler (merkezi kelime, baglam kelime)

(karanlik, gokyiiziinde)
karanhk | gokyiizinde | parlayan | yildizlar | g iz el | goriiniiyor
(karanlik, parlayan)

(gbkyliziinde, karanlik)
karanlik | gokyiiziinde | parlayan | yildizlar | g iz el | goriiniiyor | (gokyiiziinde, parlayan)

(gdkyiiziinde, y1ldizlar)

(parlayan, karanlik)
(parlayan, gokyiiziinde)
karanlik | gokyiiziinde | parlayan | yildizlar | g iz el | goriinliyor
(parlayan, yildizlar)
(parlayan, giizel)
(y1ldizlar, karanlik)
(y1ldizlar, gokyiiziinde)
karanlik | gokyiliziinde | parlayan | yildizlar | g ii z e | | goriinliyor
(yildizlar, giizel)
(y1ldizlar, goriiniiyor)
(glizel, parlayan)
karanlik | gokyiliziinde | parlayan | yildizlar | gtz el | goriiniiyor | (glizel, yildizlar)
(glizel, goriiniiyor)
Baglam Kelimeler
A
| |
| gokyiiziinde | | parlayan | | yildizlar
A
A
Wt
‘karanlik’

I_*_I

Merkezi Kelime

Sekil 7. 3. Skip-gram modelinin gosterimi
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Matematiksel olarak, w;,w,, ws...w, egitim kelimelerinin diziliminde Skip-gram

modelinin amaci ortalama log olasiligin1 maksimize etmektir [16]:

1
;EZ=1 Z—cstC,j¢010gP(Wt+j|Wt) (7.4)

Son olarak CBOW modelde oldugu gibi softmax fonksiyonu kullanarak tahmin
yapilmaktadir. Skip-gram model egitiminde Onerilen bir diger islem alt-6rneklemedir
(subsampling). Cok sik gegen “bu”, “ama”, “bir” ya da “the”, “a”, “for” gibi kelimelerin
baglam kelimeleri pek anlamli degildir. Bu kelimelerin bazilar1 atildiginda, veri seti hem
giiriiltiiden arindirilir hem de daha hizli egitim ve temsiller elde edilir. Egitim setindeki her bir
w; kelimesi icin asagidaki olasilik hesaplamasi ile bu c¢ok sik gegen kelimeler

cikarilabilmektedir:

P(w)=1- /f(:vl_) (7.5)

Burada t esik degeri ve f(w;), w; kelimesinin frekansidir. Sezgisel olarak bulundugu

sOylenen bu formiiliin [16] nadir gecen kelimelerin vektorlerini 6grenmede performansi
arttirdig1 goriilmiistiir. Bu yoniiyle literatirde CBOW modelin daha hizli olmasina kargin Skip-

gram mimarinin sik gegmeyen kelimelerin tahmininde daha iyi ¢alistig1 sdylenmektedir.

7.5. Dokiiman Vektorleri

Dokiiman vektorleri metin siiflandirma ya da duygu analizi gibi NLP uygulamalar igin
dokiiman benzerlik Olclimlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Dokiiman benzerlik
caligmalarinda 6n plana ¢ikan algoritmalardan birisi doc2vec ya da paragraf vektoriidiir. Burada
“paragraf” kelimesi, uzun climle ya da bir paragraf boliimii olarak degisken uzunluktaki metin

parcalarin1 ifade etmektedir. Paragraf vektorleri, Onceki calismalarin aksine cilimleler,
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paragraflar ve dokiimanlar gibi farkli ya da degisken uzunluktaki girdi dizilimlerinin vektor
gosterimlerini olusturabilmektedir. Le ve Mikolov [159] makalelerinde onerdikleri paragraf
vektorleri yonteminin avantajlarini gostermek i¢in bir¢ok veri seti iizerinde karsilastirmalar
yapmistir. Kelime torbasi ve diger karmasik yontemler ile kiyaslandiginda, duygu analizi
testlerinde hata oran1 agisindan %16’dan daha fazla bir iyilesme saglarken, metin siniflandirma

caligmasinda yaklasik %30 gelistirme ile basarili sonuglar elde etmistir.

7.6. Doc2Vec

Bir veya birden fazla ciimlelerden olusan dokiimanlarin vektorlerinin elde edilmesinde
word2vec kullanilarak 6grenilen kelime vektdrlerinin ortalamasi ya da agirlikli toplaminin
alinmasi1 gibi bazi yaklagimlar sunulmustur. Ancak bu yaklagimlar ile ayni kelimelerin farkli
dizilimlerde bulundugu dokiimanlarin ayn1 vektor uzayinda eslenmesi problemi olusmustur. Bu
problemin ¢6zlimii i¢in 6nerilen doc2vec modeli, kelime vektorlerini 6grenmek i¢in olusturulan
derin sinir aginin girigine dokiiman id ya da paragraf id olarak isimlendirilecek olan bir paragraf
tanimlayict eklenmektedir. Boylelikle sinir ag1 girdi olarak dokiiman id (dokiimanlarin 1-hot
kodlanmisg vektorii) ile birlikte 1ilgili dokiimandaki kelimeleri alip, farkli kelime
uzunluklarindaki dokiimanlarin vektdr temsillerini 6grenebilmektedir. Sekil 7.4’te drnek bir

doc2vec modelinin ¢alisma akig diyagrami verilmistir.

Temsil Matrisi
harika o eee®s]

=) [ On isleme | =) e Kelimeler
e film I YIXYX XK X X N
Rl Y Y Y Y X X X X X N
*it 2.txt GESSSSSSEE]

Dokiimanlar
Biiyiik Metin Verisi *t 3txt (000000 O@]

Temsil Vektoriiniin Boyutu

Sekil 7. 4. Doc2vec modelinin 6rnek ¢alisma akisi
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Doc2vec modelinde, kelime vektorleri tiim dokiiman vektorlerinde her bir baglam igin
giincellenirken  dokiiman  vektorleri yalmizca ilgili dokiimandaki baglamlar ig¢in
giincellenmektedir. Doc2vec ya da paragraf vektdr modeli, Dagitik Bellek (dm) ve Dagitik
Kelime Torbalar1 (dbow) olmak {izere iki algoritma yontemi sunmaktadir. Bu iki yontem ile
verilen bir dokiimanin vektorleri ile birlikte dokiimandaki her bir benzersiz kelimenin vektor
gosterimleri O0grenilmektedir. Dagitik bellek, CBOW word2vec modeline benzer sekilde
calisgirken, dagitik kelime torbalar1 skip-gram word2vec modeline benzer mantikta

calismaktadir.

7.6.1. Dagitik Bellek (DM)

Dagitik bellek (distributed memory) modeli, Sekil 7.2°de gosterilen devamli kelime torbasi
modellerine benzerdir fakat paragraf vektor platformunda her paragraf D matrisindeki bir
siitunla temsil edilen benzersiz bir vektorle eslenirken ve her kelime de W matrisindeki bir
stitunla temsil edilen benzersiz bir vektorle eslenmektedir. Boylece Denklem 7.3’deki tek
degisiklik h degerinin W matrisinden ¢ikarilan kelime vektorlerine ek olarak D matrisindeki

paragraf vektorlerini de almasidir.

‘yildizlar’

Siiflandirici

Ortalama/Birlestirme

[ITTITTT] [ITTITTT]
A A

Paragraf Matrisi - »> w | | w | | w
Paragraf id ‘karanlik’® ‘gdkyliziinde’ ‘parlayan’

Sekil 7. 5. Dagitik bellek modelinin gésterimi
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Sekil 7.5°deki dagitik bellek modeline bakildiginda, paragraf vektorii ve kelime
vektorlerinin bir grup baglam kelimelerden bir hedef kelime tahmini yapmak i¢in birlestirildigi
ya da ortalandig1 goriilmektedir.

Isminden de anlasilacagi iizere dagitik bellek modelinde paragraf vektorii, mevcut
baglamdan ya da paragrafin konusundan neyin eksik oldugunu hatirlayan bir bellek olarak
diistiniilmektedir. Baglam kelimeler, paragraf lizerinde bir pencere kaydirilarak ya da taranarak
secilmektedir. Paragraf vektorii ayni paragraftan iiretilen ya da secilen tiim baglam kelimelerde
paylasilir, ancak tiim paragraflar arasinda paylasilmaz. Bununla birlikte tiim paragraflardaki
kelimelerin ayni anlam ve igerigi bulundugundan W kelime vektorleri matrisi paragraflar
arasinda paylasilmaktadir.

Bu model, paragraf ve kelime vektorlerinin egitiminde word2vec modelinde oldugu gibi
olasiliksal gradyan azaltma teknigini kullanmaktadir. Olasiliksal gradyan azaltmanin her
adiminda rastgele secilmis bir paragraftan sabit uzunluklu bir baglam 6rneklenir. Geriye yayilim
ile agdan hata gradyani hesaplanir ve daha iyi bir model elde etmek icin bu gradyan model
parametrelerini giincellemek i¢in kullanilir.

Egitilmis modelin test edilme asamasinda, girdi olarak gelen yeni metnin paragraf
vektoriiniin hesaplanmasi i¢in gradyan azaltma ile ¢ikarim (inference) adimi gergeklestirilir. Bu
adimda W kelime vektorleri ve U, b softmax parametreleri sabit tutulurken gradyan azaltma

yalnizca D paragraf vektorleri izerinde uygulanir.

7.6.2. Dagitik Kelime Torbalar1 (DBOW)

Dagitik kelime torbalari, skip-gram modele benzer sekilde paragraf vektorii kullanarak
baglam kelimeleri tahmin etmeyi hedeflemektedir. Fakat Sekil 7.6’da goriildiigii gibi girdideki
kelime ihmal edilerek, model ¢iktisinda paragraftan rastgele orneklenmis kelimeler tahmin
edilmektedir. Pratik uygulamasinda, olasiliksal gradyan azaltma isleminin her iterasyonunda
belirlenen metin penceresinden rastgele bir kelime iiretilir ve paragraf vektorii verilen bir

siniflandirma olusturulur [159].
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Siniflandirici karanlik || gokyliziinde || parlayan || yildizlar

Paragraf Matrisi —--

Paragraf id

Sekil 7. 6. Dagitik kelime torbalar1 modelinin gosterimi

Dagitik kelime torbalar1 kavramsal olarak basittir ve dokuman vektorlerini 6grenirken

kelime vektdrlerinin saklanmasina gerek duymadigi i¢in az veri depolamasi saglamaktadir.

Doc2vec modellerinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 6zet olarak asagida verilmistir:

Avantajlari: Kelimelerin anlamlarini ¢ikarabilmesi ve kelime siralarin1 géz Oniinde
bulundurabilmesi yoniiyle kelime torbast ve n-gram modellere gore istiinliik
saglamaktadir. Orijinal makalesinde belirtilen en 6nemli avantaji ise etiketsiz veriden
ogrenebilmesi ve yeterince etiketli verisi olmayan islemler i¢in iyi ¢aligmasidir.

Dezavantajlari: Yeni bir metin igin paragraf vektorl ¢ikarimi asamasinda olasiliksal
gradyan azaltma gibi yinelemeli (iterative) optimizasyon ve ¢oklu gradyan
hesaplamalar1 gerektirmektedir. Her yeni bir metin ya da dokiiman i¢in bdyle bir
optimizasyon ¢aligtirilmasi maliyetli bir durumdur. Ayrica her yeni gelen dokiiman,
dokuman koleksiyonuna eklenir ve model egitiminin yeniden baslatilma gereksinimi
ortaya c¢ikar. Dahasi, farkli uzunluklarda ve igeriklerde kelimelerden olusan

dokiimanlarin asir1 ya da eksik 6grenme problemlerinin kontrolii zor olacaktir [250].

7.7. Ortalama Dokiiman Vektorii (ADE) Yaklasim

Duygu siniflandirmasi ¢aligmasi i¢in her bir yorum bir dokiiman olarak diistiniilmektedir.

Word2vec modellere benzer sekilde paragraf vektorleri, bu ¢alismada kullanildigr ismi ile
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dokiiman vektorleri, verilen bir metin boliimiiniin anlamsal icerigini en iyi sekilde yakaladig
icin, her bir yorumun duygusunu ¢ikarmada tercih edilmistir. Onerilen ADE yaklasimmin

caligma sistemi Sekil 7.7’°de sunulmustur:

R 5 Vi 1 N
[M]|.......p| Doc2vec V2
Model : :

D[] S
G | .
Egitim Seti model.vec
\ 4 foriinT
N 7 |.., Egitimis For j in 5:
s Model benzerlik(ai, ADE})
Test Seti l

Sinif Tahmini

Sekil 7. 7. Ortalama Dokiiman Vektorleri (ADE) yaklagimi
Sekil 7.7°de gosterilen yaklasimda kullanilan semboller ve metrikler asagida aciklanmistir:

* (, ilgili smif numaras (id), D dokiimani ve C sinifi temsil etmektedir.

* M, egitim setindeki toplam dokiiman sayisini ve V egitim dokiimanlar1 vektoriinii
gostermektedir.

* N, ilgili C; simifindaki toplam dokiiman sayisidir.

* p, dokiimanlarin modelde belirlenen sabit uzunluktaki vektor boyutudur.

* ADE, ,ilgili C; sinifinin ortalama dokiiman temsili gdsterimidir.

* T, test setindeki toplam dokiiman sayisin1 gostermektedir

* a;,1<1i<T olmakizere i. test dokiimaninin vektdriinli gostermektedir.

* {j€ Z: 1 <j< S} olmak iizere ADE;, C; simfinin ortalama dokiiman vektoriidiir, S

burada siif sayisidir.

Her hangi bir metin smiflandirma isleminde, C;, C, ... Cg smiflarina ait M sayida egitim

dokiimaninin dokiiman id ile indekslenmis etiketi ve i¢erigi olusturulan farkli doc2vec modelleri
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ile egitilerek, M sayida dokiiman etiketi ve dokiiman vektorii elde edilmektedir. C; sinifina ait
V1, V; ... Vy dokiiman vektorleri toplaminin , N dokiiman sayisina oranlanmast ile C; sinifa ait

ADE,; ortalama dokiiman temsili elde edilmektedir:
i€ Z: 1<j<S},ADE; =3I, V; (7.6)

Her sinifin ortalama dokiiman vektori bu sekilde hesaplandiktan sonra, sinifi bilinmeyen
yeni bir test dokiimanin dokiiman vektdrii alinarak her bir sinifin ortalama dokiiman vektori ile
arasinda kosiniis benzerlik hesaplamasi gergeklestirilir. Yeni test dokiimani, en yliksek

benzerlik ile sonuglanan ilgili sinifa yerlestirilir.

7.8. Veri Seti ve Gelistirme Ortami

Duygu siniflandirmasi galismast icin iki veri seti kullamlmgtir. Ilki 50.000 ingilizce film
yorumu igeren IMDB [251] veri seti (indirme linki: Stanford Universitesi Yapay Zeka
Laboratuvari, http://ai.stanford.edu/), ikincisi ise 40.000 Tirk¢e film yorumu igeren
BEYAZPERDE [252] veri setidir (indirme linki: Firat Universitesi Biiyiik Veri ve Yapay Zeka

Laboratuvari, http://buyukveri.firat.edu.tr/). Bu tez ¢alismast kapsaminda sunulan beyazperde

film yorumlar1 veri seti, Tiirk¢e duygu siniflandirma c¢aligmalarinda dogru ve giivenilir
karsilastirmalar yapmak i¢in olusturulmustur. Gelistirilen Java tabanli bir web kazima (web

scraping) aract [253] ile www.beyazperde.com sitesinden kullanici ve editér yorumlari

toplanmistir.  Olusturulan veri seti; sayilar, isaretler ve ¢esitli simgeler kaldirilmast gibi 6n
isleme adimlarindan gectikten sonra yaklasik 13 milyon kelime ve 80 bin benzersiz kelime
icermektedir. Tablo 7.1, bu veri setinde, kullanicilarin verdigi puanlara gore yorum sayilarinin

dagilimini gostermektedir.

Tablo 7. 1. BEYAZPERDE etiketli veri seti puan dagilimi

Puan 0 1 2 3 4 5 Toplam
Yorum Sayist | 4.879 | 14.288 | 33.665 | 14.425 | 66.946 | 21.946 | 155.816
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Beyazperde sitesinde yayinlanan filmlere verilen puanlara gore pozitif ve negatif etiketleme
yapilmistir. 0 ve 1 puan alan yorumlar negatif, 5 puan alan yorumlar pozitif olarak kabul
edilmigtir. Pozitif ve negatif film yorumlarin1 i¢eren veri setinden 6ne ¢ikan 1, 2 ve 3 gram

kelime bulutlar1 Sekil 7.8’de gosterilmistir.

X jmptlaka_izleyin N hayal kirnklhi
GOK_1y1 stuelbi fim siddetle ga S “Usagma_Sapan tirk singmag:
bu“l;a";yapg“‘“i’t‘ltavs1ye Egﬁmm“‘m Y aman_kayBi-e gereksiz .
ﬁj,k.r.,__j_ qj—,g hogoma_gitti - erbat_bi_fir paraniza_yazi
on, zaminlarda | 1zled1 korku_| ﬁlmn kot
herkese _tavsiye €derim).  sim g guzel sz :'J:J:l basit itemeye degme: vakit_kaybi
harika __ mukemmel. emoe ke hig_begenmedim pyapfyg s ideditin ko
herkese tavs1ye tavsive eroa 9()1( kota
izledigim iyi filmlerden Kesinlikle y gﬁzel film hayal_kinklifina ugradim kOt"Ll film wmmim_p“y. o
film olmus ... mmlﬂemjs, _gereken_film begenmedun tavsiye_etmiyorum
gok_basarth iyl_seyirler mu]lte$em frie » yaz zik salan_gitmeyin
Pozitif Kelime Bulutlari Negatif Kelime Bulutlar

Sekil 7. 8. BEYAZPERDE veri setindeki pozitif ve negatif n-gram kelime bulutlar

Tiirk¢e film yorumlarindan egitim setinden bagimsiz ayr1 bir test seti olusturmak i¢in web

kazima aract ile = www.sinemalar.com sitesinden puanlanmamig kullanici yorumlari

toplanmistir. Toplanan bu yorumlari model sonucu tahmin edilen sinif etiketi ile karsilagtirmak
icin Sekil 7.9’daki Duygu Etiketleme Sistemi gelistirilmistir. Bu sistemin ara yiizli, Python
programla dili ile yazilmistir ve agik kaynak Django web uygulama platformunda
gelistirilmistir. Verilerin saklanmasi ve sorgulanmasi i¢in NoSQL veri tabanlarindan MongoDB
kullanilmistir. Film yorumlari, MongoDB veri tabaninda id ve yorum igerigi seklinde asagidaki

gibi tutulmaktadir.

_id: ObjectId(“Sada67942294bd3cf4b892a0”
yorum: “film siiperdi hi¢ sikilmadan keyifle izleyebilecediniz bir
film izledikg¢e hala glliyorum”

id:
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Bu yorumlar rastgele id sirasmna gore sistem ara yiiziinde goriintiilenip kullanicinin
etiketlemesine sunulmaktadir. Gosterilen yorumlarin dogru duygusunun etiketlenmesi ve

kontrolii amaciyla en az ii¢ kere ayni1 duygu etiketi (pozitif, negatif ya da notr) sayisina ulagmasi
gerekmektedir.

< C' | ® degirmen firat.edu.tr:8000/demo/metinetiket

s, BUYUK VERI ve YAPAY ZEKA LABORATUVARI

Kullanici

ISLEMLER film stiperdi hi¢ sikiimadan keyifle izleyebileceginiz bir film izledikce hala giiliyorum.
A Anasayfa
E Demolar —
> ‘ Duygu Etiketleme Sistemi

200
B Kullanici iglemleri + .

Agiklamalar:

Pozitif Kararsiz Negatif [}

Sekil 7. 9. Etiketi bilinmeyen film yorumlari i¢in gelistirilen duygu etiketleme sistemi

Bu tez calismasinda yapilan egitim ve testler Ubuntu 14.04 isletim sistemi yiiklii, Intel Xeon
X5570 2.93-GHz islemciye ve 85 GB hafizaya sahip bir sunucu iizerinde gerceklestirilmistir.

Egitim ve test uygulamalarinin gergeklestirilmesi i¢in Python dili tercih edilmistir.

7.9. Onerilen Yaklasim ile Duygu Siniflandirmasi

Bu c¢aligmanin amaci Onerilen Ortalama Dokiiman Vektorleri (Averaged Document
Embedding - ADE) metin siniflandirma yontemi ile duygu analizi gergeklestirmektir. Yontemin
performans basarisin1 ortaya koymak ve her iki Ingilizce ve Tiirtkge metin dili {izerinde
karsilagtirmasin1 degerlendirmek i¢in film yorumlar1 veri setleri iizerinde pozitif ve negatif
olmak tiizere ikili duygu simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Duygu siniflandirmast sistemine

genel bakis Sekil 7.10°da sunulmustur.
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Pozitiﬂf Etiketli |__ |
Dokiimanlar |-« - s coe e

X veri, etiket
: Y [ ]
: Doc2vec Modelleri p  Dokiman Vekior
. [y Egitimi

[vektor, etiket]

' A
Negatif Etiketli | .
. ) : dbow
Dokiimanlar |-t )
. kil id dbow_skip
— Dokiiman i dm_mean
dm_concat
Egitim Seti v
Egitilmis
Thikin el Test .S.eti Pozitif/Negatif AR o Model
Veri Seti DOkumaﬁ‘fz ™

IMDB,
BEYAZPERDE...

Test Dokiiman Vektorleri

Sekil 7. 10. Ortalama dokiiman vektorleri yaklasimu ile ikili duygu siniflandirmasi

Pozitif ve negatif film yorumlar1 iceren dokiimanlar, dokiiman id ile indekslenerek

[dokiiman igerigi, dokiiman etiketi] bilgisi ile agagida agiklanan doc2vec modellerine egitilmek

uzere verilmektedir;

Dagitik Kelime Torbalart (DBOW): N sayida dokiiman igeren bir egitim seti i¢in, egitim
yapilirken agin girdi katmanindaki her bir dokiiman 1-hot vektor ile kodlanacaktir. Boylelikle
girdi katmanindaki her bir birim ya da noron egitim setindeki tek bir dokiiman id ile eslesecektir.
Aga giren bir dokiimanin tanimlayicisi (id) iliskili oldugu birimde 1 olacak ve diger birimler 0
olacaktir. Dolayistyla agin girdisi olarak yalnizca dokiiman id bilgisi kullanilacaktir. Girdi
katman ile gizli katman arasinda tam baglanti olusturularak girdi katmandaki her birim yani
dokiiman id birimi gizli katmandaki birimlerle eslenecektir. Bu birimler arasindaki agirliklar

baslangi¢ olarak ¢ok kiiclik degerler ile rastgele secilmektedir. Gizli katmaninin boyutu p
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paragraf vektor boyutunda olacaktir. D agirlik matrisinin boyutu pXN olacaktir. Sozliikte M
sayida benzersiz kelime oldugu diisiiniildiigiinde ¢ikt1 katmaninda M sayida birim olacaktir. Bu
durumda gizli katman ile ¢ikti katman birimleri arasindaki U agirlik matrisinin boyutu M Xp
olacaktir. Dagitik kelime torbalart modelinde, aga girdi olarak verilen dokiiman id ile iliskili
dokiimandan rastgele Orneklenmis kelimelerin tahmini i¢in ¢ikti katmanin aktivasyonlari
softmax aktivasyonundan gecirilerek ¢ok sinifli siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.

Bu tez calismasinda dokiiman vektorlerinin egitimi icin iki farkli dagitik kelime torbalar
modeli kullanilmistir. Kisaca dbow olarak adlandirilacak olan ilk model yukarida anlatilan ve
paragraf vektdr yonteminin Onerildigi ilk calismada [159] tanitilmistir. Burada dokiiman
vektorlerinin  egitiminde yalnizca dokiiman id ile tanimlanan dokiiman vektorleri
kullanilmaktadir. dbow skip olarak isimlendirilecek olan ikinci model ise dagitik kelime
torbalar1 modelinin es zamanl olarak skip-gram model ile kelime vektorleri ve dokiiman
vektorlerinin birlikte egitildigi modeldir. Dai ve arkadaslariin yaymladig: paragraf vektorleri
ile dokiiman temsil etme ¢aligmasinda [244], bu modelin skip-gram modelde oldugu gibi kelime
vektorleri eklenerek egitilmesinde dokiiman vektorlerinin daha iyi ¢alistiginin gozlemlendigi

sOylenmistir.

Dagitik Bellek (DM): N sayida dokiiman ve sozlilkte M sayida benzersiz kelime iceren bir
egitim setinde dagitik bellek modelinde kelime vektorlerinin ve dokiiman vektorlerinin
ogrenilmesi istenildiginde gizli katmanin boyutu p dokiiman vektdr ve q kelime vektor
boyutunda olacaktir. Bu durumda agin parametre sayist NXpXM Xq ile sonuglanacaktir [159].
Dokiiman vektorleri, dagitik kelime torbalart modelinde oldugu gibi burada da 1-hot vektor ile
kodlanarak dokiiman id ile temsil edilecektir. Aga girdi olarak verilen dokuman id ve baglam
kelime vektorlerinden hedef kelime tahmini i¢in ¢ikti katmanin aktivasyonlar1 softmax
aktivasyonundan gegirilerek ¢ok sinifli siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Dokiiman
vektorlerinin egitimi i¢in iki farkli dagitik bellek modeli kullamilmistir. dm_mean ile
isimlendirilecek ilk  modelde dokuman vektorleri ve kelime vektorlerinin ortalamast
alinmaktadir. dm_concat ile gosterilen ikinci modelde ise dokiiman vektorleri ile kelime

vektorleri birlestirilerek (concatenating) ilgili dokiimanlarin tahmini vektdr hesaplamasi
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gerceklestirilir. dbow, dbow_skip, dm_mean ve dm_concat modelleri ile dokiiman vektorlerinin
elde edilmesinde, paragraf vektor uygulamalarinda standart olarak kabul edilen Gensim
kiitiiphanesi [254] kullanilmstr.

Cikarilan dokiiman vektorleri “model.vec” uzantili dosyalar, [dokiiman etiketi, dokiiman
vektorii] bilgisi ile saklanmaktadir. Burada etiket dosya ismidir. ADE yaklagimi ile pozitif ve
negatif duygu etiketli dokiimanlarin ortalama vektor degeri hesaplanmaktadir. Bu islem sonucu
iki sinifi temsil eden pozitif ve negatif ortalama dokiiman vektorii olmak tizere iki vektor elde
edilmektedir. Bir dokiimanin ya da ciimlenin tiim terimlerinin (kelimelerinin) vektor olarak
temsil ediligi vektor uzay modelinde siklikla kosiniis benzerlik tercih edilmektedir. Burada test
setinden secilen yeni etiketsiz dokiimanlarin vektorleri ile bu iki vektor arasinda kosiniis
benzerlik hesaplamasi1 gerceklestirilerek, ilgili test dokiimanlarin hangi siifa yakin oldugu
tahmin edilmektedir. Literatiirde doc2vec ile dokiiman vektorlerinin dogru siniflandirmasinin
yapilmasi i¢in tiim dokiiman vektorlerinin birbirleri ile uzakliklarina bakilmaktadir. Zaman
maliyetli ve karmasik ¢ok fazla hesaplama gerektiren bu yontemlerin aksine dnerilen yaklagimla
yeni gelen test metinleri yalnizca sinif sayist kadar vektor ile kiyaslanmaktadir. Bir test
dokiimani yalnizca sinif sayisi kadar vektor ile kiyaslanacagi dogrusal regresyon ya da Destek
Vektor Makineleri yontemleri aksine ¢ok basit bir siniflandirma hesaplamasi gerekecektir.
Dokiiman benzerlik ¢aligmalarinda da kullanilabilecek bu yaklasim ile geleneksel yontemlerin
aksine ¢ test siiresi #/sinif sayisi kadar kisalacaktir. Bunun sonucunda ilgili dokiimana benzer

dokiimanlar yalnizca sinifindaki dokiimanlara bakilarak tespit edilecektir.

7.10. Onerilen Yaklasimin Duygu Simiflandirmasi Uzerinde Performans Sonuclari

Bu calismanin amaci Onerilen ADE metin smiflandirma ydntemi ile duygu analizi
gerceklestirmektir. Yontemin performans basarisini ortaya koymak ve her iki Ingilizce ve
Tiirk¢e metin dili tizerinde karsilagtirmasini degerlendirmek i¢in IMDB ve BEYAZPERDE film
yorumlart veri setleri lizerinde pozitif ve negatif olmak iizere ikili duygu siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Ayrica dbow, dbow skip, dm mean ve dm_concat paragraf vektori

modelleri ile elde edilen dokiiman vektdrlerinin 6nerilen ortalama dokiiman vektorleri yaklagimi
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ile siniflandirmasindaki performans basarilar1 karsilagtirilmigtir. Dokiiman olarak diisiiniilen

yeni bir film yorumunun dokiiman vektoriiniin, ortalama pozitif ve ortalama negatif dokiiman

vektori ile karsilastirilmasinin yapilmasi igin kosiniis benzerlik kullanilmigtir.

7.10.1. Degerlendirme Olgiitleri

Gergeklestirilen ortalama dokiiman vektdrleri yonteminin siniflandirma sonuglarint dogru

bir sekilde degerlendirmek ve farkli parametre degerli ile karsilagtirmak i¢in kullanilan 6lgiitler

asagida 6zetlenmistir.

1.

2.

3.

Dogruluk (Accuracy): Makine Ogrenmesi ve veri analizi ¢aligsmalarinda en yaygin
kullanilan 6lgiittiir. Dogru tahminlerin yani dogru siiflandirilmis dokiimanlarin (film

yorumlarinin) sayisinin toplam dokiiman sayisina oranidir:

tp+tn

Dogruluk = ——
tp+tn+fp+fn

(7.7)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak siniflandirilmis ve gergekte de pozitif etiketli olan
yorumlarmn yani dogru tahmin edilmis pozitif yorumlarin sayisinin, pozitif olarak

simiflandirilmig tiim yorumlara oranidir:

L. tp
Kesinlik = P (7.8)

Hassasiyet (Recall): Dogru tahmin edilmis pozitif yorumlarin sayisinin, tim pozitif

etiketli yorumlara oranidir:

) ot
Hassasiyet = P (7.9)
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4. F-6lciitii (F-measure, F1-score): 1kili siniflandirma problemlerinde test dogrulugu igin
kullanilan bir 6lgiittiir. Kesinlik ve hassasiyet Ol¢iitlerinin harmonik ortalamasi ile
hesaplanmaktadir. Bu 6l¢iit 1 degerine ne kadar yakinsa yontemin o kadar iyi ¢alistig1

sonucunu gostermektedir.

__ 2X(KesinlikxHassasiyet)

F (7.10)

(Kesinlik+Hassasiyet)

Bu olgiitlerin hesaplamasinda kullanilan #p, tn, fp ve fn terimleri sunlardir:

* Dogru tahmin edilen pozitif yorum sayisi (true positive-tp): Siiflandirici, verilen bir
film yorumunu pozitif yani olumlu olarak tahmin ederse ve yorumun gercek etiketi de
pozitifse #p kabul edilir. Burada #p sayisi1 pozitif tahmin edilmis, gercekte pozitif etiketli
yorumlarin sayisint géstermektedir.

* Dogru tahmin edilen negatif yorum sayisi (true negative-tn): Siiflandirici, verilen bir
film yorumunu negatif olarak tahmin ederse ve yorumun gercek etiketi de negatifse tn
kabul edilir. Burada fn sayisi negatif tahmin edilmis, gergekte negatif etiketli
yorumlarin sayisint géstermektedir.

* Yanhs tahmin edilen pozitif yorum sayisi (false positive-fp): Siniflandirici, verilen bir
film yorumunu negatif tahmin ederse ve yorumun gergek etiketi de pozitifse fp kabul
edilir. Burada fp sayisi negatif tahmin edilmis, gercekte ise pozitif etiketli yorumlarin
sayisini gostermektedir.

* Yanhs tahmin edilen negatif yorum saysi (false negative-fn): Siniflandirici, verilen bir
film yorumunu pozitif tahmin ederse ve yorumun gercek etiketi de negatifse fin kabul
edilir. Burada fn sayis1 pozitif tahmin edilmis, gercekte ise negatif etiketli yorumlarin

sayisini gostermektedir.
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7.10.2. Hiper Parametre Optimizasyonu

Tablo 7. 2. Hiper Parametre Ac¢iklamalari

Hiper Parametre Tanim

Vektor Boyutu (size) Dokiiman vektoriiniin boyutu

Devir Sayis1 (epoch) Egitim iterasyonlarinin sayist

Minimum Geg¢me Sayisi Kelimeler icin minimum esik frekansi yani gegme
(min_count) say1s1

Alt-6rnekleme (sample) Yiiksek frekansl kelimeler i¢in esik degeri

Negatif Ornekleme (negative) | Negatif kelime drneklerinin sayist

Pencere (window) Sag/sol baglam kelime pencere boyutu

Pozitif ve negatif olmak iizere iki sinifa ait ortalama dokiiman vektorlerinin elde edilmesinde
[159]’te tanimlanan paragraf vektdr modelleri kullanilmistir. Bu tez ¢aligmast i¢in segilen dbow,
dbow_skip, dm_mean ve dm_concat modellerinde kullanilan hiper parametreler ve tanimlari
Tablo 7.2°de verilmistir.

Asagidaki kod pargast Gensim Kiitiiphanesi kullanilarak gosterilen modellerin

olusturulmasindaki 6rnek hiper parametrelerin kullanimini vermektedir:

import gensim.models as gsm

dbow_model= gsm.Doc2Vec (dm=0, dbow_words=0, size=100, window=4,
negative=5, sample=le-3, min count=5, workers=8)

dbow_skipgram model= gsm.Doc2Vec (dm=0, dbow words=1, size=100, window=4,
negative=5, sample=le-3, min count=5, workers=8)

dm mean model= gsm.Doc2Vec (dm=1, dm mean=1, size=100, window=4,
negative=5, sample=le-3, min count=5, workers=8)

dm concat_model= gsm.Doc2Vec (dm=1, dm concat=1, size=100, window=4,

negative=5, sample=le-3, min count=5, workers=8)
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7.10.3. Uygulama Sonuglari

< 0,88
5 083
=
= 078
o}
< 0,73
X 068
—
2 063
0
o 0,58
a
dbow
dbow_skip
dm_mean

==fdr=dm_concat

BEYAZPERDE

‘\r A R

—A
100 200 300 400 500
0,8675 0,8755 0,8785 0,8735 0,8735
0,8765 0,879 0,8765 0,88 0,8785
0,818 0,8105 0,819 0,81 0,8115
0,64 0,612 0,609 0,595 0,586

VEKTOR BOYUTU (SIZE)

Sekil 7. 11. Farkli dokiiman vektdr boyutlarina gore ortalama dokiiman vektorlerinin duygu
siniflandirmasi sonuglari

Tablo 7. 3. Vektor boyutuna gore duygu simiflandirmasi i¢in hesaplanan dlgiitler

dbow dbow_skip | dm_concat | dm_mean
Kesinlik | 0,860 0,868 0,650 0,838
‘ig Hassasiyet | 0,886 0,894 0,661 0,821
2 ™ | F-olgitii 0,872 0,881 0,656 0,829
Dogruluk | 0,868 0,877 0,640 0,818
Kesinlik 0,866 0,866 0,606 0,839
‘ig Hassasiyet | 0,531 0,896 0,635 0,822
2 7 | F-blgiitii 0,659 0,881 0,620 0,830
Dogruluk | 0,879 0,877 0,609 0,819
Kesinlik 0,864 0,865 0,590 0,830
‘ig Hassasiyet | 0,892 0,900 0,611 0,815
20 | F-olgiitii 0,878 0,882 0,600 0,823
Dogruluk | 0,874 0,879 0,586 0,812
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Degerlendirme olgiitleri ve hiper parametre se¢imlerine gore paragraf vektor modelleri
kullanilarak gerceklestirilen ortalama dokiiman vektdrleri yaklasiminin BEYAZPERDE ve
IMDB film yorumlar veri seti lizerindeki performans sonuglari asagida sunulmustur.

Sekil 7.11°de 100, 200, 300, 400 ve 500 olmak iizere farkli dokiiman vektdr boyutlarina,
Sekil 7.12°de 1, 2, 3, 4 ve 5 olmak {izere kelimelerin minimum ge¢me sayilarina ve 10, 100 ve
1000 olmak {izere egitim devri sayisina gore elde edilen dort farkli doc2vec model tabanh
ortalama dokiiman vektorlerin BEYAZPERDE film yorumlar1 veri seti iizerinde duygu

siniflandirmasi dogruluk sonuglari verilmistir.

BEYAZPERDE
= 088 ¢ o * * —
5
2 083
s
3 0,78
< 073
~
X 0,68
S 063 —
m ’ __.
8 058 A —r— i
o ’
2 1 2 3 4 5
dbow 0,872 0,872 0,877 0,874 0,872
esp==dbow_skip 0,8765 0,8765 0,8765 0,878 0,8845
dm_mean 0,7955 0,7945 0,8105 0,81 0,82
e dm_concat 0,5945 0,5915 0,6005 0,611 0,618

KELIMELERIN MINIMUM GECME SAYISI (MIN_COUNT)

Sekil 7. 12. Kelimelerin minimum ge¢gme sayisina gore ortalama dokiiman vektorlerinin duygu
siniflandirmasi sonuglar1 (BEYAZPERDE veri seti)

dbow ve dbow_skip modelleri ile olusturulan pozitif ve negatif ortalama vektorleri, Tiirkce
duygusunu siniflandirmada dm_mean ve dm_concat modellerine gore daha iyi sonu¢ vermistir.
5 minimum ge¢me sayisi, 100 egitim devir sayist ve 300 vektor boyutu hiper parametre se¢imi
ile Tablo 7.4’te daha net goriilecegi gibi dbow_skip modeli %88,5 dogruluk orani ile en yiiksek

sonucu almistir.
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Tablo 7.3’te koyu renkle gosterilen dbow modeli en iyi %87,9 dogruluk oranina ulasirken
Tablo 7.5’deki dm_mean ve Tablo 7.3’deki dm_concat modelleri sirasiyla en yliksek %82,5
ve %64 dogruluk oraninda kotii bir siniflandirma saglamistir. Bu sonuglar dogrultusunda Tiirkce

metinlerden dokiiman vektorlerin elde edilmesinde dm_concat modeli 6nerilmemektedir.

Tablo 7. 4. Kelimelerin minimum gegme sayisina gore duygu siniflandirmast igin hesaplanan Olgiitler

dbow dbow skip | dm concat | dm mean

§ Kesinlik 0,856 0,871 0,592 0,819
S _ | Hassasiyet 0,897 0,892 0,621 0,798
.El F-ol¢iitii 0,876 0,881 0,606 0,808
g Dogruluk 0,872 0,877 0,595 0,796
§ Kesinlik 0,873 0,870 0,612 0,825
S Hassasiyet 0,531 0,893 0,623 0,817
.9' F-ol¢iitii 0,877 0,881 0,618 0,821
g Dogruluk 0,877 0,877 0,601 0,811
§ Kesinlik 0,861 0,878 0,636 0,832
S Hassasiyet 0,532 0,901 0,638 0,827
.El F-ol¢iitii 0,657 0,889 0,637 0,830
g Dogruluk 0,872 0,885 0,618 0,820

< 09 BEYAZPERDE

&

*

= 075

ol 0,7

i 0,65

. 005? i -

g 05 =

S 10 100 1000

caaow 0,533 0,871 0,872

dbow_skip 0,8465 0,8825 0,8705

dm_mean 0,7565 0,796 0,825
==dr=dm_concat 0,523 0,5725 0,5955

DEVIR SAYISI (EPOCH)

Sekil 7. 13. Devir sayisina gore ortalama dokiiman vektorlerinin duygu siiflandirmasi sonuglari
(BEYAZPERDE veri seti)
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Tablo 7. 5. Devir sayisina gore duygu siniflandirmasi i¢in hesaplanan olgiitleri

dbow dbow_skip dm _concat dm mean
Kesinlik 0,472 0,843 0,491 0,803
§ - Hassasiyet 0,561 0,862 0,553 0,752
s F-ol¢iitii 0,513 0,853 0,521 0,777
Dogruluk 0,533 0,847 0,523 0,757
Kesinlik 0,861 0,880 0,576 0,816
§ S Hassasiyet 0,532 0,896 0,598 0,801
g F-ol¢iitii 0,657 0,888 0,587 0,808
Dogruluk 0,871 0,883 0,573 0,796
Kesinlik 0,864 0,866 0,589 0,848
§ = Hassasiyet 0,890 0,886 0,623 0,825
&= F-6lgiitii 0,877 0,876 0,606 0,836
Dogruluk 0,872 0,871 0,596 0,825

Sekil 7.14’de 100, 200, 300, 400 ve 500 olmak iizere farkli dokiiman vektor boyutlarina,
Sekil 7.15°de 1, 2, 3, 4 ve 5 olmak {izere kelimelerin minimum ge¢me sayilarina ve Sekil 7.16°da
10, 100 ve 1000 olmak tizere egitim devri sayisina gore elde edilen dort farkli doc2vec model
tabanli ortalama dokiiman vektdrlerin IMDB film yorumlari veri seti lizerinde duygu
siniflandirmasi1 dogruluk sonuglar1 verilmistir. dbow ve dbow_skip modelleri ile olusturulan
pozitif ve negatif ortalama vektorleri, Tiirk¢ce duygu siniflandirmada oldugu gibi burada da
dm_mean ve dm_concat modellerine gore daha iyi sonug¢ vermistir. dbow_skip modeli %88,1
dogruluk orani ile en yiiksek sonucu almistir. %87,85 ile dbow modeli Sekil 7.14’de goriilen
hiper parametre degeri ile ikinci en iyi model olarak goézlemlenmistir. dm_mean ve dm_concat
modelleri sirasiyla en yiiksek %85,4 ve %83,2 dogruluk oraninda daha kétii bir siniflandirma
saglamistir. dm_concat modeli Tiirk¢e metinlerden dokiiman vektorlerin elde edilmesindense
Ingilizce metinlerin gdsteriminde daha basarilidir. Fakat dil bagimsiz bir model tercih edilmesi
istendiginden bu tutarsiz dogruluk oranindan dolayr bu modelin kullanilmasi tavsiye

edilmemektedir.
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= 09

; b

5 0,88

5 086

s

Z 084

é 0,82
0,8

,% 0,78

O b

a

dbow

e=b==dbow_skip
e==dm_mean
==fe=dm_concat

IMDB
== , e >— ~
- u
100 200 300 400 500
0,8785 0,8645 0,868 0,866 0,8755
0.8715 0,8645 0,871 0,87 0,866
0,8375 0,837 0,852 0,8475 0,8475
0,832 0,8385 0,838 0,803 0,7945

VEKTOR BOYUTU (SIZE)

Sekil 7. 14. Farkli dokuman vekt6r boyutlarina gore ortalama dokiiman vektorlerinin duygu
siniflandirmasi sonuglart (IMDB veri seti)

= 09
; 9’
5 0,88
§ 0,86
E 084
E’ 0,82
5 0,8
o 0,78
o

a

dbow

e=b==dbow_skip
e==dm_mean
==dr=dm_concat

IMDB
o =

» === o=

P e el

& o —h—— e —A

1 2 3 4 5
0,866 0,8715 0,87 0,878 0,875
0,8655 0,8655 0,872 0,8745 0,881
0,8405 0,842 0,844 0,8415 0,8445
0,8305 0,8305 0,8265 0,824 0,83

KELIMELERIN MIINIMUM GECME SAYISI (MIN_COUNT)

Sekil 7. 15. Kelimelerin minimum ge¢me sayisina gore ortalama dokiiman vektdrlerinin
duygu smiflandirmasi sonuglari (IMDB veri seti)
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0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65

DOGRULUK (ACCURACY) %

o
o
]
B

e=4==dbow_skip
dm_mean

==de=dm_concat

IMDB
‘k
—h

10 100 1000
0,804 0,875 0,8635
0,8295 0,862 0,874
0,772 0,838 0,854
0,6605 0,8315 0,8045

DEVIR SAYISI (EPOCH)

Sekil 7. 16. Devir sayisina gore ortalama dokiiman vektdrlerinin duygu siniflandirmasi

sonuglar1 (IMDB

veri seti)

Onerilen yaklasim sonucu hesaplanan siniflandirma performansinin IMDB veri seti iizerinde

gerceklestirilen literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilmas1 amaciyla [13]’te sunulan diger

yaklagimlarin modele dahil olmayan

7.6’da sunulmustur.

ayr1 test seti lizerindeki siniflandirma hata oranlar1 Tablo

Tablo 7. 6. IMDB veri seti lizerinde ¢esitli dokiiman temsilleri
yaklagimlari ile siniflandirma hata oranlari

Model Hata orani (%)
BOW 12.59
RNN-LM [255] 13.59
DEA [188] 12.54
Word2vec+AVG 12.69
Word2vec+IDF 11.92
Doc2vec 12.10
Doc2vecC [228] 11.70
Skip-thought Vektor [256] | 17.42
ADE (doc2vectAVG) 11.90
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Tablo 7.6 incelendiginde, Kelime torbalart (BOW) modeli, Tekrarli Sinir Aglar1 tabanl
(RNN-LM) yontemi (-0,7), word2vec kullanilarak egitilen kelime vektorlerinin ortalamasi
word2vec+AVG (-0,8) ve agirlikli ortalamasi alinan Word2vec+IDF yontemi (-0.02), dagitik
climle kodlayict Skip-thought vektorleri (-5,52), her bir dokiimani kelimelerin vektorleri olarak
diistinen Doc2vecC yontemi (+0,2), lojistik regresyon siniflandirict ile smf tahmini
gerceklestiren Doc2vec yontemlerine (-0,2) gore onerilen ADE yaklasimi parantez iginde

verilen daha az ya da yaklasik benzer hata oranlari ile iyi bir performans sergilemistir.

7.11. Sonuglar

Bu tez calismasinda, metin smiflandirma iizerinde calisabilecek Ortalama Dokiiman
Vektorii (ADE) yaklasimi sunulmustur. Onerilen yontemin performans degerlendirmesi
yapmak i¢in Ingilizce ve Tiirkce veri setleri iizerinde duygu siniflandirmas: gerceklestirmistir.
Tablo 7°de gosterilen diger yontem ve yaklasimlar ile kiyaslandiginda ADE yaklasimi dokiiman
vektorleri ile duygu siniflandirmada IMDB veri seti i¢in %88,1 ve BEYAZPERDE veri seti
icin %88,5 dogruluk orani ile basarili bir performans sergilemistir. Her iki dilde de alinan
performans sonuglari incelendiginde dagitik kelime torbalari modellerinden elde edilen
ortalama dokiiman vektorleri, dagitik bellek modellerine gére daha iyi calismaktadir. Ozellikle
dagitik bellek ile hedef kelime tahmininde baglam kelimelerin birlestirildigi model sonuglar1
diger modellere gore ¢ok basarisiz kalmistir. Buna karsilik dogru parametreler secildiginde
onerilen yaklagim ile siniflandirmada, dagitik kelime torbalarindaki dokiiman vektorleri ile
birlikte kelime vektdrlerinin egitimi en iyi sonucu vermistir. ADE yaklasimi doc2vec modelleri
kullanarak ilgili sinifa ait ortalama dokiiman vektorii elde edilmesi temeline dayanmaktadir.
Basit ve hizli bir ¢6ziim sunan bu yaklagim, bu tez bolimiiniin ana katkisini olusturmak ile

birlikte bu boliimiin temel katkilar1 asagida maddeler halinde verilmistir.

1. Tiirk¢e duygu siniflandirma ¢alismalarinda dogru ve giivenilir karsilastirmalar yapmak
icin erisilebilir bir BEYAZPERDE film yorumlar1 veri setinin sunulmast,
2. Tiirkge duygu smiflandirmast caligmalarinin gelistirilmesi i¢in Duygu Etiketleme

Sistemi gelistirilmesi,
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. Dokiiman vektorleri (Doc2vec) modelleri kullanarak yeni bir Ortalama Dokiiman
Vektorleri yaklagiminin sunulmasi,

. Doc2vec modellerinin hiper parametre ayarlamalari ile gelistirilmesi,

Tiirkge duygu smiflandirmasi ¢aligmalart icin segilecek dokiiman vektér modellerinin
karsilastirilmasi ve performans sonuglarinin sunulmasi,

Onerilen yaklasimin literatiirdeki diger yontem ve yaklasimlar ile dogru bir sekilde
kiyaslanabilmesi icin IMDB veri seti tizerinde de test edilmesi,

. Dil bagimsiz olarak ¢alisabilecek bir yaklasim ile biiyiik metin verilerinin hizl ve etkili

bir sekilde siniflandiriimasi.
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8. SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasinda biiyiik veri teknolojileri ve derin 6grenme mimarileri detayli bir sekilde

analiz edilmistir, dort temel uygulama ve ¢esitli yontemler sunularak akademik ve endiistriyel

alanlara katk1 sunulmasi hedeflenmistir.

Tez ¢aligmasinin katkilar1 ve sonuglari agagida maddeler halinde sunulmustur:

1.

Ik calismada ¢agri merkezleri i¢in bulut tabanli dagitik performans analizi ve
degerlendirme sistemi gelistirilmistir. Onerilen sistem OpenStack acik kaynakli bulut
bilisim altyapisi lizerine inga edilmistir. Bu bulut yapisi iizerindeki biiyiik verileri analiz
etmek icin Apache HBase, Mahout, Pig ve ZooKeeper teknolojileri kullanilmistir.
Enterprise Java (JSF, Glassfish, Servlet) teknolojileri ve MongoDB NoSQL veritabant
yardimiyla kullanic1 arayiizleri ve veri depolama sistemleri gelistirilmistir. Onerilen
sistem, i¢ ve dis ¢agr1 kayitlarini dagitik bir sekilde isleyen bulut tabanli bir performans
Ol¢lim sistemi sunarak miisteri memnuniyeti, satig ve pazarlama, hizmet kalitesi ve
performans yonetiminde yiiksek bir performans ile 6nemli bir katki saglayacaktir.
Biiyiik veri teknolojileri kullanarak ders kitaplarinin okunabilirliginin analizi igin
kullanilabilecek Hadoop tabanli bir dagitik okunabilirlik sistemi sunulmustur. Bu sistem
icin OpenStack bulut bilisim yazilimi kullanilarak 10 diigiimden olusan bir Dagitik
Hadoop kiimesi mimarisi olusturulmustur. Onerilen sistemin karsilastirmali performans
sonuclarina bakildiginda etkili ve basarili bir sekilde calistigi gozlemlenmistir. Bu sistem
ile egitimciler ve aileler i¢in 6grencilerin okuma seviyelerine uygun okuma materyalleri
bulma konusunda yardimc1 olunmasi diistiniilmiistiir.

Cesitli derin 6grenme modelleri ve hiper parametre optimizasyonlari ile Beyazperde film
yorumlar1 ve haberler veri seti tlizerinde ikili ve ¢oklu metin siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar ile geleneksel sinir aglarin sabit
metin girdi boyutu ve bellek problemi kisitlamalar1 ve problemleri ¢oziilmiistiir. Biiyiik
metin veri setleri lizerinde 6nceden egitilmis Tiirk¢e kelime temsilleri ile birlikte derin
o6grenme modellerinin kullanilmast hem ¢alisma siiresini azaltmig hem de performans

kazanimi saglamistir. Kullanilan derin 6grenme modelleri ile hiper parametre
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optimizasyonundan sonra asir1 Ogrenme probleminin {stesinden gelinerek duygu
simiflandirmada %98 ve bes kategoride haber siniflandirmada %94 dogruluk
oranlarinda, ¢cok basarili sonuglar alinmistir. Tiirk¢e metin siniflandirma ¢aligsmalari ig¢in
derin 6grenme modelleri ve dnemli parametre se¢imleri Onerilmistir. Buna gore tek
katmanli CNN ve CNN-LSTM modelleri ytliksek performansi ve diisiikk zaman maliyeti
ile diger modellerden 6n plana ¢ikmigtir. MLP model olarak adlandirilan ¢ok katmanl
algilayicilar, diger tiim derin 6grenme modellerine gore duygu smiflandirmada ¢ok
basarisiz kalmistir. Bu durum derin sinir aglarinin yapay zeka alaninda timit vadeden bir
gelisme oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla dogal isleme alaninda bu tez ¢alismasinin
da yogunlasmis oldugu derin 6grenme mimarilerinin tercih edilmesi dogru karar
olacaktir.

Son olarak metin siniflandirma tizerinde c¢alisabilecek Ortalama Dokiiman Vektorleri
(ADE) yontemi sunulmustur. ADE yaklasimi paragraf vektor modelleri kullanarak ilgili
siifa ait ortalama dokiiman vektorii elde edilmesi temeline dayanmaktadir. Dil bagimsiz
olarak caligabilecek, basit ve hizli bir ¢dziim sunan bu yaklasim ile biiylik metin
verilerinin hizli ve etkili bir sekilde siniflandirilmasi, bu tez boliimiiniin ana katkisini
olusturmaktir. Tiirkce ve Ingilizce duygu smiflandirmasi ¢alismalar1 icin segilecek
dokiiman vektor modellerinin karsilastirilmasi ve performans sonuglarina goére 6nerilen
Onerilen yontem ilgili boliimde verilen literatiirdeki yaklasimlara gore basarili bir sonug
elde etmistir.

Tez calismast kapsaminda akademik alana katki sunmak amaciyla [252,257-262]
referansli makaleler sunulmustur. TUBITAK Girisimcilik Asamali Destek Programi
kapsaminda 2140243 numarali “Cagr1 merkezleri i¢in bulut tabanli dagitik performans

analizi ve degerlendirme sistemi” baglikli proje basariyla tamamlanmastir.
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