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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

CIZGE EVRIiSIMLI SINIR AGLARI KULLANILARAK METIN SINIFLANDIRMA |

Rukiye OZDEMIR TEKIR

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Program

]Danlsman : Do¢. Dr. Abdurrahim AKGUNDOGDU \

Metin siniflandirma, dogal dil islemede yaygin olarak kullanilan 6nemli bir gorevdir. Bir
metnin sinifin1 belirlemek, metin verilerinin anlamini ¢oziimlemek ve bu verilerden yararl
bilgiler elde etmek i¢in gereklidir. Metin siniflandirma; konu etiketleme, spam tespiti ve duygu
analizi gibi uygulamalarda kullanilabilir. Metinlerin siniflandirilmasi islemi belirli anahtar
kelimelere dayali kural tabanli yaklasimlarla yapilabilecegi gibi siniflandirma i¢in yapay zeka
temelli bazi smiflandirma algoritmalari da kullanilabilir. Yapay zeka temelli metin
siniflandirma algoritmalari, yapisal olmayan metin verilerini isleyebilmek i¢in, metinlerin
ozelliklerini ¢ikararak sayisal bir vektor olarak temsil etmeyi gerektirir. Bu isleme vektor

temsili denir.

Bu tez ¢alismasinda, metin siniflandirma i¢in kullanilan vektor temsil yontemleri incelenmis ve
yapay zeka temelli 4 algoritma ile iki Tiirk¢e veri seti lizerinde deneyler yapilmistir. Veri
setlerinden biri TTC4900 adl1 7 kategorili bir haber metni veri seti, Sosyal Medya Verileri 2
kategorili bir duygu analizi veri setidir. Deneylerde Naive Bayes (NB), Evrigimli Sinir Aglar
(ESA), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Cizge Evrisimli Sinir Aglar1 (GCN) modelleri
kullanilmistir. NB, ESA ve RNN modellerinde metinleri sayisallastirmak icin TF-IDF ve
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Sayma Vektorlestirici (Kelime Cantasi)) yontemleri kullanilmistir. Bu modellerin

performanslart GCN modeli ile karsilastirilmigtir.

GCN modeli ise metin siniflandirma alaninda yeni ve farkli bir yaklasim sunmaktadir. Bu
yaklasimda metinler ¢izge yapisi seklinde temsil edilerek, kelimeler arasindaki baglantilar ve
anlamsal iligkiler 6grenilmeye caligilmaktadir. Bdylece, metin siniflandirma problemi diigiim
siiflandirma problemine indirgenmektedir. Metinleri ¢izge yapisi seklinde temsil etmek igin,
belgelerden olusan biiyiik bir ¢izge olusturulmaktadir. Bu ¢izgede diiglimler kelimeleri veya
belgeleri, kenarlar ise kelimeler veya belgeler arasindaki iligkileri gostermektedir. Kenarlarin
agirliklar ise TF-IDF veya PMI gibi istatistiksel yontemlerle hesaplanmaktadir. Olusturulan bu
cizge yapist GCN modeline girdi olarak verilmekte ve model parametreleri egitilmektedir. Bu
calismada GCN modeli egitimi i¢in 200 epoch tamimlanmis ancak erken durdurma

mekanizmasi ile egitimde erken durdurma saglanmistir.

Deney sonuglaria gére, GCN modelinde TTC4900 veri seti i¢in yiiksek dogruluk saglanmistir.
Sosyal Medya Verileri veri setinde diger modellere nispeten dogruluk diistiiktiir. Ancak veri
setinde egitim verileri i¢in farkli bir ayrim yapildiginda yiiksek dogruluk oranina ulasilmistir.
Bunun veri setindeki kayitlardan ve On isleme problemlerinden kaynaklandigi
distiniilmektedir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar GCN modelinin metin siniflandirma

problemine etkili bir ¢6ziim sunabilecegini gostermektedir. |
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76 sayfa.
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Text classification is an important and commonly used task in natural language processing.
Determining the class of a text is necessary to analyze the meaning of text data and obtain useful
information from it. Text classification can be used in applications such as topic labeling, spam
detection, and sentiment analysis. The process of classifying texts can be done using rule-based
approaches based on specific keywords, as well as artificial intelligence-based classification
algorithms. Artificial intelligence-based text classification algorithms require extracting the
features of texts and representing them as a numerical vector to process non-structural text data.

This process is called vector representation.

In this thesis study, vector representation methods used for text classification were examined,
and experiments were conducted on two Turkish datasets using four artificial intelligence-based
algorithms. One of the datasets is a 7-category news text dataset called TTC4900, and the other
is a sentiment analysis dataset with 2 categories called Social Media Data. Naive Bayes (NB),
Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), and Graph

Convolutional Neural Networks (GCN) models were used in the experiments. TF-IDF and Bag-
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of-Words (Count Vectorizer) methods were used to digitize the texts in the NB, CNN, and RNN

models. The performance of these models was compared with the GCN model.

The GCN model presents a new and different approach in the field of text classification. In this
approach, texts are represented in the form of a graph structure, and the connections and
semantic relationships between words are learned. Thus, the text classification problem is
reduced to a node classification problem. To represent texts in the form of a graph structure, a
large graph consisting of documents is created. In this graph, nodes represent words or
documents, and edges represent relationships between words or documents. The weights of the
edges are calculated using statistical methods such as TF-IDF or PMI. This graph structure is
given as input to the GCN model, and the model parameters are trained. In this study, 200
epochs were defined for training the GCN model, but early stopping mechanism was used to

stop the training early.

According to the experimental results, the GCN model achieved high accuracy for the TTC4900
dataset. The accuracy for the Social Media Data dataset is relatively low compared to other
models. However, when a different distinction is made for the training data in the dataset, a
high accuracy rate is achieved. This is thought to be due to the records in the dataset and
preprocessing problems. The results obtained in this study show that the GCN model can

provide an effective solution to the text classification problem.

June 2023, 76 \ pages.

Keywords: Text Classification, Graph Convolutional Neural Networks, Text Mining
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1. GIRIS

Internetin yayginlasmasi ve web teknolojilerinde yasanan gelismeler ile insanlarin global
diizeyde iletisim kurmasini saglayan sosyal ag kavrami hayatimiza girmistir. Son kullanicilarin
internet ortamima veri gonderebilmesini saglayan sosyal aglar, her gecen gilin internet
lizerindeki resim ve metin verilerinde artisa sebep olmaktadir. Ayrica giliniimiizde
kiitiiphanelerdeki kitaplar ve ansiklopediler, bunlarin ¢ok kii¢iik bir orani harig, internet
tizerinde yer almaktadir. Sosyal aglar, forum sayfalar1 ve bahsi gegen kitaplar sayesinde,
internet biiyiik bir bilgi kaynagidir. Ancak internet iizerindeki bilgiler diizensiz oldugundan;
internet, ulasilmak istenen bilgiye ulasmanin zor oldugu biiyiik veri yi§in1 haline gelmistir.
Biiyiik veri y1@inindan bilgiye ulasmak i¢in veriler arasindaki iliskilerin bilinmesi gerekir. Bu

iligkiye erismenin ilk agsamasi veriyi kategorilere ayirmaktir.

YAPILANDIRILMIS VERI "
YAPILANDIRILMAMIS VERI

TIT I -3
S8 =

Sekil 1.1 Yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri

Veri tabani tablosunda yer alan veriler gibi belirli formatta olan veriler, bilgisayar programlari
yardimiyla kolayca islenebilir. Ancak, formati belli olmayan metin verilerinin kategorilere
ayrilmadan once yapilandirilmasi gerekmektedir. Yapilandirilmis veriler, yazilimlarin ve
insanlarin kolaylikla erisim saglayabilecegi standartlastirilmis tipteki verilerdir. Bu tiir
verilerdeki Oznitelikler aynistirilmistir.  Oznitelikleri  ayristirilmis  veri  siniflandirma
algoritmalarina girdi olarak verilebilir. Metin verilerinin yapisal hale getirilerek, i¢erigine gore
etiket ve kategorilere ayrilmasi metin siniflandirma olarak adlandirilir. Metin siniflandirma;
duygu analizi, spam tespiti, konu etiketleme ve niyet tespitinde kullanilabilir. Metin
siniflandirmast ticari igletmeler i¢cin de 6nemlidir. Pazarlama, reklam, miisteri iliskileri yonetimi

ve diger isletme faaliyetleri i¢in kullanilabilir.



Geleneksel metin smiflandirma yontemleri c¢ogunlukla kelime c¢antasi (Bag-of-Words)
yontemini kullanan 6zellik miithendisligine ve siniflandirma algoritmalarina dayanir [1]. Metin
siniflandirmanin 6zellik miithendisligi ile ya da tamamen manuel bir sekilde yapilmasi zaman
alict ve maliyetli olabilir. Bu nedenle, biiyiikk veri kiimeleri ile calisilirken otomatik
kategorizasyon yontemleri kullanilmalidir. Yapisal veriler, bilgisayar programlar1 araciligiyla
otomatik olarak siiflandirilabilir. Metin verileri yapisal degildir. Metin verilerinin islenip
Ozelliklerin ¢ikarilarak yapisal hale doniistiirtilmesi i¢in veri madenciliginin bir alt alan1 olan
metin madenciligi ortaya ¢ikmistir. Metin madenciligi, yapisal olmayan dogal dil metinlerinden
yapisal veri ¢ikarma amacini tasir. Metin madenciligi ve dogal dil isleme (DDI) ¢alismalar
birbirleriyle iliskili alanlardir. DDI, dilbilim bilgisi temelinde ilerlerken, metin madenciligi
metinleri istatistiksel bir yaklasimla analiz ederek sonuglara ulasmay1 hedefler [2]. Ancak DDI
metin madenciligi alaninda da kullanima sahiptir. Metin madenciligi alaninda DDI 6zellik

¢ikarimi icin kullanilabilir.

Metin madenciliginin amaci, makinelerin anlayabilecegi sekilde metni sayisal olarak ifade
etmektir. Metin verisinden 0zellik ¢ikararak metni vektor gibi sayisal bir degere
dontstiirebilmek i¢cin TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) ve kelime
temsil yontemleri gibi geleneksel DDI yaklasimlari ve BERT gibi transfer 6grenme yéntemleri
kullanilmaktadir. Bu sayisal verilerden bilgi kesfi i¢in siniflandirma ve kiimeleme yontemleri
kullanilir. Smiflandirma yontemleri yapay zekaya dayali yapilacaksa makine 6grenmesine
dayali geleneksel yontemler ve derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Destek vektor
makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu ve Karar agaglart makine Ogrenmesine dayali
geleneksel metin siiflandirma yontemlerindendir. Derin 6grenme yontemleri ise Evrigimli
Sinir Aglar1 (ESA), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) gibi
algoritmalarin kullanildigi sinir aglaridir. Bu yontemler, metindeki ardisik kelimelerin anlamsal
ve dil bilgisel 6zelliklerini etkili bir sekilde yakalayabilir. Ancak, metin siniflandirma alaninda
kullanilan bir baska derin 6grenme yontemi olan Cizge Sinir Aglar1 (GNN) metnin genel
yapisini analiz etmek ve daha kapsamli bir bakis agisiyla metni degerlendirmek igin
kullanilabilir [3]. Son yillarda, Cizge Evrigimli Sinir Aglar1 (Graph Convolutional Networks -
GCN) metin simiflandirma alaninda kullanilmaya baslanan bir GNN algoritmasi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yaklagim metni bir ¢izge olarak temsil etme fikrine dayanir. Bu
yaklagimda, her dokiiman bir ¢izge olarak diisiiniiliir. Cizgenin diiglimleri kelimeler veya

ciimlelerdir, ¢izge kenarlar1 ise kelimeler veya ciimleler arasindaki iliskilerdir. Ozellik ¢ikarma



yontemleri ile olusturulan ¢izge yapisi, ¢izge evrisimli sinir aglar ile islenir ve metindeki
kelimeler aras1 baglamsal bilgiler yakalanir. Bu yaklasim, kelimelerin sirasinin 6nemli olmadig:
ve kelimeler arasindaki iliskilerin daha 6nemli oldugu durumlarda etkilidir. Cizge evrisimli
sinir aglari, diiglimlerin yerel ve global baglamlarin1 dikkate alir. Bu nedenle, GCN kelime
sirasinin degil; kelimeler arasi baglamin 6nemli oldugu metin siniflandirma gorevleri i¢in
elveriglidir. Farkli uzunluktaki metinleri isleyebilmesi ve dokiimandaki metin ve goriintiiler gibi
birden fazla modaliteden dgrenme yapabilmesi GCN’yi dogal dil isleme (DDI-NLP) alaninda

onemli bir konuma getirir.

1.1. Tezin Amaci

Internet, e-postalar, haberler, dijital kiitiiphaneler ve makaleler &zelikleri belli olmayan
yapilandirilmamis metin verileri igerir [4]. Bu tiir kaynaklardan bilgiye kolayca erisebilmek
icin kaynaklardaki verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi gerekmektedir. Kiimeleme ve
siiflandirma, bilgiye erisme yolunda ilk adimdir. Elektronik belgelerdeki bilginin ayiklanmasi
ve siniflandirilmasi aragtirmacilarin aradiklar bilgiye daha hizli ve kolay bir sekilde erisimini
saglar. Bir makalenin okunmadan hangi alanda yazildiginin bilgisine sahip olmak, milyonlarca

elektronik kaynak arasindan aranilan bilgiyle ilgili kaynaklara ulasmak metin siniflandirmanin

hedefidir.

Metinlerde otomatik siniflandirma metin madenciligi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalari ile saglanir. Metin madenciligi, dogal dil metninde yer alan yapilandirilmamig
(metin) verilerin ¢esitli yontem, arag¢ ve tekniklerin kullanilarak analiz edilmesidir [5]. Metin
madenciligi metni yapilandirilmis verilere doniistiirmek icin dogal dil isleme tekniklerini
kullanir. Dogal Dil Isleme; dokiimanlarin anlamsal olarak temsil edilmesini saglayarak,
dokiimanlarin siniflandirilmasi ve igerisinden bilgi c¢ikarilmasi gibi islemleri gerceklestirir.
Anlamsal temsil, metnin baglamini belirlemek i¢in dil bilimsel kurallar1 ve mantiksal yapisini
kullanarak metindeki climleleri ve paragraflari analiz etmeyi igerir [6]. Cilimleler ve
paragraflardan isimler ve fiilleri ortaya ¢ikarmaktir [7]. Istatistiksel yontemlere gére bu
kelimelere bakilarak metin belirli kategorilere atanir. Metin siiflandirmada kural tabanli ve
istatistiksel yaklasimlar, kullanilabilecek kurallarin kisitli olmasit ve dilin karmasikligi

nedeniyle biiylik metin verileri lizerinde yapilan ¢aligmalarda basarisiz sonuglar verebilir.



Verinin boyutunun, hizinin ve ¢esitliliginin siirekli olarak artmasi metin verilerinin otomatik
olarak siniflandirilmasi gereksinimini ortaya ¢ikarmistir. DVM ve Naive Bayes gibi makine
O0grenmesi yontemleri metin verilerinin siniflandirilmasi konusunda basarili sonuglar vermistir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri boyut azaltma, veri seyrekligi ve sinirli genellestirme
kabiliyeti gibi dezavantajlara sahiptir [8]. Ayrica makine 6grenmesi yontemleri, belirli bir
kelime dagilimina gére metinleri islemekte ve metinlerin 6zniteliklerini belirlemektedir. Son
yillarda ESA, RNN, UKSB gibi derin 6grenme modelleri metin siniflandirma alaninda siklikla
kullanilmaktadir [1]. Kelimelerin ¢izge gosterimi ardisik olmayan kelimelerin arasindaki

anlamu tespit edebilme avantajina sahiptir [9].

Bu tez ¢aligmasinin amaci, metin siniflandirma konusunda mevcut ¢alismalari gozden gegirmek
ve Cizge Evrisimli Sinir Aglar1 (GCN) ile metin siniflandirma yonteminin Tiirk¢e metinlerdeki
basarimini geleneksel metin siniflandirma yontemleri ile karsilastirmaktir. Metin siniflandirma
yapilirken, siniflandirma algoritmalar1 olarak Naive Bayes siniflandirici, Evrisimli Sinir Aglari,
Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Cizge Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilacak olup TTC4900 ve Tiirkge

Sosyal Medya Verileri gibi Tiirkge veri setleri ile modeller egitilecektir.

1.2. Tezdeki Boliimler
Bu tez calismasindaki boliimler su sekildedir:
Boliim 2°de; metin madenciliginden, metin siniflandirmadan ve kullanilan yontemlerden genel

olarak bahsedilmektedir. Ayrica Derin Sinir Aglar1 ve Cizge Sinir Aglart hakkinda genel

bilgiler verilmektedir.

Boliim 3’te; metin siniflandirma i¢in bu tez ¢aligmasinda kullanilan yontemler agiklanmaktadir.
Ayrica olusturulan model mimarileri karsilastirilarak, modellerde kullanilan kayip (loss)

fonksiyonlarindan bahsedilmektedir.

Boliim 4’te; kullanilan yontemin deneysel sonuglari, sayisal rakamlarla ifade edilip grafiklerle
gosterilmektedir. Smiflandirma performansi makine 6grenmesi ve derin 6grenmede kullanilan

diger metin siniflandirma yontemleri ile karsilastirilmaktadir.
Boliim 5°te; kullanilan modellerin metin siniflandirmadaki yeri degerlendirilmektedir.

Boliim 6’da; nihai sonuglar yorumlanmaktadir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Siniflandirma iglemi, verinin bilgiye donlisme siirecinde verilerin analiz edilmesi ve
Ozetlenmesi i¢in temel bir adimdir. Verilerin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in istatistiksel
yontemler, kural tabanli yOntemler, makine oOgrenmesi ve derin O08renme yontemleri
kullanilabilir. Metin verisi gibi yapisal olmayan verilerin makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri ile siniflandirilabilmesi i¢in verinin yapisal hale donistiiriilmesi gerekir. Bu nedenle
metin verileri 6n isleme tabi tutulmalidir. Tezin bu kisminda metin siniflandirmadan ve 6n iglem
adimlarindan bahsedilecektir. Ayrica metin siniflandirmada en ¢ok kullanilan son teknoloji

(state-of-the-art) derin 6grenme yaklasimlarindan bahsedilecektir.

2.1. METIN MADENCILIiGi

Veri, sayilar, harfler, metinler, goriintiiler veya sesler gibi farkli bi¢imlerde temsil edilebilir.
Ancak veri tek basina anlamli degildir. Olgme, sayim, deney ve gdzlem gibi gesitli veri toplama
yontemleri ile elde edilen veri; sayisal ise nicel veri olarak adlandirilirken, sayisal olmayan veri

nitel veri olarak adlandirilir.
Veri yonetimi agisindan iki tip veri vardir:

e Yapilandirilmis Veri: Belirli bir formatta diizenlenmis ve kolayca islenebilen
verilerdir. Standart bir formatta olan bu tiir verilere bilgisayarlar ve insanlar kolaylikla
erisim saglar. Yapilandirilmis veriye; bir Excel tablosu, veri tabani tablosu vb. veriler

ornek olarak gosterilebilir.

e Yapilandirilmams Veri: Diizenlenmemis, sekilsiz ve islenmesi zor verilerdir. Ornek
olarak, bir metin belgesi, bir web sayfasi, bir e-posta mesaj1 ve video dosyalar1 gibi

veriler yapilandirilmamis veriye 6rnek olarak gosterilebilir.

Verilerin, bilgisayar yazilimlar1 tarafindan islenebilmesi icin yapilandirilmis olmasi
gerekmektedir. Yapilandirilmamis veriyi yapilandirilmis hale doniistiirmek manuel bir sekilde

olabilecegi gibi algoritmalar ve yazilimlar araciligiyla da yapilabilir.



Veriler yapilandirilsa bile tek basina bir anlam ifade etmezler. Anlam kazanabilmesi i¢in
verilerin enformasyon ya da bilgiye doniismesi gerekir. Verilerin analiz edilmesi, 6zetlenmesi,
gruplanmasi belirli siniflara ayrilmasi enformasyon olarak tanimlanabilir. Ornek olarak, haber
verilerinin oldugu veri kiimesinden bir verinin spor haberi oldugunu anlamak bir
enformasyondur. Bilgi ise, enformasyonun daha genis bir baglama yerlestirilmesi, anlaml1 bir
iliski kurulmasi ve bir anlam ¢ikarilmasidir. Veri, enformasyon ve bilgi, bilgi yonetimi alaninda

onemli kavramlardir. Karar verme siire¢lerinde bilgi ve enformasyon énemli rol oynar.

Veri Enformasyon Bilgi
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Sekil 2.1 Veri, enformasyon ve bilgi iliskisi

Veriler, genellikle bir anlam tasimazlar ve islenmemis, organize edilmemis veya
anlamlandirilmamis olabilirler. Ancak, verilerin anlamli hale getirilmesi, organize edilmesi ve
islenmesiyle bilgi ortaya cikar. Bilgi, verilerin islenmesi ve anlamlandirilmasiyla elde edilen

sonugtur.

Metin madenciligi; yapisal olmayan biiyiik metin yiginlarindan 6nceden bilinmeyen, faydali ve
diizenli bilgilerin elde edilmesini esas alan bir veri madenciligi ¢calismasidir [10]. Biiyiik veri
kiimelerindeki metin verilerini otomatik olarak islemek, analiz etmek ve anlamli bilgiler
cikarmak icin kullanilan bir dizi yontem ve tekniklerin biitiiniidiir. Metin madenciligi, veri
madenciliginin bir pargasi olarak diisiiniilmesine ragmen olay oriintiilerinden degil de dogal dil

metinlerinden ¢ikarim yapar [11].

Metin madenciligi veri madenciliginde kullanilabilecek yapisal verilerin hazirlanmasindan
sorumludur. Yapisal olmayan metin verilerinin yapisal hale getirilmesi ve analiz edilebilir hale
getirilmesi, veri madenciliginde onemli bir adimdir. Metin madenciligi, dogal dil isleme,
istatistik, veri madenciligi, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi disiplinlerle birlikte calisir.
Istatistiksel yontemler, metin verilerinin analiz edilebilir hale getirilmesinde énemli bir rol

oynar. Bu yontemler, kelime sikliklari, kelime vektorleri, n-gramlar gibi metin 6zelliklerini



kullanarak yapisal olmayan metin verisinden yapisal veriler elde edilmesine yardimci olur. Bu
yapisal veriler, bilgisayar yazilimlar1 ve cesitli makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan

islenebilir.

Metin madenciligi ve DDI birlikte diisiiniilen iki alandir. Bu iki alanin malzemesi dogal dildir.
Ancak Dilbilim ve Dogal Dil isleme (DDI), metinleri daha derinlemesine analiz etmek ve
dilbilimsel agidan temsil etmek amaciyla ¢esitli hesaplama teknikleri kullanir. Metin
madenciligi ise, metinden yiiksek kaliteli bilgi ¢ikarma stireglerine odaklanir [12]. Metin
madenciligi, metin verilerinin i¢inde sakli olan anlamlar1 ve yapilar1 kesfetmeye yardimei olur.
Bu sayede, biiytik veri kiimelerindeki anlaml1 bilgilerin kesfedilmesi ve ¢ikarilmasi daha kolay

hale gelir.

Metin madenciligi; sosyal medya analizi, pazar analizi, miisteri iliskileri yonetimi, sahte bilgi

yonetimi, duygu analizi, belge ve metin siniflandirma gibi alanlarda kullanilabilir [13].

2.2. METIN SINIFLANDIRMA

Metin siniflandirma, bir dizi metne birka¢ farkli kategori atama islemidir [14]. Metin
siniflandirmasi, yalnizca verinin siiflara atanmasi iglemiyle smirli olmayip, veri 6n isleme,

doniistiirme ve boyut azaltma gibi ek prosediir gerektiren bir siirectir [15].
Metin siiflandirma siireci genellikle asagidaki adimlari igerir:

1. Veri Toplama: Metin siniflandirma i¢in ilk adim, siniflandirma isleminde kullanilacak
verilerin toplanmasidir. Bu veriler genellikle etiketli veri setlerinden olusur ve her bir

belge i¢in dogru kategorinin belirtildigi bir etiket igerir.

2. Veri On Isleme: Toplanan veriler genellikle metin 6n isleme adimlarindan gegirilir. Bu
adimlar arasinda metin temizleme (noktalama isaretlerini ve gereksiz karakterleri
kaldirma), metin normallestirme (kelimeleri kii¢iik harfe doniistiirme), gereksiz
kelimeleri kaldirma (sik kullanilan ancak anlamsiz kelimeleri kaldirma) ve stemming

(kelimelerin koklerini bulma) yer alir.

3. Oznitelik Cikarmm: On islemden gegirilen metinlerden 6znitelikler ¢ikarilir. Bu
Oznitelikler genellikle kelime sayisi, kelime frekansi, kelime dagilimi gibi metin

belgesinin yapisia iliskin 6zellikleri igerir. Oznitelik ¢ikarmm igin farkli yontemler



kullanilabilir, en yaygin kullanilan yontemlerden biri Kelime Cantasi (Bag-of-Words)

yontemidir.

4. Model Olusturma: Cikarilan 06znitelikler kullanilarak bir smiflandirma modeli
olusturulur. Bu model, egitim verilerindeki 6rnekleri kullanarak belirli bir kategoriyi
tanimlayan kurallar1 6grenir ve bu kurallar1 dogru bir sekilde uygulayabilen bir yapiya

sahip olur.

5. Model Degerlendirme: Olusturulan model, test verilerindeki ornekler i¢in dogru
tahminler yapabilme yetenegi agisindan degerlendirilir. Bu degerlendirme i¢in farkl
metrikler kullanilabilir, en yaygin kullanilan metriklerden biri dogruluk (accuracy)

metrigidir.

6. Tahmin: Olusturulan ve degerlendirilen model, yeni metin belgelerini siniflandirmak
icin kullanilabilir. Model, yeni bir metin belgesini alir ve bu belgenin hangi kategoriye

ait oldugunu tahmin eder.

Oznitelilc Model
* vﬁhi;l.mt * *
Model

Tek etiketli ve ¢ok etiketli olmak tizere iki metin siiflandirma tiirii vardir. Tek etiketli

Sekil 2.2 Metin Siniflandirma Siireci

siniflandirma metni 6n tanimli etiketlerden birine atar. Duygu analizi, spam filtreleme ve dil
tespiti tek etiketli siniflandirma rnegidir. Ornegin; bir e-posta ya spamdir ya da degildir. Cok
etiketli siniflandirma metni birden fazla sinifa atar. Haber siniflandirma, tibbi teshis ve sosyal

medya gonderilerindeki etiketler ¢ok etiketli siniflandirmaya 6rnek olarak verilebilir.

Metin smiflandirmada; kural tabanli yaklasimlar ve geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinin yaninda derin 68renme yoOntemleri de kullanilabilir. Makine O6grenmesi,
istatistiksel yontemler ve derin 6grenme birbiriyle baglantili kavramlardir ancak literatiirde bu
yontemlerin basliklandirilmas: konusunda farkliliklar vardir. Bazi kaynaklar [16] istatistiksel

yaklasimi ayr1 bir ¢ati1 altinda toplamistir. Bazi kaynaklarda ise, makine 6grenmesi yaklasimlari



istatistiksel yontemler bashigi altinda da incelenmektedir. Bu tez c¢alismasinda metin

siiflandirma yontemleri, Metin Siiflandirma Modelleri baslig1 altinda incelenecektir.

Metin siiflandirmada, smiflandirma yapilacak dil 6n isleme adimlarinda ¢ok énemlidir. On
isleme ve Oznitelik ¢ikariminda ¢ogu yontemin Ingilizce dili igin olusturulmus olmasi diger
dillerde metin siniflandirmay1 zorlastirir. On isleme adimlari, metin verilerini makine 6grenimi
modeli tarafindan anlasilabilir bir forma doniistiirmeyi amaclar. Bu adimlar arasinda metin
temizleme, kelime kokii bulma ve kelimeleri vektorlestirme islemleri yer alir. Ancak bu
adimlarin ¢ogu Ingilizce dili igin gelistirilmistir ve diger dillerde dogru sonuglar vermeyebilir.
Ornegin, kelime kokii bulma islemi dilin yapisina bagl olarak degisiklik gosterir. Ingilizce dili
icin gelistirilen bir kelime kokii bulma algoritmasi, Tiirkge gibi sondan eklemeli bir dilde dogru
sonuglar vermeyebilir. Ayni sekilde, 6znitelik ¢ikarimi yontemleri de dilin yapisina bagl olarak
degisiklik gosterir. Ornegin, n-gram modeli gibi yontemler ingilizce dili i¢in iyi sonuglar verse
de diger dillerde ayn1 performansi géstermeyebilir. Bu nedenle, metin siniflandirma yapilacak
dilin yapisin1 anlamak ve bu yapiya uygun Onisleme ve Oznitelik ¢ikarimi yontemlerini

kullanmak ¢ok onemlidir. Aksi halde, metin siniflandirma modeli yanlis sonuglar tiretebilir.

Metin siniflandirma, spam tespiti, konu modelleme ve duygu analizi uygulamalarinda siklikla
kullanilir. Bu tezde, konu modelleme ve duygu analizi iizerine iki smifli ve ¢ok siifli metin

siiflandirma konulari iizerine ¢alisilmigtir.

2.2.1. Tiirk¢ce Metinlerin Simiflandirilmasi

Tiirkce ve Fince gibi sondan eklemeli bir dillerde metin siniflandirmasini diger dillere nispeten
zordur. Ciinkli Tiirkcede kelime kokleri genellikle sabit kalir ve anlam, kelimenin sonuna
eklenen eklerle belirtilir. Fincede ise kok sabit kalirken gramer ekleri kelimenin sonuna eklenir.
Bu nedenle, Tiirk¢cede veya Fincede bir kelimenin sonuna eklenen bir ek, kelimenin anlamini
degistirerek siniflandirmasinin sonucunu etkileyebilir. Ingilizce bir ciimlenin anlami Tiirk¢ede
sadece bir kelime ile verilebilir. Ornegin Ingilizcede “I will not write” ciimlesi Tiirk¢ede
“write” kok olmak tizere “not” “will” “I”” gibi 6geler kdkiin sonuna eklenerek “yazmayacagim”
seklinde yazilir [17]. Tiirk¢enin dil yapisi1 kelimelerin dogru bir sekilde koklerine ve eklerine
ayrilarak vektorel olarak temsil edilip metinlerin dogru bir sekilde siniflandirilmasini

zorlastirmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlari, 6n egitimli derin 6grenme modellerinden farkli

olarak metnin dilinden bagimsiz olarak smiflandirma yapar. Ornegin, Gradyan Artirma
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(Gradient Boosting) ve DVM gibi makine 6grenmesi yaklasimlar1 kelimelerle ve dille
ilgilenmez [18]. Sadece On isleme adimlarinda kelimelerin koklerini bulma ve gereksiz
kelimeleri kaldirma asamasinda dile 6zgii kurallar 6nemlidir. Metin ve kelimeler vektorize

edildikten sonra dilsel bagimlilik ortadan kalkar.

Tiirk¢e metin siniflandirma alaninda literatiirde bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bilinen en eski
caligmalardan biri Amasyali ve Diri [19] tarafindan yapilmistir. Tiirk¢e bir belgenin yazarinin
belirlenmesi, belge tiiriine gore siiflandirma ve yazarin cinsiyetinin belirlenmesi gibi 3 (i)
farkli siiflandirma calismasi yapilmistir. Bu calismada, 6zellik ¢ikarma i¢in n-gram modeli
kullanilmistir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak Naive Bayes, DVM, C 4.5 ve Rastgele
Ormanlar (RO) Algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada bi-gram ile 6zellik ¢ikarma islemi
yapilarak ilerletilen ¢alisma tri-gram’a gore daha iyi sonuglar vermistir. Diger bir calisma
Tirkoglu vd. [20] tarafindan Tiirk¢e dokiimanlarin yazarini tespit amacli yapilmistir. Yine n-
gramlar kullanilarak 10 farkli 6zellik vektorii olusturulmustur. Naive Bayes, DVM, RO ve Cok
Katmanh Algilayic1 (CKA) siiflandirma yontemleri ile bu 6zellik vektdrlerinin performanst

test edilmistir.

Cataltepe vd. [21] Tiirk¢e kelimelerdeki kok uzunlugunun Tiirkge metin siniflandirmaya
etkilerini incelemislerdir. Kelimelerin anlamina bakmadan ¢esitli teknikler ile daha kisa kokler
elde etmislerdir. TF-IDF yontemi ile agirliklandirilan vektorlerin siniflandirilma basarimlarini
karsilagtirmiglardir. Kisaltilmis koklerle Centroid siniflayicilar ile daha iyi sonuglar verdigini

gormiislerdir.

Levent ve Diri [22], 3 farkli veri seti ile yapay sinir aglar1 kullanarak yazar tanima iizerine
calismislardir. Yazarlik ozelligi olarak 16 farkli 6zellik kullanmiglardir. Sistemin basarisi
kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) in harmonik ortalamasi alinarak hesaplanan f-6l¢iim

tizeriden verilmistir.

Acikalin ve Beyazit [23], Tiirk¢ce metinlerde 6n islemenin 6nemini anlatmak i¢in bir ¢caligma
yapmuglardir. Veri seti olarak konferans ve dergi makalelerinin 6zet kisimlarini kullanmiglardir.
5 uzunlugunda 6n ek ve Zemberek ile kelime kokii bulma (stemmimg) ydntemlerini

kullanmislardir.

Ayata vd. [24], Tiirkce tweetlerde siniflandirma yapmislardir. Word2vec ile vektor temsilleri

olusturulan tweetleri DVM ve RO smiflandiricilart ile siniflandirmiglardir. Dogruluk oranlari
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Bankacilik sektoriine iliskin tweetler icin %89,97, Futbol tweetleri igin %84,02, Telekom
tweetleri i¢in %73,86, perakende sektoriine iligkin tweetler icin %63,68 ve hepsi i¢in %74,60

olarak gerceklesmistir.

2.3. OZELLIK CIKARMA

Ham metin verilerinin siniflandirici tarafindan tahmin yapmada kullanilabilecek bir 6zellik
kiimesine doniistiiriilmesi islemine 6zellik ¢ikarma denir. Belge uzunlugu, ortalama ciimle
uzunlugu ve noktalama isaretlerinin sayis1 gibi farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri bulunmaktadir

ancak bu boliimde 6zellik ¢ikarma yontemlerinden kelime temsil yontemleri anlatilmaktadar.

Kelime temsil yontemleri, kelimeleri bir vektdr uzayinda temsil etmek igin kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemlerde her kelime i¢in bir vektor elde edilir ve bu vektorler kelimelerin
anlamsal benzerliklerini yansitir. Kelime temsil yontemleri dogal dil isleme gorevlerinde

yaygin olarak kullanilmaktadir. Kelime temsil yontemleri asagidaki sekilde gruplara ayrilabilir:

Frekans Bazh Kelime Temsil Yontemleri: One-Hot Encoding, N-gram, Sayma

Vektorlestirici (Kelime Cantasi), TF-IDF
Tahmine Dayah Kelime Temsil Yontemleri: Word2Vec, FastText
On Egitimli Kelime Temsil Yontemleri: GloVe, Bert, GPT

2.3.1. N-gram

N-gram, metin verilerinde kullanilan bir 6zellik ¢ikarma yontemidir. Bu yontem, metnin n
karakter veya kelime uzunlugundaki ardisik gruplarini (n-gramlarini) olusturarak metnin
yapisini ve Ozelliklerini temsil eder. N-gramlar dogal dil islemede gelecek metin veya
konusmay1 tahmin etmenin bir yolu olarak kullanilir. Ornegin, “Kitap okumay! severim”
seklinde bir kelime dizisinde “kitap” ve “okumay1” kelimeleri verildiginde sonraki kelimenin
ne olacagini tahmin etmek ic¢in kullanilabilir. Ayrica, dil modellemesi, metin siniflandirma,
yazim denetimi, konugma tanima ve makine c¢evirisi gibi alanlarda da kullanilir. Metin

siiflandirma alaninda, n-gramlarin frekansi sayilarak kelime vektorleri olusturulur.

N-gramdaki “n”, bir metin veya konusma 6rneginden alinan 6gelerin ardisik bir dizisindeki 6ge

sayisin1 belirtir. “Ben bugiin okula gittim” ciimlesinin kelime birimine goére 2-gramlari
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9 G

sunlardir: “Ben bugiin”, “bugiin okula”, “okula gittim”. 3-gramlar1 ise sunlardir: “Ben bugiin

okula”, “bugiin okula gittim”.

Ekler kismindaki Ek-1’de N-gram’in bazi ¢alisma alanlarinda kullannmina dair 6rnek tablo

verilmistir.

2.3.2. One-Hot Encoding

En basit kelime vektor temsili yontemidir. Bu yontem ile X boyutunda bir kelime y1gin1 alinir.
Kelime y1ginindaki her kelimeye bir sayisal indeks atanir. Vektor boyutu X olarak ayarlanir ve
X boyutlu vektorde indekse karsilik gelen sayiya siituna 1 diger siitunlara diger siitunlara 0

atanir [25].

One-Hot Encoding, kategorik degiskenleri sayisal verilere doniistiirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, kategorileri birbirinden ayiran siitunlardan olusan bir matris olusturur.
Her siitun, bir kategoriye karsilik gelir ve o kategorinin var olup olmadigini ifade eden 1 ve
0'lardan olusur. One-Hot Encoding, metin madenciligi alaninda kelime vektorlerini olugturmak
icin kullanilabilir. Bu durumda, her kelime bir kategori olarak kabul edilir ve kelimelerin

bulunduklari siraya gore bir One-Hot Encoding matrisi olusturulur.

Ornegin, "cinsiyet" adli bir kategorik degiskenimiz oldugunu varsayalim. Bu degiskenin iki
kategorisi var: "erkek" ve "kadin". Bu durumda, one-hot encoding, "erkek" ve "kadin" i¢in ayr
ayr1 iki yeni siitun olusturur. Veri kiimesindeki her bir gézlem i¢in, cinsiyetinin "erkek" veya

"kadin" olmas1 durumunda, ilgili stitunun degeri 1, diger siitunlarin degeri ise 0 olarak ayarlanir.

[ cinsivet | [Cinsiyet_ Erkek[Cinsiyet_ Kedin]
0 1

Kadin
Erkek

Sekil 2.3 One-Hot Encoding 6rnegi

One-Hot Encoding sayesinde, kelime gibi kategorik degiskenler sayisal degerlere doniistiiriiliir
ve makine 6grenmesi modelleri tarafindan islenebilir hale getirilir. One-hot encoding ayni

zamanda "dummy variable encoding" veya "binary encoding" olarak da adlandirilir.

One-hot encoding yontemini vektér temsili yontemi olarak kullanmanin dezavantaji; veri

kiimesindeki kategorik degiskenlerin sayis1 ¢ok fazlaysa, veri kiimesi boyutunun ¢ok biiyiik
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hale gelmesidir. Bu durum, modelin egitim siiresini uzatabilir ve dogrulugu diistirebilir. Bu
nedenle, ¢cok sayida kategorik degisken igeren veri kiimelerinde, one-hot encoding yerine

alternatif teknikler kullanilabilir.

2.3.3. Kelime Cantasi (Bag-of-words)

Kelime ¢antasi, metin verilerini temsil etmek i¢in dogal dil islemede yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Bu yontemde, bir belgede her kelimenin kag¢ kez gectigi sayilir ve belge, her bir
0gesi belirli bir kelimenin sayisina karsilik gelen bir vektor olarak temsil edilir. Bu temsilde
kelimelerin sirast dikkate alinmaz. Kelime cantasi yontemi, metin siniflandirma ve duygu
analizi gibi cesitli makine O0grenmesi gorevleri i¢in bir O6zellik ¢ikarma teknigi olarak
kullanilabilir. Kelime c¢antasi yonteminin dilbilimsel baglamda kullanimina ilk olarak 1954

yilinda Harris’in [26] makalesinde rastlanir.

Kelime cantasi metodunun kullanimina 6rnek olarak, “Kopekler ¢ok sadik hayvanlardir.

Kediler de kopekler kadar sadik olabilir.” ciimlelerini ele alirsak:

Bu ciimlelerin kelime ¢antas1 vektorii {“Kopekler”:2, “cok™:1, ’sadik™:2, “hayvanlardir”:1,
“Kediler”:1, “de”:1, “kadar”:1, “olabilir’:1} olur. Bu yontemde dokiimandaki her kelimenin

siklig1 belirtilmistir.

Kelime ¢antas1 yontemi metin siniflandirma alaninda kullanildiginda, her bir dokiiman i¢in bir
kelime siklik vektorii olusturulur. Bu vektorler makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak

verilerek bir siniflandirma modeli egitilir.

2.3.4. Terim Frekansi-Ters Belge Frekans1 (TF-IDF)
TF-IDF vektorlestirici, kelime siklig1 matrislerini olusturmak i¢in kullanilan bir vektorlestirme
aracidir. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) istatistiklere dayanarak belge

kiimelerinden kelime dagilimlarin1 vektorize eder.

TF-IDF, bir belgedeki bir kelimenin dnemini hesaplamak i¢in kullanilan bir olgiittiir. TF,
kelimenin belgedeki sikligini belirlerken, IDF, kelimenin belgenin tamamindaki sikligin1 veya
nadirligini belirler. Yiiksek TF-IDF degeri, belgedeki kelimenin 6nemli oldugunu ve diger
belgelerdeki kelime dagilimiyla karsilastirildiginda 6zgiinliigiinii artirdigini gosterir. TF-IDF

yonteminin ayrintili anlatimi 3. béliimdeki Yontem baslig altinda yer almaktadir.
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2.3.5. Word2Vec

Word2Vec, dogal dil isleme alaninda kelime vektorleri olusturmak icin kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yontem, 2013 yilinda Mikolov vd. [27] tarafindan gelistirilmistir.
Kelimelerin anlamsal benzerliklerini 6l¢gmek ve kelime iligkilerini yakalamak amaciyla

kullanilan Word2Vec, derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 modellerine dayanmaktadir.

Word2Vec, Continuous Bag of Words (CBOW) ve Skip-Gram gibi iki farkli yontemden olusur.
CBOW, bir ciimledeki tiim kelimelerin baglantilarindan yararlanarak, bir kelimenin baglamini
tahmin etmeye c¢ahisir. Ornegin, "araba" kelimesi verildiginde, CBOW modeli, "araba"
kelimesinin etrafindaki diger kelimeleri kullanarak, ciimle i¢indeki kelimenin baglamini tahmin

eder.

Skip-gram yontemi ise; bir kelime verildiginde, o kelimenin etrafindaki diger kelimelerin
olasiligin1 tahmin etmeye ¢alisir. Kelimenin c¢evresinde hangi kelimelerin kullanilabilecegini
tahmin etmeye calisir. Ornegin, "araba" kelimesi verildiginde, Skip-gram modeli, "araba"

kelimesinin etrafindaki diger kelimelerin olasiligini tahmin eder.

BGirig lzdiisiim Katmani  Cikis Birig zdiisim Katmam  Gikig
kirmizi kirnmizi
wit-2 -2
renkl] . _renkli
U araba araba

7N

asagu_

I
L
I asag
wil#1
indi I indi
wit+2) wit+2

CBOW Skip-gram

Sekil 2.4 CBOW ve Skip-gram. CBOW baglama gore kelimeyi tahmin eder. Skip-gram kelimenin
¢evresindeki kelimeleri tahmin eder. [27]

Word2Vec modeli, biiylik veri kiimeleri {lizerinde egitilir. Egitim sirasinda, model, veri
kiimelerindeki kelimeler arasindaki iligkileri ve Oriintiileri 6grenir. Modelin egitimi
tamamlandiktan sonra, her bir kelime i¢in bir vektor olusturulur. Bu vektdr, kelimenin anlamsal

ozelliklerini ifade eder ve kelimenin baglamsal benzerliklerini 6l¢gmek i¢in kullanilir.
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Word2Vec, birgok dogal dil isleme gérevinde kullanilabilir. Ornegin, kelime siiflandirmast,
climle benzerligi dl¢timii, kelime Onerisi gibi gérevlerde basarili sonuglar verir. Ayrica, kelime

vektorlerini gorsellestirerek, kelime iliskilerinin anlasilmasina yardimei olur.

2.3.6. FastText

FastText, kelime temsili (embedding) ydntemlerinden biridir ve Facebook tarafindan
gelistirilmistir. Temel olarak, kelime vektorleri olustururken o kelimenin karakter dizisini de
dikkate alir. Bu sayede, kelimenin kokiine ek olarak igerdigi onemli karakterlerin de
vektorlestirilmesi saglanir. Bu 6zellik 6zellikle morfolojik olarak zengin diller i¢in dnemlidir,

¢linkii bu dillerde bir kelimenin farkli eklerle kullanim1 ve anlami degisebilir.

FastText, CBOW (Continuous Bag-of-Words) ve Skip-gram modellerinin temel prensiplerini
kullanir. CBOW, bir kelimenin baglamini verilerek o kelimenin tahmin edilmesini saglar. Skip-
gram modeli ise, bir kelime verildiginde o kelimenin cevresindeki kelimelerin tahmin
edilmesini saglar. Ancak FastText, CBOW ve Skip-gram modellerinden farkli olarak, her
kelimenin karakter n-gram'lari1 da modellemeyi icerir. Ornegin, "FastText" kelimesi "Fast",
"ast", "stT", "Tex", "ext" gibi karakter n-gram'larina ayrilabilir ve bu n-gram'lar da kelime

vektorlerinin olusturulmasinda kullanilabilir.

FastText'in avantajlar1 arasinda, morfolojik olarak zengin dillere uyarlanabilir olmasi, nadir
veya hi¢ goriilmemis kelimelerin bile anlamli vektorlere dontistiiriilebilmesi, hizli egitim siireci

ve diisiik bellek gereksinimi sayilabilir.

2.3.7. GloVe

GloVe, Global Vektorler anlamma gelir. Stanford Universitesi [28] tarafindan gelistirilen,
kelime vektorlerini olusturmak i¢in bir kelimenin diger kelimelerle olan dagilimini modelleyen
matrisleri hesaplayarak ¢alisan bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Bu matrisler, kelimenin
metindeki diger kelimelerle olan iligkisini temsil eder ve kelime vektoriiniin olusumunda
kullanilir. Bu sayisal vektorler, kelimenin anlamini1 ve kullanimini yansitan bilgileri igerir.
Glove vektor temsil yOntemi sinir agr mimarisini kullanmaz [29]. Kelimelerin es
anlamliliklarmi ve birlikte bulunma istatistiklerini géz oniine alir. Temel mantik sudur: Iki
kelime ¢ok kez bir arada kullaniliyorsa, bu iki kelime arasinda bazi dilsel ve anlamsal
benzerlikler vardir. GloVe yonteminin isleyis mekanizmasini anlamak i¢in 6rnek olarak, bir
metinde "araba" kelimesinin gectigini varsayalim. GloVe, "araba" kelimesinin kullanimiyla

ilgili matrisleri hesaplar. Bu matrisler, "araba" kelimesinin diger kelimelerle olan baglantisini
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temsil eder. Matrislerdeki degerler, kelime vektorlerinin belirlenmesinde kullanilir ve sonug

olarak bir kelime vektori elde edilir.

Tablo 2.1 GloVe Matrisi 6rnegi. Ornek metinde kelimelerin bir arada kullanilma sikligina gore Araba,
benzin, yol ve hiz arasindaki iliskiyi verir.

GloVe, kendinden Once gelistirilen kelime temsili yontemlerine gore daha iyi performans
gosterir ve Ozellikle bliylik veri setleri i¢in uygundur. GloVe, bir kelimenin bir belgedeki
frekans1 ve diger kelimelerle olan ortak kullanimini bir araya getirerek kelime vektorlerini
olusturur. Bu sayede, kelime vektorleri, kelimenin anlamina uygun olarak benzer kelimelerle
iligkilendirilebilir. Olusturulan kelime vektorleri, dogal dil isleme ve metin siniflandirma gibi

uygulamalarda kullanilabilir.

2.3.8. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) derin 6grenme tabanli bir
dogal dil isleme modelidir. Google tarafindan [30] 2018 yilinda kullanima sunulmustur. BERT
modeli, belgelerdeki kelimelerin birbirine olan iliskilerini hem ge¢mis hem de gelecek
baglamina gore dikkate alarak 6grenir. Bu sayede daha dogal ve anlamli kelime vektorleri elde

edilebilir.

BERT modeli, Transformer ad1 verilen bir sinir ag1 mimarisini kullanir. Transformer mimarisi,
dikkat mekanizmalar (attention mechanisms) adi verilen bir yapiya sahiptir. Bu yap1 sayesinde

model, belgelerdeki kelimelerin birbirine olan iliskilerini daha 1yi anlayabilir.

2.3.9. Uretici On Egitimli Transformer

Uretici 6n egitimli transformer (Generative Pretrained Transformer — GPT), OpenAl tarafindan
gelistirilen bir dil modelidir. GPT, dogal dil anlamaya ve iiretmeye yonelik bir yapay zeka
modelidir ve biiylik miktarda metin verisi tizerinde egitilmistir. GPT, dil isleme gorevlerinde
yiiksek performans gdstermektedir ve metin iiretme, metin tamamlama, makine ¢evirisi gibi

gorevlerde kullanilmaktadir.
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GPT’nin mimarisi, doniisiimlii sinir ag1 (transformer) mimarisine dayanmaktadir. Transformer
mimarisi, dikkat mekanizmasini kullanarak girdi dizisindeki her bir 6genin diger 6gelerle
iliskisini modellemeyi amacglar. Bu sayede, model uzun mesafeli bagimliliklar1 daha iyi
Ogrenebilir ve daha dogru tahminler yapabilir. Dikkat mekanizmasina dayali transformer
mimarisini kullanan bir model ¢eviri yaparken her ciimleyi tek tek ¢evirmez. Bunun yerine
ciimledeki her kelimenin diger kelimelerle iliskilerini dikkate alarak geviri yapar. Ornegin;
“Benim kedim var” ciimlesi Ingilizce’ye gevrilirken “Benim” kelimesini “I” olarak gevirebilir.
Ancak “kedim” kelimesini “cat” olarak ¢evirmek yerine, “my cat” olarak ¢evirir. Clinkli model,
“Benim” kelimesinin zaten “I” olarak cevrildigini ve “kedim” kelimesinin aslinda “my cat”

anlamina geldigini dikkat mekanizmasi sayesinde anlar.

GPT’nin egitiminde biiyiik miktarda veri kullanilmistir ve bu sayede model genis bir dil bilgisi
edinmistir. Ayrica, GPT sifirdan egitim yetenegine sahiptir. Bu, modelin daha once hig

gormedigi bir gorevi bile dogru bir sekilde yapabilmesini saglar.

2.4. Metin Siniflandirma Modelleri

2.4.1. Kural Tabanh Yaklasim Modeli

Metin smiflandirmada kullanilan en eski metotlardan biri kural tabanli siniflandirmalardir.
Kural tabanli metin smiflandirma, dil bilimsel kurallara gore elle olusturulan metin
siniflandirma teknigidir. Metnin yazildig1 dile 6zgii bir takim kurallar ve anahtar sozciikler
olusturulur. Bu anahtar sozciiklere ve kurallara gére metin kategorilere ayrilir. Bu yontemin
popiilaritesi, seffafligindan, siniflandirmalarin agiklanabilmesindeki kolayliktan ve goreceli
basitliginden (destek vektdor makineleri veya sinir aglart ile karsilastirildiginda)
kaynaklanmaktadir [31]. Bu yontemin dezavantaji, dildeki karmasiklik, dilde es sesli
kelimelerin yer almasi ve kurallarin siirli olmasi dolayisiyla yanlis siniflandirma ihtimalinin

yiiksek olmasidir.

2.4.2. Makine Ogrenmesi Yaklagim

Makine 6grenmesi veri madenciligi alaninda istatistigin bir kolu olarak diisiiniiliir [32]. Metin
siniflandirma alaninda en ¢ok kullanilan geleneksel makine 6grenmesi yontemleri Naive Bayes,
K-en Yakin Komsuluk, DVM gibi istatistiksel tabanli yontemlerdir [33]. Makine 6grenmesi ile
metin smiflandirma yapilirken ¢esitli matematiksel ve istatistiksel hesaplardan ve

algoritmalardan yararlanilir.
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Makine Ogrenmesi, denetimli (danismanli), denetimsiz (danigsmansiz) ve yart denetimli

O0grenme olarak lice ayrilir.

Denetimli 6grenme; etiketli (kategorize edilmis) verilerden bir model olusturup, bu modele

gore yeni verinin hangi sinifa ait oldugunun tahminidir.

Denetimsiz 6grenmede, verilerde etiket bilgisi yoktur. Verilerin hangi sinifa ait olduguna
makine Ogrenmesi modeli karar verir. Faaliyet alani, genellikle etiketsiz verilerin

kiimelenmesine yoneliktir.

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verilerin kullanildigr bir makine
O0grenmesi yontemidir. Bu yontem, genellikle etiketli verinin az oldugu durumlarda kullanilir.
Yart denetimli 6grenme algoritmalari, etiketsiz verileri de kullanarak modelin performansini

artirmay1 amaglar.

F o

Biitiin veri etiket]i]—' Model

e,

Denetimli
Ogrenme

Verinin kiigiik bir]

. . |Loram etiketli 7
Yar: Denetimli
Ofrenme %

|Engu veri etiketsiz

e ———

I
Denetimsiz

= Biitiin veri etiketsiz|
Ogrenme

Model

—

Sekil 2.5 Denetimli, denetimsiz ve yari denetimli 6grenme [34]

Denetimli 6grenme genellikle siniflandirma ve regresyon analizi problemleri i¢in kullanilirken

denetimsiz 6grenme ise kiimeleme problemleri i¢in kullanilir.

Makine dgrenmesinde farkli siniflandirma ydntemleri vardir: ikili siniflandirma, Cok sinifli

siiflandirma ve hiyerarsik siniflandirma.

Ikili simiflandirmada veri 6rnekleri iki siifa ayrilir. Ornegin, bir e-postanin ‘spam’ veya

‘spam degil’ olarak siniflandirilmasi ikili siniflandirma 6rnegidir.
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Cok simfl siniflandirma, veri drnekleri birden fazla sinifa ayrilir. Ornegin, bir hayvamn

“kedi”, “kopek” veya “kus” olarak siniflandirilmasi ¢ok sinifli siniflandirmadir.

Hiyerarsik simiflandirma, bu siniflandirmada smiflar bir hiyerarsi i¢inde diizenlenir ve veri
ornekleri bu hiyerarsiye gore smiflandirilir. Ornegin, bir hayvanin 6nce “memeli” veya
“memeli degil” olarak siniflandirilmasi, daha sonra “memeli” sinifi iginde “kedi”, “kdpek” veya

“inek” olarak alt siniflandirilmasi hiyerarsik siniflandirmaya 6rnektir.

Makine 6grenmesi yontemleri, ¢ok siifli metin siniflandirmasinda iyi performans gosterir. Cok
siifli ve ¢arpik etiketli (dengesiz etiket dagilimi) veri setlerindeki siniflandirmada makine

Ogrenmesi gibi istatistiksel yaklagimlarin kullanilmasi gegmiste basarili sonuglar vermistir [35]

2.4.2.1. Naive Bayes Siniflandirict
Naive Bayes siiflandiricisi, Bayes teoremine dayali bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu

algoritma, verilen bir veri kiimesindeki 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina

dayanir [36]. Bu nedenle “naive” (naif) olarak adlandirilir.

Naive Bayes smiflandiricisi, olasilik teorisi kullanarak siniflandirma yapar. Verilen bir veri
noktasinin her bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip sinifi tahmin
olarak verir. Bu algoritma, 6zellikle metin siniflandirma gibi dogal dil isleme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Spam filtreleme, duygu analizi ve konu etiketleme gibi

uygulamalar 6rnek olarak gosterilebilir.

Naive Bayes’in temelini olusturan Bayes teoremi, iki olayin kosullu olasiliklarini iligskilendiren
bir teoremdir. Bayes teoreminin formiilii asagidaki gibidir:

P(BJ|A) = P(A)

P(AIB) = ZELL

(2.1)
Burada P(A|B), B olay1 gergeklestiginde A olayinin gergeklesme olasiligini; P(B|A), A olay1
gerceklestiginde B olayinin gergeklesme olasiligini; P(A) ve P(B), A ve B olaylarinin ayr1 ayri

gerceklesme olasiliklarini ifade eder.

2.4.3. Derin Ogrenme Yaklasim
Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayali bir makine dgrenmesi yontemidir. Bu yontem,
bliyiik ve karmasik veri kiimelerini isleyerek anlamli sonuglar elde etmeyi amagclar. Derin

O0grenme yontemleri, ¢cok katmanli yapay sinir aglarindan olusur. Bu aglar, girdi verilerini
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isleyerek ¢ikt1 verilerini iiretir. Yapay sinir aglarinda; her bir katman, girdi verilerini isleyerek
daha yiiksek seviyeli bir temsil elde eder. Bu sayede, derin 6grenme yontemleri karmasik veri
yapilarin1 anlayabilir ve bu veriler iizerinde tahminler yapabilir. Derin 6§renme yontemleri,
ozellikle goriintii ve ses isleme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornek olarak,

goriintii siniflandirma, nesne tanima ve konusma tanima gibi uygulamalar gosterilebilir.

Derin 6grenme yontemlerinin yapay zeka alaninda kullanilmasinin en biiyiik avantaji, biiyiik
ve karmagik veri kiimelerini isleyebilmesidir. Derin 6grenme yoOntemleri, insanlarin bile
anlamakta zorlandig1 karmasik veri yapilarini anlayabilir ve bu veriler {izerinde dogru tahminler
yapabilir. Ayrica, ¢ok hizli bir sekilde veri igleyebilir. Ancak derin 6grenme yontemlerinin de
baz1 dezavantajlar1 vardir. Ozellikle, bu yontemler ¢ok sayida parametreye sahip oldugu icin
asirt uyum (overfitting) problemine karsi hassastir. Ayrica, derin 6grenme yoOntemlerinin

egitilmesi uzun zaman alabilir ve yiiksek performansli bilgisayar donanimlari gerektirebilir.

2.4.3.1. Evrisimli Sinir Aglart
Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), derin 6grenme alaninda

kullanilan bir yapay sinir agi tiirtidiir. Bu aglar, 6zellikle goriintii isleme gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilmaktadir. Hayvanlarin gérme yapisindan ilham alinarak olusturulmustur.

Evrisimli sinir aglar1 (ESA), ¢esitli alanlarda kullanilir. Bu alanlardan bazilar1 dogal dil isleme,
biyomedikal, veri siniflandirma, resim ve video islemedir. Ozellikle resim isleme konusunda
ESA, iyi sonuglar ortaya c¢ikarmistir. Ornegin, Ciresan vd. tarafindan yapilan bir calismada
MNIST veri seti lizerinde ESA kullanilarak hata oran1 %2'ye kadar diisiiriilmiistiir. Ayrica,
2014 yilinda diizenlenen ImageNet yarigmasinda milyonlarca goriintiiniin siniflandirilmasinda
ESA algoritmasi kullanilarak biiyiik bir basar1 elde edilmistir [37] [38]. Google miihendisleri
tarafindan 12 katmanli 6n egitimli ESA modeli ile tasarlanan AlphaGo adli bir bilgisayar

programi, profesyonel bir insan Go oyuncusunu yenen ilk bilgisayar programidir. [39].

Evrisimli sinir aglari, girdi verilerini isleyerek ¢ikti iiretir. Bu islem sirasinda, girdi verileri
tizerinde evrisim (convolution) islemleri uygulanir. Evrisim islemi, girdi verilerinin yerel
ozelliklerini yakalamaya yardime1 olur. Ornek olarak, bir goriintiideki kenarlar ve koseler gibi
yerel Ozellikler evrisim islemi sayesinde tespit edilebilir. Evrisimli sinir aglar1 mimarisi, giris
katmani, bir veya daha fazla evrisim katmanina sahip olan gizli katmanlar ve ¢ikis katman

olmak iizere ii¢ katmandan olusur [40]. En az bir katman evrigim iglemini yapar. ESA’nin diger
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tipik katmanlari: Evrisim katmani, Aktivasyon katmani, Havuzlama katmani ve Tam Baglanti

katmanidir.

2.4.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglart
Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN), dogal dil isleme ve konusma

tanima gibi sirali verilerle calisirken kullanilan yapay sinir agi tiriidir. RNN’ler, girdi
verilerinin sirasini dikkate alarak onceki girdilerin bilgilerini saklar ve gelecekteki tahminlerde
kullanir. Bu 6zellikleri sayesinde RNN’ler, zaman serisi verileri, metin verileri ve konusma

verileri gibi siral1 verilerle ¢alisirken oldukga etkilidir.

RNN’lerin temel yapisi, gizli katmanlardaki noronlarin kendilerine geri beslemesi ile olusur.
Bu geri besleme sayesinde RNN’ler, 6nceki girdilerin bilgilerini saklayabilir ve gelecekteki
tahminlerde kullanabilir. RNN’lerin en yaygin kullanim alanlarindan biri dogal dil isleme
alanidir. Bir climleyi anlamlandirmak icin RNN’ler ciimlenin kelime sirasini dikkate alarak her

bir kelimenin anlamini ve ciimlenin genel anlamini tahmin edebilir.

RNN’ler oldukga gii¢lii yapay sinir agi tiirlerindendir ancak egitimleri zor olabilir. Uzun siireli
bagimliliklar1 6grenmekte zorlanabilirler ve bu nedenle UKSB(Uzun-Kisa Siireli Bellek ) ve

GRU (Gated Recurrent Unit) gibi daha gelismis RNN tiirleri gelistirilmistir.

2.4.3.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek
Uzun-Kisa Siireli Bellek, yapay sinir ag tiirtidiir ve RNN’lerin (Tekrarlayan Sinir Aglar1) bir

tiirtidiir. UKSB’ler, RNN’lerin uzun siireli bagimliliklar1 6grenmekte zorlanmasini ¢6zmek igin

gelistirilmistir.

UKSB’lerin temel RNN’lerden farki, hiicre durumu adi verilen bir bilesene sahip olmalaridir.
Hiicre durumu, UKSB aginin i¢inde bilgiyi tasiyan bir yapidir ve agin ge¢mis bilgilerini saklar.
UKSB hiicrelerinde bulunan kapilar (gates) sayesinde hiicre durumundaki bilgilerin ne
kadarmin saklanacagi veya unutulacagi kontrol edilir. Bu sayede UKSB’ler, uzun siireli

bagimliliklar1 6grenebilir ve daha iyi tahminler yapabilir.

UKSB’ler, dogal dil isleme, konusma tanima ve zaman serisi tahmini gibi alanlarda oldukca

etkilidir. Ozellikle metin verileri ile ¢alisilirken UKSB kullanimi yaygindar.

2.4.3.4. Cizge Sinir Aglar
Cizge (Graf), diigiim ve kenarlardan meydana gelen bir veri yapisidir. Nesneler arasindaki

iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Bir ¢izge G=(V,E) seklinde tanimlanabilir. Burada, V
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diigiimler, E kenarlardir. Diigiimler kenarlar aracilifiyla baglanir. Diigiimler nesneleri temsil
eder. Kenarlar da nesneler arasindaki iliskilerdir. Yol haritalari, bilgisayar aglari, web sayfalar

ve sosyal aglar ¢izge seklinde bulunabilir.

e

Sekil 2.6 Cizge veri yapisi. V: Digiimler, E: Kenarlardir [41].

Cizge veri yapisinda tutulan verilere, Oklid dis1 veriler denir. Oklid dis1 veriler birgok alanda
kullanilmaktadir [42]. Haberlesmede kullanilan sensér aglari, sosyal bilimlerde kullanilan
sosyal aglar ve ilag kesfi icin kullanilan protein etkilesim aglar1 Oklid dis1 verilerin kullanim

alanlarindan bazilaridir.

Metin verileri karakter veya kelime dizilerinden olustugu igin bu veriler de Oklid dis1 (Non-
Euclidean) veriler olarak nitelendirilebilir. Bu verilerin Oklid dis1 olmasinin nedeni; genelde
kelime ¢antasi, kelime temsilleri veya metnin anlamsal anlamini yakalayan diger yontemlerle
temsil edilmesi nedeniyle veri noktalar1 arasindaki Oklid mesafelerinin korunamamasidir.
Ancak metin verileri Oklid dis1 veri olmasina ragmen sirali verilerdir. Bu nedenle, metin gibi
sirali verileri modellemek igin kelime temsil yontemlerinin gelismesi ile birlikte RNN ve ESA
gibi derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilabilir. Bu yontemlerin metin siniflandirma
konusunda basarilar1 ispatlanmistir. Sirali verilerin islenmesine olanak taniyan yontemler ile
basarili sonuglar alinmasina ragmen kelimeler arasi baglantilar ve ciimle yapisindaki bilgiler
cizge veri yapist ile daha iyi bir gekilde ifade edilebilir. Metin verilerini ¢izge seklinde temsil
etmek kelimeler arasindaki iliskileri anlamak igin iyi bir ydntemdir ancak Oklid verileri ve sirali
veriler i¢in kullanilan klasik derin 6grenme teknikleri, ¢izge verileri isleyemez. Bunun nedeni
cizge yapismin diizensiz ve degisen komsuluklara sahip olmasidir. Oklid dis1 verilerin
dogrudan yapay sinir aglar tarafindan islenerek, verideki 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ihtiyaci
Cizge Sinir Aglari’nin (Graph Neural Networks - GNN) ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Oklid dis1 (¢izge) halinde verilerden dznitelik ¢ikarmak ¢izge sinir aglar1 ve bu sinir aglarmmn
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bir tiirii olan ¢izge evrisimli sinir aglar1 kullanilmaktadir [43]. Ornegin, bir sosyal ag grafindaki
diigiimlerin benzerliklerini 6l¢mek veya bir molekiiler yapinin 6zelliklerini tahmin etmek icin

GNN kullanilabilir.

Cizge sinir aglarmin bir iiyesi olan GCN, Kipf ve Welling [44] tarafindan 2017 yilinda
tanitilmistir. Kipf ve Welling, bilimsel yaynlar i¢in bir atif ag1 olan Cora veri setini kullanarak
yar1 denetimli diigiim siniflandirma islemini gerceklestirmistir. Yao vd. [1], Kipf ve Welling
[44] tarafindan tasarlanan ve diiglim simiflandirmay1r esas alan GCN modelini metin
siniflandirma problemine uyarlamislardir. Tasarladiklar1 metin tabanli GCN modelini ve diger
derin 6grenme modellerini ¢esitli metin veri setleri ile egitmislerdir. Bu modeller ile %68-97
aras1 test dogrulugu elde etmislerdir. Bu basarim orani deneylerinde karsilastirdiklar1 ve ayni
veri seti ile egittikleri diger derin 6grenme modellerinin basarimlarinin tstiindedir. Kullanilan
bu yontem metin siniflandirma alaninda basarili olmustur. Ancak biitiin belgeleri (korpus) tek
bir ¢izge olarak ifade ederek siniflandirma yapmak bazi sorunlara neden olmaktadir. Bu
sorunlardan bazilari, ¢izgenin ¢ok sayida kenar icermesi nedeniyle ¢izgenin olusturulmasi
asamasinda yiiksek bellek tliketimi gerektirmesi ve ¢evrimigi test yapmanin bu modelde zor
olmasidir. Ciinkii olusan ¢izge yapisi korpusa baglhidir ve egitim sonrasi ¢izge yapisi

degistirilemez [45].

Sekil 2.7 Korpustan olusturulan ¢izge (graf). Diiglimler, kelime ve dokiimanlardan olugmaktadir.
D1,D2:dokiimanlar, W1,W2,W3, W4, W5,W6 kelimelerdir [46].

[1]’de bahsedilen modelde biitiin kelimeler de grafta bir diiglim olarak gosterildigi icin ¢izge
olusturulurken kelime-kelime aras1 agirliklar1 hesaplamak i¢in yiiksek miktarda bellek gerekir.
Huang vd. [47] cizge olusumu sirasinda ortaya c¢ikan bellek tiikketim sorununun iistesinden
gelebilmek i¢in metin seviyesinde graflar olusturmusglardir. Lin vd. [48] ise BERT modeli ile
temsil ettikleri dokiimanlar ile graf olusturup BERTGCN adini verdikleri model ile bu graftan

oriintli ¢ikarima ile yiiksek metin siniflandirma basarimi elde etmislerdir.



24

3. YONTEM

Tezde kullanilan yontemler Sekil 3.1°de verilmistir.

&%\\\\
QN

Multinominal Naive

Tekrarlayan Sinir Ag)

Glzge Evrigimli Sinir A

Metindeki harflerin kigik
hifles dontprimes Traar Baves Siniflandine
mMetinden gereksiz kelimelerin PMI
cakaribmas Evrigimli Sinir Agi
Metindekd rakamsal terimierin Sayma Vektérlegtirici
aekaribmass
Zemberek ile kelime kiklerinin
tespit edilmesi
Sekil 3.1 Tez ¢alismasinda kullanilan yontemler
3.1. Veri Seti

Veri seti olarak web lizerinde bulunan hazir veri setleri kullanilmistir. Bu veri setlerinin her

siiftan %10’u test, %10’u dogrulama i¢in ayrilmistir. Veri setindeki her siiftan verinin %80°1

ile modeller egitilmis ve elde edilen bulgular Béliim 4’te bulunan Bulgular bashig: altinda
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Sekil 3.2 Kullanilan TTC4900 (soldaki) ve Tiirkce Sosyal Medya Verileri(sagdaki) veri setlerinin bar

grafigi
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3.1.1. TTC4900 Veri Seti
TTC4900, 4900 metin ve 7 siiftan olusan veri setidir. Yildirim S. ve Yildiz T. [49], tarafindan
Yildiz Teknik Universitesi Kemik Grubu [50] web sayfasindan alinarak TTC4900 olarak

isimlendirilmistir. Tiirk¢e haber metinlerini igerir.

Tablo 3.1 TTC4900 veri setinde bulunan kategoriler ve kategorilerdeki verilerin sayisi

siyaset 700
dunya 700
ekonomi 700
kultur 700
saglik 700
spor 700
teknoloji 700
Toplam 4900

TTC4900 veri setindeki teknoloji ve spor kategorisinden drnekler asagida goriilmektedir.

In [13]: data[ '‘text'][4508]

Out[13]: ' galaxy s4 ortaya cikti samsung un galaxy s3 ten sonra beklenen yeni akill:
cebinin ilk fotografi internete sizdi sammobile isimli sitede yayinlanan fotografta vil
sonuna dogru satisa sunulmasi beklenen galaxy s4 ilk kez karsimiza ¢ikiyor subat ayi
sonunda barselona da gerceklestirilecek diinya_mobil kongresi nde kamuoyuna tanitilacak
olan cihazin tasarimi galaxy s3 e benziyor android isletim sistemini kullanan cihazin
ekrani ise siii e gore daha biyik bir yapida bulunuyor s4 iin donanimsal 6zellikleriyle
ilgili heniz bir bilgi yok galaxy s3 \x92 in bilinmeyenleri’

In [2@]: data[ 'text'][3804]

Out[2@]: ' elmander takaimdan ayri calisti spor_toto_siiper_lig in 1@ haftasinda
istanbul_bb ile karsilasacak olan galatasaray da karsilasmanin hazirliklarina devam
edildi galatasaray spor_toto siper lig in 10 haftasinda 2 kasim _cuma giinii
istanbul_bilyilksehir belediyespor ile yapacagi macin hazirliklaraini siirdiirdii

florya metin_oktay tesisleri nde basina kapali gerceklestirilen antrenmanda sari
kirmizaililarin el topu ve dar alanda c¢ift kale ma¢ oynayip taktik calisma yaptigi
bildirildi sakatligi bulunan johan_elmander in tedavisinin ardindan sahada takimdan ayra
calisma yaptigi kaydedildi galatasaray istanbul_biiyiiksehir_belediyespor macinin
hazirliklarini yarin aksam yapacagil antrenmanla tamamlayarak tesislerinde kampa girecek

Sekil 3.3 TTC4900 teknoloji ve spor kategorisinden 6rnek kayitlar. Sirayla teknoloji ve spor.



3.1.2. Tiirk¢e Sosyal Medya Verileri

Tirk¢ce Sosyal Medya verilerinden olusan veri seti [51], Kaggle web sitesinden alinmustir.

Pozitif ve Negatif seklinde etiketlenmis 11117 metin igerir. Sosyal medya iizerinde siklikla
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rastlanan siber zorbalik tespiti i¢in hazirlanmistir.

Sosyal Medya Verileri veri setinden pozitif ve negatif kategorisinden Ornekler asagida

Tablo 3.2 Tiirkce Sosyal Medya veri setindeki kategoriler ve sayilari

Pozitif 6113
Negatif 5004
Toplam | 11117

gorilmektedir.

Out[31]:

|In [31]: data] 'Paylasim’ |[101]

'adamda tip desen yok fizik desen yok adamin neyini sevdin

Sekil 3.4 Sosyal Medya Verileri veri seti negatif kategoriye 6rnek bir kayit

|In [41]: data['Paylasim’'][355]

Out[41]:

"survivor parkurundan sonra exatlon parkuru gézimizi gonlimizi acta

Sekil 3.5 Sosyal Medya Verileri veri seti pozitif kategoriye 6rnek bir kayit

3.2. Metin On isleme

3.2.1. Verilerin Hazirlanmasi

Metin verilerin hazirlanmasi i¢in metinlerin eklerine koklerine ayrilmadan 6nce birkag 6n

islemden ge¢mesi gerekmektedir. Bunlar:

Veriler, veri gercevesi olarak yiiklendikten sonra bos olan satirlar ¢ikarilir.

Metindeki tiim harfler kiiciik harfe doniistiiriiliir. Boylece biiyiik harf ve kiiciik harfigin

ayr1 tokenizasyon yapilmasi onlenir.
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data[ "text'] = data[ "text'].str.lower()

Sekil 3.6 Kiigiik harfe ¢cevirme ile ilgili Python dilinde yazilan kod pargasi

e Metinden noktalama isaretleri ve gereksiz kelimeler(stopwords) ¢ikarilir.

nltk.download('stopwords")

stopwords = set(nltk.corpus.stopwords.words('turkish'))

data[ 'text'] = data[ "text'].apply(lambda x: ' '.join([word for word in x.split() if word not in stopwords]
data[ 'text'] = data[ "text'].apply(lambda x: re.sub('\d+', "', x))

data[ 'text'] = data[ "text'].apply(lambda x: x.translate(str.maketrans('', ', string.punctuation)))

Sekil 3.7 Metinden noktalama isaretlerinin ve gereksiz kelimelerin ¢ikarilmasi ile ilgili kod

Dogal dil isleme arag¢ setindeki (NLTK - Natural Language Toolkit) Tiirk¢e dili i¢in gereksiz
kelimeler Tablo 3.3’teki gibidir:

Tablo 3.3 Dogal Dil isleme Arag Setinde bulunan gereksiz kelimeler

acaba ama aslinda |az baz belki biri
birkag birsey biz bu da daha de
defa diye en eger gibi hem hep
hepsi her hig ile ise icin kez
ki kim mu mi mi nasil ne
neden nerde nerede |nereye |niye nigin o
sanki siz tim ve veya ya yani
cok ¢link sey su

e Metinden rakamsal karakterler ¢ikarilir. Genel olarak metin siniflandirmada rakamsal

karakterlerin etkisi yoktur.

e Kelimelerin kokleri bulunur. Bu tezde kelimelerin koklerinin bulunmasi i¢in Zemberek

[52] Tiirk¢e morfoloji kiitliphanesi kullanilmistir.

On islemden ge¢mis olan ve bu tezde kullanilan veri setlerinden metin &rnekleri Sekil 3.8

ve Sekil 3.9°da goriilmektedir.
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In [27]: data[ 'text'][4500]
Out[27]: 'galaxy s orta cik samsung un galaxy s ten sonra bekle yeni akil cep ilk

fotograft internet siz sammobile isim site yayinla fotograf yil son dogru sat sun bekle

calaxy s ilk karsi ¢ik subat ay sonunda barselona gercek UNK n kamuoyu tani ol cihaz

tasarim galaxy s e benze android isletim sistem kullan cihaz ekran UNK e gore biyik bir

ap1 bulun s iin donanim 6zellik ilgili heniiz bir bilgi yok galaxy s UNK iin bil’

Sekil 3.8 TTC4900 veri setinde bir kaydin 6n islemden ge¢mis hali

In [5]: data[ *Paylasim®][161]
Out[5]: ‘adam tip desen yok fizik desen yok adam ney sev'

Sekil 3.9 Sosyal Medya Verileri veri setinde bir kaydin 6n islemden ge¢mis hali

3.2.2. Tiirkce Kok Bulma
Tiirkce gibi eklemeli dillerde, kelimelere yapim ve ¢cekim ekleri gelebilir. Kelimeye gelen ekler
kokle kaynasarak farkli anlamlari ortaya ¢ikarabilir. Bu durum, Tiirk¢ede kok bulma konusunu

diger diinya dillerine gore zorlastirmaktadir.

Tirk¢ce kok bulma konusunda Zemberek kiitiiphanesi, Zemberek kiitiiphanesinin Python
modiilii (Zeyrek) ve Snowball algoritmasi kullanilmaktadir. Tiirk¢ce kok bulma konusunda
baska yontemler de gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri, Tiirk¢e dogal dil isleme alaninda bir
baska caligma ise Dogu¢’un [53] 2020 yilinda Python ile gelistirdigi Lemmatizer sistemidir.
Lemmatizer sistemi Tiirkge’de en sik kullanilan 130°dan fazla eki ve TDK sozliigiinli baz
almaktadir. Kalbur [54] isimli Tiirkce ek ve kok veri tabani kullanilarak alinan geri beslemelerle

dogruluk orani siirekli artmistir.

3.2.2.1. Zemberek
Zemberek, Tirk¢e dogal dil isleme icin bir aragtir. Akin ve Akin [55] tarafindan 2007 yilinda

gelistirilmistir. Zemberek Java dilinde yazilmistir. Tirkge icin ilk dogal dil isleme
¢dziimlerindendir. Tiirkce metinlerin islenmesi ve anlasilmasi igin bir dizi islev sunar. Ornegin,
kelime koklerini bulma, yazim denetimi, kelime tliretme ve climle ayristirma gibi islevler yer

alir.

Zemberek ayrica, Tiirkce metinlerin dilbilgisi kurallarina uygunlugunu kontrol etmek i¢in de
kullanilabilir. Dilbilgisi denetimi islevi, metindeki climleleri ayristirarak her bir climlenin
dilbilgisi kurallarina uygun olup olmadigini kontrol eder. Zemberek kiitiiphanesinin Python

programlama diline kismi olarak (sadece kok bulma amaciyla) aktarilmasi Zeyrek [56] isimli
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bir Python modiilii ile miimkiin hale gelmistir. Bu tez calismasinda metinlerin koklerini bulma

islemi i¢cin Zemberek kiitiiphanesi kullanilmigtir.

zemberek_jar_path = r"C:/users/rozdemir/Downloads/Zemberek_kaggle/zemberek-full. jar™

jpype.startIVM(jpype.getDefaultIVMPath(), "-ea"”, "-Djava.class.path=%s" % zemberek_jar_path)
TurkishMorphology = JClass{'zemberek_morphology.TurkishMorphology ')
morphology = TurkishMorphology.createlWithDeftaults()

for kelimeler in data[ "text']:
analysis: java.util.Arraylist = (
morphology . analyzeAndDisambiguate(kelimeler) _bestAnalysis()
b)
pos: List[str] = []
for i, analysis in enumerate(analysis, start=1):

f'\nAnalysis {i}: {analysis}",
f'\nPrimary P0OS {i}: {analysis.getPos(}}"’
f'\nPrimary POS (Short Form) {i}: {analysis.getPos().shortForm}"

pos.append(
f'{str(analysis.getlemmas{)[@])}"

stemming_liste_append("” ".join(pos))

Jjpype-shutdownIVM()

Sekil 3.10 Zemberek ile kok bulma islemi. islem yapildiktan sonra stemming_liste, data[‘text’]’e
tekrar aktarilir ve liste seriye doniistiirtilir.

3.2.2.2. Snowball
Snowball bir kok bulma algoritmasidir. Bu algoritma, Porter [57] tarafindan 2001 yilinda

tasarlanmis ve gelistirilmistir. Porter’in ilk gelistirdigi Porter algoritmasinin daha gelismis hali

oldugu i¢in Porter2 olarak da bilinir.

Snowball algoritmasi, bir kelimenin son eklerini ¢ikarmak i¢in kosullu olarak uygulanan bir
dizi kural icerir. Python’da Snowballstemmer modiiliiniin TurkishStemmer smifi

bulunmaktadir.

Tablo 3.4 Ingilizce dili igin, Snowball algoritmasinda yaygin kullanilan bazi kurallarin gdsterimi [58]

ILY ----- > ILI easily easili
LY ---—-- > (bos) fairly fair
S ——--- > (bos) sings sing
ED ----- > E,(bos) cared care

3.3. Kelime ve Dokiiman Temsilleri Olusturma

Bu tez c¢aligmasinda, Naive Bayes, ESA ve UKSB smiflandiricilart i¢in metnin sayisal

temsilinde Naive Bayes i¢in sayma vektorlestirici (kelime ¢antasi), ESA ve UKSB i¢in Keras
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Tokenizer ve GCN modelinde korpustan ¢izge olusturmak i¢in TF-IDF vektorlestirici ve PMI

kullantlmistir.

3.3.1. Sayma Vektorlestirici

Sayma vektorlestirici (CountVectorizer), metin verilerini sayisal 6zniteliklere doniistiirmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir dokiimandaki her kelimenin frekansini sayar ve her
kelimeye bir siitun atar. Kelimelerin bir 6znitelik olarak temsil edildigi bir kelime cantasi
modeli olusturur. Sayma vektorlestirici ile metin sayisal olarak ifade edilerek makine

O6grenmesi modellerinde kullanilabilir.

3.3.2. TF-IDF Vektorlestirici

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), metin verilerini sayisal olarak temsil
etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde; her kelimenin belgedeki 6nemini belirlemek
icin, kelimenin belgedeki siklig1 (Term Frequency - TF) ile tiim belgelerdeki nadirligi (Inverse
Document Frequency - IDF) carpilir. Boylece her kelime i¢in bir agirlik degeri elde edilir ve
bu agirliklar bir vektor olarak kaydedilir. Bu vektorler, belgelerin TF-IDF temsilleridir. TF-IDF
belgeler arasi kelime iligkilerine baktig1 icin belgeler arasi baglami anlar ve buna gore
vektorizasyon islemini gerceklestirir. TF-IDF yonteminde her kelimenin agirligi TF*IDF
formiilii ile hesaplanir. Burada TF degeri bir kelimenin belgedeki sikligini, IDF degeri ise bir

kelimenin tiim belgelerdeki nadirligini gosterir.

TF degeri genellikle asagidaki formiil ile hesaplanir:

_ f(ta)
TFt d) = max{f(w,d): w in d} -

Formiil 3.1°de t kelimesi, d belgesi, f(t, d) t kelimesinin d belgesindeki sayis1 ve max {f(w, d):

w in d} d belgesindeki en yiiksek (toplam) kelime sayisin1 gosterir.

IDF degeri ise genellikle asagidaki formiil ile hesaplanir:

N

Formiil 3.2°de t kelimesi, D belge kiimesi (korpus), N toplam belge sayisi ve [{d in D: tin d}|t

kelimesinin gectigi belge sayisini gosterir.

TF-IDF degeri ise bu iki degerin ¢arpimidir:
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TF-IDF(t d, D) = TF(t d) *IDF(t D) (3.3)
Burada t kelimesi, d belgesi ve D belge kiimesini (korpus) gosterir.

TF degeri, bir kelimenin belgedeki sikligini gosterir. Genellikle bir kelimenin belgedeki
say1sinin belgedeki toplam kelime sayisina béliinmesi ile hesaplanir. Ornek olarak, “Bu elma
cok giizel” climlesinde “elma” kelimesinin TF degeri 1/4 =0.25’tir. IDF degeri ise bir kelimenin
tiim belgelerdeki nadirligini gosterir. Genellikle toplam belge sayisinin, bir kelimenin gectigi
belge sayisina béliinmesi ve sonucun logaritmasinin alinmast ile hesaplanir. Ornek olarak, “Bu
elma ¢ok giizel” ve “O elma da giizel” climlelerini ele alalim. Bu iki ciimle ayr1 bir belge olarak
kabul edilir. Elimizde 2 belge var ve iki climlede de “elma” kelimesi gegiyor. Dolayisiyla
“elma” kelimesinin IDF degeri log(2/2) = 0°dir. TF-IDF degeri ise bu iki degerin ¢arpimidir:
TF * IDF. Ornekteki; “Bu elma ¢ok giizel” ciimlesinde “elma” kelimesinin TF-IDF degeri
0.25*0 = 0°dur.

Tablo 3.5 TF-IDF ile metin verilerinin sayisal gosterimi. 1. Climle="Bu elma ¢ok giizel”; 2.
Ciimle="0 elma da giizel” [59]

TF TF*IDF

Kelime |1.Cimle |2.Cuamle IDF 1. Cimle |2.Cumle
Bu 1/4 0 log(2/1)=0.3 0.075 0
Elma 1/4 1/4 log(2/2)=0 0 0
Cok 1/4 0 log(2/1)=0.3 0.075 0
Guzel 1/4 1/4 log(2/2)=0 0 0
0] 0 1/4 log(2/1)=0.3 0 0.075
da 0 1/4 log(2/1)=0.3 0 0.075

TF-IDF yontemi ile bir kelimenin 6nemi hem kendi belgesindeki sikligima hem de diger
belgelerdeki nadirligine gore belirlenir. Boylece sik¢a gecen ancak anlamsiz kelimelerin (“ve”,
“ama”, “bu” vb.) agirliklant diisiik olurken, az gecen ancak anlamli kelimelerin agirliklar

yiiksek olur.

3.4. PMI

PMI (Pointwise Mutual Information - Noktasal Karsilikli Bilgi), iki kelimenin birlikte
kullanilma olasiliginin kelimelerin bagimsiz olarak kullanilmalar1 olasilifina gore ne kadar
yiikksek oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan bir olgiittiir. Dogal dil isleme alaninda siklikla,

kelimeler arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. PMI, kelimeler arasindaki anlamsal
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iligkileri belirlemek ve kelime ¢iftlerini degerlendirmek i¢in kullanilan bir dl¢iittiir. PMI, belirli
bir kelimenin bir belge veya metinde goriinme sikliginin, bir diger kelimenin goriinme

sikligindan ne kadar farkli oldugunu 6lger.

Bu tez ¢alismasinda PMI ve TF-IDF metinden ¢izge olusturmak i¢in kullanilmistir. PMI ile
metin ¢izgesi olusturulurken, ¢izgedeki iki diiglim arasi1 (kelime-kelime) ve TF-IDF ile kelime-

dokiiman arasi iligki asagidaki sekilde formiile edilebilir [1].

PMI(x,y) x ve y kelime ve PMI(x,y) > 0 ise
TF — IDF, bir bel bir kelime i
AXYZJI 'y x bir belge y bir elinel.se (3.4)
X =yise
kO diger durumlarda
PMI degeri asagidaki sekilde hesaplanir:
PMI(x,y) = log2&¥ (3.5)

11€3]16%)

Burada p(x, y) x ve y kelimelerinin birlikte bulunma olasiligini temsil eder. Asagidaki formiille

hesaplanir:

#W (x,
pmw=7%2 (3.6)
Formiillerdeki p(x) ve p(y) ise x ve y kelimelerinin bagimsiz olarak bulunma olasiliklarini

temsil eder ve asagidaki formiille hesaplanir

#W
p(x) =22 (3.7)
Burada #W(x, y), x ve y kelimelerinin birlikte oldugu kelime sayisini, #W(x) x kelimesinin

oldugu kelime sayisin1 ve #W toplam kelime sayisini temsil eder.

PMI hesaplamasina 6rnek olarak, “Istanbul” ve “Ankara” kelimelerini ele alalim. Bu iki
kelimenin bir metin derlemesinde birlikte bulunma olasihigi, “Istanbul” ve “Ankara”
kelimelerinin bagimsiz olarak bulunma olasiliklarina gore yiiksekse, bu kelime ciftinin PMI
degeri pozitif olacaktir. Bu durumda, “Istanbul Ankara” kelime ¢iftinin bir arada bulunmasinin
anlaml1 oldugu sonucuna varabiliriz. Bir metin derlemesinde “Istanbul” kelimesinin bulunma

olasiligmin 0.2, “Ankara” kelimesinin bulunma olasiliginin 0.1 ve “Istanbul Ankara” kelime
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¢iftinin birlikte bulunma olasiligmin 0.05 oldugunu varsayalim. Bu durumda “Istanbul Ankara”

kelime ¢iftinin PMI degerini agagidaki gibi hesaplayabiliriz:

PMI("istanbul", "Ankara") = log(0.05 / (0.2 * 0.1)) = 0.398

3.5. Siiflandirma Algoritmalar

Bu tez ¢alismasinda; metin siniflandirma modellerinin egitiminde TTC4900 [49] ve Tiirkce
Sosyal Medya Verileri veri setleri kullanilmigtir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak Naive
Bayes gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmasi, Evrisimli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir
Aglart ve Cizge Evrigimli Sinir Aglar1 gibi derin 6grenme algoritmalart kullanilmigtir. Bu
algoritmalar ile olusturulan modellerin test verileri karsisindaki F1 Skoru ve dogruluk gibi
basarim metrikleri bu tez ¢alismasindaki 4. Boliimde bulunan Bulgular kisminda

degerlendirilmektedir.

3.5.1. Naive Bayes Smiflandirici
Naive Bayes siniflandiricilari, Bayes Teoremi’ne dayanan bir siniflandirma algoritmasi
koleksiyonudur. Naive Bayes siniflandiricilar1 koleksiyonu, 6zellik degerlerinin dagilimlarina

gore farklilik gosterir. Naive Bayes siniflandirma algoritmalarinin bazilari sunlardir:
Gaussian Naive Bayes: Siirekli degiskenlerle ve normal dagilimlarla kullanilir.
Multinomial Naive Bayes: Cok degiskenli dagilimlarla ve sayma verileri ile kullanilir.

Bernoulli Naive Bayes: ikili degiskenlerle ve ¢ok degiskenli Bernoulli dagilimlari ile

kullanilir.

Bu siniflandiricilarin her biri, farkli veri tiirlerinde en iyi sonuglari elde etmek i¢in kullanilabilir.
Bunlarin hepsi, siniflandirilan her 6zellik ¢iftinin birbirinden bagimsiz oldugu ortak bir ilkeyi
paylasir. Ornegin; bir meyve kirmizi, yuvarlak ve yaklasik 10 cm ¢apinda ise elma olarak kabul
edilebilir. Naive Bayes smiflandiricisi, bu 6zelliklerin her birinin bu meyvenin bir elma olma
olasiligina bagimsiz olarak katkida bulundugunu disiiniir [60]. Naive Bayes
simiflandiricilarinin - temel varsayimi, her ozelligin sonuca bagimsiz ve esit katkida

bulunmasidir.

Bu tez calismasinda metin siiflandirma performansinin  karsilastirildigi  simiflandirma

algoritmalardan biri Multinomial Naive Bayes smiflandiricisidir. Vektor temsili i¢in kelime
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cantasi yontemine dayanan sayma vektorlestirici kullanilmistir. Sayma vektorlestirici gibi
metinlerdeki kelime frekans sayimlari gibi ayrik Ozniteliklerle yapilan siiflandirmalarda

Multinomial Naive Bayes yontemi oldukga kullanighdir [61].

3.5.2. Yapay Sinir Aglari

Son yillarda, yapay sinir aglar1 gorlintli tanima, ses tanima ve makine g¢evirisi gibi alanlarda
popiilerlik kazanan bir yapay zeka yontemidir. Bu yontem, insan beyninin temelini olusturan
sinir aglarindan ilham alinarak olusturulmustur. Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik
noronlara benzer bir sekilde calisir ve programlamaya ihtiyag duymadan deneyimlerden
cikarimlar yaparak dgrenir. Yapay sinir aglari, sinir a1 katmanlarindan olusur. Bu katmanlarda,
algilayic1 (perceptron) olarak adlandirilan néronlar bulunur. insan beynindeki néronlarin
birbirleriyle iletisim kurdugu gibi, yapay sinir aglarindaki ndronlar da her katmanda

birbirleriyle baglanti kurar.

Agirliklar

Tahmin
Girigler

x)

Akson Uglar Aktivasyon

Onyarg
Fonksiyonu

- (;0 — 0
Xy @ Aktivasyon
Trarsfer Fonksiyonu I

0

E§II\’

Dendrit

Net Girig
ne fi

Ranvier Bogumu

Schwann Hicresi

Hilcre Govdesi Miyelin Kilrf

Sekil 3.11 Sinir hiicresinin biyolojik ve matematiksel yapisi

Biyolojik néronlarin calisma sekli su sekildedir: Noronlar, dendritleri araciligiyla diger
ndronlarim sinapslarindan bilgileri alir. Alinan bilgilerin toplami esik degerini asarsa, aksonlar
aracilifiyla elektriksel sinyaller {ireterek dendritler araciligiyla diger noronlara bilgi iletilir.
Yapay sinir aglarinda ise noronlar islem elemanlarina, dendrit toplama fonksiyonuna, hiicre
govdesi aktivasyon fonksiyonuna, akson islem elemanlarinin ¢ikisina ve sinaps agirliklara

karsilik gelir.

Yapay sinir aglari, bilgisayar sistemlerinin karmasik problemleri ¢6zmek, desenleri tanimak,
tahminler yapmak veya kararlar vermek gibi gorevleri gergeklestirebilmesi i¢in kullanilan bir
makine 6grenimi yontemidir. Veriye dayali oriintiileri kesfedebilme ve bu 6riintiileri kullanarak
yeni veriler iizerinde tahminler yapabilme yetenegine sahiptir. Bu nedenle, yapay sinir aglar

genis bir uygulama alanina sahiptir. Goriintii ve nesne tanima, dogal dil isleme, 6neri sistemleri
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ve finansal analiz gibi alanlarda kullanilabilir. ileri beslemeli sinir aglar1, evrisimli sinir aglari,
tekrarlayan sinir aglar1 ve yinelemeli sinir aglar1 gibi tiirleri vardir. Derin 6grenme, yapay sinir
aglarinin bir tlirtidiir. Daha karmasik problemleri ¢cozmek icin gelistirildigi i¢in klasik sinir
aglarindan farki; girdi ve c¢ikti katmani1 dahil olmak iizere {ic katmandan daha fazla katman
icermesidir. Derin 0grenme, daha yiiksek seviyede soyutlamalar ve temsiller yaparak
verilerdeki karmagikligi anlama ve yiliksek diizeyde performans gosterme potansiyeline

sahiptir.

3.5.3. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli Sinir Aglari, derin 6grenme alaninda popiiler bir yontemdir. Genellikle goriintii
siniflandirma gibi gorsel verilerle ilgili problemlerde kullanilir. Ancak, metin verileri igin de
kullanilabilir. Evrisimli sinir aglari, bir yapay sinir ag1 ¢esididir. Girdi ve ¢ikti katmanlar ve
ayni zamanda gizli katmanlara sahiptir. Evrisimli sinir aglarinda bulunan gizli katmanlar,
evrisim adi verilen belirli matematiksel islevleri kullanarak 6zetleme veya filtreleme gibi
islemleri gerceklestirir. Evrisimli sinir aglarinda evrisim igleminin temel matematiksel formiilii

su sekildedir:
Ca,b = Z Zn1a+m,b+n * Fm,n (3.8)
m

Formiil 3.8’de, C,j ¢iktt matrisinin a’nc1 satir ve b’nci siitunundaki elemani, I, p4pn giris
matrisinin a+m’nci satir ve b+n’nci siitunundaki elemani ve F,, ,, filtre matrisinin m’nci satir ve
n’nci siitunundaki elemanidir. Evrisimli sinir aglarmin tipik katmanlart Sekil 3.12°de

gosterilmistir.

o

'/ 00000 02

Evrisim Katmam Maksimum Havuzlama Sabit Dense Tam Badglant:

Sekil 3.12 Metin siniflandirma igin standart ESA [62]
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Evrisim islemi, evrisim katmaninda gergeklestirilir. Bu katmanda birden fazla filtre
kullanilabilir ve her filtre i¢in ayr1 bir evrisim islemi gergeklestirilir. Her bir evrisim islemi

sonucu elde edilen matrisler 6zellik (6znitelik) haritalar1 olarak adlandirilir.

Evrisim katmani: Bu katmanda girdi verileri iizerinde evrisim islemleri uygulanir. Evrisim
islemi, bir filtre matrisinin girdi verileri iizerinde gezdirilmesi ile gergeklestirilir. Her bir filtre
matrisi farkli bir yerel 6zelligi tespit etmeye yardimer olur. Sekil 3.13’te goriildiigu lizere
evrisim islemi sirasinda filtre, giris matrisi ya da vektorii iistlinde gezdirilerek iist iiste gelen
hiicreler ¢arpilir. Sonunda ¢arpim sonuglari toplanir ve ¢ikis matrisine sirayla yazilir. Evrisimin
bu sekilde uygulanmasi giris matrisinin boyutunda bir indirgemeye sebep olur. Boyut olarak
giris matrisinin degerlerinin ayni kalmasi isteniyorsa matris kenarlara dolgu (padding) islemi

yapilabilir.

Giris: Fotograf Filtre Cikis

Sekil 3.13 Evrisim iglemi. Girig verisi resim oldugundan iki boyutludur. Bu nedenle matris seklinde
gosterilmistir [63].

Evrisim islemi sonucu olusacak boyut asagidaki sekilde hesaplanir:

Mgy 22T 41 (3.9)

S

p: dolgu miktari; f: filtre boyutu; n: matrisin ilk boyutu (satir veya siitun); s: adim kaydirma

Aktivasyon katmami: Bu katmanda evrisim katmanimin ¢iktisi iizerinde bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. ESA’da aktivasyon fonksiyonu, sinir agmin dogrusal olmamasini
saglamak icin kullanilir. Sinir aglarinin dogrusalliginin bozulmasi, sinir aginin daha karmasik
iliskileri 6grenmesine ve daha iyi bir performans gostermesine yardimci olur. Aktivasyon

fonksiyonlari, sinir aginin her bir katmanindaki noronlarin ¢iktilarin1 hesaplamak i¢in kullanilir.
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Sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Sigmoid, Tanh, ReLU ve Leaky ReLU

fonksiyonlar1 kullanilir.

Havuzlama (pooling) katmani: Havuzlama katmaninin amaci, giris verisinin boyutunu
azaltmak ve bdylece hesaplama maliyetini diisiirmektir. Havuzlama islemi sayesinde modelin
hesaplama ylikii azaltilacagi gibi asir1 uyum (overfitting) problemine karsi dayaniklilik arttirilir
ve modelin genellestirme yetenegi arttirilir. Havuzlama islemi sirasinda, giris verisi belirli bir
boyuttaki pencere ile taramir ve her pencere igin belirli bir islem gergeklestirilir. Ornegin,
maksimum havuzlama isleminde her pencerenin maksimum degeri alinirken, ortalama

havuzlama isleminde her pencerenin ortalamasi alinir.

Tam Baglanti Katmam (Fully Connected Layer): Tam baglanti katmani, girig verisinin
boyutunu azaltarak daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimci olur. Genellikle
ESA mimarisinin sonuna dogru bulunur. Tam baglanti1 katmani, her bir girigin tiim ndronlara
bagli oldugu bir katmandir. Bu katman, giris verisini alarak sinif skorlar1 gibi hedefleri optimize
etmek i¢in kullanilir. Bu katman sayesinde modelin ¢iktisi, siniflandirma problemleri i¢in

olasilik dagilimina doniistiiriilebilir.

Bu tezde, ESA ile metin siniflandirma yapmak i¢in 1B(ConvlD) ESA modeli kullanilmistir.
Metin verilerinin Keras Vektorizer ile olusturulan sayisal temsilleri modele girdi olarak

verilmis ve model egitilmistir.

3.5.3.1. Dolgulama Islemi
Dolgulama (Padding), genellikle dogal dil isleme veya zaman serisi analizi gibi alanlarda

kullanilan bir 6n isleme teknigidir. Bu teknik, veri O6rneklerinin boyutlarint esitlemek igin

kullanilir.

XXXX XXXX000
XXXXXXX XXXXXXX
XXXXX » XXXXX00
XXXXXX Sifir dolgusu XXXXXXO
XXX XXX0000

Cimle veya kelime dizisi

Sekil 3.14 Ciimle veya kelime dizilerinde dolgulama islemi [64]
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Bir metin siniflandirma problemi i¢in bir veri setindeki ciimlelerin uzunluklar farkli olabilir.
Ancak, geleneksel sinir aglari modelleri i¢in girdi boyutlarinin sabit olmasi gerekir. Bu
durumda, dolgulama teknigi kullanilarak tiim climleler ayni uzunluga getirilir. Kisa ciimlelerin
sonuna belirli bir karakter (genellikle 0) eklenerek bu islem gergeklestirilir. Tipik bir RNN
farkl1 uzunluktaki dizilerle egitilebilir. Ancak tekrarlayan sinir agr mimarilerinde bir RNN
katmanina girdi olarak verilen verinin bir sekli olmalidir. Bunun i¢in girdi olarak verilen tim
egitim orneklerini sabit bir dizi uzunluguna getirmek i¢in dolgulama islemi yapilir. Daha sonra

model bir maskeleme katmani ile baglatilarak egitim verilerindeki dolgulu degerler gizlenebilir.

3.5.4. Tekrarlayan Sinir Aglar

Geleneksel sinir aglarinda giris verilerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Fakat bu
varsayim, bazi problemler igin gegerli degildir. Ornegin, Tiirkceden Ingilizceye ¢eviri
uygulamalarinda “Kalemle yazi1 yaz” ve “Bu yaz ¢ok giizel olacak” metinlerini Ingilizce diline
cevirebilmek i¢in yaz kelimesinin Oniindeki kelimeleri bilmek onemlidir. Bu nedenle bir
climledeki elemanlar bagimsiz olarak ele alinamaz. Tekrarlayan sinir aglarma (Recurrent
Neural Networks-RNN) bir girdi dizisi olarak verilen tiim elemanlar ¢iktilariyla birlikte bir

sonraki katmanin girdisi i¢in hesaplamalara tabi tutulur.

TEKRARLAMA

GIZLI KATMAN

Sekil 3.15 RNN mimarisinde tekrarlayan gizli katmanlar [65]

Geleneksel sinir aglari; girdi olarak sabit uzunluklu vektor alarak, cikti olarak yine sabit
uzunluklu vektor tretir [66]. Tekrarlayan sinir aglarinda girdi ve ¢iktilar arasinda bire-bir iliski
olmak zorunda degildir. Birden-coga, ¢oktan-bire ve ¢oktan-¢oga iliskiler kurulabilir. Sekil
3.16°daki gibi ¢ok sayida kelime veya ciimle vektorii modele girdi olarak verilerek paralel

sekilde egitilir ve bir ¢ikt1 iiretebilir.
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Siniflandirma: Pozitif veya Negatif?
Bu film cok glzel

Sekil 3.16 RNN ile ¢oktan-bire siniflandirma [67]

Tekrarlayan Sinir Aglari, zaman serisi verilerini islemek i¢in tasarlanmistir ve metin verileri
gibi sirali verilerle ilgili problemlerde oldukga basarilidir. RNN’ler, metin verilerini islemek
icin kelime vektorlerinin ilizerinde egitilir. Bu vektorler, metin verilerini sayisal bir forma
dontistiirlir ve RNN tarafindan islenebilir hale getirir. RNN’ler, metin verilerini islerken her bir
kelimeyi sirayla igler ve her bir kelimenin islenmesi sirasinda 6nceki kelimelerden elde edilen

bilgileri kullanur.

3.5.5. Uzun-Kisa Siireli Bellek

Uzun-kisa siireli bellek (UKSB) yapay sinir aglari, yapay zeka ve derin 6grenme alanlarinda
kullanilan bir yapay sinir ag: tiirtidiir. Standart ileri beslemeli (feedforward) sinir aglarindan
farkli olarak, bir RNN tiirii oldugu i¢in geri beslemeli baglantilara sahiptir. Klasik sinir aglari
gibi sadece tek veri noktasini (resimler gibi) degil, ayn1 zamanda veri dizilerinin tamamin
(konusma veya video gibi) isleyebilir. Bu 6zellik, UKSB aglarini veri isleme ve tahmin etme
icin ideal hale getirir. UKSB; baglantili el yazis1 tanima, konugsma tanima, makine cevirisi,
konusma aktivitesi tespiti, robot kontrolii, video oyunlari ve saglik hizmetleri gibi gérevler i¢in

uygulanabilir.

UKSB, hem “uzun siireli hafizaya” hem de “kisa siireli hafizaya” sahiptir. Bu, UKSB’nin hem
uzun vadeli bagimliliklar1 hem de kisa vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip oldugu
anlamina gelir. Temel RNN’nin kisa siireli bellek problemini ortadan kaldirmak ig¢in
tasarlanmistir. UKSB uzun dizilerde ve zaman serilerinde temel RNN’leri etkileyen kaybolan

gradyan probleminden kacinir. Kaybolan gradyan problemi, RNN’lerin uzun siireli
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bagimliliklar1 6grenmesini zorlastiran bir problemdir. Bu problem nedeniyle, RNN’ler

gecikmelerle gézlemlenen olaylarin etkilerini 6grenmekte zorlanabilirler.

Unutma kapisi

- === m\.l

=

| Giris kaprsi Cikis kapis

.

Sekil 3.17 UKSB hiicresi [68]

UKSB ag1 ¢ok sayida hiicreden olusur. Her bir hiicre veriye ait farkli 6zellikleri 6grenir.
Hiicreler yapay sinir aglarindaki noéronlara benzer sekilde c¢aligir. Her bir hiicre girdi verisini
isler, c¢iktr Uretir ve kendi hiicre durumunu giinceller. Hiicreler, agin uzun siireli bilgiyi
saklamasina ve tagimasina izin verir. Hiicre durumu her bir zaman adiminda giincellenir.
Ornegin; metin verilerini isleyen bir UKSB aginda her bir kelimenin islendigi adimda hiicre
durumu giincellenir. Bu nedenle ag uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilir. Hiicre durumunu
kontrol etmek i¢in UKSB aglari, bir dizi “kap1” kullanir ve bu kapilar, veri dizisindeki bilgilerin
aga nasil girdigini, agda nasil saklandigimi ve agdan nasil ¢iktigini kontrol eder. Tipik bir
UKSB’de ii¢ kap1 vardir: unutma kapist (forget gate), giris kapisi (input gate) ve ¢ikis kapisi
(output gate). Bu kapilar filtreler olarak diisiiniilebilir ve her biri sinir agidir. Unutma kapisi,
onceki durumdan hangi bilgilerin hatirlanacagina veya dnemsiz oldugu i¢in unutulacagina karar
verir. Giris kapisi, hiicrenin mevcut durumundan hangi yeni bilgilerin saklanacagina karar verir.

Cikis kapisi ise mevcut durumdaki bilgilerin hangilerinin ¢ikis yapacagini kontrol eder.

3.5.6. Cizge Evrisimli Sinir Aglar

Cizgeler, noktalar ile noktalar1 baglayan kenarlardan olusan bir yapidir. Bir ¢izgede, genellikle
noktalar durumlari, kenarlar ise bu durumlar arasindaki iligkileri gosterir. Gergek hayattaki ya
da bilisim diinyasindaki iligkiler ¢izge olarak temsil edilebilir. Bilgisayar aglari, karayollar
haritalar1 ¢izge olarak temsil edilebilecegi gibi metinler de ¢izge olarak temsil edilebilir.
Cizgede metindeki kelimeler diigiimleri, kelimeler arasindaki iliskiler kenarlar1 temsil eder.

Cizge seklindeki bu temsil, metinlerin yapisini ve igerigini daha iyi anlamaya yardimci olabilir.
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Sekil 3.18 Sosyal Medya Verileri veri setinden alinan bir 6rnek verilerin ¢izge yapisi. Cizgedeki yesil
kenarlar dokiiman ve kelimeler arasindaki kenarlar, mavi kenarlar ise kelime-kelime aras1 kenarlardir.
Kirmizi noktalar ise dokiimanlarin TF-IDF indisleridir. (Diiglimlerdeki baz1 kelimeler
sansiirlenmistir.)

Cizge Evrisimli Sinir Aglari, ¢izgeler iizerinde islem yapabilen bir derin 6grenme modelidir.
Cizge yapidaki veriler fotograf verisi gibi diizenli ve 1zgara seklinde olmadigindan ESA gibi
geleneksel derin 6grenme algoritmalarini ¢izgelere uygulamak zordur. Evrisim islemini
genisletmek ve ¢izge yapilara uygulamak i¢in uzamsal yaklasimlar ve spektral yaklasimlar

gelistirilmistir.

Uzamsal (Spatial) yaklasimlar: Uzamsal alandaki evrisim i¢in, veriyi 6nce ¢izge diiglimleri
ve bunlarin iligkileri seklinde temsil etmek gerekir. Cizge olusturulduktan sonra evrigim iglemi
cizge digiimleri ve kenarlar1 iizerinde geleneksel evrisim islemine benzer bazi kurallara gore
yapilir. Ormegin; GraphSAGE, Hamilton vd. [69] tarafindan &nerilen cizgelerin evrisimi igin
bir uzamsal yaklagimdir. Diigiim sayis1 sabit olmayan biiyiikk ol¢ekli ¢izgelerde diigiim
temsilleri olusturmak i¢in tasarlanmistir. GraphSAGE, bir diigiimiin yerel komsulugundan
ozellikleri 6rnekleyerek ve toplayarak diigiim yerlestirmelerini olusturmak icin bir toplama
islevi 6grenir. Uzamsal yaklasimlarin en biiyiik zorlugu evrisim islemini farkli uzakliktaki
komsular ile yapmaktir. Duvenaud vd. [70] Neural FP adli yontemle bu zorlugun iistesinde
gelmek i¢in farkli derecelerdeki diigiimler i¢in farkli komsuluk matrisi kullanmistir. Béylece

bu yontemle modelin yerelligi korunurken farkli boyuttaki komsuluklarin iglenmesi saglanir.
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Spektral yaklasimlar: Spektral yaklagimlarda, dncelikle ¢izgeler lizerinde Fourier dontigiimii
yapilarak onemli Oznitelikler ¢ikarilir. Spektral yaklasimda oncelikle graf sinyali x, Fourier
dontistimii F ile spektral domaine doniistiiriiliir. Daha sonra evrisim islemi uygulanir. Evrisim

isleminden sonra elde edilen sinyal ters Fourier doniisiimiine tabi tutulur [71].
F(x)=UTx (3.10)
F1(x) = Ux (3.11)

Burada U, normalize edilmis ¢izge Laplace 6zvektorler matrisidir. x ¢izge sinyali, T zaman

degiskenidir.

_1 -
L=1Iy—D2AD 2 (3.12)
L=UAUT (3.13)

L 6zvektorler matrisi, D derece matrisi ve A grafik komsuluk matrisidir A(lambda) 6zdegerlerin

kosegen matrisidir.
Mallat’in [72] evrigim teoremine gore evrisim iglemi:
g*x=FYF(g)@F(x))=UUTg@UTx) (3.14)

(UTg spektral domainin filtresidir.) Filtreyi kosegen matris g, ile basitlestirirsek, spektral

yontemlerin temel fonksiyonu asagidaki gibi olur.
g *x = Ug, UTx (3.15)

3.5.6.1. Cizge Evrigimli Sinir Aglar: Literatiir Taramast
Literatiir incelendiginde, ¢izgelere evrisim isleminin uygulanabilmesi i¢in bir¢ok farkli yontem

denendigi goriilmektedir. 2014’te LeCun vd. ESA’nin ¢izgelere uygulanabilmesi i¢in iki ayr1
yontem denediler. Yontemlerden biri ¢izge alaninin hiyerarsik kiimelenmesine, digeri Laplace
spektrumuna dayanir. Diisiik boyutlu ¢izgeler ile yaptiklar1 deneyde, girdi boyutundan bagimsiz

bir miktar parametreyle evrisim katmanlarinin 6grenilebilecegini gosterdiler [73].

Defterrard vd. [74] 2016 yilinda yaptiklar1 calismada Chebyshev polinomlarinit kullanarak
spektral filtreler elde ederek filtre yerellestirme sorununu c¢ozdiiler. Bu filtreler ile MNIST ve

20NEWS veri setlerinde deneyler yaptilar. Kipf ve Welling [44] c¢izgeler iizerinde evrisim
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islemini Weisfeiler-Lehman algoritmasi ile basitlestirerek Cizge Evrisimli Sinir Aglar fikrini
ortaya atmiglardir [75]. Weisfeiler-Lehman algoritmasi, ¢izgelerin yapisini basitlestirmek i¢in
birlesik ve tekrarlayan bir islem uygular. Algoritma, her bir diigiimiin etrafindaki komsuluk
yapisini analiz ederek diiglimlere etiketler atar. Bu islem, her adimda diigiimlerin etiketlerini
giinceller ve daha sonra etiketleri kullanarak diigiimleri gruplar. Bu sekilde, ¢izgenin yapist

basitlestirilir ve graf (¢izge) lizerindeki Oriintiiler daha kolay yakalanabilir hale gelir.

Yao vd. [1], [44]’deki ¢izge evrisimli sinir aglar1 modelini metin siniflandirma problemine
uyarlayarak metin tabanli GCN (textGCN) ismini verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Bu
yontem biitiin derlemin (korpus) tek bir ¢izge haline getirilmesine dayanir. Metin tabanli GCN
modelinde olusturulan bu ¢izgeye iki katmanli evrigim iglemi uygulanir. Bu yontem ile metin

siniflandirma problemi diigiim siniflandirma problemine indirgenmistir.

3.5.6.2. Cizge Evrisimli Sinir Aglart Temel Kavramlar
Cizge evrisimli sinir aglarinin temel amaci diiglimlerin 6zelliklerini ve komsuluk iliskilerini

kullanarak veri tizerinde islemler gerceklestirmektir. Yaklasima evrisimsel denilmesinin nedeni

ayni agirliklar ile birinci dereceden komsuluk iligkilerinin hesaplanmasidir.

Komsuluk Matrisi (Adjacency Matrix), bir ¢izgenin diiglimleri arasindaki iligkileri temsil
eden matristir. Cizgedeki bir diiglimiin diger diigiimlerle olan baglantilarin1 gosterir. Eger 1 ve
j diigtimleri arasinda bir baglant1 varsa, komsuluk matrisinin i. satir1 ve j. siitunu 1 degerine
sahip olur. Eger baglanti yoksa 0 degeri kullanilir. Genellikle simetrik bir matris olarak
kullanilir: A1, j] = A[j, i]. Bu matris, GCN modelinin komguluk bilgisini temsil etmek i¢in
kullanilir ve komsu diigiimlerin bilgisini GCN katmanlarinda kullanarak diigtimlerin

ozelliklerinin giincellenmesinde rol oynar.

0N m >
[ I I R e T
Ll ===
OO || =M
ool ol

Sekil 3.19 Bir ¢izge 6rnegi ve ¢izgenin komguluk matrisi

Derece (Degree) Matrisi, bir grafin (¢izge) diiglimlerinin derecelerini i¢eren bir kare matristir.

Bir grafin derecesi, bir diigiimiiniin kenarlarla olan baglant1 sayisidir. Yani, bir diigiimiin kag
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tane komsusu oldugunu ifade eder. Derece matrisi ise, her diigiimiin derecesini teskil eden bir
matristir. Derece, her diiglimiin ka¢ tane komsusu oldugudur. Derece matrisi genellikle
diyagonal matristir. Matrisin kosegenindeki elemanlar, grafin diiglimlerinin derecelerini ifade

eder. Diger elemanlar ise genellikle sifirdir. Matrisin boyutu, grafin diiglim sayisina esittir.

Cizge evrigimli sinir aglarinda, komsuluk matrisinin normallestirilmis hali modelde girdi olarak
kullanilir. Komsuluk matrisi olan A matrisi, D derece matrisi kullanilarak asagidaki formiille

normallestirilir.

-1 1
Apge =D2 xAxD 2 (3.16)
A, matrisi, A matrisinin normallestirilerek, diiglimler arasindaki iligkileri ve diigiimlerin
derecelerini dikkate alan bir formu olarak kullanilir. GCN gibi yontemlerde Ap,; matrisi,
diigiimlerin komsuluk bilgisini temsil eden bir 6zellik matrisine ¢arpan olarak kullanilarak graf
tizerindeki islemler gerceklestirilir. Bu normallestirme islemi, GCN'nin daha istikrarli ve etkili

bir sekilde ¢alismasina yardimei olur

Ozellik (Oznitelik) Matrisi, ¢izge diigiimlerine iliskin 6zelliklerin saklandig1 matristir. Diigiim
sayistyla ayni boyuttadir. Cizge diiglimlerinin vektor temsilidir. Genellikle 1 ve 0’lardan olusan

temsille gosterilir.

Bir GCN modelinde katmanlar, bir diigiimiin ka¢ komsuluk seviyesi geriye gidecegini

gosterir. Ikinci katmanda islem yapmak icin diigiimiin komsusunun komsusuna gidilir.

Gizli Katman Gizli Katman

Girdi OM %/\i Gikti
Vot . L. Qt{?)i o AR

X = HO ' Z=HM
%&j@ AL

Sekil 3.20 GCN mimarisinde katmanlar. Ilk seviye komsuluklar mavi renkte, ikinci seviye
komguluklar sar1 renk ile gosterilmistir [76].



45

Bu sinir aglarina evrisimli denilmesinin nedeni ESA’daki gibi tiim diiglimlerde ayn1 agirliklarin
kullanilmasidir. Cizge evrisimli sinir aglarinda ileri yayilim sonucu elde edilen matris agsagidaki

sekilde hesaplanir.

1 1
X' = o(DZAD2XW) (3.17)

Normallestirilmis komsuluk matrisi, katman girdisi ve agirliklar ile garpilarak X' elde edilir. X
sinir aginin girdisini, W sinir agindaki agirliklari, D derece matrisi, A komsuluk matrisi ve o

aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Cok katmanl ¢izge evrisimli sinir aginda X, ilk katmanda diigiimlerin 6znitelik vektorlerini
temsil eder. Sonraki katmanlarda X 6nceki katmanin ¢iktisidir. Son katmanin ¢iktis1 ise modelin

ciktisidir.

3.6. Smiflandirma Modellerinin Egitimi

Klasik makine O6grenmesi algoritmalarindan Naive Bayes ile egitim genellikle tek adimda
gerceklesir. Bu nedenle Naive Bayes algoritmasi i¢in epoch veya iterasyon gibi kavramlar
kullanilmaz. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, onceden hesaplanmis olasiliklara
dayanarak veri noktalari siniflandirir. Egitim siirecinde, modelin parametreleri hesaplanir ve
bu parametreler sonraki tahminlerde kullanilir. Her bir 6zelligin smif iizerindeki etkisini
hesaplamak i¢in kullanilan Bayes teoremini kullanir. Egitim setindeki drneklerin 6zellikleri ve
smif etiketleri iizerinde hesaplamalar yapilir ve bu hesaplamalar sonucunda modelin

parametreleri elde edilir. Bu parametreler tahmin i¢in kullanilir.

Klasik makine 6grenmesinin aksine, yapay sinir aglari, verilerin karmasik iligkilerini 6grenmek
icin agirliklar ve bias degerlerini iteratif olarak giincelleyerek egitilir. Egitim siirecinde, yapay
sinir aglar1 veri orneklerini besler, ileri yayilim (forward propagation) adi verilen bir islemle
ciktilar1 tahmin eder ve ardindan geriye yayilim (backpropagation) adi verilen bir islemle hata
degerlerini geriye dogru ileterek agirliklar1 giinceller. Bu siireg, belirli bir sayida epoch veya

iterasyon boyunca tekrarlanir.
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Sekil 3.21 Sinir aglarinda ileriye ve geriye yayilim [77]

Tleriye yayilim, verinin agin girisinden baslayip katmanlardan gegerek ¢ciktrya dogru ilerlemesi
islemidir. Ileriye yayilim, veri girisi iizerinden agirliklarm ve biaslarin islenmesini ve
aktivasyon fonksiyonlar1 tarafindan hesaplanarak her katmandan geg¢isini igerir. Bu adimda,
giris verisi her katmana iletilir ve son katmanda ¢ikt1 elde edilir. Ileriye yayilim siireci, agin

ciktisin1 hesaplarken ilgili verilerin aktarilmasini saglar.

Geriye yayllim, agin ¢iktisinin hedef ¢iktiyla karsilastirilmast ve bu hata {izerinden agin geriye
dogru katmanlara dogru hata miktarin1 geriye yaymasidir. Geriye yayilim siireci, hata kaybini
azaltmak ve agirliklarn giincellemek i¢in kullanilir. Hatanin geriye yayilmasi, bayir inisi
algoritmasi kullanilarak yapilir. Bu adimda, hata gradyani, ¢ikt1 katmanindan baslayarak geriye

dogru katmanlara iletilir ve her bir agirligin ve biasin giincellenmesi i¢in kullanilir.

3.6.1. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, geriye yayilimin hesapladigi hatalardan yararlanarak agin
agirliklarini giincellemek ve performansi iyilestirmek i¢in tasarlanmistir. Bu algoritmalar, hata
fonksiyonunu minimize etmek i¢in agirlik giincellemelerini yonlendirir. En yaygin kullanilan
optimizasyon algoritmalarindan biri bayir inigidir (gradient descent). Bayir inisi, agin
agirliklarin1 hata fonksiyonunun negatif gradyanina (tiirevine) gore giinceller. Bu, agirliklari
hatanin azaldig1 yonde giincelleyerek optimum c¢o6ziime dogru ilerlemeyi saglar. Diger
optimizasyon algoritmalari, bayir inisinin gelistirilmis versiyonlaridir. Ornegin, momentum,

RMSProp, Adam gibi optimizasyon algoritmalari, bayir inisini daha hizli ve etkili bir sekilde
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gerceklestirmek i¢in farkl teknikler kullanir. Bu algoritmalar, gradyanin yonlendirildigi hiz ve

yonii kontrol ederek agirlik giincellemelerini yapar.

Yapay sinir aglarinda optimizasyon islemi, bir hata fonksiyonunun (loss function) belirli
kisitlara ve parametrelere bagli olarak en diislik degere ulasmasini saglamayi amaglar. Bu islem,

agin egitimi siirecinde gergeklestirilir ve agin tahminlerinin dogrulugunu artirmay: hedefler.

Amag Fonksiyonu
' Global Maksimum

Diizliik
. = Yerel Maksimum

Diiz Yerel Maksimum

Yerel Minimum

Global Minimum

Arama Uzay:

Sekil 3.22 Optimizasyon problemlerindeki temel kavramlar [78]

Optimizasyon isleminin temel amaci, kayip veya maliyet fonksiyonu i¢in bulunan minimum
degerin yerel minimum yerine global minimuma ulagmasini saglamaktir. Egitim kiimesinde
bulunan minimum degerler her zaman en iyi sonucu garanti etmeyebilir; optimizasyon islemi
yerel minimuma diismiis de olabilir. Bu nedenle, hangi modelde hangi optimizasyon
algoritmasinin kullanildig1 biiyilk 6nem tasir. Yapay sinir aglarinda kullanilan c¢esitli
optimizasyon algoritmalari mevcuttur. Bayir inisi, stokastik bayir inisi, RMSprop, Adam,
Adagrad ve Adadelta bunlardan bazilaridir. Bu tez caligmasinda, adam optimizasyon

algoritmasi kullanilmistir.

3.6.1.1. Adam Optimizasyon Algoritmasi
Adam optimizasyonu, derin 6grenme modellerini egitmek icin stokastik bayir iniginin yerine

kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam, AdaGrad ve RMSProp algoritmalarinin en
iyi Ozelliklerini birlestirerek giiriiltiili problemlerde seyrek gradyanlar1 isleyebilen bir

optimizasyon algoritmasi saglar.

Adam algoritmasi, 2015 yilinda Diederik Kingma ve Jimmy Ba [79] tarafindan “Adam: A

Method for Stochastic Optimization” bashkli makalede tanitilmistir. Algoritmanin adi
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“Adaptive Moment Estimation” (Uyarlanabilir Moment Tahmini) kelimelerinin kisaltmasindan
gelmektedir. Adam algoritmasi, stokastik hedef fonksiyonlarinin birinci mertebeden gradyan
tabanli optimizasyonu i¢in kullanilir. Algoritma, diisiik mertebe momentlerinin uyarlanabilir
tahminlerine dayanir ve kolayca uygulanabilir, hesaplama agisindan verimli, az bellek gerektirir
ve gradyanlarin diyagonal dlgeklendirmesine karst degismezdir. Ayrica, veri ve parametreler
acisindan biiyiik problemler i¢in uygundur ve ¢ok giiriiltiilii ve seyrek gradyanlarla ¢aligabilen

problemler i¢in de uygundur.

3.6.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir aktivasyon fonksiyonu, giris verileri agirliklarla carpildiktan ve oOnyargi(bias) kismi
eklendikten sonra tek bir degere doniistiiriilen ¢ok sayida noronun toplam ¢iktisini almaktan
sorumludur. Toplam ¢iktinin dogrusal (lineer) olmamasini saglar. Dogrusal bir ¢ikti
olusturmayan aktivasyon fonksiyonun burada uygulanmasinin nedeni, biitiin gercek hayat
problemlerinin dogrusal bir ¢o6ziime sahip olmamasidir. Bu nedenle, model grafigini
sekillendirmek ve egitim veri noktalarina uymak i¢in aktivasyon fonksiyonlarmin kullanilmasi
gereklidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmasaydi, egitim sirasinda geriye yayilim
kullanilarak modelin veriye daha uygun hale getirilmesi saglanamazdi. Son zamanlarda
aragtirma caligmalarinda kullanilan bazi popiiler aktivasyon fonksiyonlari; sigmoid, RELU,
hiperbolik tanjant ve siniflamada olasiliksal ¢6ziim {ireten Softmax’tir. Bu aktivasyon

fonksiyonlarinin arasindan bu ¢alismada kullanilanlar agiklanacaktir.

3.6.2.1. RELU Aktivasyon Fonksiyonu
RELU (Rectified Linear Unit - Dogrultulmus Dogrusal Birim), girdi degerlerinde pozitifligi

arayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Girdi degeri pozitif ise degeri oldugu gibi dondiirtir; aksi

takdirde, deger sifirdan kiiciikse, ¢ikt1 degerini sifir (0) olarak dondiiriir.

3.6.2.2. Softmax
Softmax fonksiyonu, ¢ikt1 ndronlari izerinden normallestirilmis bir olasilik dagilimi dondiirtir.

Cogunlukla ¢ok smifli siniflandirmada kullanilir; ¢linkii her sinif i¢in maksimum degerin nihai
siif olarak dondiiriildiigii olasilik degerleri saglar. Softmax, modelimizin son katmanlari i¢in
bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir. Ornegin; bir modelin son katmaninda softmax
aktivasyon fonksiyonu olarak kullaniliyorsa, kedi ve kopek fotograflar1 arasindaki

siniflandirmada bir kedi fotografi icin %80 kedi, %20 kdpek seklinde bir sonug beklenir.
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3.6.3. Kayip Fonksiyonlari
Kayip fonksiyonlari, makine 6grenme modelinin performansin1 6lgmek i¢in kullanilir. Bir
makine 6grenme modeli, verilen bir girdiye karsilik bir tahmin {iretir. Bu tahminin dogrulugunu

6l¢mek icin kayip fonksiyonlart kullanilir.

Kayip fonksiyonlari, modelin tahminini gergek degerle karsilastirarak bir hata degeri tiretir. Bu
hata degeri ne kadar diisiikse, modelin performansi o kadar iyi demektir. Modelin egitim
siirecinde, kaylp fonksiyonunun degerini en aza indirmeye calisiriz. Bdylece modelin

tahminleri gercek degerlere daha yakin hale gelir.

Kayip fonksiyonlari, modelin performansini 6l¢mek ve modelin egitim siirecini yonlendirmek

i¢in kullanilir.

3.6.3.1. Kategorik Capraz Entropi
Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross-Entropy), ¢ok smifli simiflandirma

problemlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Bu fonksiyon; modelin tahmin ettigi
olasilik dagilimini, gergcek olasilik dagilimi ile karsilastirarak bir hata degeri iretir. Formiilii su

sekildedir:

H(p,q) = —X;pilog(q;) (3.18)

Burada p gergek sinif etiketlerini temsil eden bir vektordiir ve @ modelin tahmin ettigi olasilik

dagilimini temsil eden bir vektordiir.

Kategorik ¢apraz entropi, gercek sinif etiketleri ile modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi
arasindaki farki 6lger. Modelin tahminleri gercek sinif etiketlerine ne kadar yakinsa, kategorik

capraz entropi degeri o kadar diisiik olur.

Ornek olarak, bir modelin 3 sinifi ayirt etmesi gerektigini diisiinelim. Modelin tahmin ettigi
olasilik dagilimi [0.1, 0.8, 0.1] olsun. Bu dagilim, modelin ilk smifin olasiligin1 %10, ikinci
sinifin olasiligini %80 ve {iciincii sinifin olasiligini %10 olarak tahmin ettigini gosterir. Gergek
olasilik dagilimi ise [0, 1, 0] olsun. Bu dagilim, verinin ger¢ek sinifinin ikinci sinif oldugunu

gosterir. Bu durumda Kategorik Capraz Entropi kayb1 asagidaki gibi hesaplanir:
loss = -log(0.8) = 0.097

Bu kayip degeri ne kadar diisiikse, modelin tahminleri ger¢cek degerlere o kadar yakin demektir.
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3.6.4. Egitim Tur Siiresi, iterasyon ve Parti Boyutu

Egitim tur siiresi (Epoch), biitiin veri setinin ag boyunca ileri ve geri hareket etmesi anlamina
gelir. Geri harekete geriye yayilim da denilebilir. Egitim turlar1 ile model agirliklari
giincellenerek modelin veriye en uygun sekle gelmesi saglanir. Iterasyon, belirli bir parti
boyutundaki verilerin ag tlizerinden ileri geri aktarimidir. Bir egitim tur siiresi belirli parti
boyutundaki verilere yapilan iterasyonlarin veri setindeki egitim verilerine uygulanmasi ile
tamamlanir. Parti boyutu (Batch size) ise egitim igin bir iterasyonda modele verilecek veri
adedidir. Parti boyutu ne kadar biiyiik olursa, o kadar fazla bellek alan1 gerekir. Biiytik bir parti
secilirse, her iterasyon icin egitim drnegi de biiyiik olacaktir. Ornegin; 2000 verilik bir veri seti

i¢in parti boyutu 1000 segilirse bir epoch i¢in iki adet iterasyon gerekir.

Batch Size =100

Batch Size
=500

Batch Size
=1000

Epoch basina iterasyon

Epoch basina
Epoch basina sayisi=10

iterasyon sayisi=1 iterasyon sayisi=2

Sekil 3.23 Parti boyutu(Batch Size), epoch ve iterasyon [80]

Model egitilirken daha yliksek bir epoch sayisi segcmek, modelin daha dogru sonuglar verecegi
anlamina gelmez. Aksine modelin ezberlemesine (overfitting) neden olabilir. Modelin egitimi
icin epoch sayisi arttirilirsa ve diger hiperparametre degerlerinden bagimsiz olarak, bir

noktadan sonra test dogrulugunun daha diisiik oldugu gozlemlenebilir.

3.7. Simiflandirma Modelinin Degerlendirilmesi

3.7.1. Hata Matrisi

Derin 6grenme ve makine 6grenmesinde tasarlanan siniflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek icin hedef nitelige ait tahmin edilen degerler ile gercek degerlerin
karsilastirildigi hata matrisi (confusion matrix) siklikla kullanilmaktadir. Hata matrisinin

elemanlar asagidaki sekildedir:

Gergek Pozitif (True Positive - TP): Sinifi dogru olan etiketi dogru sekilde tanimlamak
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Gergek Negatif (True Negative - TN): Sinifi yanlis olan etiketi yanlis sekilde tanimlamak
Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Sinift yanlis olan etiketi dogru sekilde tanimlamak

Yanlis Negatif (False Negative - FN): Sinifi dogru olan etiketi yanlis sekilde tanimlamak

Tahmin Edilen Degerler

Gercek Degerler

Sekil 3.24 ki sinifl1 siniflandirma problemine iliskin hata matrisi

Siiflandirma sonuglarinit dogru bir sekilde degerlendirmek ve farkli parametre degerleri ile
karsilagtirmak i¢in hata matrisi kullanilarak bazi 6lgiitlerin hesaplanmasi gerekmektedir. Hata

matrisi kullanilarak hesaplanan bazi metrikler asagidaki gibidir:

Dogruluk (Accuracy): Dogru ya da yanlis olarak (TP+TN) ka¢ tane degeri dogru olarak
tahmin ettigimizin ol¢iisiidiir. Gergek negatiflerin ve gergek pozitiflerin daha énemli oldugu
veya smif dagilimmin dengeli oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin, bir resimdeki nesneyi
tanimak veya bir metnin konusunu belirlemek gibi problemlerde dogruluk tercih edilebilir.
Dogruluk asagidaki sekilde hesaplanir:

TP+TN

Dogruluk = ———————
TP+FP+TN+F

(3.19)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin kag¢ tanesinin gergekte pozitif

oldugunun 6lgiistidiir. Kesinlik asagidaki sekilde hesaplanir:

TP
TP+FP

Kesinlik = (3.20)

Duyarhhik (Recall): Veri kiimesindeki tiim pozitif degerlerden kag¢ tanesinin dogru tahmin
edildiginin 6l¢iisiidiir. Asagidaki sekilde hesaplanir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.21)
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F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu iki metrigin dengeli
bir sekilde degerlendirilmesini saglar. F1 skoru, sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda
daha iyi sonu¢ verirken, dogruluk dengeli simif dagilimina ihtiyag duymaktadir. Yanlis
negatiflerin ve yanlis pozitiflerin ¢ok dnemli oldugu veya sinif dagiliminin dengesiz oldugu
durumlarda kullanilir. Ornegin, bir hastalig1 teshis etmek veya dolandiricilik tespiti yapmak

gibi problemlerde F1 skoru tercih edilebilir. Asagidaki sekilde hesaplanir:

Kesinlik*Dogruluk

Fl1 =2+«

(3.22)

Kesinlik+Dogruluk
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4. BULGULAR

Calisma sonucunda elde edilen bulgularin degerlendirilmesine bu béliimde yer verilmistir.

Modelleri egitirken ve test ederken kullanilan bilgisayarin 6zellikleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 Bilgisayari 6zellikleri

Donanim/Yazilim Detaylar
CPU 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz
RAM Samsung 16 GB DDR 3.2GHZ
GPU Intel(R) Iris(R) Xe Graphics
SSD Samsung PM991a NVMe 512GB
0S Windows 10 Enterprise 64-bit (10.0, Build 19045)

Bu tez ¢alismasinda Spyder programinin 5.3.3 ve TensorFlow kiitiiphanesinin 2.8.2 versiyonu
kullanilmistir. 4 farkl algoritma, 2 adet Tiirkce veri seti ile egitilmis ve 8 adet model elde
edilmistir. Birinci model i¢in i¢in klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan Naive Bayes
kullanilmustir. kinci model derin 6grenme algoritmalarindan sadece bir katmaninda ESA olan
6 katmanl1 ve liclincii model ise bir katman1 UKSB olan 5 katmanli sinir aglari ile tasarlanmustir.
Son model ise 2 adet ¢izge evrisim katmani olan GCN ile tasarlanmistir. Metrik olarak
modellerin test dogrulugu, f1 Skoru, hata matrisi ve modelin egitimi boyunca elde edilen kayip

epoch ve dogruluk epoch grafikleri ile modeller karsilastirilmistir.

TTC4900 ve Sosyal Medya Verileri veri setlerinin %10°u egitim %10’u dogrulama ve %80°1
egitim i¢in ayrilmistir. Egitim test ve dogrulama i¢in her siniftan esit sayida veri olmasi
saglanmistir. Ancak Sosyal Medya Verileri veri setinde kategorilerde esit sayida veri
bulunmamaktadir. Bu nedenle kategorilerdeki verilerin yaklasik olarak esit olmasi saglanmustir.
Egitim, dogrulama ve test veri kiimelerindeki kategorilerin sayisina iliskin grafikler Sekil
4.1°de verilmistir. Ayrica bazi modellerde biitiin veri setindeki egitim verileri yiizdesel olarak
artirtlip azaltilarak modellerin dogrulama dogruluklarindaki degisim goézlemlenmistir. UKSB
algoritmasi ile olusturulan modelin TTC4900 modeli ile egitiminin uzun siirmesi {izerine her

epoch basina gegen zamana iliskin grafik ¢izdirilmistir.
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Sekil 4.1 Veri setlerinde egitim test ve dogrulama i¢in ayrilan verilerin siniflara gére dagilimlari.
SMV, Sosyal Medya Verileri veri setidir.

4.1. Naive Bayes Simiflandirici ile Olusturulan Modellere iliskin Bulgular

Multinominal Naive Bayes algoritmasi ile olusturulan modelin TTC4900 ve Sosyal Medya
Verileri veri setinin egitim i¢in ayrilan %801 ile egitimine iliskin test verilerinin heatmap
seklinde hata matrisi Sekil 4.2°deki gibidir. SMV (Sosyal Medya Verileri) ile egitilen birinci
modelde egitim i¢in kullanilan pozitif kategorileri igeren veri setinin daha yiiksek olmasi
nedeniyle pozitif tahmin ettikleri degerler daha fazladir. Ancak model yiizdesel olarak negatif
kategori i¢in daha iyi bir tahminde bulunmustur. TTC4900 ile egitilen ikinci modelde, model
diinya ve teknoloji kategorisinde diger kategorilere gére daha az miktarda dogru tahminde

bulunmustur.
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Actual

TTC4900 (Testing)
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Sekil 4.2 Naive Bayes siniflandiric1 algoritmasi ile olusturulan iki adet modelin SMV ve TTC4900 ile
egitimi sonucunda olusan test veri setleri i¢cin heatmap seklinde hata matrisi

Multinomial Naive Bayes smiflandirict ile olusturulan modellerin egitim veri setlerindeki

yiizdesel degisime karsi dogrulama dogruluklarini gézlemlemek amaciyla modeller farkli

oranlarda egitim veri setleri ile yeniden egitilmistir. Egitime iliskin egitim i¢in kullanilan veri

setleri orani ve dogruluk yiizdeleri Tablo 4.2’de verilmistir. Modelin genel olarak egitim verisi

artttkca dogrulama dogrulugu artmustir. Stirekli olarak artisa karsi istisna; egitim verileri

ayrilirken egitim i¢in kullanilan verilerin degismesinden kaynaklanmaktadir. Bazi egitim

verileri modelin daha ayirt edici kelimelerle kelime dagarcigi olusturmasini saglar. Ancak bazi

verilerde model ayirt edici kelimeleri tespit edemez.

Tablo 4.2 Multinomial Naive Bayes siniflandirici ile olusturulan modellerin TTC4900 ve Tiirkce
Sosyal Medya Verileri veri setlerindeki dogrulama dogrulugu

Veri Seti Ad TTC4900 I\tll:;:{k;;ae\?;):ﬁl:l!l
Egltg:aztlarISI DY(EngdUelzlik Dogruluk Yiizdesi
0.1 83.20 78.05
0.2 86.28 80.46
05 90.20 82.62
08 90.51 81.92
0.9 89.5 80.85

Artis1 grafiksel olarak goérmek i¢in Tablo 4.2°nin grafige dontstiiriilmis hali Sekil 4.3’te

verilmistir.
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Accuracy vs Training Set Size

95

90 _—
o ‘—’——””,4f’ff—.

80

75

70

0,10 0,20 0,50 0,80 0,90
e TTC4900 Accuracy Sosyal Medya Accuracy

Sekil 4.3 Tablo 4.2’nin grafik hali

Naive Bayes simiflandirict ile olusturulan ve TTC4900 veri seti ile egitilen modelin yanlig

siiflandirdig metin 6rnegi Sekil 4.4°te gortilmektedir.

Text: tirkiye nin ilk spor turizmi fuari tirkiye nin ilk spor turizmi fuari 1 3 kasim
tarihleri arasinda antalya da gerceklestirildi tirkiye a nin konusunda ilk fuari olma
ozelligine sahip a anfas sporturkey a @1 a @3 kasim 2012 tarihleri arasinda antalya expo
center a da gerceklestirildi Glkemizin en genis hizmet agina sahip spor iletisim firmasa
olan eurcasiasports a un fuar icin 6zel hazirladiga iilkemizi ile tesislerimizi anlatan
kitap ve cd a yi tanittigi anfas sporturkey fuarini yaklasik 15 bin kisi ziyaret etti
fuara katilan ulusal ve uluslar arasi bircok firma ikili gériismelerle iilkemizin spor
turizmi alanindaki tanitimini gerceklestirip gelecek yil icin rezervasyonlar yaptirdi
fuara bircok tirk ve yabanci ilke spor federasyonu yani sira otel ve seyahat acenteleri
katilda

Tahmini Etiket: ekonomi

Gercek Etiket: spor

Sekil 4.4 Naive Bayes siniflandiricisinin yanlis siniflandirdigi metin 6rnegi

Tiim modellerin de egitiminde kullanilan %80 veri setleri ile egitilen modellerin %10 test veri
kiimeleri ile test edilmesi sonucu olusan test dogrulugu ve fl1 skoru tablolar1 da asagida

gorilmektedir.

Tablo 4.3 Egitilen Naive Bayes modellerin SMV ve TTC4900 veri kiimelerine ait test verilerinin
dogruluk ve f1 skoru (ylizdesel olarak)

Veri Setleri | Dogruluk | F1 Skoru
SMV 85 85
TTC4900 91.8 91.8
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4.2. ESA ile Olusturulan Modellere iliskin Bulgular

Deneydeki modellerin karsilagtirilabilmeleri i¢in tim modellerde ayni egitim ve test veri setleri
kullanilmalidir. Bu nedenle evrisimli sinir aglar1 ile olusturulan modeller, tim modellerde
egitim i¢in ayrilan TTC4900 ve SMV veri setlerinin %80’lik dilimi ile egitilmistir. Bu

modellere iligkin bulgular bu kisimda verilecektir.

Modeller egitilmeden oOnce veri setlerindeki metinler, 6n islem adimlarindan geger ve
metinlerdeki kelimelerin vektér temsilleri olusturulur. Eger smiflandirma i¢in ESA
kullanilacaksa metindeki vektér boyutlarinin esit olmasi gerekir. Bu nedenle dolgulama
(padding) yapilarak tim metin verilerinin ayni1 uzunlukta vektore doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Veri kayb1 olmamasi i¢in maksimum boyut vektor dizilerindeki en uzun ciimle
uzunluguna gore belirlenerek, egitim ve test veri setlerine asagidaki sekilde dolgulama

(padding) islemi yapilmigstir.

max_length = max([len(seq) for seq in X_train_vec + X_test_vec])

X_train_vec = pad_sequences(X_train_vec, maxlen=max_length)
X _test vec = pad sequences(X_test vec, maxlen=max_length)

Sekil 4.5 Dolgulama (padding) islemi ile ilgili kod parcasi

Veri kiimesindeki siniflandirma etiketleri numerik olmadigi i¢in ya numerik temsilleri ya da

one-hot encoding vektor temsilleri olusturulur.

y_train_encoded = pd.get dummies(y train)
y_test_encoded = pd.get_dummies(y_test)

Sekil 4.6 Etiketleri sayisal forma doniistiiren kod parcasi

Bu tez calismasindaki, deneylerde kullanilan ESA modelinin katmanlarina iligskin kod Sekil

4.7°de goriilmektedir.
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model = Sequential()

model.add(Embedding(input_dim=1en(tokenizer.word index) + 1, output _dim=100, input_length=max_length))
model.add(ConviD(128, 5, activation="relu"))

model.add(GlobalMaxPooling1D())

model.add(Dense(64, activation='"relu'))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(y_train_encoded.shape[1], activation='softmax'}))

model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

Sekil 4.7 Modelin olusturulmasi

Modeldeki katmanlara ve islevlerine kisa bir genel bakis su sekildedir:

e Embedding: Bu katman, tam say1 kodlu metin verilerini girdi olarak alir ve her tam
say1y1 (bir kelimeyi temsil eden) sabit boyutta bir yogun vektore esler (bu durumda 100).
Elde edilen ¢ikt1 (batch_size, input_length, output dim) seklinde bir 3B tensordiir.

e ConvlD: Bu katman girdi verilerine 1D evrisim islemi uygular. 128 filtre ve 5 ¢ekirdek
boyutuna sahiptir ve ReLU aktivasyon islevini kullanir. Bu katmanin ¢iktisi, girdi

verilerindeki yerel desenleri veya 6zellikleri temsil eden bir 6zellik haritasidir.

¢ GlobalMaxPoolinglD: Bu katman, onceki katman tarafindan {retilen o6zellik
haritasina global max pooling uygular. Her filtre igin tiim 6zellik haritas1 {izerinde
maksimum degeri alarak verilerin boyutunu azaltir. Bu katmanin ¢iktisi (batch_size,

num_filters) seklinde bir 2B tensordiir.

e Dense: Bu katman 64 birimli tamamen bagli bir katmandir ve ReLU aktivasyon islevini
kullanir. Onceki katmanin ¢iktisin1 girdi olarak alir ve dogrusal bir déniisiim
uyguladiktan sonra eleman bazinda dogrusal olmayan bir aktivasyonla yeni bir 6zellik

kiimesi Uretir.

e Dropout: Bu katman, 6nceki katmanin ¢iktisina 0.2 oraninda dropout diizenlemesi
uygular. Asirt uyumu 6nlemek igin egitim sirasinda bazi girdi birimlerini rastgele 0

olarak ayarlar.

e Dense: Bu modelin ¢ikis katmanidir. Hedef verilerdeki siniflar kadar birime sahiptir ve

sinif olasiliklarni tiretmek i¢in softmax aktivasyon islevini kullanir.
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ESA ile olusturulan modellerin katmanlar1 Sekil 4.8”de goriilmektedir.

embedding 1_input | input: | [(None, 2703)] embedding_input | input: | [(None, 61)]

InputLayer output: | [(None, 2703)] InputLayer output: | [(None, 61)]
embedding 1 | input: (None, 2703) embedding | input: (None, 61)

Embedding | output: | (None, 2703, 100) Embedding | output: | (None, 61, 100)
convld_1 | input: | (None, 2703, 100) convld | input: | (None, 61, 100)
ConvlD | output: | (None, 2699, 128) ConvlD | output: | (None, 57, 128)

l

global_max_poolingld_1 | input: | (None, 2699, 128) global_max_poolingld | input: | (None, 57, 128)

GlobalMaxPooling1D | output: (None, 128) GlobalMaxPooling1D | output: (None, 128)

dense_2 | input: | (None, 128) dense | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 64) Dense | output: | (None, 64)
dropout_1 | input: | (None, 64) dropout | input: | (None, 64)
Dropout | output: | (None, 64) Dropout | output: | (None, 64)

dense_3 | input: | (None, 64) dense_1 | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 7) Dense | output: | (None, 2)

(a) (b)

Sekil 4.8 ESA kullanilan modelin katmanlari. a:TTC4900, b: Sosyal Medya Verileri (Veri setine gore
output ve input katmanlari degismektedir.)

Modellerde kayip fonksiyonu olarak kategorik capraz entropi, optimizasyon algoritmasi olarak
adam optimizer kullanilmistir. Bu sekilde tasarlanan modeller 10 epoch egitilmistir. Modellerin
egitimi ve dogrulamasina iligskin epoch basina egitim kayb1 ve dogrulugu, dogrulama kaybi ve
dogrulugu grafikleri Sekil 4.9°da goriilmektedir. Sosyal Medya Verileri ile egitilen modelin
egitim kaybi siirekli azalirken dogrulama kayb1 artmaktadir. Bu gostergeye dayanarak dropout
miktar artirllmistir. Ancak dogrulama kaybinin azalmadigi goriilmiistiir. Bu durumun modelin

egitiminde kullanilan egitim veri setinin yetersiz olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir.
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Sekil 4.9 ESA ile olusturulan modellerin SMV ve TTC4900 ile egitiminde her epoch i¢in kayip ve

dogruluk grafikleri

ESA ile olusturulan modellerin egitim veri setlerindeki yiizdesel degisime karsi dogrulama

dogruluklarini gozlemlemek amaciyla modeller farkli oranlarda egitim veri setleri ile yeniden

egitilmistir. Egitime iliskin veri setleri ve dogruluk grafigi Sekil 4.10’da verilmistir.
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Sekil 4.10 Egitim veri seti oran1 ve dogruluk grafigi

Egitilen modelin performansini 6l¢en diger yontem hata matrisinin olugturulmasidir. Daha dnce

de bahsedildigi lizere hata matrisinden modele iligkin basarim metrikleri hesaplanabilir. Veri

setinde birden fazla sinif ya da smiflar arasinda dengesizlik oldugu durumlarda sadece
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siiflandirma dogruluk metrigini kullanmak yaniltict olabilir. Bu durumda diger metriklerin

kullanilmasi gerekir. Bu metriklerin hesaplanmasinda hata matrisine bakilabilir.

Sosyal Medya Verileri (Testing) TTC4900 (Testing)

dunya

ekonomi

Actual
Negatif
Actual
siyaset saglik Kultur

Pozitif

spor

teknoloji

dunya ekonomi kultur saglik siyaset spor teknoloji
Predicted Predicted

Sekil 4.11 ESA ile olusturulan modellerin test veri setindeki tahminlerinin heatmap seklindeki hata
matrisi

Sekil 4.11°den SMV ile egitilen modelde pozitif kategorideki verilerin dogru tahmin oraninin
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. TTC4900 veri seti ile egilen verilerden diinya ve teknoloji

kategorisindeki verilerde dogru tahmin orani diger kategorilerdeki verilere gore diistiktiir.

Modelin 10 epoch egitimi sonundaki test dogruluk ve fl skoru degerleri Tablo 4.4’te

gorilmektedir.

Tablo 4.4 Egitilen ESA modellerinin SMV ve TTC4900 veri kiimelerine ait test verilerinin dogruluk
ve f1 skoru (ylizdesel olarak)

Veri Setleri | Dogruluk | F1 Skoru
SMV 85 84
TTC4900 90 90

4.3. UKSB ile Olusturulan Modellere iliskin Bulgular

UKSB (Uzun-kisa siireli bellek) modelinde de metin dncelikle 6n islemden geg¢irilir. Metindeki
kelimelerin vektor temsilleri olusturulur. UKSB modelleri farkli boyuttaki girdi verilerini
isleyebilir. Ancak bu tez c¢alismasindaki modelde Tensorflow ve Keras kiitliphaneleri

kullanildig1 ve bu kiitiiphanelerde giriste sabit bir veri boyutu tanimlandigi i¢in giris verilerinin
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ayni boyutta olmasi gerekmektedir. Bunun i¢in dolgulama islemi yapilir. Veri isleme

asamasinda dolgulu degerleri ihmal etmek i¢in maskeleme teknigi kullanilabilir.

Imodel-add(Embedding(input_dim:input_dim + 1, output_dim=100, maSk_zePo=TPue))|

Sekil 4.12 Embedding katmaninda mask zero=True yapilarak dolgu degerleri ihmal edilir.

Siniflandirma i¢in kullanilacak etiketler numerik degilse numerik hale getirilir. Bunun i¢in one-

hot encoding yontemi ya da manuel bir sekilde her kategoriye karsilik bir deger atanabilir.

UKSB modeline iliskin katmanlar Sekil 4.13’te goriilmektedir.

model = Sequential()

model . add(Embedding(input_dim=input_dim + 1, output dim=186, mask zero=True))
model.add(LSTM(128))

model .add(Dense(64, activation="'relu'))

model.add(Dropout(8.2))

model .add(Dense(output_dim, activation='softmax')})

model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

Sekil 4.13 UKSB modeli

UKSB modelindeki katmanlara ve islevlere kisa bir genel bakis su sekildedir:

Embedding: Bu katman, tam say1 kodlu metin verilerini girdi olarak alir ve her tam
say1y1 (bir kelimeyi temsil eden) sabit boyutta bir yogun vektdre esler (bu durumda 100).
Elde edilen ¢ikt1 (batch_size, input length, output dim) seklinde bir 3B tensordiir.

LSTM: Bu katman, Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) birimlerini kullanan bir
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) tiiriidiir. 128 birime sahiptir ve dnceki katmanin ¢iktisini
girdi olarak alir. LSTM katmani, dahili bellek hiicrelerini kullanarak girdi verilerindeki

uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilir.

Dense: Bu katman 64 birimli tamamen bagli bir katmandir ve ReLU aktivasyon islevini
kullanir. Onceki katmanin ¢iktisin1 girdi olarak alir ve dogrusal bir déniisiim
uyguladiktan sonra eleman bazinda dogrusal olmayan bir aktivasyonla yeni bir 6zellik

kiimesi Uretir.
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e Dropout: Bu katman, onceki katmanin ¢iktisina 0.2 oraninda dropout diizenlemesi
uygular. Asir1 uyumu 6nlemek i¢in egitim sirasinda bazi girdi birimlerini rastgele 0

olarak ayarlar.

e Dense: Bu modelin ¢ikis katmanidir. Hedef verilerdeki siniflar kadar birime sahiptir ve

sinif olasiliklarini iiretmek i¢in softmax aktivasyon islevini kullanir.

Model, ¢ok smifli siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan kategorik ¢apraz

entropi kayip islevi ile derlenmistir ve Adam optimizer kullanilmistir. TTC4900 ile egitilen

modelin katmanlar1 Sekil 4.14’te goriilmektedir.

embedding input | input: [(None, 2711)]

i InputLayer output: | [(None, 2711)]

'

embedding | input: (None, 2711)
Embedding | output: | (None, 2711, 100)

|

Istm input: (None, 2711, 100)
LSTM | output: (None, 128)

'

dense input: (None, 128)

Dense | output: (None, 64)

'

dropout input: (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

'

dense_1 input: (None, 64)
Dense output: (None, 7)

Sekil 4.14 TTC4900 veri seti ile egitilen LSTM modelinin katmanlar

Modellerin egitimi ve dogrulamasina iligskin epoch basina egitim kayb1 ve dogrulugu dogrulama

kaybi1 ve dogrulugu grafikleri Sekil 4.15’te goriilmektedir.
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Sekil 4.15 UKSB ile olusturulan modellerin SMV ve TTC4900 ile egitiminde her epoch icin kayip ve
dogruluk grafikleri

Sekil 4.15°de goriildigii lizere model sosyal medya verileri veri seti ile yapilan egitimde 1.
Epoch’tan itibaren asir1 uyum saglamistir. ESA ile olusturulan modelde de ayni veri seti i¢in
ayni sorunlar goriilmiistiir. Ayrica, UKSB modeli TTC4900 ile egitilirken epoch basina egitim
uzun siirmiis ve ¢ok zaman kaybedilmistir. Iki modelin veri setleri ile egitilirken epoch basina

olusan zaman kaybi1 Sekil 4.16’da gosterilmektedir.

Time Per Epoch

—— Epoch Time Sosyal Medya == Epoch Time TTC4900

600
e ki/'/.\I—Iﬂw
400
300

200

100
0 —r—0 * ¢ ’ ¢ ¢ ¢ .

Sekil 4.16 UKSB modeli egitilirken epoch basina gecen zaman
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Modellerin test verileri ile test edilmesine iliskin hata matrisi Sekil 4.17°de goriilmektedir.

Sosyal Medya Verileri (Testing) TTC4900 (Testing)

Negatif
kultur ekonomi dunya

Actual
Actual
saglik

siyaset

Pozitif

7 6

teknoloji ~ spor

Negatif Pozitif dunya ekonomi kultur saglik siyaset spor teknoloji
Predicted Predicted

Sekil 4.17 UKSB siniflandirici algoritmasi ile olusturulan iki adet modelin SMV ve TTC4900 ile
egitimi sonucunda olusan test veri setleri i¢cin heatmap seklinde hata matrisi

Modelin 10 epoch egitimi sonundaki test dogruluk ve fl skoru degerleri Tablo 4.5’te

gorilmektedir.

Tablo 4.5 Egitilen UKSB modellerinin SMV ve TTC4900 veri kiimelerine ait test verilerinin dogruluk
ve f1 skoru (yiizde olarak)

Veri Setleri | Dogruluk | F1 Skoru
SMV 82 82
TTC4900 73.5 73.7

4.4. GCN ile Olusturulan Modellere iliskin Bulgular

Cizge evrisimli sinir aglari ile siniflandirma yapabilmek i¢in metin verisinin bir ¢izge seklinde
ifade edilmesi gereklidir. Olusturulan iki katmanli GCN modeline egitim i¢in 6zellik matrisi,
komsuluk matrisi ve egitim veri kiimesinin simif etiketleri verilir. Modele egitim ig¢in
verilmeden 6nce sinif etiketlerinin one-hot temsilleri olusturulur. Ozellik matrisi diigiim sayis1
ile ayn1 boyutta birlerden olusan kdsegen matrisidir. Cizge diiglimlerinin one-hot temsili de

denilebilir.

Metin tabanli GCN modelinde [1], metnin ¢izge seklinde ifade edilmesi i¢in oncelikle PMI ve
TF-IDF degerleri hesaplanir. PMI hesaplamasi i¢in kelime eszamanliligi (co-occurence)

hesaplanir. Belirli bir pencere boyutuna(window size) gore kelime ¢iftleri ve sayis1 hesaplanir.
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Bu tez calismast i¢in Yao vd. [1] calismalarinda da kullandigi gibi pencere boyutu 20
secilmigtir. Tespit edilen kelime ¢iftlerinden PMI degeri Sekil 4.18’deki gibi hesaplanir.

row = [ ]
col = []
weight = []

num_window = len{windows})

for key in word_pair_count:
temp = key.split(',")
i = int(temp[@])
j = int(temp[1])
count = word_pair_count[key]
word_freq_i = word_window_freq[vocab[i]]
word_freq_j = word_window_freq[vocab[j]]
pmi = log((1.8 * count / num window) /
(1.9 * word_fregq_i * word_freq_j/(num_window * num_window)))

if pmi <= 8:

continue
row.append(train_size + i)
col.append(train_size + j)
weight.append(pmi)

Sekil 4.18 Kelime ¢iftlerinden PMI degerinin hesaplanmasi

PMI kelime-kelime frekansii, TF-IDF ise dokiiman-kelime frekansini hesaplar. PMI ve TF-
IDF yontemleri, genellikle dogal dil isleme ve metin madenciligi gibi alanlarda kullanilir. Bu
yontemler sayesinde kelime-kelime iligkileri analiz edilir ve dokiiman i¢indeki kelimelerin

Onem dereceleri belirlenir.

Komsuluk matrisi, bir veri setindeki 6gelerin birbirleriyle olan iliskilerini temsil eden bir
matristir. PMI ve TF-IDF hesaplamalarindan elde edilen degerler kullanilarak komsuluk matrisi
olusturulur. Bu matris, 6gelerin birbirleriyle olan benzerlik veya iliskilerini gosteren bir yapidir.
TF-IDF hesabt ve komsuluk matrisinin olugturulmasi ile ilgili kod parcast Sekil 4.19°da
gorilmektedir. Kodda Adj degeri komsuluk matrisidir. PMI ve TF-IDF hesaplamalarindan

gelen row, col ve weight ile matris olusturulur.
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doc_word_freq = {3}

for doc_id in range(len(shuffle_doc_words_list}):
doc_words = shuffle_doc_words_list[doc_id]

words = doc_words.split()
for word in words:
word_id = word_id _map[word]
doc_word_str = str{doc_id) + ', " + str{word_id)

if doc word str in doc word freq:
doc_word_freg[doc_word_str] += 1
else:
doc_word_freq[doc_word_str] = 1

for i in range(len(shuffle doc words l1list)):
doc_words = shuffle doc_words_list[i]
words = doc_words.split()
doc_word_set = set()
for word in words:
if word in doc_word_set:
continue
j = word_id_map[word]
key = str(i) + ", + str{j)
freq = doc_word_freqlkey]
if i < train_size:
row.append(i)
else:
row.append(i + wvocab_size)
col_append(train_size + 3Jj)
idf = log(l.@ * len(shuffle_doc_words_list) /
word_doc_freq[vocab[j]1]1)
weight.append(freq * idf)
doc_word_set.add(word)

node_size = train_size + vocab_size + test_size
adj = sp.csr_matrix(
(weight, (row, col)), shape=(node_size, node_size})

Sekil 4.19 TF-IDF hesab1 ve komsuluk matrisinin olusturulmasi

Komsuluk matrisi adj’nin normalize edilmesi gereklidir. Matris normalizasyonu, bir matrisin
degerlerini belirli bir Olgekte birlestirerek ve araliklarin1 degistirerek matrisi daha
karsilastirilabilir hale getirmeyi amaglar. Normallestirme islemi, matrisin en biiylik 6zdegerini
I’e esitlemek icin yapilir. Bu sayede, agdaki katman sayisi arttikca degerlerin patlamasini

onlemek i¢in kullanilir.

Bir komsuluk matrisini normallestirmek, ¢izge evrisimli sinir aglarinda sayisal kararlilig
saglar. Daha once de denklem 3.16’da belirtildigi gibi matris normallestirme isleminin

matematiksel formiilii 3.16’daki gibidir.

-1 1

Apge =Dz xA* D2 (3.16)

Matris normallestirme islemine iliskin fonksiyonlarin kodu Sekil 4.20°da goriilmektedir.
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def normalize_adj(adj):
adj = sp.coo_matrix(adj)
rowsum = np.array(adj.sum(1))
d_inv_sqrt = np.power{rowsum, -@.5).flatten()
d_inv_sqgrt[np.isinf(d_inv_sqrt)] = 0.
d mat_inv sgrt = sp.diags(d_inv_sqrt)
return adj.dot(d_mat_inv_sqrt).transpose().dot(d_mat_inv_sqgrt).tocoo()

def preprocess_adj(adj):
adj normalized = normalize adj(adj + sp.eve(adj.shape[8]))
return sparse_to_tuple(adj_normalized)

Sekil 4.20 Komsuluk matrisini normallestirme fonksiyonlari

Normallestirilmis komsuluk matrisi, 6zellik matrisi ve egitim verilerine iliskin siif etiketleri
GCN modelinin egitiminde kullanilir. Bu tez calismasinda iki katmanli GCN modeli

olusturulmustur.

Egitime iligskin hiperparametreler asagida gdsterilmektedir.

Tablo 4.6 GCN modelindeki hiperparametreler

Hiperparametre | Deger Aciklama
Model GCN Cizge evrisimli sinir agi
Learning rate | 0.02 Baslangi¢c 6grenme orani
epochs 200 Egitim donem sayisi
dropout 0.5 Dropout orani
early._stopping Erken durdurma toleransi (donem
- 10 sayisl)

GCN modeli yukaridaki parametreler ile egitildiginde erken durdurma (early stopping)
kullanildigr i¢in 200 parametre egitim beklenmeden erken durdurulmustur. Erken durdurma
parametresi 10 olarak ayarlandigi i¢in modelin dogrulama verilerindeki performansi 10 tur
boyunca gelismezse egitim erken durdurulur. Modelin egitimi sonucu elde edilen grafikler

Sekil 4.21°de goriilmektedir.
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Sekil 4.21 GCN ile olusturulan modellerin SMV ve TTC4900 ile egitiminde her epoch i¢in kayip ve
dogruluk grafikleri

Modelin performansini degerlendirmek i¢in hata matrisi olusturulmustur. Modellere iligskin hata

matrisi Sekil 4.22°de verilmistir.

Sosyal Medya Verileri Confusion Matrix (Testing) TTC4900 Confusion Matrix (Testing)
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Sekil 4.22GCN ile olusturulan iki adet modelin SMV ve TTC4900 ile egitimi sonucunda olusan test
veri setleri i¢in heatmap seklinde hata matrisi
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TextGCN modeli, bir metin grafigi olusturarak hem kelimeler hem de belgeler i¢in gdmme
ogrenir. Modelin ikinci katmaninda, kelimelerin gdmmeleri, metin grafigindeki komsu
kelimelerin gdmmelerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu sekilde, kelimelerin gommeleri,
metin kiimesindeki kelime eszamanliligima ve belge kelime iligkilerine dayali olarak

giincellenir.

Metin tabanli GCN modelinin ikinci katmaninda 6grenilen kelime temsillerinin t-SNE
gorsellestirmesi Sekil 4.23 ve Sekil 4.24’te gosterilmektedir. Kelime vektor temsilleri
olusturulduktan sonra en yiiksek degere sahip boyut kelime etiketi olarak belirlenir. Ornegin,
[0.2,-0.5, 0.7, 0.1] seklinde bir gdmme vektorii olsun. Bu vektdrde en yiliksek deger 0.7°dir ve
en yiiksek degere sahip boyut ise 3’tiir. En yiiksek degere sahip boyutu bir kelimenin etiketi
olarak belirlemek, kelimeleri gdmme uzayinda farkli bolgelere ayirmak i¢in bir yontemdir. Bu
yontemde ayni etikete sahip veriler birbirine yakin olarak goriilmektedir. TTC4900 veri seti
ozelinde kelime ve belge siniflarinin benzer olmasi ¢ogu kelimenin belge siniflariyla yakindan
iligkili oldugunu gosterebilir. Sosyal medya verileri kelime temsillerinde ise kelimeler daha
daginik bir goriiniim sergilemektedir. Bu da belirli sinifa ait belirli kelime gémmesinin model

tarafindan tespit edilemedigi anlamina gelebilir.

@
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Sekil 4.23 (a) TTC4900 veri seti i¢in kelime vektorlerinin t-SNE gorsellestirmesi. (b) TTC4900 veri
seti i¢in iki boyutlu uzayda belge vektorlerinin t-SEN gorsellestirmesi. Her nokta bir kelimeyi(a) veya
belgeyi(b)temsil eder ve farkli siniflar farkli renklerle ifade edilir.
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-40

(@) (b)

Sekil 4.24 (a) Sosyal Medya Verileri veri seti i¢in iki boyutlu uzayda kelime vektorlerinin t-SNE
gorsellestirmesi. (b )Sosyal Medya Verileri veri seti i¢in iki boyutlu uzayda belge vektorlerinin t-SNE
gorsellestirmesi. Her nokta bir kelimeyi (a) ya da belgeyi (b) ifade eder. Farkli simiflar farkli renklerle

gosterilir.

Tablo 4.7 Egitilen UKSB modellerinin SMV ve TTC4900 veri kiimelerine ait test verilerinin dogruluk
ve f1 skoru (yiizdesel olarak)

Veri Setleri | Dogruluk | F1 Skoru
SMV 50.9 50.9
TTC4900 91.63 91.56

4.5. Nihai Sonuclar

Modellerin dogruluk metrigi iizerinden degerlendirilmesi sonucunda olugan model dogruluk

yiizdeleri agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.8 Egitilen modellerin test dogrulugu yiizdesi

Naive Bayes Dogruluk(%)| 91.8 85

ESA Dogruluk(%) 90 85

UKSB Dogruluk(%)| 73.5 82
GCN Dogruluk(%)| 91.63 50.9
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5. TARTISMA

Metin siniflandirma, dogal dil isleme alaninda 6énemli bir konudur. Metin siniflandirma, metin
verilerini belirli kategorilere ayirmay1 amaclar. Bu sayede, metin verileri organize edilebilir,

yapilandirilabilir ve siiflandirilabilir.

Metin verilerinin yapisal olmamasi metin siniflandirmay1 zorlastirmaktadir. Belirli bir
algoritmaya ve kurallara gore ¢alisan bilgisayar yazilimlar ile metin siniflandirma isleminde
metin dillerin karmasik yapisi nedeniyle olduk¢a zordur. Bu bilgisayar yazilimlarina ¢ok sayida
istisna tanimlanmasi gerekir. Her dile ve metne 6zgii istisnalar farkli oldugundan, kural seti
olusturmak yerine yapay zeka yontemlerine basvurulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda yapay zeka
yontemlerinden klasik makine 6grenmesi modeli Naive Bayes, derin 6grenme modellerinden

ESA, UKSB ve GCN ile metin siiflandirma yapilmaktadir.

Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem, metin verilerini bir
kelime g¢antas1 olarak ele alir ve her bir kelimenin smiflar arasindaki olasiliklarini hesaplar.
Daha sonra bu olasiliklar1 kullanarak belgeleri siniflandirir. Naive Bayes gibi klasik makine
O0grenmesi yontemleri, elle hazirlanmis 6zelliklere dayanir ve karmasik metin siniflandirma
gorevlerinde 1yi performans gostermeyebilir. Ayrica, derin 6grenme modellerinden daha hizli
egitilebilir ve daha kolay yorumlanabilirler. Derin 6grenme modelleri, genellikle daha karmasik
ve parametrik yapilara sahiptir. Bu modellerin egitimi daha fazla veri ve hesaplama giicii
gerektirebilir. Ayrica, biiylik veri setlerinde derin 6grenme modellerinin egitimi zaman alici
olabilir. ESA ve UKSB gibi derin 6grenme yontemleri metin verilerini sirali bir yap1 olarak ele
alir ve bu yap1 lizerinde evrisim ve tekrarli islemler gergeklestirir. Bu yontemler metin
verilerinin yerel ve global yapisini 6grenerek siniflandirma islemini gerceklestirir. GCN’ler ise
metin verilerini bir ¢izge olarak temsil eder ve bu ¢izge lizerinde evrisim islemleri gergeklestirir.
Bu sayede, GCN’ler metin verilerinin yapisini ve iliskilerini 6grenerek siniflandirma islemini
gerceklestirir. Cizge Evrisimsel Aglar (GCN), metin verilerini grafik yapilar olarak
modelleyerek metin siniflandirma iglemlerinde kullanilabilir. GCN’ler, metin verilerinin global
ozelliklerini ¢ikarmada giicliidiir ancak kelimelerin sirasini dikkate almazlar. Bu nedenle, kisa
metin smiflandirmada zayif bir etkiye sahiptirler. Buna karsilik, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

bir climle i¢indeki yerel baglami yakalayabilir. Hem uzun hem de kisa metni etkili bir sekilde
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simiflandirmak icin Onerilen bir ¢oziim, GCN ve ESA’y1 birlestirerek bir toplu evrisim ag1

kullanmaktir. Bu yontemde, GCN global bilgileri yakalar ve ESA yerel 6zellikleri ¢ikarir [81].

Bu tez calismasinda; UKSB modeli TTC4900 gibi uzun metinler igeren veri seti ile egitilirken,
egitim i¢in uzun zaman harcanmistir. Ayrica UKSB modelinin TTC4900 igin test basarisi
oldukea diisiiktiir. UKSB modelindeki zaman kaybi ve basarimin diisiik olmasina ¢6ziim olarak
[82]°de ¢ok uzun dizilerle ¢alisirken kisaltma, 6zetleme, rastgele drnekleme ve kesikli zaman
geriye yayilimin kullanilabilecegi belirtilmistir. Ancak bu tez calismasi ¢ok sayida model
icerdigi i¢in UKSB modelinde iyilestirme yapilmadan model performanslari karsilastirilmistir.
UKSB modeli kisa metinler igeren Sosyal medya verileri veri setinde TTC4900’e gore iyi
performans gostermistir. Ayrica egitim siiresi de TTC4900 veri setine gére daha kisadir. Sosyal
medya verileri veri seti ile UKSB modeli egitildiginde %84.26 ile tiim modeller i¢inde en iyi
basarim saglanmistir. Ancak modelin ilk epochtan itibaren asir1 uyum gosterdigi goriilmektedir.

Bu da veri setinin 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Veri seti kisa ve dilsel hatalar igermektedir.

Bu tez c¢alismasinda, GCN modeli olarak Yao vd. [1]°de sundugu TextGCN modeli
kullanilmistir. Veri setlerinin %10’u test, %10’u dogrulama ve %80°1 modellerin egitimi i¢in
kullanilmistir. Bu verilere gore modellerin dogruluk ve fl1 skoru gibi basarimlari
gozlemlenmistir. TextGCN modelinin diger modellere gore siniflandirmadaki avantaji, Yao vd.
[1] ve Kipfvd. [44] TextGCN modeli ile yaptiklar1 calismada tespit ettikleri deneysel sonuglara
gore; ¢ok az egitim verisinde bile textGCN modeli diger son teknoloji metin siniflandirma
modellerine gére daha dayanikli bir durus sergilemesidir. Bu konuyla ilgili Kipf’in [44]
Zachary'nin karate kuliibii veri seti ile yaptig1 deneysel calismada [83], her siniftan sadece bir

etiketli diigiimle bile modelin iyi bir siniflandirma performansi gosterdigi gozlemlenmistir.

Sekil 5.1 Zachary'nin karate kuliibii [83]
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Metin tabanlt GCN’nin siniflandirma konusunda dezavantajlart da vardir. Bunlardan biri,
egitilmis model ile ¢evrimici test yapmanin oldukca zor olmasidir. Biitiin korpustan tek bir
cizge olusturuldugu icin yeni gelen veri ¢izgenin yeniden olusturulmasini modelin yeniden
egitilmesini gerektirebilir. GCN ile ¢evrimigi test konusuna ¢oziim olarak Huang vd. [47]
yaptiklari ¢calismada korpustan tek bir ¢izge olusturmak yerine her bir belge i¢in ayr1 bir ¢izge
olusturmuslardir. Siniflandirict olarak GCN’1 kullandiklart bu yontemde son teknoloji (state-
of-the-art) modellerdeki performanst yakalamiglardir. Bu ydntem c¢evrimigi testi

desteklemesinin yaninda bellek tiiketimi konusunda da [1]’deki yonteme gore avantajlidir.

Veri setlerine dair literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde Sosyal Medya Verileri veri setine
iligkin c¢aligmaya rastlanmamistir. TTC4900 veri setine iligkin literatiir calismalarina
bakildiginda Yildirnm vd. [49] farkli kelime temsil yontemlerinin ve simiflandiricilarin
basarimlarini F1 skoru ile karsilastirmislardir. Bu tez calismasinda kullanilan modeller ile
Yildirim ve digerlerinin ¢alismalarinda kullandigi modellerin basarimlarinin karsilastirilmasi

Tablo 5.1°de goriilmektedir.

Tablo 5.1 TTC4900 veri seti ile olusturulan modeller i¢in f1 skoru

Siniflandirma Modelleri
ilgili Calismalar Naive Bayes ESA | UKSB | TextGCN
[49] 90 73 75 -
Bu ¢alisma 91.8 90 | 73.7 91.56

Nihai olarak; Tirkgce veri setleri kullanilarak yapilan bu tez ¢alismasinda, kullanilan
siniflandirici ve yontemlerde metnin dili 6nemsizdir. Metnin dili baglamina bakildiginda sadece
gramer hatalarinin olup olmamasi 6nemlidir. Tezdeki yontemler ile metin siniflandirilmasinda
metnin dilinin 6nemli oldugu tek nokta metindeki kelimelerin eklerine kdklerine ayrilmasi ve
gereksiz kelimelerin ¢ikarilmasi gibi 6n isleme adimlarndir. Elde edilen basarim sonuglarina
gore modelleri 1yilestirmek i¢in daha iyi veri 6n isleme ve temizleme yontemleri kullanilabilir.
Ayrica daha biiytik veri seti ve transfer 6grenme yontemleri kullanildiginda daha iyi bir bagarim

elde edilebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, Cizge Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak metin siniflandirma problemi ele
alimmustir. Cizge Evrisimli Sinir Aglari, evrisimin ¢izgelere uygulanmasi igin gelistirilen bir
yapay sinir ag1i modelidir. Cizge evrisimli sinir aglarinin metin siiflandirma alaninda
kullanilabilmesi icin metinlerin ¢izge seklinde temsil edilmesi gereklidir. Bu caligmada
GCN’nin metin siniflandirma alaninda performansini degerlendirmek i¢in, iki adet Tiirkce veri
seti olan TTC4900 ve Sosyal Medya Verileri veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri farkl
konu ve kategorilere sahip metinler igermektedir. GCN’nin karsilastirildigi diger modeller ise
Naive Bayes, ESA ve UKSB’dir. Metin siniflandirma i¢in kullanilan modellerin egitimi ve testi
icin, veri setleri egitim, test ve dogrulama kiimelerine ayrilmigtir. Egitim seti modelin
parametrelerini 6grenmesi i¢in kullanilirken, dogrulama seti modellerin hiperparametrelerini
ayarlamak ve test seti ise modellerin egitimde kullanmadig veriler ile basarimini 6lgmek i¢in

kullanilmustir.

Metin verileri ile modelin egitilebilmesi i¢in Oncelikle metin verilerinin sayisal temsillere
dontstiiriilmesi gereklidir. Metnin sayisal bir vektor olarak ifade edilmesine vektor temsili
denir. Vektor temsili yontemleri arasinda TF-IDF, Sayma Vektorlestirici (Kelime Cantasi),
Word2Vec, GloVe ve BERT gibi yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler metin verilerinin
anlamsal ve sozdizimsel Ozelliklerini yakalamaya calisir. Bu tez calismasinda, kategorik
verilerin numerik temsilinde Naive Bayes siiflandirici i¢in sayma vektorlestici, ESA ve RNN
modelleri i¢in Keras vektorizer yontemi kullanilmistir. GCN modeli i¢in ise TF-IDF ve PMI

hesaplamasina dayali vektor temsilleri ¢izgenin olusturulmasinda kullanilmistir.

Deney sonuglarina gore, modeller genel olarak TTC4900 veri seti i¢in daha yiiksek dogrulama
basarimi1 gostermistir. Ancak bu sonuclar kullanilan veri kiimelerine, se¢ilen 6zelliklere ve
benimsenen yonteme bagli olarak degisiklik gdsterebilir. Aymi veri kiimeleri kullanilmayip
baska veri kiimeleri egitim i¢in kullanildiginda GCN modelinin diger modellere gore yiiksek
basarim sergiledigi gbézlemlenmistir. Ayrica segilen parametreler de bazi durumlarda bir

modelin performansini etkileyebilir.

Metin tabanli GCN modelini metin siniflandirma alaninda diger derin 6grenme yontemlerine

gore tercih etmenin bazi avantajlar1 vardir. Bunlar asagidaki gibidir:
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Metinleri ¢izge yapisi seklinde temsil ederek, kelimeler arasindaki baglantilar1 ve
anlamsal iliskileri iyi bir sekilde 6grenebilir.

Metinlerin uzunluguna veya sirasina bagli olmadan esnek bir sekilde calisabilir.
Evrisimli veya tekrarlayan katmanlar yerine ¢izge evrisimli katmanlar kullanarak daha

az parametre ile daha iyi sonuglar elde edebilir.

GCN modelini siniflandirma alaninda kullanmanin dezavantajlari ise sunlardir:

Metinleri ¢izge yapist seklinde temsil etmek ekstra islem gerektirir.

Cizge yapisinin olusturulmasi i¢in TF-IDF ve PMI gibi istatistiksel yontemlere
bagimlidir.

Cevrimigi (online) veriye izin vermez. Yeni bir metnin eklenmesi veya silinmesi
durumunda tiim ¢izgenin yeniden hesaplanmasi gerekir.

Bellek tiiketimi yiiksektir, ¢iinkii tiim belgelerden olusan tek bir ¢izgeyi saklamak ve

islemek gerekir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismas1 metin tabanli GCN’nin metin siniflandirma problemine etkili bir

¢Ozlim sunabilecegini gdstermistir. Ancak metin tabanli GCN’nin dezavantajlar1 da

bulunmaktadir. Bu nedenle metin tabanlit GCN’nin performansini artirmak ve dezavantajlarini

azaltmak icin gelecekteki ¢alismalarda su konulara odaklanilabilir:

Metinleri ¢izge yapisi seklinde temsil etmek i¢in farkli yontemler denenebilir.

Cizge yapisinin olusturulmasi i¢in TF-IDF ve PMI yerine daha gelismis yontemler
kullanilabilir.

Online veriyi desteklemek icin ¢izgenin dinamik olarak giincellenmesine imkan
saglayan yontemler gelistirilebilir.

Bellek tiiketimini azaltmak i¢in ¢izgenin alt kiimelere boliinmesine veya boyutunun

indirgenmesine yonelik yeni yontemler arastirilabilir.

Ayrica dikkat mekanizmalart ve GCN’in bir arada kullanilmasi ile metin siniflandirma

gorevlerinde daha iyi performans saglanabilir. Dikkat mekanizmasi, GCN'min dikkatini

metindeki dnemli bolgelere yonlendirebilir ve GCN, bu dikkate deger bolgelerdeki iliskileri

daha iyi modelleyebilir. GCN, bu dikkate deger bolgelerdeki kelimeler veya ciimleler

arasindaki iligkileri analiz ederek daha kapsamli bir metin temsili elde edebilir ve daha dogru

siiflandirma sonuglari iiretebilir.
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