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Makinelerin gesitli algoritmalar aracilig1 ile kendisine verilen 6rneklerden 6grenip,
gelecek durumlar igin tahminlerde bulunmasina makine 6grenmesi denir. Makine
ogrenmesi yontemlerinde egitim asamasinin basarisi i¢in kullamlan egitim veri seti
kiimesi olduk¢a 6nemlidir. Dogal dil islemede en ¢ok karsilagilan problemlerden birisi
yeterli veri bulunamamasi veya bulunan verilerin etiketsiz olmasidir. Ozellikle
siniflandirma problemlerinde belirli bir simiftaki verinin azligi siniflandirmanin
basarisini diisiirmektedir. Bu problemin dogal dil isleme alaninda ¢6ziimii i¢in metin
tretimi kullanilmaktadir. Metin {iretimi, metnin ayrik dogasi ve sozliikte bulunmayan
farkl1 yiizey formlarina sahip oldugundan ¢dziilmesi zor bir problemdir. Bu ¢alismada
veri kiimesinde bulunan metinlerin arttirillmasi amaci ile iretken rakip aglar yontemi
kullamlmustir. Uretilen bu metinlerin konusma diline yakin olmasi amaglanmustir.
(Calismada morfolojik ac¢idan zengin bir dil olan Tiirkge iizerinde iiretken rakip aglar

kullanilarak normal dagilimli olmayan bir veri setindeki eksik sinifa ait metinlerin



tretimi yapilmistir. Calismada problem olarak haber metinlerinin olumlu veya

olumsuz olarak siniflandirilmasi ele alinmustir.

Olusturulan veri kiimesinde toplam 3058 haber metni bulunmaktadir. Bu haber
metinlerinin 2949 tanesi olumlu 109 tanesi olumsuz sinifa aittir. Olumsuz sinifa ait
orneklerin az olmasi nedeniyle bu sinifta basarimin diisiik oldugu gozlenmistir.
Ardindan, iiretken rakip ag ile olumsuz siniftaki veriler test agamasinda 50 érnekten
baglayarak 2750 ornege kadar ¢ogaltilmistir. Elde edilen sonuglar n-gram, destek
vektor makinesi, TF-IDF ve lojistik regresyon gibi makine 6grenmesi teknikleriyle
birlikte kullanilarak performanslar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
iiretken rakip aglarin Tiirk¢e metin liretimi i¢in kullanilmasi siniflandirma basarisini
yaklagik % 47 oraninda arttirmistir. Siniflara ait 6rnek sayilarinda asir1 farklilik oldugu
durumda basar1 oldukga diisiik gikmakta, rnek sayisi yapay zeka ile artirildiginda ise
basar1 % 90 iizerine ¢ikmaktadir. Ayrica iiretilen sonuglar incelendiginde calismada

kurulan model ile konusma diline yakin ciimleler iiretilebilecegi gozlenmistir.

Anahtar Sozciikler : Dogal dil isleme, {tretken rakip aglar, metin iiretimi,
siniflandirma.

Bilim Kodu 192432
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Machine learning is when machines learn from the examples given to them through
various algorithms and make predictions for future situations. The training data set
used for the success of the training phase in machine learning methods is very
important. One of the most common problems in natural language processing is the
lack of sufficient data or the untagged data found. Especially in classification
problems, the scarcity of data in a certain class reduces the success of the classification.
Text generation is used to solve this problem in natural language processing. Text
generation is a difficult problem to solve as it has the discrete nature of the text and
different surface forms not found in the dictionary. In this study, generative adversarial
network method was used to increase the texts in the data set. These texts are aimed to
be close to the spoken language. In the study, texts belonging to the missing classin a
non-normally distributed data set were produced by using generative adversarial

network in Turkish, a morphologically rich language. The problem of the study is to

Vi



categorize news texts as positive or negative.

There is a total of 3058 news texts in the data set created. 2949 of these news texts
belong to the positive and 109 of them belong to the negative category. It was observed
that success was low in this class due to the small number of samples belonging to the
negative class. Then, with the generative adversarial network, data in the negative class
were replicated from 50 samples to 2750 samples in the test phase. The results obtained
were evaluated together with machine learning techniques such as n-grams, support
vector machine, TF-IDF and logistic regression. According to the results, the use of
generative adversarial network for Turkish text generation increased the success of
classification by approximately 47%. In cases where there is an excessive difference
in the number of samples belonging to the classes, the success is low, and when the
number of samples is increased with artificial intelligence, the success increases over
90%. In addition, when the results produced were examined, it was observed that

sentences close to the spoken language could be produced with the model established

in the study.

Key Word : Natural language processing, generative adversarial networks,
text generation, classification.

Science Code 192432
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BOLUM 1

GIRIS

Tiirkgesi Dogal Dil Isleme olarak bilinen Natural Language Processing (NLP) bir
bilgisayar miithendisligi terimidir. Dil bilimi ile yapay zeka teknolojisinin beraber
kullanilmasiyla dogal dil isleme ortaya ¢ikmistir. Bir¢ok uygulama alaninin yaninda
dogal dil isleme bilgisayarlarda gelistirilen programlar yardimi ile metinlerin dijital
ortama gecirilmesini de konu almaktadir. Bunun yaninda ses dalgalarinin
coziimlenerek dijital ortama aktarilmasi da dogal dil islemenin ¢alisma alanlarindan

biridir. Dogal dil isleme ¢alismalari ilk olarak 1954 yilinda gergeklesmistir [1].

Insanlarin ihtiyaclarim karsilayabilmek igin kullandigi ilk ve en &nemli iletisim
araglarindan biri dogal dildir. Dil dgrenimi uzun vakit alan bir siiregtir. insanlar
dogduklar1 andan itibaren ana dillerini 6grenip, gelistirmeye baslar. Bir dilde ayn
anlama gelen ve kullanildig1 zamana gére degisen bircok kelime bulunabilir. Insanlar
ogrendikleri dillerdeki bilgileri ve tecriibeleri sayesinde bu kelimelerin hangi anlamda
kullanildigin1 anlayabilir. Fakat bilgisayarin dijital ortamda bu kelimelerin hangi
anlama geldigini algilamasi zordur. Bundan dolay: dogal dil islemenin ilk yillarindan

beri bu sorunun ¢oziilmesi igin ugragilmistir [1].

Yapay zeka (Artificial Intelligence) ilk olarak 1956’da ortaya ¢ikmustir [2]. Kisaca
yapay zekd makinelerin kendilerine verilen verilerden 6grenmesi ve daha sonra bu
O0grenimini yeni problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmasi i¢in tasarlanmasidir. Bu amagla
egitilen makineler yeni veri degerlerine gore ayn1 ya da farkli bir problemi ¢ozebilme
kapasitesine sahiptir. Buradaki ama¢ makinenin insan gibi hedeflenen problemi

¢cozmesidir.



Her gegen yil biiyiiyen veri boyutlari, islemcilerin hesaplayabilme kapasiteleri ve daha
Iyi algoritmalarin ortaya ¢ikmasi ile yapay zeka konusunun popiilerligi artmaktadir.
Popiilerliginin artmasiyla uygulama alanlar1 da artmaktadir. Telefonlardaki sanal
asistanlar, anti viriis ¢éziimleri, bilgisayar oyunlar1 ve arama motorlar1 gibi alanlarda
yapay zekd kullanimi yaygindir. Ilerleyen yillarda yapay zekd teknolojisindeki
gelismeler ile daha fazla uygulama alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde de

kullanilabilecektir [2].

Makine Ogrenmesi (Machine Learning) yapay zekanin bir alt koludur. Yapay zekada
oldugu gibi kendisine verilen 6rnekler tizerinden 6grenim gergeklestirir. Algoritma ile
verilen Ogelerin niteliklerinden ¢ikarimlar yaparak tahminlerde bulunur. Makine
O0grenmesi ilk olarak 1959 yilinda model siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde

kullanilmustir [3]. Gozetimsiz ve gozetimli 6grenme olarak iki sinifta incelenmektedir.

Gozetimli 6grenmede egitim yapilan verinin girdi degerleri ve bunlara karsilik gelen
sonug degerleri bilinir. Burada gézetimli 6grenme yapilarak farkli bir girdi degerine

karsilik gelecek sonu¢ degeri tahmin edilmesi saglanir.

Her durumda bir girdi degerine karsilik sonu¢ degeri olmayabilir. Bu durumda
gozetimsiz Ogrenme yoOntemi kullanilir. Burada sonu¢ degerlerinin varligindan
etkilenmeden girilen 6geler arasindaki baglanti ve iliskileri inceler. Burada kullanici

girisine gerek kalmadan algoritmanin kendi ¢ikarimlar yapmasi beklenir.

Gozetimli 6grenmede verilen bir 6genin hangi simifa ait oldugunu tahmin etme
islemine siniflandirma denir. Buradaki smiflarin 6zellikleri egitim sirasinda ogeler
arasindaki iligkilerden ¢ikarilmis olup bu bilgiler sonrasinda yeni gelen verilerin

siniflandirma tahmininde kullanilir.

Gozetimsiz 6grenmede girdilerin sonuglar1 bilinmediginden dolay1 siniflandirma
yerine verilerin kiimelenmesi yontemi kullanilir. Burada bir veri kiimesini olusturan
Ogeler diger veri kiimelerindeki 6gelere gore birbirleriyle daha benzer 6zellikler igerir

ve bu sekilde gruplanmis olurlar.



Bir makine 6grenmesi modelinin egitiminde etiketli veri kullanmak modelin ¢ikti
basarisini dogrudan etkilemektedir. Etiketli verilerden 6grenim makine 6grenmesinin
temel taslarindandir. Verilerin etiketlenmesi konuyla ilgili hakim bir kisi tarafindan
yapilmalidir. Etiketli verinin sayist da modelin performansini etkilemektedir. Fakat
etiketli veri bulunmasi zordur. Ciinkii verilerin etiketlenmesi uzun siire alan maliyetli
bir islemdir. Etiketleme islemini yapan kisinin uzmanligr gereklidir. Etiketleme
sirasindaki insan hatalar1 modelin basarisini etkilemektedir. Baz1 verilerde gizlilik

gerekebilir bu gibi durumlarda etiketleme yapilamayabilir.

Bu gibi durumlarda etiketsiz verilerden gozetimsiz 6grenme ya da yari gozetimli
o0grenme yontemi secilebilir. Elde etiketli veri var ise yar1 gozetimli olarak etiketli
verilerden bir 6n egitim islemi gergeklestirilip modelin egitim islemini basariyla
tamamlamasi saglanabilir. Y ok ise gdzetimsiz 6grenme tercih edilerek modelin veriler

arasindaki baglantilar1 ve 6zellikleri kendisinin ¢ikarmasi beklenebilir.

Uretken Rakip Aglar (Generative Adversarial Network) iki agin birlikte calismasiyla
meydana gelmektedir. Bir ag {iretim ile sorumlu iken diger ag ayirt edici olarak
calismaktadir. Bir dengede calisan bu iki ag egitilmesi sonrasinda egitim setinden
farklt 6zgiin yeni resimler, sesler iiretilebilir. Ne kadar dengeli bir sistem kurulursa

gergege o kadar yakin sonugclar elde edilir.

Daha yeni olmasina karsin tiretken rakip aglar tizerindeki ¢alismalarda gergege ¢ok
yakin goriintiiler iiretilmistir. Buradaki basaridan yola ¢ikarak, tiretken rakip aglar ile
kurabilecek bir modelin metin iiretimi gibi bir dogal dil isleme uygulamasinda
kullanilabilecegi akla gelmektedir. Tiirkge metin iiretimlerinde daha ¢ok Yinelenen
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term

Memory) kullanilmaktadir. Bu yontem ile iiretilen metinlerin basarisi yiiksek degildir.

Bu ¢alismada tiretken rakip aglar kullanilarak normal dagilimli olmayan bir veri seti

tizerinde Tiirk¢e metin iiretimi islemi yapilmustir.



BOLUM 2

URETKEN RAKIiP AGLAR

Uretken rakip aglar bir makine dgrenmesi yontemidir. Ilk olarak 2014 yilinda Ian
Goodfellow vd. tarafindan tamtilmistir [4]. Yapisi iki sinir aginin birbirine karsi
calisacak sekilde olusturulmasindan meydana gelmektedir. Bu iki ag arasinda sifir
toplamli oyun (zero-sum game) Nash Dengesi vardir. Bunu bir agin kazanmasi igin
digerinin kaybetmesi gerekliligi gibi diistiniilebilir. Her iki ag ayn1 anda kazanamaz.
Bu durumda toplam kazang ve toplam kayip toplamu sifir ¢ikmalidir. Zero-sum game

problemleri min-max teoremi ile ¢oziilmektedir.

Modelin ¢alisma mantigindan bahsetmek gerekirse, bir sinir ag1 {iretici (generator)
diger sinir ag1 ise ayrici (discriminator) olarak adlandirilmaktadir. Bir 6n egitimden
sonra liretici egitim setinden 6grenmeye baslar ve bu 6grendiklerinden tahminlerde
bulunur. Ayirict ise bu ciktilart eleyerek iireticiyi istenilen gercege yakin ¢iktilara
yonlendirmeye c¢alisir. Bunu sicak soguk oyunu gibi diisiiniirsek istenilen ¢iktidan
uzaklagildiginda ayirici tireticiye soguk seklinde geri bildirimde (feedback) bulunur.
Bu durumda {iretici geri yayilim (back propagation) kullanarak hatasini minimalize
etmeye calisir ve agirliklarimi giinceller. Diger durumda ayirici iireticiden gelen
ciktilarin gergege yaklastigi fark eder ve bu durumda sicak seklinde geri bildirimde
bulunur. Uretici ise bu durumda kazancini maksimize etmeye calisarak en iyi sonuglari

iretmek i¢in geri yayilim kullanarak agirliklarini giinceller.

Uretken rakip aglar denetimsiz egitimin yaninda, denetimli egitim ve yar1-denetimli
egitim olarak da uygulanabilir. Ureticinin 6n egitimi kabul edilebilir diizeye gelene

kadar devam ettirilir.



Uretici gercege yakin sonuglar iiretmeye basladiginda ayirici iiretilenler ve gercek
olanlar arasinda ayirim yapmakta zorlanir. Bu durumda ayirict da kendi agirliklarini
geri yayilim algoritmasi kullanarak giinceller. Boylece iiretilenler ve gercek olanlari

ayirt etmede daha yetenekli olur.

Sadece tiretici agi1 ters evrisimli sinir ag1 (deconvolutional neural network), ayirici ag
ise evrisimli sinir ag1 (convolutional neural network) gibi diistinebiliriz. Biitiin olarak
da tiiretken rakip aglar1 bir oto kodlayici (autoencoder) gibi gorebiliriz [5]. Oto
kodlayicilar gibi veri setine yakin yeni sonuglar iretir. Fakat bu gibi bir sisteme kelime
tretimi gibi bir dogal dil isleme uygulamasi uygulamaya kalktigimizda modelin biraz

degismesi gerekmektedir.
Basitce bir iiretken rakip agin algoritmasi asagidaki gibidir;
Egitimdeki iterasyon kadar alttaki adimlar1 yap

k adim kadar alttaki adimlar1 yap

Girtlti vektort pg(z)’den m adet drnek {z(i), ..., z(m)} mini grubu al

el

Uretilmis pdata(x) verilerinden dagitilmak iizere m adet &rnek {x(1), ..., X(m)}
mini grubu al
5. Esitlik 2.1 kullanilarak stokastik egim diisiim yontemi ile ayiric1 agirliklar

giincelle

DloSSyeq = log (D(x))

Dlosssqie = log (1 -D(G (Z)))

Dloss = DIl0SSyeq; + DI0SSsgge

log (D(x)) + log (1 - D(G(z)))
%zzl log (D (xi)) + log <1 - D (G (z‘))) (2.1)

6. Dongiliyii tamamla

7. Girilti vektort pg(z)’den m adet 6rnek {z(i), ..., z(m)} mini grubu tekrar al



8. Esitlik 2.2 kullanilarak stokastik egim diisiim yontemi ile tretici agirliklar

giincelle

Gloss = log (1 - D(G(z))) veya —log (D(G(Z)))

"%Z:; log (1 -D (G(zi)))

veya

mz log( G(z ))) (2:2)

9. Dongiiyii tamamla

Gari Yayhm: Hatay Minimize [t

G Yaghm: Hatay Maksimize Ct

Sekil 2.1. Uretken rakip aglar igin akis diyagramu.

Uretken rakip aglarin yapisi algoritma ve akis diyagramindan anlasilabilecegi gibi bir
guriiltii vektorii (noise vector) ile baglar. Giiriiltii ile baslandiginda sistemin Nash
dengesine gelmesi uzun siirebildiginden veri setinin bir kismindan 6n egitim
yapilabilir. Bu hem 6grenme siiresini hizlandirir hem de sistemin kararliliginin arttirir.
Bu islemden sonra kiigiik gruplar (minibatch) halinde ¢iktilar alinir ve ayiriciya
gonderilir. Iki sinir agmin agirliklar1 geri yayilim ile giincellenir. Daha sonrasinda
sonu¢ olarak sistemin Nash dengesine ulasmasi ve en gercege yakin ¢iktilar tiretmesi

hedeflenir. Akis diyagranmu Sekil 2.1°deki gibidir.



Geri yayilimdan bahsedersek ayirici x’in gercek bir ¢ikti olma olasiligini gésteren bir
D(x) olusturur. Buradaki amag ¢iktilarin gergege en yakin olma olasiligin1 maksimize,
sahte olanlar1 da minimize etmektir. Buradaki hatay1r hesaplamak i¢in capraz
diizensizlik (cross-entropy) p log(q) kullanilir. Burada gecen p gergek ¢iktilar igin 1
sahteler i¢in ise 0’dir. Burada hedeflenen tiretken rakip ag modelinin, en yiiksek D(x)

ile basaril1 sonuglar tiretmesidir.

Uretken rakip aglarin yapist geregi bazi sorunlari da beraberinde getirmektedir.
Ornegin egim kaybolmas: (vanishing gradients) ayiricinin iireticiye yeterli doniis
yapmamasindan kaynaklanir. Veri eksikliginden kaynaklanan bu durumda {iretici
gergek veriyi ¢ozmekte sikinti yasar ve ¢iktilar gergcege uzak olur. Aktivasyon
fonksiyonunun iirettigi sonuglar egitim siiresince sifira yakinlasir. Bu sorunun ¢éziimii

icin Wasserstein loss [6] ya da Modified minimax loss [7] yontemleri kullanilir.

Bir bagka problem mode collapse denilen problemdir. Bu problem egitim sirasinda
iireticinin basarili bir sonu¢ bulmasi sonrasinda devam eden c¢iktilarin o sonuca
yakinsamasidir. Uretkenlik ve dzgiinliik azalmis oldugundan model basarili sonuglar
iiretmeyi birakir. Yerel minimum noktasindan ¢ikamaz ise iiretici ayni ¢ikislar1 verir
ve ayirict bunlari reddetmeye baslar. Bu sorundan kaginmak i¢in Wasserstein loss [6]

veya Unrolled GAN [8] yontemleri kullanilir.

Mode collapse yasanan bir ¢alismada alinan sonuglar agagida verilmistir [9]. Sekil 2.2.
deki ilk grafikte tireticinin kayip degisimleri yesil ile gdsterilmistir. Egitim sirasinda
biiyiik dalgalanmalarin yasandigi goriilebilir. Buna karsilik ayiricida ise kiiglik
salinimlar gériinmektedir. Ikinci grafikte ise goriilebilecegi gibi iiretici basarisiz ve
tekrarli ¢iktilar vermesi sonucunda ayirici ¢iktilarin gercek ya da sahte oldugu
konusunda test boyunca yiiksek basart gostermistir. Bunun sonucunda c¢iktilardaki

benzerlik sorunu Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Sekil 2.2. GAN’da goriilen mode collapse yasanmasi sirasindaki dogruluk ve kayip
cizgi grafigi [9].

Sekil 2.3. Mode collapse sorunu goriilen bir GAN ¢alismasinda el yazisi ile
yazdirilmaya ¢aligilan 8 rakaminin tekrar edilmesi [9].



En ¢ok karsilasilan diger bir problem ise yakinsama basarisizligidir (failure to
converge). Burada iiretken rakip ag modeli yakinsama yapamadigindan {ireticinin
ciktilar1 gergekten uzaktir [9]. Burada sorun i¢in uygulanan ¢6ziim yontemlerden ikisi
ayiricinin girdilerine noise ekleme veya ayiricinin agirliklarina ceza uygulanmasidir.

Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te yakinsama problemi olan modelin test sonuglari verilmistir.

Loss
LO
— dis
0.8 | gen
0.6
0.4
024 |\
UD 1 T T T L] T
Accuracy © 100 200 300 400 Epoch
1.0 —
0.9 4
0.8
07 4 — A
0 100 200 00 ap0  Epoch

Sekil 2.4. Yakinsama basarisizlig1 goriilen bir GAN modeli i¢in dogruluk ve kayip
grafigi [9].

Sekil 2.5. El yazist ile 8 yazdirmak istenen bir GAN modelinin yakinsama basarisizligi
goriilmesi sonucu ¢iktilari [9].



BOLUM 3

LITERATUR TARAMASI

Uretken rakip aglar yapay sinir agi mimarisine benzer bir iiretici modeldir. Diger
iretici modellerde oldugu gibi iiretken modelleme mevcutta olmayan yeni 6rnekler

olusturmay1 hedefler.

Bir iiretken rakip ag iki yapay sinir modelinden meydana gelmektedir. Birisi iiretici
agdir ve hedefi yeni c¢iktilar tiretmektir. Diger ag ise ayici olarak adlandirilir ve

iretilenlerin ger¢cek mi sahte mi oldugunu anlamaya c¢alisir.

Bu iki ag birbirleriyle ¢ekisme i¢indedir ve aralarinda oyun teorisindeki gibi bir denge
durumu olmasi saglanir. Egitim sonrasinda liretken modelden yeni ¢iktilar tiretmesi

istenebilir [10].

Uretken rakip aglar1 uygulama alanlarina gore birkag bolgeye ayirmak istersek:

Resim veri setleri tizerinden iiretilen ¢alismalar [4, 11, 31]

Fotograflardan insan yiizleri liretme iizerine ¢alismalar [11, 13, 14, 21, 22, 28]
Yeni ¢izgi kahramanlar liretme iizerine yapilan ¢alismalar [15, 29]
Resimlerden resime gecis ¢alismalari [23, 24, 30]

Yiiz agilarina gore tahmin galismalari [25, 26]

Yaslandirma ¢alismalari [27]

Coziindirliik tizerine yapilan ¢aligsmalar [18, 19, 20]

3 Boyutlu obje ¢aligmalar1 [12, 16, 17]

Metin tiretimi ¢aligmalari [32, 33, 34, 35, 36, 37, 38]

© © N o g Bk~ wDd e
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Uretken rakip aglar iizerindeki ilk ¢alisma Ian Goodfellow vd. tarafindan 2014’teki
yayinladiglr makalede gegmektedir [4]. Bu calismada MNIST el yazisi rakam veri seti,
CIFAR-10 obje resimleri veri seti ve Toronto yiiz veri seti lizerinde iiretken rakip aglar

kullanilarak alinan sonuglar paylasilmistir. Alinan sonuglar Sekil 3.1°dedir.

Sekil 3.1. 2014 teki liretken rakip aglar modelinin ¢iktilart [4].

2015’te Alec Radford vd. tarafindan olusturulan DCGAN normal bir iiretken rakip
aglar modeline derin evrimsel aglar yapist ekleyerek olusturmustur [11]. Bu
calismasinda biiyiik veri setlerinde de basarili bir egitim gergeklestirebilecegini ortaya
koymustur. Alttaki resimde DCGAN ile iiretilmis yeni yatak odasi resimleri
bulunmaktadir. Uretilen yeni ¢iktilar Sekil 3.2°dedir.

Sekil 3.2. DCGAN kullanilarak yeni olarak tiretilen yatak odasi1 6rnekleri [11].

11



Ayrica bu makalesinde DCGAN’1n aritmetik vektdr becerilerini kullanarak insan

yiizleri lizerinde yaptig1 ¢alismay1 gostermistir. Sekil 3.3°de sonuglar verilmistir.

- @+[d-

man man woman
with glasses without glasses without glasses

woman with glasses

Sekil 3.3. Aritmetik vektor becerileri kullanilarak insan yiizii tizerinde gozliik ekleme
caligmasi [11].

Carl Vondrick vd. tarafindan 2016’da yaptigi calismasinda tiretken rakip aglar
kullanarak videodaki sahnenin bir sonraki karesinin tahmin etmekte basarili oldugunu
ortaya koymustur [12]. Buradaki basari statik kisimlarda daha yiiksek oldugu

belirtilmistir. Ornek video karesi tahminleri Sekil 3.4 tedir.

Static Generated Video Static Generated Video

Input Frame 1 : Frame 16 Frame 32 Input Frame 1 Frame 16
1,4 V)

Frame 32

Sekil 3.4. Uretilen videonun degisik karelerine ait ¢iktilar: [12].

12



2016 yilinda yayinlanan bir baska ¢alismada ise Deepak Pathak vd. fotograflardaki
eksik ya da bos kisimlarin iiretken rakip ag kullanilarak tamamlanmas: ile alakali

caligmasim yaymlamistir [13]. Sekil 3.5°de ¢alisma sonuglart verilmistir.

Sekil 3.5. Fotograflardaki eksik kisimlarin tamamlanmasi [13].

Bu ¢alismadan esinlenerek Yijun Li vd. 2017’deki makalesinde iiretken rakip ag
kullanarak hasarli insan yiizii fotograflarinin diizeltilmesi saglamistir [14]. Alinan

¢iktilar Sekil 3.6’dadr.

SATATATS

Sekil 3.6. Hasarl1 fotograflarin iiretken rakip aglar ile diizeltilmesi ¢alismasi [14].
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Yaniv Taigman vd. yayinladig1 makalesinde tiretken rakip aglar kullanarak tinliilerin

fotograflarindan emojiler iiretmeyi basarmistir [15]. Uretilen emojiler Sekil 3.7’ dedir.

Sekil 3.7. Uretken rakip aglar kullanilarak iiretilen iinliilere ait karikatiir suratlari [15].

Jiagjun Wu vd. 2016’daki makalesinde iiretken rakip aglar ile ii¢ boyutlu objeler
tiretmeyi basarmistir [16]. Calisma sonuglar1 Sekil 3.8’ dedir.

e i —~ uy

High-res Low-res  High-res Low-res  High-res Low-res  High-res Low-res

Sekil 3.8. Ug boyutlu iiretilen yiiksek ve diisiik poligonlu objeler [16].

2016°daki bir baska makalede Matheus Gadelha vd. iki boyutlu resimlerden ti¢ boyutlu

objeler tiretmeyi basarmustir [17].
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Christian Ledig vd. tarafindan yayinlanan 2016’daki makalesinde 6zellikle kullandig1
SRGAN modeli ile ¢oziiniirliigli ¢ok daha yiiksek c¢iktilar iiretebilecegini ortaya
koymustur [18]. Sekil 3.9°da ¢alismayla alakali 6rnek verilmistir.

bicubic SRResNet SRGAN

original

Sekil 3.9. Coziiniirlik yiikseltme ¢alismasindan birkag¢ 6rnek [18].

Huang Bin vd. ¢oziiniirliik ylikseltme calismasini insan yiizleri tizerinde 6zellestirilmis
versiyonunu 2017°de yayinlamustir [19]. Yiiz kosullu iiretken rakip ag (FCGAN)
herhangi bir yiliz bilgisi almadan ve diisiik ¢ozliniirliiklii bir fotograftan bile yiiksek

¢Ozliniirlikli bir yiiz olusturabilmektedir.

Subeesh Vasu vd. ise 2018’de yaptig1 c¢alismasinda manzara fotograflarinin
¢ozlinlirliglini ylikseltmeyi basarmustir [20]. Bu ¢alismadaki model gelismis algisal
bir ag kullanarak o6zellikle yakinlastirildigindaki bozukluklar1 giderme konusunda

basar1 saglamistir.
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2016 yilinda yaymladigi makalede Guim Perarnau vd. insan suratlarim belirli
ozellikler ¢ercevesinde liretmeyi basarmistir [21]. Caligmanin prensibi Sekil 3.10°da

gosterilmistir.

Real image Reconstructed images

Blonde T Bangs T Smil T Male T

Sekil 3.10. Ornek bir fotografiizerinde 6zelliklere gore ¢iktinin degismesi [21].

Ming-Yu Liu vd. 2016’daki yayinladigi makalesinde CoGAN ile renk ve derinlik gibi
ozellikleri 6grenebildigini ortaya koymustur [22]. Sonuglar Sekil 3.11°de verilmistir.

Sekil 3.11. CoGAN ile iiretilen insan yiizlerinden birkag 6rnek [22].
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He Zhang vd. 2017°deki yaptig1 ¢alismasinda fotograflardan yagmur ve kar silinmesi
icin Uretken rakip ag kullaniminin bir 6rnegini ortaya koymustur [23]. Calismanin

ciktilar1 Sekil 3.12°de gdsterilmistir.

Sekil 3.12. Ornek iki fotograf iizerinde yagmur ve karm silinmesi [23].

Phillip Isola vd. tarafindan yayinlanan makalesinde 6zellikle goriintiiden goriintiiye
geciste tiretken rakip aglar kullanmistir [24]. Bu calismasinda giindiizden geceye,
siyahtan beyaza ve kara kalem ¢izimlerinden renklendirmeye gegiste basarili olmustur.

Calisma ile alakali birka¢ 6rnek Sekil 3.13°de verilmistir.

Sekil 3.13. Cizimlerin renklendirilmesi sirasinda tiretken rakip aglar kullanilmasi [24].
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Rui Huang vd. 2017°de yayinladig1 makalede farkli agilardaki insan fotograflarindan
yiiziin karsidan goriiniisiinii tiretken rakip ag ile tiretilmesini saglamistir [25]. Burada
iretilen resimlerin  yliz tammlama ve dogrulama sistemlerinde kullanilmasi
hedeflenmistir. Yiiz acilariyla ilgili olan bu calismanin sonuglart Sekil 3.14’teki

gibidir.

Sk R ﬂ@ﬂtﬂiﬂ

Sekil 3.14. Yandan ¢ekilen fotograflardan yiiziin karsidan goriiniisiiniin tahmini [25].

2017 yilinda yayinlanan bir baska makalede Grigory Antipov vd. iiretken rakip aglar
ile verilen bir insan fotografinin farkli yaslardaki halinin tiretimini saglamistir [26].

Yaymlanan ¢alismanin ¢iktilart Sekil 3.15°te verilmistir.

Reconstruction

(.\;x”lv Face Aging

Initial

Onginal
' Reconstruction

Pixelwase
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Sekil 3.15. Yandan gekilen fotograflardan yiiziin karsidan goriiniisiiniin tahmini [26].

&
B

Zhifei Zhang vd. makalesinde ileri ve geri yonlii yaslardaki yiiz tahmini yapmak i¢in
tiretken rakip aglar kullanmistir [27]. Bu tahminler Sekil 3.16’da gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Iki fotograf arasidaki bir yasa ait insan yiizii iiretimi [27].

Tero Karras vd. yaymladigi makalede gercege yakin insan yiizleri iiretebilecegini
gostermistir. Bu calismada elde edilen sonuclarin basarisi bir¢cok kisinin dikkatini

¢ekmistir [28]. Sekil 3.17°de bu 2017°deki modelin sonuglari goriilebilir.

Sekil 3.17. Unliilere ait fotograflarin egitimde kullanildig1 iiretken aglarin ¢iktilar:
[28].
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Cizgi kahramanlarin tiretken rakip aglar ile tiretilebilecegini 2017 yilinda Yanghua vd.

tarafindan yayinlanan makalede gosterilmistir [29]. Bu c¢alismadan esinlenerek

DCGAN ile yeni Pokemon karakterleri tiretimi ile alakali denemeler yapilmistir. Bu

karakterlere ait sonuglar Sekil 3.18’dadir.
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Sekil 3.18. Yanghua vd. yaptigi calisma sonucunda iiretilen dort karaktere ait

fotograflar [29].

Ting-Chun Wang vd. tarafindan 2017 tarihinde yayimnlanan makalesinde belirli

bolgelere ayrilmis bir girdi i¢in liretken rakip aglar kullanarak gergcege yakin bir

fotograf ¢iktilart almay1 basarmustir [30]. Bunla ilgili 6rnek Sekil 3.19°da verilmistir.

Toput Tabels

Sekil 3.19. Bir anlamsal goriintiiniin iiretken rakip ag kullanilarak ¢iktisinin

olusturulmasi [30].
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2018 yilinda Andrew Brock vd. tarafindan yayinlanan ¢alismada BigGAN teknikleri
kullanilarak gergekten ayirt edilemeyecek diizeyde ¢iktilar elde edilmistir [31]. Bu
ciktilar Sekil 3.20°de verilmistir.

Sekil 3.20. BigGAN teknigi ile tiretilen gercege yakin ¢iktilar [31].

Bunlarin disinda iiretken rakip aglar ile metin {iretimi iizerine de calismalar
yapilmaktadir. Metnin ayrik ve soyut dogasi geregi liretken rakip aglar ile metin
iiretimi asamasinda bazi problemler ile karsilasilmaktadir. Burada akla gelen ilk

¢oziimlerden biri pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) uygulamaktir.

Tong Che vd. tarafindan 2017 yilinda yayinlanan makalesinde tiretken rakip aglardaki
kararsizligr yok etmek i¢in maksimum olabilirligi arttirilmis iiretken rakip aglari
(MaliGAN) onermistir [32]. Bu yontemde hedefi optimize etmektense ayirici

sonuglar1 kullanilarak yeni bir hedef tiretilir.

Jiaxian Guo vd. yine 2017 yilinda LeakGAN ile sizan bilgilerle uzun metin tiretimi
modelini yaymlamistir [33]. Bu modelde ayirici iireticiye daha fazla bilgi
yonlendirmesine izin verilerek daha basarili ve anlamini kaybetmeyen uzun metinler

iiretilebilecegi ortaya koyulmustur.
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SeqGAN egim tedbirli bir sira olusturucudur. Lantao Yu vd. tarafindan 2017 yilinda
yayinlanan makalesinde fiiretken rakip agin egitiminde pekistirmeli Ogrenme
uygulamustir [34]. Ureticinin siniflandirma problemlerini atlayip direk olarak egim

tedbirli bir sekilde egitimine devam eder.

Kevin Lin vd. 2017 yilinda yaptig1 caligmada RankGAN ile ayiriciyt siniflandirmak
icin egitmek yerine siralama ve bir referans grubu olusturacak sekilde degistirmistir
[35]. Daha sonrasinda puanlandirma sistemi ile daha iyi degerlendirme yaptigini

gostermistir.

William Fedus vd. 2018 yilinda kelimelerin bir Onceki kelimeye gore
kosullandirilmasi yerine maksimum olasilik yontemi ile egitilir [36]. MaskGAN

metodu ile iiretici daha kaliteli sonuglar tretilebilecegi gosterilmistir.

Ustteki yontemler performans olarak basarili olsalar dahi optimizasyon asamalarinda

zorluk yasamaktadir.

Zhang vd. 2017 yilinda yaptigi calismada TextGAN diger modellerin aksine

pekistirmeli 6grenme igermeden metin tiretimi yapmustir [37].

Matt Kusner vd. 2016 yilinda yaymladigi calismasinda iiretken rakip ag tizerinde
Gumbel-softmax dagilimi kullanarak parametrelerin farklilagmasi engellenmistir [38].

Boylelikle egitimin hiz1 ve istikrar1 artmustir.

Uretken rakip aglar ile metinler iizerinde veri ¢ogaltma ¢alismalar1 incelendiginde
2017 yilinda Antreas Antoniou vd. yayinladigi calismasinda veri artirmak i¢in tiretken
rakip ag kullanmistir. Calismada kullandigt DAGAN ile siniflandirmada basar artist
g6zlenmistir [39].

Georgios Douzas vd. 2018 yilinda normal dagilimli olmayan veri seti {izerinde

siniflandirma problemini ¢dzmek i¢in {iretken rakip ag kullanmistir. Calismada

kullandig1 cGAN ile simiflandirma basarisint artirmistir [40].
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BOLUM 4

URETKEN RAKIP AGLAR iLE HABER METINi URETIMIi

Bu calismada iiretken rakip aglar kullanilarak kendisine verilen haber metinlerinden
yeni metinler liretmek amaglanmistir. Kullanilan veri seti internet tizerindeki Tiirkge
haber sitelerinden toplanmustir. Bu veri seti 3058 haber ve 832 bin 302 kelimeden
olusmaktadir. Veri setinden bir kesit Cizelge 4.1°de verilmistir. Bu haberler iki
kategoriye ayirilmistir. Bu kategoriler anlamina gore olumlu haberler ve olumsuz
haberler seklindedir. Bu kategorileme sonucunda 2 bin 949 olumlu habere karsilik 109
olumsuz haber bulunmaktadir. Tahmin edilecegi lizerine veri seti lizerindeki bu esit

olmayan dagilim simiflandirmay1 negatif olarak etkilemektedir.

Cizelge 4.1. Haber metinlerinin ve siniflandirma sonuglarinin bulundugu veri setinden
bir kesit.

No Sinif Veri

Baskan Atabay'dan yeni yil ziyaretleri Didim Belediye Baskam Deniz Atabay ilgedeki bankalarin

yoneticilerine yeni yil ziyaretinde bulundu. Bagkan Atabay yeni yil ziyaretleri kapsaminda ilgede
61 Olumlu faaliyet gosteren Isbank Miidiirii Omer Aksoy, Garanti Bankasi Miidiirii Pinar Sénmez Metin,
Vakifbank Midiirii Hiiseyin Turpgu ve TEB Bankas1 Miidiirii Nurgin Yilmaz'1 ziyaret ederek 201 8
yilini basari dostluk ve mutluluk igerisinde ge¢gmesini diledi.

Tiinelden gegmedik ¢iinkii... TRAFIK KILIT AMA AVRASYA YINE BOS M Avrasya Tiincli'nden

gecislerin beklenenin altinda kalmasi Istanbul diinya trafik yogunlugunda ilk 10'da yer almasina
ragmen siiriiciiler neden tiineli tercih etmedi?' sorusunu giindeme getirdi. Gozler, tek yonde 16 TL'lik
62 | Olumsuz | =~ L o . 4
gegis Ucretine cevrildi. Tiineldeki ikinci krizi vatandas sikayetleri ortaya koydu: M OGS'de para
olmasina ragmen ceza yazildi. M 'Plakaya ait ceza yoktur' yazisindan ii¢ giin sonra iki gecis i¢in 10

kat ceza kesildi. S/5

En ¢ok dolar konusuldu ama zirve borsamn Diinya ekonomisindeki toparlanma, 2018'de sirket
karlarina, dolayisiyla borsa ve emtialara yarayacak

Piyasalar, oynakligin yiiksek, siirprizlerin bol oldugu bir y1l1 daha geride birakti. Dolar ¢ok konusuldu
63 Olumlu ama 115 bin 840 puanla tiim zamanlarin en yiiksek seviyesine ¢ikan Borsa Endeksi, yillik yiizde47.6
ile 2017'nin getiri sampiyonu oldu. Eurodaki yiikselis yilizde 22.1 olurken dolardaki artis yiizde 7.5'te
kald1. Cumhuriyet altinindaki prim yiizde 20.9 olarak gergeklesti. Yilin baginda 1.000 TL'si olan i¢in

mevduatin getirisi 106 TL, tahvilin getirisi ise 123 TL olarak hesaplandi. Kiiresel ekonominin
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4.1. KULLANILAN YONTEMLER

Uretken rakip aglar ile metin iiretimi yapmak i¢in bircok farkli metot kullanilabilir. Bu
yontemlerin uygulanan problem ve istenilen sonuca gore basar1 oranlari
degismektedir. Bu ¢alismada siniflandirma basarisini arttirmak igin gerekli olan eksik

kategoriye ait metinlerin liretiminde asagida metotlardan yararlanilmistir.

4.1.1. Tensorflow

Tensorflow Google Brain takimi tarafindan kurulan acik kaynak kodlu bir yazilim
kiitiiphanesidir [41]. 2017 yilinda Google tarafindan yayinlanmustir. Tensorflow
kurulan yapay sinir agimin anlasilirhi@ini arttirarak tur (epoch) sonrasinda sonuglari
incelemeye yardimc1 olan basit bir matematik kiitiiphanesidir. Bu ¢alismada iiretken
rakip aglarin kurulmasinda Keras API kitapliklar1 kullanilmistir. Keras kiitiiphaneleri
yiiksek seviyeli bir dildir. Keras ara yiizii alt yap1 olarak Tensorflow’u kullanmaktadir.
Geri arama fonksiyonu (callback function) ile epoch sonralarinda kayitlar alinarak
sonradan inceleme imkani saglar. Bu kayitlar1 incelemek igin TensorBoard
kullanilmaktadir. Ayrica biiyiik veri setlerinin egitimi uzun siire almaktadir. Keras

GPU destekli calismasindan dolay egitim asamasini kisaltmaktadir.

4.1.2.LSTM

Uzun kisa siireli bellek (LSTM) 6zel bir RNN tiirtidiir. Kavram ilk olarak 1995 yilinda
Sepp Hocreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan 6nerilmistir. Uzun kisa siireli bellek
bilgileri uzun siire hatirlamak igin kullanilir. LSTM hiicreleri, lojik kapilar ile neyin
saklanacagina neyin unutulacagina karar verir. Sekil 4.1’de 6rnek bir LSTM hiicresi
goriilmektedir. Yapisindan dolayr zaman serili verilerde siniflandirma ve tahmin

konularina uygundur [42].
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Sekil 4.1. Bir uzun kisa siireli bellegin i¢ yapisi [42].

Ag sekli tekrarlayan sinir agi (RNN) bigimindedir. Her adimda bir ciimledeki sonraki
kelimeyi tahmin ederek egitilirler. Bu ¢alismada 3 gizli katmanlh 128 diigiimlii bir
LSTM kullanilmistir. Parti boyutu (batch size) 128 olup toplamda epoch sayis1 90°dur.
Egitim sirasinda her epoch sonrasi agirliklar incelenerek en iyi agirlik degerleri
secilerek devam ettirilmistir. Bu sekilde agin siirekli kendini gelistirmesi

amaclanmustir.

4.1.3. N-gram

N-gramlar temelde ti¢e ayrilir. Bunlar Unigram, Bigrams ve Trigrams olup ctimleleri
sirasiyla bir, iki ve ii¢ kelimelik boliimlere ayirir [43]. Ucten biiyiikler ise n-gram
olarak adlandirilir. Buradaki n sayis1 biiyiikliigii saklayabildigi bilgi ile dogru
orantilidir. N-gramlar ile tekrar orani bulunabilir. Calisma mantig1 istatistige
dayanmaktadir. Dogal dil isleme c¢aligsmalarinda n-gram modelleri yaygin olarak

kullanilmaktadir. Sekil 4.2°de n-gram calisma prensibi verilmistir.
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N=1: ‘Bilgisayar| ‘Mﬁhendisliéi cok Hgﬁzel ‘ unigrams  Bilgisayar, Miihendisligi, cok, giizel

Bilgisayar Mithendisligi,

N=2: ‘Bilgisayar Mﬁhendisligi‘ ‘gok guzel ‘ bigrams Miihendisligi cok
. cok giizel
N=3: [Bilgisayar IMﬁhendisliéi gok | giizel ‘ trigrams Bilgisayar Miihendisligi cok,

Miihendisligi cok giizel

Sekil 4.2. N-gram’1n ¢aligma metodu.

4.1.4. TF-IDF

Terim frekans: (term frequency) veri seti igerisinde bulunan kelimelerin siklik
oranlarini incelemek i¢in kullanilir [44]. Ters belge frekansi (inverse document
frequency) yonteminde ise bu siklik oranlarina gore baglaclar tespit edilip ¢ikartilarak

daha basarili egitim amag¢lanmustir.

Yapilan c¢alismada iiretken rakip aglar ile iiretilen metinlere bir dizi islem
uygulanmistir. Ornegin TF-IDF kullanarak ciimlenin anlanmini degistiren olumlu ve
olumsuz sozciikler aranmistir. Bu sayede en olumlu kelimeler ve en olumsuz kelimeler
gibi bir siralama yapilabilir. Baglaclar ve noktalama isaretleri gibi istenmeyen ogeler

bulunabilir ve filtrelenebilir.

4.1.5. SVM

Destek vektor makinesi (support vector machine) siniflar arasina bir karar vektorii
olusturur. Destek vektor makinelerinde cekirdek fonksiyonlarit (kernel function)
sayesinde bir¢ok duruma uygun karar ¢izgileri ¢izilebilir. Burada veri seti olumlu ve
olumsuz olmak iizere iki kategoriden olugsmaktadir. Olumlu ve olumsuz gruplar SVM

ile Sekil 4.3”deki gibi bir optimal karar ¢izgisi ile ayrilabilir [45].
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Sekil 4.3. Destek vektor makinesinin dogrusal olmayan ve dogrusal olan karar ¢izgileri
[45].

Diger kernel fonksiyonlari ile verilen veri seti 6zelinde istenilen sonuca gore farkli
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmasi daha basarili karar ¢izgilerinin ¢izilmesinde
etkilidir. Cekirdek fonksiyonlarinin karsilastirmalariin yapildig: bir calismada alinan

sonuglar gorsellestirilmesi Sekil 4.4’de verilmistir [46].

Linear SVM RBF SVM Poly SVM  Sigmoid SVM

Sekil 4.4. Destek vektor makinesinin farkli g¢ekirdek fonksiyonlarina gore karar
cizgileri [46].



4.1.6. Lojistik Regresyon

Belirli bir simifin ya da durumun olasiligint modellemek i¢in lojistik regresyon
kullanilabilir. Lojistik regresyonda her 6geye O ile 1 arasinda toplami bir olacak
sekilde bir olasilik atanir [47]. Bu ¢alismada alman sonuglarin degerlendirilmesi
asamasinda diger yontemlerin yaninda lojistik regresyonda kullanilmistir. Sekil 4.5°de

bu yontemin c¢alisma prensibi gosterilmistir.

Caligilan Saate Gore Sinavdan Gegme Olasiligi
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Sekil 4.5. Sinavdan gegme ihtimali i¢in lojistik regresyon grafigi [47].
4.1.7. Zemberek

Zemberek bir dogal dil isleme aracidir. Tiirkge iizerine Ozellesmistir [48]. Bu

calismada tiretilen metinlerin normalizasyonun asamasinda Zemberek kullanilmistir.
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4.1.8. Vektorizasyon

Makinelerin kelimeleri anlayabilmesi, isleyebilmesi, diger kelimelerle iliskiler
kurabilmesi ve tizerinde matematiksel islemler yapilabilmesi i¢in kelimelerin
vektorlere ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu isleme kelime vektorizasyonu denilmektedir.
Bu vektorizasyon islemi sonrasinda elde edilen degerler ile kelimelerin hangi sinifa ait

oldugu yada hangi kelimelerin daha ¢ok birlikte kullanildig1 anlagilabilir.

One-Hot Encoding yonteminde kelimelerin index degerleri ve metin igindeki
konumlar1 NxN tipindeki bir matris i¢inde saklanir. Her kelime kendi satir ve
stitununda 1 degerini almaktadir. Matrisin boyutu veri setindeki kelime sayisinin
karesiyle dogru orantili olarak artmasi sebebi ile biiyiik veri setlerinde bellek

boyutunda yetersizlik goriilebilir [49].

Word2Vec 2013 yilinda Google tarafindan bulunmustur. Bir gozetimsiz 6grenme
tiirtidiir. Temel ¢alisma mantig1 segilen bir kelimenin sag ve solundaki kelimeler ile
iligkilerini inceleyerek vektor degerlerini belirler ve sonrasinda farkli kelimeler icin

sag ve solundan yakinsamalar yaparak anlamini tahmin etmeye galisir [50].

Word2Vec yontemi iki farkli algoritmadan olusmaktadir. Skip-gram algoritmasi
ortadan alman bir center word ile bunun iki yanindaki kelimelerin vektor degerlerinin
tahmin edilmesi yontemidir. Cbow algoritmasi ise skip-gram algoritmasinin tam tersi
mantiginda calisarak kenarlardan alinan kelimelere gore ortadaki kelimenin tahmin

edilmesi yontemidir [51].

Bu calismada kullanilan Keras API kendi igerisinde kelime vektorizasyon modiilii

bulundurmaktadir. Bu vektdrizasyon modiilii calisma agamalari asagidaki gibidir [52];

Her verinin standartlastirilmasi (kii¢iik harfler ve noktalama kaldirma)
Kelimelerin alt dizelere boliinmesi
Alt dizelerin tokenlere gevrilmesi (N-gram)

Tokenlere deger atanmasi (her token i¢in benzersiz bir deger)

o B~ NP

. Degerlere gore vektorlerin olusturulmasi
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢alismada kurulan iiretken rakip ag Python iizerinde hazirlanmustir. Ilk olarak veri
seti hazirlik islemleri yapilmustir. Veri giftleri ve bilgisi eksik hiicreler var mi diye
incelenmistir. Haber wverileri ¢ekilirken hiicrelere istenmeyen Ogeler eklenip

eklenmedigine bakilmigtir.

Oncelikle veri seti Sklearn kiitiiphanesi yardimu ile egitim ve test veri seti olarak iki
gruba ayrilmistir. Test i¢in % 30’luk kisim egitim i¢in % 70°lik kistm kullanilmistir.
Siniflandirma sonuclarinin herhangi bir islem yapilmadan 6nceki karisiklik matrisi
(confusion matrix) Cizelge 5.1°deki gibi dagilmistir. Burada ana kdsegende dogru

siniflandirilmis sonuglar bulunmaktadir.

Cizelge 5.1. Karisiklik matrisi dagilima.

N =918 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 15 16
Gergek: 1 4 883

Goriildigi gibi test veri seti 918 haber metninin olumlu haberlerin dogru siniflandirma
orant % 99,54904 iken olumsuz haberlerin dogru siniflandirma oran1 % 48,3871°de
kalmaktadir.

Buradaki olumlu haberlerin dogru siniflandirilmasinin olumsuz haberlerin dogru
siniflandirilmasina gore basar1 oranindaki biiyiik farkin sebebi veri setinin normal
dagilim gostermemesidir. Olumlu haberlerin sayisinin olumsuz haberlere gore ¢ok

yiiksek olmas1 siniflandirmay1 dogrudan etkilemektedir.
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Uretken rakip ag modelinde iiretici kismunda LSTM kullanilarak 128 diigiim iceren 3
katman olusturulmustur. Ayirict boliimiinde ise smiflandirma igin SVM ve TF-

IDF’ten yararlanilmistir.

Egitimde epochlar sonrasi en basarili agirliklar not edilip bu agirliklardan daha iyiye
yonlendirmeye calisilmistir. Ureticinin iirettigi bu metinler arasindan veri setinin
basarisizliginin ana sebebi olan olumsuz haberlerin sayica eksikligi giderilmesi
saglanmistir. Yani reticinin trettigi metinler ayiriciya yonlendirilip olumlu ya da
olumsuz oldugu incelenmistir. Olumsuz metinler ayrilarak bir kenarda saklanmustir.
Bu yeni {iretilen olumsuz metinler Zemberek araci ile normalizasyon calismasi

gecirmistir.

Ik olarak yeni iiretilmis 50 olumsuz haber orijinal veri setine eklenmistir. EKlenmesi
ile toplam haber sayis1 3108’e ulasmistir. Karar destek makinesi ¢ekirdek fonksiyonu
olarak ‘linear’ secilip ¢ katsayist bir olarak tutulmustur. Bunun iizerine alinan

siniflandirma basar1 sonuglar1 not edilerek olusturulan tablo Cizelge 5.2’ dedir.

Cizelge 5.2. Elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karisiklik matrisi.

N =933 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 26 19
Gergek: 1 3 885

Olumsuz Tahmin Yizde 57,77778
Olumlu Tahmin Yiizde 99,66216

Yukaridan da goriildiigii gibi 50 adet olumsuz haberin eklenmesi olumsuz tahmin
basar1 yiizdesinde yaklagik % 9’luk bir artisa sebep olmustur. Olumlu haber tahmin
basgar1 ytizdesi ise % 0,11312’1ik diislis gostermistir.

Egitime devam edip 50 adet daha yeni iretilen olumsuz haberin veri setine

eklenmesinden sonra siniflandirma basaris1 Cizelge 5.3°deki gibi degismektedir.
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Cizelge 5.3. Yiiz olumsuz haberin eklenmesi sonucu karigiklik matrisi.

N =949 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 53 20
Gergek: 1 1 875

Olumsuz Tahmin Yizde 72,60274
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88584

Bu seferde ise sonuglarda olumsuz haber tahmin basar1 yiizdesi yaklasik % 14’liik bir

artig goriirken olumlu haberlerin tahmin yiizdesi de % 0,22368’lik artis gdormiistiir.

Egitime devam edip toplamda 150 adet yeni olumsuz haberin orijinal veri setine

eklenmesiyle alinan sonuglar Cizelge 5.4’ de karsilastirilmastir.

Cizelge 5.4. Y1z elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karigiklik matrisi.

N =965 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 56 29
Gergek: 1 1 879

Olumsuz Tahmin Yiizde 65,88235
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88636

Yukaridaki tabloda goriildiigii gibi 50 yeni olumsuz haberin veri setine eklenmesi
olumlu haberlerin basarili tahmin yiizdesinde kiigiik bir artisa sebep olmustur. Buna
karsilik olumsuz haberlerin basarili tahmin yiizdesinde yaklasik % 7’lik azalis

gOrilmiistiir.

Yine kullanilan metot ile egitime devam edilip yeni iiretilen olumsuz haberler orijinal
veri setine eklenmeye devam edilmistir. Yapilan eklemelerden sonra alinan sonuglar
kaydedilmistir. Toplamda 200 yeni olumsuz haberin eklenmesiyle olusan karisiklik

matrisi Cizelge 5.5’deki gibidir.
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Cizelge 5.5. iki yiiz olumsuz haberin eklenmesi sonucu karisiklik matrisi.

N =981 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 81 25
Gergek: 1 0 875

Olumsuz Tahmin Yiizde 76,41509
Olumlu Tahmin Yiizde 100

200 yeni dgenin eklenmesi ile veri setindeki dengesiz dagilimin daha da azalmasi
sonucu basarinin arttig1 gézlenmistir. Bu yeni sonu¢larda olumsuz haberlerin basarili
tahmin ytizdesinde % 10,53274°liik artis goriilerek % 76 seviyelerine kadar ¢ikmistir.
Bunun yaninda olumlu haberlerin basarili tahmininde ise segilen test setinde %
100°lik basart gozlenmistir. 50 yeni haberin eklenmesinden sonra olusan karisiklik

matrisi sekil 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. iki yiiz elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karisiklik matrisi.

N =996 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 104 22
Gergek: 1 1 869

Olumsuz Tahmin Yiizde 82,53968
Olumlu Tahmin Yizde 99,88506

Egitime devam edilip 50 yeni olumsuz haberin eklenmesinden sonra olumsuz haber
tahmininde basar1 oran1 %82 seviyelerine ulagmistir. Olumlu haberlerde ise basarili

tahmin oranlar1 devam etmektedir.

Bu asamadan sonra her 250 yeni iiretilen olumsuz haberin eklenmesiyle testlere devam
edilmistir ve kayitlar tutulmustur. Yeni eklenen olumsuz haber sayis1 2750’e kadar
cikartilip olumlu ve olumsuz haber sayilarinin denkligi saglanmistir. Egitimin her
adiminda alinan sonuglarla alakali karisiklik matrisleri Cizelge 5.7, Cizelge 5.8,

Cizelge 5.9, Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11°de verilmistir.
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Cizelge 5.7. Bes yliz olumsuz haberin eklenmesi sonucu karisiklik matrisi.

N =1077 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 170 34
Gergek: 1 2 871
Olumsuz Tahmin Yiizde 83,33333
Olumlu Tahmin Yiizde 99,7709

Cizelge 5.8. Yedi yiiz elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karigiklik matrisi.

N =1158 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 260 33
Gergek: 1 1 864
Olumsuz Tahmin Yiizde 88,7372
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88439

Cizelge 5.9. Bin iki yiiz elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karigiklik matrisi.

N =1321 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 405 32
Gergek: 1 1 883
Olumsuz Tahmin Yizde 92,67735
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88688

Cizelge 5.10. Bin yedi yiiz elli olumsuz haberin eklenmesi sonucunda karisiklik

matrisi.
N = 1491 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 553 40
Gergek: 1 1 897
Olumsuz Tahmin Yizde 93,25464
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88864
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Cizelge 5.11. ki bin yedi yiiz elli olumsuz haberin eklenmesi sonucu karisiklik matrisi.

N = 1830 Tahmin: 0 Tahmin: 1
Gergek: 0 909 39
Gergek: 1 4 878
Olumsuz Tahmin Yizde 95,88608
Olumlu Tahmin Yiizde 99,54649

Sekil 5.1°de verilen grafikte x ekseni tiretken rakip ag ile tiretilen olumsuz haberlerin
sayisim1 gosterirken, y ekseni ise rengine gore dogru simniflandirilan haber sayilarini
gosterir. Grafikten de goriilebilecegi gibi yeni olumsuz haber eklenmesi sonucunda

tahmin basaris1 hizlica artmistir.

TF-IDF & SVM (linear) Basarili Tahmin Sayilari
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Uretken Rakip Ag ile Uiretilerek eklenen olumsuz haber sayisi

e Olumsuz Haberler === Qlumlu Haberler

Sekil 5.1. TF-IDF & SVM metodu ile eklenen olumsuz haber sayisina gore dogru
siniflandirilan haberlerin karsilastirilmasi.

Basar1 ylizdeleri ise Sekil 5.2.°te verilmistir. Goriildiigii gibi egitim sonrasinda
olumsuz haberlerin dogru tahmin etme orami yaklasitk % 47 artar iken olumlu
haberlerin dogru tahmin etme oraninda gézle goriiliir bir azalis olmamstir. Uretken

rakip aglarin metin iiretimindeki basarist sonugta olumlu bir etkiye sahip olmustur.
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TF-IDF & SVM (linear, c=1) Basari Oranlari

Dogruluk
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Uretken Rakip Ag ile iiretilerek eklenen olumsuz haber sayisi

e O|lumsuz Haberler === Qlumlu Haberler

Sekil 5.2. TF-IDF & SVM metodu ile eklenen olumsuz haber sayisina gore dogru
siniflandirma oranlari.

Asagida tiretken rakip ag ile iiretilen metinlerden birkac 6rnek verilmistir:

“buna hakkiniz da yok yasli adam paray1 cumhuriyet altin-da bir kapat kardi: konusu

bir yapilan bu karsilig1 konusu bir yonetim ve istanbul bankasindan alacaklari ile”

“reddeddi istanbul 4 asliye hukuk mahkemesinde bulunan subesi ve is bankasi da

krediyi yakin izlemeye ald1 garanti bankasinin geri alind1”

“konu devlet meselesi degil memleket merkezi ve markaralara bir gidin baskani

belirtileri dolan yer yaptigini bir tiirk heyeti alacaklar ile”

“biiylik darbeyi borsa vurdu rekor iistiine de kuruluyor bankalar bankasi bir yildan
uzun yiizde 1,5 artis ile”

Egitimin ardindan en olumlu ve olumsuz kelimeleri belirlemek i¢in puanlama islemi
yapilmistir. Ornek olarak en olumlu bes kelime ve en olumsuz bes kelime asagida

verilmistir.
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En olumlu bes kelime;

“finansal, tiirkiye, dijital, yeni, en”

En olumsuz bes kelime;

“telekom, karar, yakin, miidiirii, bankas1”

Burada yapilmis olan testleri ve egitim islemlerini n-gram, diger karar destek makinesi
¢ekirdek fonksiyonlari ve lojistik regresyon metotlari ile de yapilmistir. Tiim sonuglar

kaydedilip ilgili tablolar 6’inc1 boliimde verilmistir. Birkag metodun basar1 oranlari

asagidaki grafiklerde verilip sonuglar1 yorumlanmustir.

TF-IDF & Log Reg (c=1) Basari Oranlari
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Uretken Rakip Ag ile iiretilerek eklenen olumsuz haber sayisi
e O|lumsuz Dogru Siniflandirilan e Olumlu Dogru Siniflandirilan

Sekil 5.3. TF-IDF & Log Reg metodu ile eklenen olumsuz haber sayisina gore dogru
siniflandirma oranlari.

TF-IDF & Log Reg metodunun TF-IDF & SVM metodu kadar basarili sonuglar elde
edilemedigi Sekil 5.3’de gosterilmistir. Yeni iretilen iki bin yedi yiiz elli olumsuz
haberin eklenmesiyle yapilan test sonucu olumsuz haberlerin tahminindeki basari

orani % 92,827 de kaldig1 gozlenmistir.
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N-gram & SVM(poly, c=1) Basari Oranlari
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Uretken Rakip Ag ile iiretilerek eklenen olumsuz haber sayisi
e O|lumsuz Dogru Siniflandirilan e Olumlu Dogru Siniflandirilan

Sekil 5.4. N-gram & SVM metodu ile eklenen olumsuz haber sayisina gore dogru
siniflandirma oranlari.

N-gram & SVM (poly) metodunu N-gram & SVM (linear) metodu ile karsilastiracak
olursak olumlu haber tahmin basarisinda biiyiik diistisler goriilmustiir. Test sonucu
olumlu haberler i¢in basarili tahmin oran1 % 74,82993’e geriledigi gézlenmistir. Buna
karsilik olumsuz haberler i¢in ise basar1 orani yaklasik % 98 seviyelerindedir. Basar1

oranlar1 ise Sekil 5.4.te verilmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Sonug olarak bu calismada iiretken rakip aglar ile Tiirkge metin iiretimi siireci
yapilmistir. Uretken rakip aglar ile olusturulan modelin Tiirkge metinler iiretilebilecegi
goriilebilmektedir. Burada iiretilen metinler normal dagilim gostermeyen bir veri seti

iizerinde uygulanarak siniflandirma basarisini arttirtlmaya calisilmistir.

Higbir ekleme yapilmadan ki durumdan ve tretken rakip aglar ile eksik sinifa ait
verilerin iiretilip eklenmesiyle dengelenme durumunda siniflandirma basarisi yaklasik
% 47 oraninda arttindmistir. Bu da diretilen metinlerin basarili  oldugunu

gostermektedir.

Kullanilan yontemler ve parametrelerin degistirilmesiyle sonuglar degismektedir.
Daha da basarili sonug¢lar elde edilebilir. Metinlerdeki anlam biitiinliigiiniin artmasi
sonuglari olumlu etkilemektedir. Uretken rakip aglar ile iiretilen metinlerin ¢iktilarmin
bir normalizasyon iglemi gérmesi sonrasinda ger¢cek konusma diline yakin anlamli

climleler olusabildigi goriilmiistiir.

Uretken rakip aglar ile eksik sinifa ait haber iiretimi olumlu ve olumsuz haberlerin
sayilart esitlendikten sonra durdurulmustur. Bu yontem ile daha fazla yeni iiretilen

metinlerin eklenmesiyle biiyliyen veri seti ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Yapilan ¢alismada segilen metot ve bunun disindaki 9 farkli metot ile de testler
gerceklestirilmistir. Ilk durum ile veri setinin dengesizliginin giderilmesiyle elde
edilen sonuglarin karsilastirilmasi Cizelge 6.1, Cizelge 6.2, Cizelge 6.3, Cizelge 6.4,
Cizelge 6.5, Cizelge 6.6, Cizelge 6.7, Cizelge 6.8, Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10°da

verilmistir.
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Cizelge 6.1. TF-IDF & SVM (rbf, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 19,35484 9451477
Olumlu Tahmin Yiizde 100 99,88662

Cizelge 6.2. N-gram & SVM (rbf, c=1)test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 0 45,04219
Olumlu Tahmin Yizde 100 99,88662

Cizelge 6.3. TF-IDF & SVM (poly, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 25,80645 94,93671
Olumlu Tahmin Yiizde 99,88726 99,88662

Cizelge 6.4. N-gram & SVM (poly, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 25,80645 98,62869
Olumlu Tahmin Yiizde 99,77452 74,82993

Cizelge 6.5. TF-IDF & SVM (sigmoid, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 41,93548 95,25316
Olumlu Tahmin Yiizde 99,4363 99,20635

Cizelge 6.6. N-gram & SVM (sigmoid, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 0 51,37131
Olumlu Tahmin Yiizde 99,66178 46,37188
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Cizelge 6.7. TF-IDF & SVM (linear, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 48,3871 95,88608
Olumlu Tahmin Yiizde 99,54904 99,54649

Cizelge 6.8. N-gram & SVM (linear, c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 4516129 98,31224
Olumlu Tahmin Yiizde 99,4363 96,14512

Cizelge 6.9. TF-IDF & Log Reg (c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 3,225806 92,827
Olumlu Tahmin Yiizde 100 100

Cizelge 6.10. N-gram & Log Reg (c=1) test sonuglari.

Eklenen 0 2750
Olumsuz Tahmin Yizde 38,70968 98,31224
Olumlu Tahmin Yizde 99,54904 97,16553

Verilen ¢izelgeler incelendiginde veri setine uygulanacak metot ve parametrelerin
degisimine gore olumlu ve olumsuz tahminlerin degiskenlik goOsterdigi
gozlenmektedir. Test igin segilen TF-IDF & SVM (linear) metodunun diger metotlar
ile karsilastirildiginda olumlu ve olumsuz haberler beraber diistiniildiiglinde basarili
tahminler yaptigi gozlenmistir. Eger olumsuz haberlerin tahminine 6nem verilmek
istenilirse N-gram & SVM (poly) secilebilir. Fakat bu yontemde diger metotlara gore
olumlu haber tahmininde biiylik diislis gorilmiistir. Farkli metotlar kullanilarak
yapilan bu testler goz oniine alinir ise tiretilen metinlerin genel olarak basarili oldugu

goriilmektedir.
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EK ACIKLAMALAR A.

DIGER TEST SONUCLARI
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Farkl Metotlara Gore Basarili Tahmin Sayilari
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Basarili Tahmin Sayilari
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Sekil Ek A.1. Farkli metotlara gére olumsuz haberlerin basarili tahmin sayilarinin
karsilastirilmasi.

Farkh Metotlara Gore Basari Oranlari
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Sekil Ek A.2. Farkli metotlara gore olumsuz haberlerin basarili tahmin oranlarinin
karsilastirilmasi.
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