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KELİME GÖMME VEKTÖRLERİNİN GRAF DÖNÜŞÜMÜ YOLUYLA 

METİN SINIFLANDIRMADA KULLANIMI  
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Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Tez Danışmanı: 

Doç. Dr. İlker TÜRKER 

Temmuz 2023, 60 sayfa 

 

Metin sınıflandırma, dijital ortamda sürekli artan miktardaki metin tabanlı belgelerin 

otomatik sınıflandırılması için yapay zekânın önemli bir uygulama şekli olarak 

karşımıza çıkmaktadır. Ulaşılabilir verinin üssel biçimde artması, metinleri hızlı 

biçimde işlemeye olan ihtiyaç, bilgisayarların depolama ve işlem gücünün artması, 

makine öğrenmesi yöntemlerindeki gelişmeler, bu alanın popülerliğini destekleyen 

faktörler olarak öne çıkmaktadır. Araştırmacılar metin sınıflandırması için birçok 

makine öğrenimi yaklaşımı ile doğal dil işlemede üstün sonuçlar elde etmiştir. Bu 

yaklaşımların başarısı, karmaşık modelleri ve veriler içindeki doğrusal olmayan 

ilişkileri anlama kapasitelerine bağlıdır. Bu noktada, graf tabanlı yaklaşımlar son 

yıllarda tercih edilen yöntemler arasında yer almaya başlamıştır. Öte yandan metin 

gömme (embedding) tekniklerindeki gelişmeler, kelimelerin anlam yükünü taşıyan 

vektörlerle ifade edilmesini, dolayısıyla yakın anlamlı kelimelerin de benzer 
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sınıflandırma sonuçlarını doğurmasını sağlamış, metin sınıflandırmada önemli bir 

çığır açmıştır. 

 

Bu tez çalışmasında, literatürde sıkça kullanılan metin gömme teknikleri olan 

Word2Vec, GloVe, FastText ve BERT algoritmaları kullanılarak, değişken öznitelik 

sayısı altında yapay sinir ağları (YSA) ve derin öğrenme yöntemleri ile metin 

sınıflandırma yapılmış, ideal metin gömme tekniği ve öznitelik sayısının tespiti 

sağlanmıştır. Öznitelik belirlenmesinde, ki-kare ağırlık yönteminden yararlanılmıştır. 

Aynı zamanda sınıflandırma aşaması öncesinde dokümanları temsil eden vektörler 

görünürlük grafları (visibility graph) yaklaşımı ile graf temsillerine dönüştürülerek 

evrişimli sinir ağı (CNN) ile sınıflandırılmış, graf tabanlı temsillerin başarısı test 

edilmiştir. 2 boyutlu graf yapısı kullanılarak CNN ile karşılaştırılan bu model, diğer 

geleneksel yöntemlere göre daha başarılı olduğu gözlemlenmiştir. Geleneksel 

yöntemler ve oluşturulan graf temsilli öğrenme yaklaşımı arasında şeffaf bir 

karşılaştırma yapabilmek için grafları ifade eden bağlantı matrisleri tek boyuta 

indirgenerek YSA yöntemi ile sınıflandırma yapılmış olup %91.2 oranında bir 

hassasiyet elde edilmiştir. 

 

Sonuçlar, graf temsilli yaklaşımın, geleneksel metin gömme teknikleri ile 

karşılaştırıldığında daha başarılı olduğunu göstermektedir. Geleneksel yöntemler 

arasında ise BERT’in diğer yöntemlere göre daha iyi performans gösterdiğini, 

FastText’in 500 kelimeye kadarki öznitelik sayıları için BERT’e yakın sonuçlar 

verdiğini, GloVe’un ise en düşük sınıflandırma performansı ile rekabetçi olmaktan 

uzak olduğunu ortaya koymaktadır. Bu tez çalışması, literatürde değişken öznitelik 

koşulu altında kelime gömme vektörlerinin görünürlük grafına dönüştürüldüğü ilk 

çalışma olarak öne çıkmaktadır.  

 

 

Anahtar Sözcükler : Graf temsilli öğrenme, metin sınıflandırma, derin öğrenme, 

doğal dil işleme 

Bilim Kodu : 92408
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Text classification emerges as an important application form of artificial intelligence 

for the automatic classification of the ever-increasing amount of text-based documents 

in the digital environment. The exponential increase in accessible data, the need to 

process texts quickly, the increase in the storage and processing power of computers, 

and the developments in machine learning methods stand out as the factors supporting 

the popularity of this field. Researchers have achieved superior results in natural 

language processing with many machine learning approaches for text classification. 

The success of these approaches depends on their capacity to understand complex 

models and nonlinear relationships within data. At this point, graph-based approaches 

have started to be among the preferred methods in recent years. On the other hand, the 

developments in text embedding techniques have enabled words to be expressed with 

vectors that carry semantic load, thus causing similar classification results for words 

with similar meanings, breaking new ground in text classification. In this thesis, using 
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Word2Vec, GloVe, FastText and BERT algorithms, which are frequently used text 

embedding techniques in the literature, text classification was made under variable 

feature count with artificial neural networks (ANN) and deep learning methods, ideal 

text embedding technique and the number of features were determined. Chi-square 

weight method was used for feature determination. At the same time, before the 

classification stage, vectors representing documents were converted into graph 

representations with the visibility graph approach and classified with a convolutional 

neural network (CNN), and the success of graph-based representations was tested. This 

model, which is compared with CNN using 2D graph structure, has been observed to 

be more successful than other traditional methods. In order to make a transparent 

comparison between traditional methods and the generated graph representation 

learning approach, the connection matrices expressing the graphs were reduced to one 

dimension and the classification was made with the ANN method, and a sensitivity of 

%91.2 was obtained. The results show that the graph representation approach is more 

successful compared to traditional text embedding techniques. Among the traditional 

methods, it reveals that BERT outperforms other methods, FastText gives close results 

to BERT for attribute counts up to 500 words, while GloVe is far from competitive 

with the lowest classification performance. This thesis study stands out as the first 

study in the literature in which word embedding vectors are transformed into visibility 

graphs under variable attribute condition. 

 

Key Word : Network Representation Learning, Text Classification, Deep 

Learning, Natural Language Processing. 

Science Code : 92408 
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BÖLÜM 1 

 

GİRİŞ 

 

Doğal dil işleme, metinleri belirli kategorilere ayırmak için etkili araçlar sunar [1]. 

Yapay Zekâ (AI) modelleri, Doğal Dil İşleme (NLP) prosesleri içerisinde 

sınıflandırma ve özellik çıkarma görevlerini birlikte ele alan güçlü yöntemler 

bütünüdür [2]. Metin konusu tanıma, e-posta sınıflandırması, yazar cinsiyet 

sınıflandırması, duygu analizi vb. gibi çeşitli uygulamalarda yaygın olarak 

kullanılmaktadır [3]. Metin işleme, dilin kendisinden kaynaklanan karmaşıklık 

nedeniyle zor bir görev olduğundan, her problem türü için çeşitli metin temsil 

yöntemleri önerilmiştir. Popüler yöntemler arasında (bunlarla sınırlı olmamakla 

birlikte) kelime/ifade frekansları, n-gram frekansları, kelime kümeleme, gizli anlam 

indeksleme ve işlevsel kelimeler yer alır [4]. Yine doğru öznitelik seçimleri de 

programın başarısı açısından oldukça önemlidir.  

 

Melika Behjati çalışmasında; sinir ağlarının metin sınıflandırmasında yüksek başarılar 

elde etmesine rağmen veri setine eklenen küçük bir zıt kelimede bile doğruluk 

oranlarının yüzde 90’lardan yüzde 50’lere düştüğünü gözlemlemiştir. AG News veri 

seti giriş dizinlerinin başına rakip kelimeler eklemiş ve kelime sayıları arttıkça 

doğruluk oranlarının düştüğü sonucunu bulmuştur. Doğruluk oranı 1 zıt kelime 

eklendiğinde 93.42’den 49.72’ye düşmüştür [5]. Metin biçimli verilere uygulanan 

temsil yöntemleri, metin işlemenin kritik noktalarından biridir. Kelimelerin cümle 

içindeki kullanımları üzerinden sayısal vektörlere dönüştürülmesine en basit tanımıyla 

kelime gömme denir [6]. Kelime gömmeleri denetimsiz bir şekilde üretilir ve her 

kelimenin anlamı ile ilgili sabit boyutlu bir vektör oluşturmak için büyük bir korpus 

ile bir yerleştirme modeli eğitilir. Bunun sonucu olarak benzer kelimelerin gömme 

vektörleri de özellik uzayında benzer şekilde temsil edilir ve bu da herhangi bir dildeki 

metinlerin daha iyi anlaşılmasını sağlar [6,7]. Kelime gömme, farklı NLP sorunları 

için etkili bir yaklaşımdır. Kelime gömme ile ilgili literatürde pek çok çalışma 
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bulunmaktadır. Çalışmalar genellikle farklı veri setleri üzerinde kelime gömme 

yöntemlerini kendi aralarında veya makine öğrenmesi yöntemleri ile karşılaştırılması 

şeklinde karşımıza çıkmaktadır. Eddy ve arkadaşları 20 farklı haber konusuna sahip 

19.997 dokümandan oluşan UCI KDD arşivini veri seti olarak kullanmışlardır ve 

Word2Vec, Glove ve FastText algoritmalarını karşılaştırmışlar ve sınıflandırma 

algoritması olarak CNN derin öğrenme yöntemi kullanılmıştır. Sonuçlar 

incelendiğinde doğruluk kriteri açısından %97.2 oranla FastText çok daha iyi bir 

performans sergilemiştir. Ardından Glove %95.8 ve Word2Vec %92.5 ile takip 

etmektedir [8].  

 

Başka bir çalışmada Bi-directional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) algoritmasından faydalanarak metinlerdeki nefret söylemi tespiti 

hedeflenmiştir. Nefret söylemi çevrim içi ortamlarda artan bir sorun haline 

gelmektedir ve otomatik tespit yöntemleri bu gibi durumlarda oldukça önemli bir hale 

gelmektedir. BERT algoritması metin sınıflandırması için güçlü bir dil modelidir ve 

sonuçlar önerilen modelin yüksek bir tespit oranına sahip olduğunu göstermektedir. F-

Skor üzerinden değerlendirilen çalışmada, Bert Large %96.46 ile en yüksek başarıma 

sahiptir. Veri seti olarak Google News, Wikipedia ve Twitter verilerinden 

yararlanılmıştır. F-Skor üzerinden değerlendirilen karşılaştırmada BERT algoritması 

geleneksel yöntemlerden çok daha iyi bir performans sergilemiştir [9] .  

 

Diğer bir çalışmada Arapça kelimelerden duygu analizi çalışılmış ve çalışmada 5 farklı 

veri seti kullanılmıştır. Baseline, FastText, Word2Vec, Glove ve BERT kelime 

vektörlerinin doğruluk kriteri açısından performansları incelendiğinde her bir ayrı veri 

seti için BERT algoritmasının daha başarılı olduğu incelenmiştir. Çalışmada CNN 

sınıflandırma yöntemi kullanılmıştır [10]. Covid-19 tweetlerinden intihar tahmini 

yapmayı amaçlayan başka bir çalışma, kelime yöntemlerinden Word2Vec, FastText, 

Glove yöntemleri üzerinden ayrı ayrı Long-Short Term Memory (LSTM), CNN ve 

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) derin öğrenme yöntemlerini karşılaştırmayı 

hedeflemiş olup F-Skor açısından baktığımızda her ne kadar açık ara bir fark olmasa 

da Bi-LSTM yöntemi ile daha başarılı oldukları gözlemlenmektedir [11].  
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Aydoğan ve arkadaşları tarafından, Türkiye Büyük Millet Meclisi tutanakları ve 

Wikipedia Türkçe makalelerinden oluşturulan yaklaşık 60 GB büyüklüğünde bir veri 

seti kullanarak geleneksel kelime temsil yöntemleri karşılaştırılmıştır. Çalışma 

kapsamında Word2Vec yönteminin iki modeli olan Sürekli Kelime Torbası 

(Continuous Bag of Words -CBOW) ve Sürekli Atlama-Gram (Continuous Skip-

Gram) algoritmaları da analiz edilmiş olup çalışmada kullanılan veri seti oldukça 

büyük olduğu için CBOW algoritması daha iyi sonuç verirken; derlemin daha küçük 

bir kısmıyla çalışmalar yapıldığında Skip-Gram algoritmasının daha başarılı olduğu 

gözlemlenilmiştir [1]. 

 

Kullanılacak olan veri setine en uygun kelime gömme yöntemini bulmanın yanında 

özellik seçimi de metin sınıflandırması için oldukça önemlidir. Özellik seçimi, kelime 

gömme vektörleri arasında en fazla bilgi taşıyan ve sınıflandırmada etkili olan 

özellikleri seçerek modelin daha iyi performans göstermesini sağlamaktadır. Böylece 

gereksiz gürültü ve hesaplama maliyeti de giderilmiş olur. Setianga ve arkadaşları, 

metin sınıflandırması çalışmalarında N-Gram ve ki-kare özellik seçimi yöntemlerini 

Destek Vektör Makinesi (SVM) makine öğrenmesi yöntemiyle birlikte kullanarak 

daha yüksek bir doğruluk oranı sunmuşlardır. Veri setinde kullanılan özellik sayısı 

azaldığı için modelin daha hızlı çalışması da sağlanmıştır [12]. Başka bir çalışmada 

veri setindeki metin ön işlemeye tabi tutulduktan sonra seçilen özelliklerin sayısı sırası 

ile 100, 400, 700, 1000 ve 2000 olarak seçilmekte olup özellik ağırlıklandırması için 

Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) yönteminden 

yararlanılmaktadır. Çalışma, ki-kare ve bilgi kazancı yöntemlerini aynı anda 

karşılaştırmaktadır. Her iki yöntemde de özellik arttıkça doğruluk oranının arttığı 

gözlemlenmektedir.  Ki-kare yönteminde 100 özellik için %85.69 doğruluk oranına 

ulaşılırken 1300 özellik için %96.74 doğruluk oranı ile ideal doyuma ulaşmıştır. 2000 

özellik sayısında bu oran %95.03’e gerilemiştir. Çalışmada sınıflandırma modeli 

olarak SVM kullanılmıştır [13]. Başka bir çalışmada da özellik uzayının yüksek 

boyutluluğundan kurtulmak için ki-kare testi önerilmiştir. Yaklaşık 1100 belgeden 

oluşan ACM Digital Librray veri setini kullanan çalışma %92 F-Skor oranı ile metin 

sınıflandırma yöntemlerinin performansını iyileştirdiğini, sayıyı ve özellikleri 

azaltırken; sınıflandırıcıların yüksek performansının korunduğunu gözlemlemiştir 

[14]. Bu tez çalışmasında da ki-kare özellik seçimi yönteminden yararlanılmaktadır. 
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Sınıflandırma da en etkili 1500 kelime tespit edilmiş olup, bu kelimeler sırasıyla 100, 

200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 100, 1100, 1200, 1300, 1400, 1500 adet 

şeklinde modele gönderilip doğruluk ve F-Skor açısından karşılaştırılmıştır. 

 

Son birkaç yıldaki çalışmalara baktığımızda literatürde metin sınıflandırması için AG 

News veri setini kullanan pek çok yayın mevcuttur. Zhang [15] karakter düzeyinde 

evrişimli ağlar kullanarak geleneksel yöntemlerle kıyaslama yapmıştır. Bu 

kıyaslamada büyük boyutlu veri setleri tercih edilmiştir. Tercih edilen veri setlerinden 

biri olan AG News veri seti kullanılan modeller arasında en iyi performansı “N-Gram 

TF-IDF” modelinde 7.64 hata oranı ile göstermiştir. Başka bir çalışmada AG News 

veri seti kullanılarak “FastText” isminde hızlı metin sınıflandırıcı tasarlamışlardır. 

Yapılan çalışma derin öğrenme yöntemleriyle karşılaştırıldığında “doğruluk” kriteri 

bakımından başarımı aynı seviyede fakat daha hızlı olduğu görülmüştür. Bir dakikadan 

daha az bir sürede yarım milyon cümleyi sınıflandırabilmektedir. AG News veri 

setinin doğruluk kriteri açısından başarısı %91.5’ tir [16]. 

 

Wang ve arkadaşları, çalışmalarında klasik yöntemde NLP tekniklerinin cümleler için 

işe yarasa da, kısa metinler için kolay uygulanamadığından bahsetmektedir. Kullanılan 

AG News külliyatında kısa metinleri test etmek için makaleler kaldırılıp sadece 

başlıkları kullanılmıştır.  

 

AG News veri seti kullanılan modeller arasında en iyi performansı “KPCNN” modeli 

göstermiş olup başarı oranı %88.36’dır [2]. Başka bir çalışmada metinlerin yerel 

özelliklerini çıkarmak için CNN ve çıkarılan özellikleri bağlamak için LSTM derin 

öğrenme yöntemleri kullanılmıştır. Makalede CNN ve LSTM yöntemlerini 

birleştirdikten sonra AG News veri seti üzerinde sınıflandırma başarısını denemişler 

ve %93.38 doğruluk oranı elde etmişlerdir. Ayrıca 2 adet Çince veri seti ve 5 adet 

İngilizce veri seti üzerinde bu modeller diğer çalışılan yöntemlerle karşılaştırılmıştır 

[17]. Sachan, çalışmasında maksimum olasılık eğitimi kullanan “bi-LSTM” modelini 

kullanmış olup çapraz entropi kaybı ile bu model eğitildiğinde sınıflandırma başarısı 

oldukça yüksek çıktığı görülmüştür. Özellikle AG News veri seti %5.62 hata oranıyla 

bu yöntem için en iyi sonucu veren veri seti olmuştur [3]. Izmailov, yarı denetimli bir 

olasılıksal sınıflandırma yöntemi olan FlowGMM’yi önermiştir ve AG News veri seti 
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üzerinde K-En Yakın Komşu (KNN) (%51.3), Lojistik Regresyon (LR) (%78.9) gibi 

klasik modellere kıyasla %84.8 doğruluk oranı ile en iyi sonucu elde etmiştir [3]. 

Amasyalı ve arkadaşları [18] çalışmalarında Türkçe metin sınıflandırma için 6 Türkçe 

veri seti üzerinde temsil yöntemlerinin performanslarını karşılaştırmışlardır. 

Çalışmalarında uyguladıkları kelime temsil metotları arasında en başarılı performansı 

N-Gram yöntemi göstermiştir.  

 

Klasik kelime gömme yöntemlerinin yanında graf tabanlı metin sınıflandırma 

çalışmaları da çok sık olmasa da karşımıza çıkmaktadır. Graf tabanlı metin 

sınıflandırma, metinlerin anlam ilişkisini yakalayabilmek ve sınıflandırma başarısını 

arttırabilmek amacıyla kullanılır. Bu tip bir graf yapısında kelimeler düğümleri, 

kelimeler arasındaki ilişkiler ise graf kenarlarını temsil ederler [19]. Konu ile ilgili 

yapılan bir çalışma, graf tabanlı metin sınıflandırmanın geleneksel vektör tabanlı 

yaklaşımlardan daha iyi performans gösterebildiği ve metinlerin yapısını daha iyi 

temsil edebileceğini belirtmektedir [19].  

 

Liang ve arkadaşları metin sınıflandırması için klasik yöntemin dışında bir Text GCN 

(Graph Convolutional Networks) adında graf yapısı önermektedirler. Makalede, bir 

metin veri seti için kelime birliktelikleri ve belge-kelime ilişkileri esas alınarak tek bir 

metin grafı oluşturulmaktadır. Yapılan deneysel çalışmalarda Text GCN’nin dış 

kaynaklı herhangi bir kelime gömme bilgisine ihtiyaç duymadan bile oldukça başarılı 

bir performans yakaladığı görülmektedir [20]. Model “20NG” veri seti üzerinde 

%86.34, “R8” veri seti üzerinde %97.07 başarıya sahipken “Ohsumed” veri seti 

üzerinde başarım oranı %68.36 olarak kalmıştır. Bu da modelin başarımının veri setine 

göre değişiklik gösterebileceği sonucunu vermektedir. Ayrıca model FastText yöntemi 

ile de karşılaştırılmış olup tanıtılan bu graf yöntemi daha başarılı bir sonuç 

yakalamıştır.  

 

Başka bir çalışmada “deep graph kernels” kullanılarak, yapısal verilerin 

karşılaştırılması ve analizi için yeni bir yöntem sunulmaktadır. Graf verilerinin 

benzerliklerini hesaplamak için kullanılan yaygın bir yöntem olsa da derin öğrenme 

tekniklerinin graf verileri üzerindeki etkisi ve kullanımı çok daha sınırlıdır. Çalışma 

derin öğrenme tekniklerinin graf çekirdeklerine entegrasyonu ile çok daha güçlü ve 
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esnek bir karşılaştırma yöntemi sunmaktadır. Çalışma farklı biyoinformatik ve sosyal 

ağ veri setleri üzerinde denenmiştir [21]. Benzer bir yöntemi Perozzi ve arkadaşları da 

önermiştir. Makalede önerilen “DeepWalk” yöntemi bir sosyal ağ grafı olarak temsil 

eder. Rasgele gezinmelerle oluşturulan yürüyüşler, kelime gömme vektörü olan Skip-

Gram ile işlenir ve bu şekilde her kullanıcıya kelime benzeri bir temsil atanır [22].  

 

Kelime temsil yöntemlerinin metin özelinde kullanımında görünürlük graflarından 

faydalanıldığı görülmektedir. Görünürlük grafları, verilen bir zaman serisi veri seti 

üzerinde yapılan grafiksel bir dönüşümdür.  Şekil 1.1’ de bir ses sinyaline ait veri 

setinin görünürlük grafiği gösterilmektedir [23]. 

 

 

 

Şekil 1. 1. Ses sinyallerinin görünürlük grafiklerine dönüşümü. 

 

Bu tez çalışmasında literatürdeki önemli sayıdaki çalışma gibi veri kaynağı olarak AG 

News veri seti kullanılmış, 4 sınıflı metin sınıflandırma problemi için optimum 

çözümler araştırılmıştır. Ki-kare yöntemi ile sınıflar arasındaki kullanım sapması en 

yüksek kelimeler 100 ile 1500 arasında değişen sayıda seçilerek kullanılmıştır. Bu 

kapsamda istatiksel bir yöntem olan ki-kare testi, metin sınıflandırmada öne çıkan 

öznitelikleri, sınıf bazındaki varyasyonlarına dayalı olarak seçmeyi hedeflemektedir. 

Böylece çalışmada öznitelik uzayını daraltarak model karmaşıklığını azaltıp, 

performansı arttırmak amaçlanmıştır. Word2Vec (Skip-Gram, CBOW), FastText, 

GloVe, BERT kelime gömme teknikleri için ayrı ayrı gerçekleştirilen deneylerde 

kelime temsillerinin birleştirilmesi ile elde edilen cümle ve doküman temsilleri 

standart bir yapay sinir ağına girdi olarak verilmiştir. Bu sayede farklı kelime gömme 
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tekniklerinin farklı öznitelik sayısı koşulu altındaki başarıları irdelenmiştir. Elde 

edilen doküman temsillerine görünürlük grafı yaklaşımı uygulanarak oluşturulan 2 

boyutlu graf temsilleri CNN modeli ile sınıflandırılmıştır. Aynı zamanda, grafları ifade 

eden bağlantı matrislerine ait düğüm derece listeleri hesaplanarak YSA ile 

sınıflandırılmıştır. Bu iki yöntemle de saf cümle temsilleri ile elde edilen başarının 

üzerinde bir sınıflandırma başarısı elde edilmiştir.   Literatürü incelediğimizde; pek 

çok veri seti üzerinde klasik kelime temsil yöntemleri kullanılarak sınıflandırmalar 

yapıldığı, fakat kelime gömme vektörlerine uygulanan graf dönüşümleri ile 

sınıflandırma çalışması yapılmadığı gözlemlenmiştir. Çalışmamızda AG News veri 

seti üzerinde klasik kelime gömme yöntemleriyle birlikte bu kelime gömme 

vektörlerinin graflara dönüştürüldüğü bir çalışma da yapılarak başarımın arttırılması 

hedeflenmiştir.  
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BÖLÜM 2 

 

MATERYAL VE METOTLAR  

 

2.1. KULLANILAN VERİ SETİ 

 

Bu tez çalışmasında ‘AG News’ adlı haber veri seti kullanılmıştır. AG News, bir 

milyondan fazla makaleden oluşan bir haber koleksiyonudur. Oluşturulan bu 

koleksiyon, Temmuz 2004'ten beri çalışan bir akademik haber arama motoru olan 

“ComeToMyHead” tarafından 2000'den fazla haber kaynağından toplanmıştır. AG 

News veri seti pek çok akademik topluluk tarafından sınıflandırma, kümeleme, bilgi 

erişimi, veri sıkıştırma, veri akışı amacıyla kullanılmaktadır [24] .  

 

AG News veri seti, orijinal derlemden en büyük 4 sınıf seçilerek oluşturulmuştur. Her 

sınıf 30.000 eğitim örneği ve 1.900 test örneği içermektedir. Buna göre 120.000 

doküman test verisi ve 7.600 doküman eğitim verisi olarak kullanılmaktadır [17]. 

Çalışmada kullanılan “train.csv” ve “test.csv” dosyaları, tüm eğitim örneklerini 

virgülle ayrılmış değerler olarak içerir. Veri setinde, dünya, spor, iş ve teknoloji 

haberleri olmak üzere 4 sınıf türü bulunmaktadır. İçlerinde sınıf indeksi, başlık ve 

açıklamaya karşılık gelen 3 sütun vardır [25].  Şekil 2.1’de veri setine ait sınıf 

dağılımları gösterilmektedir. Çalışmada sınıf isimlerine {1:'World News', 2:'Sports 

News', 3:'Business News', 4:'Science-Technology News'} olmak üzere 1, 2, 3, 4 olarak 

rakamlar atanmıştır. 
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Şekil 2. 1. AG News veri setine ait sınıf dağılımları. 

 

Çalışmamızda, AG News veri seti işlenmemiş halinde bulunan “Title” ve 

“Description” kolonları birleştirilip “Ozet” adında yeni bir kolon oluşturulmuştur. 

Şekil 2.2’ de ilk 20 satır için veriler gösterilmektedir. Böylece 3 sütun olan veriler, 2 

sütuna indirgenip metin ön işleme adımlarına geçilmiştir.  

 

 

Şekil 2. 2. AG News veri setine ait ilk 20 satır 

 

2.2. METİN ÖN İŞLEME ADIMLARI 

 

Metin sınıflandırmasında en önemli aşamalardan birisi de metin ön işleme adımlarıdır. 

Ön işleme adımı ne kadar titiz ve iyi olursa sonuçların da aynı oranda güvenilir olması 

beklenir. Metin ön işleme şu adımlardan oluşur: 

 

İş
25%

Bilim
25%

Dünya
25%

Spor
25%

 İş Bilim Dünya Spor
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• Tokenization: Cümleleri kelimelere ayırma adımıdır. 

• Lowercasing: Tüm kelimeleri küçük harfe çeviren işlem adımıdır. “Kalem” ile 

“kalem” aynı anlama gelir fakat küçük harflere çevirmediğimizde bu iki kelime 

vektör uzayı modelinde iki farklı kelime olarak temsil edilir. Bu da daha fazla 

boyut anlamına gelmektedir. Bu sebeple önemli bir adımdır. 

• Stopwords Removal: Durdurma sözcükleri dokümanlarda en sık kullanılan 

edat, bağlaç gibi yapılardır. Bu kelimelerin tek başına bir anlamları yoktur ve 

bir önem ifade etmezler. Bu sebeple boyut azaltılması açısından 

dokümanlardan çıkartılması önemlidir. 

• Stemming: Basit bir arama işlemi yaparken kelimenin ekli halinden çok kök 

halini önemseriz. Stemming kelimenin köklerine ayrıştırılması işlemdir. 

• Lemmatization: Bu yöntemde bir çeşit kelimeleri köklerine ayırma yöntemidir 

fakat lemmatization, kelimelerin morfolojik analizini dikkate alır. 

Lemmatizasyon, tokenizasyon gibi, metin ön işlemede temel bir adımdır. 

Mevcut çeşitli diller göz önüne alındığında, lemmatization işlemi her dilde 

farklılık gösterebilir. [26]. 

 

Bahsedilen metin ön işleme adımları boyut indirgemek için de yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Bu adımlara ek olarak noktalama işaretleri, url adresleri, özel 

karakterler ve sayıların silinmesi de metin ön işleme adımları arasındadır. Bu adımlar 

Python programlama diline ait “Regex”, “NLTK” veya “Gensim” kütüphaneleriyle 

rahatlıkla gerçekleştirilebilmektedir.  

 

Çalışmamızda bu adımları kullanarak ham verilerden işlenmiş veriler elde 

edilmektedir. Şekil 2.3’te de çalışmada kullandığımız AG News külliyatına ait ham 

veriler, Şekil 2.4’te ise çeşitli metin ön işleme adımlarından geçerek temizlenmiş olan 

veriler gösterilmektedir. 
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Şekil 2.3. AG News veri setine ait işlenmemiş dokümanlar. 

 

 

Şekil 2.4. AG News veri setine ait metin ön işleme adımları sonrası işlenmiş  

                        dokümanlar. 

 

2.3. KELİME TEMSİL YÖNTEMLERİ 

 

 Metin ön işleme adımları gerçekleştirildikten sonra, metnin sayısallaştırılması 

gerekmektedir. Bir doküman içerisindeki kelimelerin nasıl temsil edileceği en önemli 

noktalardan birisidir. En sade ifadeyle metinlerin anlamlarının da gözetildiği biçimde 

sayısal ifadelere dönüştürülmesine kelime temsili (word embedding) denilmektedir. 

Aynı dokümanın farklı yöntemlerle farklı sayısal değerlere dönüştürülmesi 

mümkündür [27]. Kelime temsil yöntemleri, frekans bazlı ve tahmin bazlı olmak üzere 

ikiye ayrılmaktadır. 
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2.3.1. Frekans Bazlı Kelime Temsil Yöntemleri  

 

Frekans bazlı kelime temsil yöntemleri, metin verilerini temsil etmek ve analiz etmek 

için kullanılan bir tür NLP yaklaşımıdır. Bu yöntemler, metin belgelerini sayısal 

vektörler ile temsil etmeye dayanır. Genellikle makine öğrenimi, veri analizi, metin 

işleme gibi yöntemlerde kullanılır. En yaygın frekans bazlı kelime temsil yöntemleri, 

TF-IDF, One-Hot Encoding, Kelime N- Gramları yöntemleridir [28]. 

 

2.3.1.1. One -Hot Encoding 

 

Dokümanlardan çıkarılan kelime setinin dokümanda olup olmaması durumuna göre 

matris oluşturulur. Tüm kelimelerin olduğu bir grafik yapısı oluşturulup doküman 

bazlı kontrol edildiğinde, eğer dokümanda ilgili kelime varsa 1 yoksa 0 atayarak 

oluşturulan bir matris yapısıdır. Örneğin D1, D2 ve D3, veri setine ait cümleler olsun. 

Çizelge 2.1’de örnek cümlelere göre tablo yapısı gösterilmektedir. 

 

D1: Biz bugün okulda olacağız. 

D2: Biz bugün sinemaya gideceğiz. 

D3: Biz bugün hastanedeyiz.  

 

Çizelge 2. 1 One-hot encoding 

 Biz Bugün Okulda Sinemaya Hastanedeyiz Gidiyorum 

D1 1 1 1 0 0 1 

D2 1 1 0 1 0 1 

D3 1 1 0 0 1 0 

 

2.3.1.2. Count Vector 

 

Count Vector, NLP alanında kullanılan bir metin temsil yöntemidir. Bu yöntem de 

metinlerin sayısal temsillerini oluşturmak için kullanılmaktadır [28]. Dokümanlarda 

geçen kelime veya kelime setlerinin, dokümanlardaki geçme sıklığına göre oluşturulan 

vektörlerdir. Bu yöntemle metin belgelerindeki her bir kelimeye bir indeks atanır ve 

kelimenin dokümandaki tekrar sayısı çıkartılır. Bu şekilde metinler sayısal vektörlere 
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dönüştürülür ve makine öğrenimi algoritmalarında kullanılabilir yapıya 

dönüştürülürler. Her bir dokümana ait terim frekansları Şekil 2.5’te örnek olarak 

gösterilmektedir [29]. 

 

Count Vector yöntemi basit bir kelime temsil yöntemidir. Bu sebeple anlam bilgisi ve 

kelime sırasını tutma gibi özellikleri yoktur. Fakat kelime dağılımı ve frekans bazında 

önemli bilgiler verebilir bu nedenle birçok kelime tabanlı analizlerde kullanışlı olabilir 

[30]. 

 

Şekil 2. 5. Count vector mimarisi [29]. 

 

2.3.1.3. TF-IDF  

 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) yöntemi, sık kullanılan 

kelime temsil yöntemlerinden birisidir. Metinlerin sayısal temsillerine dönüştürülmesi 

ve kelimenin önemini tespit etmek için kullanılır [31]. TF-IDF, bir kelimenin 

dokümandaki frekansını (TF) ve dokümandaki genel nadirliğini (IDF) birleştirerek o 

kelimenim önemini belirler. TF (Term Frequency), bir kelimenin dokümanda hangi 

sıklıkta geçtiğini belirtir. Örneğin bir belgede “gazete” kelimesi 5 defa geçiyorsa 

“gazete” kelimesinin TF değeri 5 olacaktır. IDF (Inverse Document Frequency), bir 

kelimenin dokümandaki nadirliğini belirtir. Dokümanda seyrek bulunan kelime 

yüksek IDF değerine sahipken, çok fazla kullanılan bir kelime düşük IDF değerine 

sahip olacaktır. Kelimenin sadece doküman içerisinde geçme oranından ziyade, diğer 

dokümanlar içerisinde de çok sık kullanılan bir kelime ise ağırlığı düşürülmektedir 
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[32]. Bu yöntemde logaritmadan da yararlanılmaktadır. Formülize etmek gerekirse TF 

değeri, terimin doküman içerisinde gözükme oranının dokümandaki terim sayısına 

bölümüdür. IDF ise Log(N/n) ile hesaplanmaktadır. Buradaki N, kaç doküman olduğu, 

n ise terimin kaç dokümanda görüldüğüdür. Yani TF değeri bağlaç gibi veya çok fazla 

tekrar eden kelimelerde bir artış sağlarken, IDF değerinden gelen 0 değeri, TF*IDF 

sonucunu 0 veya olabildiğince küçülterek değersiz bir hale döndürür ve sonuç olarak 

kelimenin önemini belirler.  

 

Count Vector ile kıyaslandığında, Count Vector sadece bir kelimenin frekansını 

dikkate alırken, TF-IDF hem kelimenin frekansını hem de nadirliğini ele alır. Böylece 

seyrek bulunan ama önemli olan kelimelerin öne çıkmasını sağlar [33]. TF-IDF 

yöntemi, sınıflandırma, öneri sistemleri, bilgi keşfi gibi birçok doğal dil işleme 

uygulamalarında kullanılan etkili bir metin temsil yöntemidir [34]. 

 

2.3.1.4. Co-Occurrence Matrix 

 

Co-Occurence Matrix yöntemi, doğal dil işleme alanındaki metin temsil 

yöntemlerinden birisidir. Bu yöntemdeki amaç, bir metin belgesindeki kelimelerin 

birbirleriyle olan ilişkilerini temsil etmektir. Bir başka deyişle kelimelerin birlikte 

gözükme miktarlarını tespit edebilmektedir [35]. “Co-occurrence” kelime ikilileri 

belirtilen doküman içerisindeki birlikte görülme sıklığı anlamına gelir [36]. Co-

occurence matrix yöntemi, kelime bağlantılarına ait bilgileri verirken, kelimelerin 

sırasını ve anlam bilgisini dikkate almaz. Bu nedenle dokümanlardaki anlamsal bağları 

yakalayabilmek için diğer yöntemlerle birlikte kullanılabilir [37]. Örneğin veri 

setimizdeki dokümanlar aşağıdaki gibi verilsin.  

 

Veri seti: Ben bugün okula gidiyorum / Ben bugün sinemaya gidiyorum / Ben bugün 

maça gidiyorum. 

 

Veri setindeki bazı kelime ikilileri; “Ben Ben = 0, Ben Bugün = 3, Ben Okula = 1, Ben 

Sinemaya = 1” olacak şeklinde matris yapısında gösterilmiştir. Örneğe ait veriler 

Çizelge 2.2'de belirtilmektedir.  
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 Çizelge 2.2.Occurrence matrix. 

 Ben Bugün Okula Sinemaya Maça Gidiyorum 

Ben 0 3 2 2 1 2 

Bugün 3 0 1 1 1 2 

Okula 2 1 0 0 0 1 

Sinemaya 2 1 0 0 0 1 

 Maça 1 1 0 0 0 1 

Gidiyorum 2 2 1 1 1 0 

                                                

 

2.3.2. Tahmin Bazlı Kelime Temsil Yöntemleri  

 

Tahmin bazlı kelime temsil yöntemleri, metin verilerini işlemek ve temsil etmek için 

önceden eğitilmiş büyük dil modellerinden yararlanır. Bu tür modeller, kelime 

temsilini öğrenmek için büyük veri kümelerini kullanarak, dilin yapısını ve dil içindeki 

ilişkileri anlamayı öğrenirler [38]. En yaygın olarak kullanılan tahmin bazlı kelime 

temsil yöntemleri, Word2Vec, GloVe, FastText ve BERT yöntemleridir.  

 

2.3.2.1. Word2Vec 

 

Tahmin bazlı kelime temsil yöntemlerinin ilki kelimeleri vektör uzayında temsil 

etmeye çalışan Word2Vec modelidir. Bu model doğal dil işlemede kullanılan kelime 

temsil yöntemlerindendir. Word2Vec yöntemi, kelimeleri yoğun vektörlerle temsil 

ederek kelime anlamlarını yakalamayı hedefler. Özellikle kelime benzerliklerini ve 

ilişkilerini yansıtmak için kullanılan oldukça popüler bir tekniktir [38]. 

 

Google araştırmacısı olan Tomas Mikolov ve ekibi tarafından 2013 yılında ortaya 

atılmıştır [39]. Word2Vec yönteminin 2 çeşit alt yöntemi vardır. Bunlar CBOW ve 

Skip-Gram modelleridir. Bu modeller büyük bir metin veri setini kullanarak kelime 

temsillerini öğrenirler. Bu iki yöntem yapısal olarak birbirine benzemektedir [40]. 
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2.3.2.1.1. Skip-Gram 

 

Skip-Gram modeli, Word2Vec yöntemi içinde yer alan kelime temsil modellerinden 

birisidir. Bu modeldeki amaç, hedef bir kelime verildiğinde, çevresindeki kelimeleri 

tahmin etmektir. Genellikle büyük bir metin havuzundaki kelime ilişkilerini ve 

birbirleriyle olan benzerliklerini yakalamak amacıyla kullanılır [38]. Skip-Gram 

modeli, ilgili kelimenin çevresine gelebilecek yakın kelimeleri tahmin etmeyi amaçlar. 

Örneğin, ‘kedi’ kelimesi için Skip-Gram modeli, “miyavlar” ve “koşar” gibi mantıklı 

olabilecek komşu kelimeleri tahmin etmeyi öğrenir. 

 

CBOW ve Skip-Gram modelleri birbirlerinden çıktı ve girdi alma açısından 

farklılaşmaktadır [41]. CBOW modelinde “window size” parametresinin merkezinde 

olmayan kelimeler girdi olarak alınıp, merkezinde olan kelimeler çıktı olarak tahmin 

edilmeye çalışırken; Skip-Gram modelinde ise merkezdeki kelime girdi olarak alınıp 

merkezde olmayan kelimeler çıktı olarak tahmin edilmeye çalışılmaktadır. Bu işlem 

cümle bitene kadar devam etmektedir [42]. Bir cümleye uygulanan bu işlemler tüm 

cümlelere uygulanmakta ve böylece başlangıçta elimizde bulunan etiketlenmemiş 

veriye dönüştürme işlemi uygulanmış olmakta ve bu şekilde eğitilmeye hazır 

olmaktadır. Skip-Gram algoritması için giriş hedef kelimelerdir. Çıkışlar ise Şekil 

2.6’da görüldüğü gibi hedef kelimeleri çevreleyen çıkışlardır.  

 

 

Şekil 2. 6. Skip-Gram mimarisi [42]. 
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Skip-Gram modeli, çoğunlukla kelime dağılımı modellerinin oluşturulması için 

kullanılan oldukça popüler bir algoritma modelidir. Bu nedenle pek çok kelime 

benzerliği, kelime analizi, kelime ilişkileri, duygu analizi ve öneri sistemleri gibi 

uygulamalar için tercih edilebilir [43]. 

 

2.3.2.1.2. CBOW 

 

CBOW modeli, Word2Vec yöntemi içerisinde yer alan kelime temsil yöntemlerinden 

biridir. Verilen bir kelimenin etrafındaki ilgili kelimeleri tahmin etmek amacıyla 

kullanılır [44]. Bu model, hedef kelimeye ait komşu kelimeleri dikkate alarak bir 

tahmin gerçekleştirir ve kelime temsili için, hedef kelimeye ait komşu kelimelerin 

ortalamasını kullanır [45]. Örneğin “kedi”, “miyavlar”, “koşar” gibi komşu kelimeleri 

içeren bir cümlede, “kedi” kelimesini tahmin etmek için “miyavlar” ve “koşar” 

kelimelerinin ortalaması hesaplanır. 

 

CBOW modelleri genel olarak küçük veri setlerinde daha iyi çalışırken, büyük veri 

setlerinde Skip-Gram daha iyi çalışmaktadır [46]. Fakat bu durum genel bir kural 

değildir.  Dilin yapısal özellikleri ve uygulamanın gereksinimleri gibi faktörler CBOW 

ve Skip-Gram modellerinin performansını etkileyebilir. Dolayısıyla en iyi sonuca 

ulaşabilmek için her iki modelin performansını karşılaştırmak önemlidir. CBOW, 2 

veya daha çok anlamlı kelimeleri anlamakta iyi değilken; Skip-Gram 2 veya daha çok 

anlamlı kelimeleri daha iyi öğrenebilmektedir. İki yöntemin yapısal olarak 

karşılaştırılması Şekil 2.7’de gösterilmiştir.  

 

CBOW modelinin katmanlarına baktığımızda giriş katmanı ile gizli katman arasında 

aktivasyon fonksiyonu yoktur. Yani ağırlıkların giriş katmanındaki düğümler ile olan 

çarpımına “relu”, “tanh”, “sigmoid” gibi lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu 

uygulanmaz. Gizli katman ile çıkış katmanı arasında ise “softmax” aktivasyon 

fonksiyonu uygulanır. Böylece herhangi bir kelime giriş olarak alındığında, o kelimenin 

çıkışı “e”’ nin üzerine yazılarak tüm “e^x” lerin toplamına bölünür ve böylece bütün 

kelimelerin olasılık değerlerini içeren ve tekil kelime sayısı kadar bir büyüklüğe sahip 

bir vektör elde edilir. Bu sebeple daha kararlı bir temsil sağlar. Aynı zamanda daha az 
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hesaplama maliyetiyle çalışır.  Bu özelliği CBOW’ un küçük veri setlerinde daha iyi 

çalışmasını sağlar [38].  

 

 

Şekil 2. 7. CBOW ve Skip-Gram mimarisi karşılaştırmalı gösterimi [46]. 

 

Sonuç olarak CBOW modeli genellikle küçük veri setleri ve hızlı eğitim süreleri için 

tercih edilirken, Skip-Gram modeli daha büyük ve daha ayrıntılı kelime temsilleri için 

tercih edilebilir [44]. 

 

2.3.2.2. Glove 

 

Glove yöntemi, kelime dağılım tablolarından yararlanarak kelime temsillerini öğrenen 

bir algoritma yaklaşımıdır. Bu yöntem Pennington ve arkadaşları tarafından Stanford 

Üniversitesi'nde geliştirilmiştir [47]. Yönteme göre, bir kelimenin anlamı, kelimenin 

çevresindeki kelime dağılımıyla ilişkilendirilerek temsil edilir. Kelime dağılımı 

ifadesi, bir kelimenin bir metinde ne kadar sıklıkla birlikte kullanıldığını belirtir. Glove 

algoritması geniş bir metin havuzunda bahsedilen bu kelime dağılım tablolarını 

oluşturur. Sonrasında bu tablolar aracılığıyla kelime temsillerini öğrenir. Öğrenilen 

temsiller, kelime benzerliklerini ve ilişkilerini matematiksel olarak ifade etmek için 

vektör uzayında yer alır [48].   
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Glove yöntemi, Word2Vec yöntemlerine kıyasla birbirine yakın eş anlamlı sözcükleri 

bulmada daha başarılıdır. Bu yöntem kelime sayma konusunda eğitildiğinden 

istatistiksel hesaplamalarda da oldukça etkilidir. Denklem 2.1’de, Glove yöntemine 

göre optimize edilecek hata fonksiyonunu gösterir. 

 

J =  
1

2
∑ f(𝑃𝑖,𝑗)(

w

i,j=1

ui 
TvjlogPi,j)

2 (2.1) 

 

u ve v sembolleri, global kelime sayıları ile oluşturulan matrisin sütun ve satır 

değerlerini temsil etmektedir. f(P_(i,j)) nominal ağırlık fonksiyonu iken, W 

oluşturulan sözlüğün boyutudur [47]. Doğal dil işlemede en çok kullanılan 

yöntemlerden birisidir. Bu temsiller kelime düzeyinde anlamsal ilişkileri yakalamak, 

metin sınıflandırma, kelime önerisi ve makine çevirisi gibi birçok alanda kullanılabilir 

[49].  

 

2.3.2.3. FastText 

 

Bu algoritma Facebook yapay zekâ araştırmacıları tarafından 2016 yılında 

geliştirilmiştir. Metin sınıflandırması için geliştirilen algoritma “Gensim” modelinde 

bir kütüphane şeklinde sunulmaktadır [50]. Aynı zamanda algoritma Word2Vec 

tabanlı bir modeldir. FastText yöntemi Skip-Gram yapısını kullanmaktadır. FastText 

algoritması, metinleri vektörlere dönüştürür. Word2Vec algoritmasından farkı bu 

yöntemin kelimelerin morfolojisine odaklanmasıdır. FastText algoritması kelimeleri 

N-gramlarına ayırmaktadır. N-gram söylemindeki n ifadesi, tekrar derecesini ifade 

eder. Yani n değerine göre kelimenin kaç karaktere bölüneceği belirlenir. Örneğin 

“kalem” kelimesi için tri-gram: “kal” ve “lem” harf dizimidir. Eğitimden sonra, tüm 

N-gramlar için kelime vektörleri üretilir. Sayı olarak daha az yaygın olan kelimeler, 

N-gram yöntemiyle daha etkili bir şekilde hesaplanabilir. Bazı veri tabanında olmayan 

kelimeler N-gramlar sayesinde temsil edilebilmektedir. N-gram sayısı kelime 

sayısından çok daha fazla olacağı için eğitim süresi uzamaktadır. Buna rağmen 

dokümanlarda az sıklıkta bulunan kelimeleri Word2Vec e kıyasla daha etkili bir 

şekilde temsil edebilmektedir [51]. FastText algoritması hızlıdır ve büyük verilerin 
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eğitilmesine izin vermektedir. Yüksek performans göstermesinin sebebi morfolojik 

yapısıdır. Şekil 2.8’de FastText modeli gösterilmektedir [52]. 

 

Şekil 2. 8. FastText mimarisi [52]. 

2.3.2.4. BERT 

 

BERT algoritması, doğal dil işlemede kullanılan bir derin öğrenme modelidir. 2018 

yılında Google tarafından açık kaynak olarak sunulmuştur [53]. BERT, önceden 

eğitimli bir model olduğu için büyük miktarda eğitim verisine ihtiyaç duymaktadır. Bu 

sebeple Wikipedia ve Google'ın Books Corpus veri seti üzerinde özel olarak 

eğitilmiştir. Ayrıca BERT algoritmasının, BERTBASE ve BERTLARGE olmak üzere 

iki versiyonu yayınlanmıştır [54]. BERT' nin başarısı, kelimeler arasındaki ilişkiyi 

bağlama göre öğrenen bir dikkat mekanizmasına sahip dönüştürücü bir derin öğrenme 

mimarisine dayanmasıdır.  

 



21 

 

Şekil 2. 9. BERT mimarisi [55].   

 

Bu algoritma “transformer” adı verilen bir mimariyi kullanır. Her bir transfer bloğu, 

dikkat mekanizması ve Multi-Layer Perceptron (MLP) katmanlarından oluşur [56]. 

Transformer, dikkat mekanizmasını kullanarak bir kelimenin diğer bir kelime ile 

etkileşiminin modellenmesini sağlar. MLP katmanı ise, dikkat mekanizmasının 

çıktısını alır ve daha yüksek seviyeli özelliklerin çıkarılmasını sağlar. Bu katman, 

BERT modelindeki her bir transfer bloğunun çıkışında bulunur. MLP katmanı ayrıca 

iki adet tam bağlantılı katman ve Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu 

bulunan bir yapıya sahiptir. CBOW, Skip-Gram, FastText ve GloVe gibi geleneksel 

bağlamdan bağımsız kelime yerleştirme modellerinden farkı cümleyi hem soldan sağa 

hem de sağdan sola değerlendirmesidir Şekil 2.9’da BERT mimarisi gösterilmektedir 

[55].   

 

2.4. ÖZNİTELİK SEÇİMİ 

 

Metin madenciliği için temel problem, özellik uzayının yüksek boyutlu olmasıdır. Bir 

metin belgesi için özellik seti, tüm belgelerde yer alan bir dizi benzersiz terimdir. 

Özellik seçimi, öznitelik sayısını azaltan buna paralel olarak işlem hızını azaltan ve 

dolayısıyla daha yüksek verimlilik sağlayan bir yöntemdir. 

 

Bir özellik seçim prosedürü uygulayarak, veriler nispeten daha küçük bir boyutta 

gösterilebilir. Bu arada, bellek kullanımı optimize edilir [10]. Gini İndeksi, Entropi 

veya Ki-Kare metrikleri, bir sınıflandırma görevi için kelimelerin önemini 
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değerlendirmek için yaygın olarak tercih edilir [57]. Bu çalışmada öznitelik seçim 

yöntemi olarak ki-kare ağırlık yöntemi kullanılmaktadır. 

 

2.4.1 Ki-Kare Ağırlık Yöntemi  

 

Ki-kare (𝑥2), istatiksel bir test yöntemi olup, değişkenler arasındaki ilişkiyi 

belirleyebilmek için kullanılır. Bir sınıfa ait kelimeler arasından hangi kelimelerin o 

sınıf için belirleyici olduğunun tespitini sağlar [10]. Literatürde, ki-kare testi olarak da 

geçmektedir. Özellikle kategorik verilerin analizinde yaygın olarak kullanılan güçlü 

bir yöntemdir. Rastgelelik ve büyük boyut özellikleri karşılandığında ham veriler 

üzerinde daha iyi performans gösterir [11]. Bu yöntem, beklenen sonuçlar ile gözlenen 

sonuçlar arasındaki tutarsızlıkları karşılaştırır. Test, bir hipotezin gözlenen verilere ne 

kadar uyduğunu gösterir. Denklemde gösterilen 'E' değeri beklenen değeri ve 'O' değeri 

gözlenen değeri temsil eder [10].  

 

Spesifik olarak, belirli sınıflar boyunca bir kelimenin ortalama sıklığındaki sapmalar 

belirlenir. Sapması yüksek olan kelimeler, sınıf ayırt etme kapasiteleri daha yüksek 

olduğundan nitelik olarak seçilmiştir. 

 

(X)2  =       ∑
(𝑂𝑖  − 𝐸𝑖  )

2

𝐸𝑖  
 

𝑛

𝑖=1

 (2.2) 

 

Ki-Kare istatistiği yukarıda belirtilen denklem 2.2 ile hesaplanır. Buna göre; 𝑥2, ki-

kare istatistiğini ifade eder. ∑, toplam sembolüdür ve tüm kategorilerin üzerindeki 

toplamı belirtir. O, gözlenen frekansı E ise beklenen frekansı ifade etmektedir. Bu 

şekilde, ki-kare testi, kategorik değişkenlerin bağımlılığını veya ilişkisini 

değerlendirmek için istatiksel bir araç olarak kullanılır [58].  

 

Bu tez çalışmasında sınıflara ait etkili ve belirleyici kelimeleri bulabilmek adına ki-

kare istatistiği kullanılmaktadır. Kelimelerin kullanım sıklığında sınıflar bazındaki 

sapmanın fazla olması, ilgili kelimenin sınıf-spesifik olarak etkili olduğunun bir 

göstergesi kabul edilmektedir. Dolayısıyla bu sapmayı ifade eden ki-kare ölçütü fazla 



23 

olan kelimelerin öznitelik olarak seçilmesinin sınıflandırma prosedürüne katkı 

sağlayacağı düşünülmektedir.  

 

Şekil 2.10’ da çalışmada kullanılan AG News veri setine ait kelimeler arasındaki en 

belirleyici 20 kelime gösterilmektedir. Şekildeki, O1, O2, O3 ve O4 ifadeleri ilgili 

kelimelerin o sınıfta kaç kez geçtiğini belirtmektedir.  

 

 

Şekil 2. 10. Ki-Kare hesaplama değerleri. 

 

2.5. GRAF TEMSİLLİ ÖĞRENME 

 

Graf temsilli öğrenme, genel olarak veri kümesinin grafiksel yapısını anlamak, 

görselleştirmek ve bu yapının çeşitli makine öğrenimi algoritmalarıyla analiz 

edilmesini ifade eder. Bu yaklaşım ağırlıklı olarak graf teorisi ve makine öğrenmesi 

olmak üzere iki ana unsura dayanır. Graf teorisi, düğümler arasındaki ilişkilerin bir 

araya gelmesiyle oluşan yapıları inceler. Makine öğrenmesi kısmında ise veri 

kümesinin graf yapısı kullanılarak düğümleri ve kenarları temsil eden matematiksel 

modeller geliştirilir. Bu modeller, düğümlerin özelliklerini ve kenarların ilişkilerini 

ifade eder. Daha sonra oluşturulan bu temsil yöntemi, sınıflandırma, kümeleme, 

tahmin gibi makine öğrenimi uygulamalarında kullanılabilir [21].  

Graf temsilli öğrenme, sosyal ağ analizi, öneri sistemleri, biyoinformatik ve daha 

birçok alanda kullanılarak, veriler arasındaki gizli ilişkileri ve yapıları keşfetmeye 

yardımcı olur  [59]. 
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2.5.1. Graf Teorisi 

 

Graf teorisi, nesnelerin veya kavramların birbirleriyle olan ilişkilerini modellemek ve 

analiz etmek amacıyla kullanılmaktadır [21]. Düğüm (vertex) adı verilen noktalardan 

ve bu noktaların arasındaki bağlantılardan (edge) oluşan ilişkisel veri topluluklarıdır.  

Bu teorem, İsviçreli Matematikçi Leonhard Euler’in 18.yy’da “Königsberg Köprüsü” 

problemi üzerinde yaptığı çalışmalar esnasında ortaya atılmıştır [60]. Euler şehrin 

krokisini çizmek yerine Şekil 2.11’deki bir graf modeli üzerinden problemi çözmeye 

çalışmıştır.  

 

Graf teorisi, matematiksel araştırmalardan bilimsel uygulamalara kadar birçok alanda 

kullanılan disiplinlerarası bir çalışma haline gelmektedir. Özellikle ağ analizi, 

optimizasyon, veri tabanı sistemleri ve bilgisayar bilimleri (veri yapıları, yapay zekâ, 

görüntü işleme, ağlar) alanında sıklıkla kullanılmaktadır [60]. 

 

 

Şekil 2. 11. Şehir krokisi ve graf modeline uyarlanması. 

 

Grafların birçok çeşidi bulunmaktadır. Bunlardan bazıları aşağıdaki gibidir:  

 

Yönsüz Graf: Bu graf çeşidinde düğümler arasındaki bağlantıların yönü 

bulunmamaktadır. Yönsüz graf modeline Facebook arkadaşlık ilişkilerini örnek olarak 

gösterebiliriz. Bu bağlantıda kural X kişisi Y kişisi ile arkadaş olduğunda, Y kişisi de 

X kişisi ile arkadaş olmuş olur [60]. 

 

Yönlü Graf: Bu graf çeşidinde düğümler arası yöne dayalı bir ilişki bulunmaktadır. X 

noktası Y noktası ile ilişkili olduğu halde Y noktasının X ile ilişkisi bulunmayabilir. 
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Bu duruma Twitter veya Instagramdaki takipleşme ilişkisi örnek olarak gösterilebilir 

[60].  

 

Ağırlıklı Graf: Bu graf çeşidinde bağlantıların bir değeri bulunmaktadır. Bu 

bağlantılar, maliyet, zaman, uzunluk gibi özelliklere göre ağırlıklandırılır. Buna örnek 

olarak bir şehir haritası çizip, yol uzunluklarına göre bağlantıları ağırlıklandırabiliriz. 

Şekil 2.12’ de bu graf modeli örnek olarak gösterilmektedir [60].  

 

 

Şekil 2.12. Ağrlıklı graf örneği [60]. 

 

2.5.2. Karmaşık Ağlar 

 

Karmaşık ağlar, graf teorisini temel alarak kullanan, gerçek dünyadaki yapıları ve 

karmaşık ilişkileri temsil eden, büyük miktarda düğüm ve bağlantı içeren ağ 

yapılarıdır. Genellikle düğümler ve bu düğümleri oluşturan bağlantılar olarak temsil 

edilmektedirler [61].  

 

Karmaşık ağlar birçok disiplinlerarası alanda uygulanabilir. Örneğin sosyal ağ analizi, 

iletişim ağları, ulaşım ağları, biyolojik ağlar, kelime ağları, finansal ağlar ve bilgisayar 

ağları gibi çeşitli alanlarda karmaşık ağlar kullanılmaktadır. Bu ağlar gerçek 

dünyadaki karmaşık ilişkileri ve yapıları modellemek ve anlayabilmek için son derece 

önemlidirler [62]. Karmaşık ağların bazı temel özellikleri şu şekildedir:  

 

• Kümeleşme: Düğümlerin genel olarak belirli gruplar oluşturduğu 

gözlemlenmektedir. Bu gruplaşmalar benzer düğümlerin birbirleriyle daha sık 

bağlantı kurma eğiliminde olduğunu göstermektedir. 
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• Merkezilik: Karmaşık ağlarda bazı düğümler diğerlerinden daha merkezi veya 

önemli bir rol oynamaktadır. Bu merkezi düğümler ağdaki bilgi akışını daha 

fazla etkilemektedir. 

 

• Kısa Yol Etkisi: Karmaşık ağlarda düğümler arası mesafelerin genellikle kısa 

olduğu görülmektedir. Bu bir düğümden diğerine ulaşmanın genellikle kısa bir 

yol ile mümkün olduğu anlamına gelmektedir.  

 

• Ölçeklendirme: Karmaşık ağlarda düğümlerin bağlantı sayısının belirli bir 

dağılıma göre yapıldığı görülmektedir. Güç yasası olarak adlandırılan bu 

dağılım, bazı düğümlerin diğer düğümlere oranla çok daha fazla bağlantıya 

sahip olduğu gözlemlenmektedir. Fazla bağlantıya sahip az sayıda düğüm, az 

bağlantıya sahip çok sayıda düğüm ve düğümlerin bağlantı sayısına ait 

dağılımın güç yasasına uyumluluğu ile karakterize edilebilir [62].  

 

Karmaşık ağlar model ağlar ve gerçel ağlar olmak üzere ikiye ayrılır. Model ağlar, 

düğümler arası bağlantıların önceden belirlendiği bağlantı prosedürleri kullanılarak 

yapay olarak oluşturulmasıdır [63]. Bu tür ağların bağlantı ve düğüm sayısı bağlantı 

protokolleri ile önceden belirlenmektedir. Gerçel ağlar ise gerçek dünyada var olan 

sistemlerin modellenmesi ile oluşturulan ağlardır. Gerçel ağlara, web sayfası ağı 

(World Wide Web), internet ağı, bilimsel atıf veya iş birliği ağları, biyolojik ağlar, 

telefon ağları, kelime ağları örnek gösterilebilir  [64]. Şekil 2.13’te bir sosyal ağın en 

yaygın olarak kullanılan karmaşık ağ modeli ile temsili verilmiştir [61]. Bu örnekte, 

düğümler bir gruptaki bireyleri ve aralarındaki bağlantılar ise bu bireyler arasındaki 

etkileşimi temsil etmektedir. 
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Şekil 2.13. Bir gruptaki ilişkileri gösteren karmaşık ağ yapısı [61]. 

 

Kelime ağları, metinlerdeki kelime ilişkilerini modellemek ve analiz etmek için 

kullanılan ağ yapılarıdır [65]. Bu ağlar metinlerin birbirleriyle olan ilişkilerini 

göstermektedir. Kelime ağları doğal dil işleme, bilgi çıkarımı, metin sınıflandırma ve 

kelime önerme gibi analizlerde kullanılmaktadır. Bir metindeki kelime ağları 

kelimeler ve kelime ilişkilerinden oluşmaktadır [19]. Kelimeler düğümleri, kelime 

ilişkileri ise kenarları oluşturmaktadır. Kelime ağındaki düğümler metindeki farklı 

kelimeleri temsil eder. Düğümler genellikle kelime kökleri şeklinde ele alınırlar. 

Örneğin, “yürür”, “yürüyor”, “yürümek” gibi kelimeler aynı köke sahiptir. Bu sebeple 

tek bir düğümle temsil edilirler. Kelime ağındaki kenarlar ise metinler arasındaki 

ilişkiyi ifade eder. Örneğin iki kelimenin metinde birlikte geçmesi veya ardışık olması 

durumunda bu iki kelime arasında bir kenar oluşturulur [66].  

 

2.5.3. Görünürlük Grafları (Visibility Graphs) 

 

Hesaplamalı geometride ve robot hareket planlamasında bir görünürlük grafı, tipik 

olarak Öklid düzlemindeki bir dizi nokta ve engel için görülebilen konumların bir 

grafiğidir. Grafikteki her düğüm bir nokta konumunu temsil eder ve her kenar, 

aralarında görünür bir bağlantıyı temsil eder. Yani iki konumu birleştiren doğru parçası 

herhangi bir engelden geçmiyorsa grafikte aralarına bir kenar çizilir. Konum kümesi 
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bir çizgide yer aldığında, bu sıralı bir seri olarak anlaşılabilir. Görünürlük grafikleri bu 

nedenle zaman serisi analizi alanına genişletilmiştir [59]. 

 

Görünürlük grafları bir dizi noktanın bir düzlem üzerindeki konumlarını temsil eder. 

Bu noktalar genellikle engelleri ve sensörleri ifade etmektedir. Her nokta, diğer 

noktaları görüp göremediğini tespit edebilmek için birbirleriyle doğrusal bir bağlantıya 

sahip olup olmadığını kontrol eder. İki noktanın birbirlerini görebilmesi için aralarında 

hiçbir engel veya harici bir nokta olmamalıdır [23]. 

 

Görünürlük graflarından pek çok problemin çözümünde faydalanılabilir. Örneğin bir 

robot süpürgenin engelleri aşarak en iyi yolu bulabilmesi için bu tarz navigasyon 

problemlerinde kullanılabilir.  Graf, robot süpürgenin bir noktadan diğerine geçerken 

engelleri en aza indirgemek veya tamamen önlemek için hareket etme yeteneğini 

sağlar.  Görünürlük grafları ayrıca konum tabanlı hizmetlerde ve harita yönlendirme 

sistemlerinde en kısa yol veya en optimize yol hesaplanmasında kullanılabilir. Bir 

düzlem üzerindeki noktaların birbirini görebilme durumunu temsil eden bir graf yapısı 

sağlayan görünürlük grafları, bu özelliğiyle herhangi bir engeli aşmak, yol 

hesaplamaları veya görünürlük ile ilgili problemleri analiz etmek için kullanılır [67]. 

 

Görünürlük graflarının zaman serilerinde gösterdiği başarı, kelime uzayında da test 

edilebilir. Kelime vektörleri ve görünürlük graflarının birlikte kullanımı, metin 

sınıflandırma problemlerinde birbirini tamamlayıcı etki gösterme potansiyeline 

sahiptir. Örneğin, bir metin sınıflandırma probleminde metindeki kelimeleri, kelime 

vektörlerine dönüştürebilir ve bu vektörler, kolaylıkla görünürlük graflarına 

dönüştürülebilir. Oluşturulan graf yapısı, metin temsil vektörlerinin ifade ettiği bilgi 

içeriğini, vektörü oluşturan değerler arasında tanımladığı görünürlük örüntüleri ile 

zenginleştirerek, metindeki kelime ilişkilerini daha iyi anlamak için kullanılabilir. 

Bunun yanında, metindeki semantik olarak yakın kelimelerin birbirini gördüğü bir 

görünürlük grafı da oluşturulabilir [68]. 

 

Kelime vektörleri, kelime anlamını temsil etmekte ve metinleri sayısal bir şekilde 

kodlamaktadır. Görünürlük grafları ise metindeki kelimelerin birbirlerini görebilme 

durumunu temsil etmekte ve kelime ilişkilerini görselleştirmektedir. Böylece, kelime 
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vektörleriyle oluşturulan graf yapısı, metin analizinde kapsamlı ve derinlemesine bir 

anlam sağlamak için kullanılabilir. Şekil 2.17’ de de çalışmada kullanılan görünürlük 

grafiğine bir örnek gösterilmektedir.  

 

Bu grafiği elde edebilmek için veri setinde de bazı işlemler gerçekleştirilmektedir. Veri 

setimiz ilk olarak Şekil 2.14’te gösterildiği gibi ön işleme adımından geçmiş 96000 

adet dokümana ait kelimeleri içermektedir. Şekil 2.15’teki gibi oluşturulan 

“x_train_vect” ve “x_tarin_test” adındaki eğitim ve test matrisleri için, eğer matris 

içinde veri varsa matrisin sütunlarının ortalaması hesaplanır ve bu ortalama sütun 

vektörünün her bir doküman için hesaplaması yapılır.  Eğer matrisin içerisinde eleman 

yoksa uzunluğu 100 boyutlu olan sıfırlardan oluşan bir sütun vektörü oluşturulur ve 

“x_train_vect” listesine eklenir. Bu şekilde her bir matris için bir öznitelik vektörü elde 

edilmiş olur.  Bahsedilen hesaplamaların ardından veri örneğimiz Şekil 2.16’daki gibi 

bir matris yapısına dönüştürülür. 

 

 

Şekil 2. 14. Eğitim veri setine ait her bir doküman verisi. 
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Şekil 2. 15. Eğitim veri setine ait kelimelerin sayısal gösterimi. 

 

 

Şekil 2. 16. Örnek bir dokümana ait 100 elemanlı ortalama matris değerleri. 

 

 



31 

Dönüşümden sonra Şekil 2.16’ da görüldüğü gibi her bir doküman için elde edilen 

ortalama kelime gömme vektörleri üzerinden ayrıca yine her doküman için görünürlük 

grafı dönüşümü uygulanmaktadır. “Networkx” kütüphanesinde bulunan “NaturalVG” 

sınıfı yardımıyla bu zaman serisi grafiği ağ grafiğine dönüştürülür ve “G” olarak 

tanımladığımız değişkende saklanır. Şekil 2.17’ de dönüştürülen matrisimize ait 

görünürlük graf modeli gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 2. 17. Kullanılan veri seti içerisindeki bir metin bloğuna ait görünürlük grafı. 

 

 

 

2.6. METİN SINIFLANDIRMA YÖNTEMLERİ 

 

Metin sınıflandırma, bir makine öğrenimi görev türüdür ve metinleri analiz ederek 

onları belirli etiketlerle ilişkilendirmektir. Metin sınıflandırma yöntemleri doğal dil 

işleme alanında yaygın olarak kullanılmaktadır.  Naive Bayes sınıflandırıcı, SVM, 

KNN, YSA ve derin öğrenme yöntemleri metin sınıflandırma da kullanılan başlıca 

sınıflandırma metotlarıdır. Çalışmada sınıflandırma yöntemi olarak YSA ve derin 

öğrenme yöntemlerinden olan CNN modeli kullanılmaktadır. 
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2.6.1. Yapay Sinir Ağları 

 

Yapay sinir ağları, insan beyninin sinir hücrelerinden ilham alınarak tasarlanmış bir 

yapay zekâ modelidir. Yapay sinir ağları karmaşık veri ilişkilerini öğrenme ve tanıma 

yeteneğine sahiptir. Son yıllarda özellikle derin öğrenme yöntemleriyle birlikte büyük 

başarılar elde edilmektedir [69]. YSA, üç temel bileşenden oluşur. Bu bileşenler, girdi 

katmanı, gizli katmanlar ve çıktı katmanıdır. Girdi katmanı, veri setinden alınan 

girdilerin başlangıç katmanıdır. Bu katman verilerin özellik değerlerini alır ve sinir ağı 

içerisindeki gizli katmanlara iletir.  

 

Gizli katman, girdi katmanı ve çıktı katmanı arasında kalan bir veya birden fazla 

katmandır. Her gizli katman, kendinden bir önceki katmandaki çıktıları alır. Bu 

çıktıları ağırlıklarla çarparak belirli bir aktivasyon fonksiyonuna gönderip yeni çıktılar 

üretir. Bu gizli katmanlar, veri setindeki karmaşık yapıları öğrenme ve özelliklerini 

çıkararak temsil etmede oldukça önemlidir.  

 

Çıktı katmanı, sinir ağının son katmanıdır ve veri setine ait çıktıları sağlar. Bu katman, 

sınıflandırma, regresyon, dil oluşturma gibi istenen çıktı formatına dönüştürür. Şekil 

2.18’de basit bir YSA mimarisi gösterilmektedir [70]. 

 

YSA, sınıflandırma, dil işleme, görüntü işleme gibi pek çok alanda oldukça başarılıdır. 

YSA, derin öğrenme tekniklerinin temeli olarak kullanılır. Özellikle derin öğrenme 

modelleriyle birlikte kullanıldıklarında, doğal dil işleme, görüntü tanıma, ses tanıma 

gibi alanlarda oldukça başarılı sonuçlar elde edebilirler. 

 



33 

 

Şekil 2. 18. YSA mimarisi [69]. 

 

Ayrıca bu tez çalışmasında öne sürülen 2 boyutlu graf temsilli yapıyı tek boyuta 

indirgeyerek YSA’ ya gönderilmektedir. Bu işlem için veriler tek boyutlu bir liste 

yapısana dönüştürülmektedir. Şekil 2.19’ da bir örneği görülen komşuluk matrisleri  

modele girdi oluşturabilmek için verilerin tek boyutlu bir liste yapısına dönüştürülmesi 

gerekmektedir. Bu sebeple oluşturulan komşuluk matrislerine ait düğüm dereceleri 

hesaplanılarak, tek boyutlu liste haline getirilmektedir. Oluşturulan düğüm derece 

listelerini [0,1] aralığında normalize edilip yapay sinir ağı eğitiminde kullanılmaktadır. 

Bu değerler Şekil 2.20’ de gösterilmektedir.  

 

Bu tez çalışmasında uygulanan bir diğer yöntem ise Şekil 2.19’ da görülen komşuluk 

matrisine ait (100*100 boyut için verilen bir örnek) ana diagonal ait veriler de sinir 

ağına gönderilip başarısı test edilmiştir.  

 

Çalışmada girdi olarak verilen özellik sayısına göre klasik kelime gömme yöntemlerini 

sıralamak için bir yapay sinir ağı modeli oluşturulmaktadır. Şekil 2.21 ve Şekil 2.22’de 

kullanılan YSA model ve yapısı gösterilmektedir.  
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Şekil 2. 19. 100x100 (2D) boyutlu bir komşuluk matrisi örneği. 

 

 

Şekil 2. 20. Komşuluk matrisi düğüm derece listesine ait normalizasyon  

                               değerleri(1D). 
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Şekil 2. 21. Çalışmada kullanılan YSA modeli. 

 

 

Şekil 2. 22. Çalışmada kullanılan YSA model yapısı. 
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2.6.2. Derin Öğrenme  

 

Derin öğrenme (deep learning), YSA temelli bir makine öğrenme yöntemidir. Bu 

yöntem büyük veri kümelerini analiz etmek için kullanılır. Çok katmanlı ve karmaşık 

yapıları sayesinde yüksek seviyede özellik çıkarımı ve temsil öğrenimi yapma 

yeteneğine sahiptir. Derin öğrenme yöntemleri, ağırlıkları ve biasları otomatik olarak 

ayarlamak için geriye yayılım (backpropagation) adı verilen bir optimizasyon yöntemi 

kullanır. Bu yöntem, eğitim veri seti üzerindeki tahmin hatalarını en aza indirgeyerek 

ağın performansını iyileştirir. Nesne tespiti, yüz tanıma, görüntü sınıflandırma, metin 

sınıflandırma, dil çevirisi, metin üretimi, ses tanıma gibi çeşitli uygulamalarda 

kullanılabilir.  

 

Sinir ağları, fotoğraflar veya ses gibi gözlemsel verileri anlamlandırmak için, verileri 

birbirine bağlı düğüm katmanlarından geçirir. Bilgi bir katmandan geçtiğinde, o 

katmandaki her bir düğüm, veriler üzerinde basit işlemler gerçekleştirir ve sonuçları 

seçerek diğer düğümlere iletir. Sonraki her katman, ağ çıktıyı oluşturana kadar bir 

öncekinden daha yüksek düzeyde bir özelliğe odaklanır. Derin öğrenme modelleri, 

büyük miktarda veriyi eğitmek için çok zaman harcar, bu nedenle yüksek performanslı 

hesaplama çok önemlidir [71]. 

 

Derin öğrenmenin en büyük avantajlarından biri, sinir ağlarının verilerden, daha önce 

görünür olmayan gizli içgörüleri ve ilişkileri ortaya çıkarmak için kullanılmasıdır. 

Büyük ve karmaşık verileri analiz edebilen daha sağlam makine öğrenimi modelleriyle 

şirketler, dolandırıcılık tespitini, tedarik zinciri yönetimini ve siber güvenliği 

iyileştirebilir. Derin öğrenme algoritmaları, değerli iş ve müşteri içgörüleri sağlamak 

için sosyal medya gönderilerini, haberleri ve anketleri analiz ederek metin verilerine 

bakma üzere eğitilebilir. Derin öğrenme algoritması, insanların ham verilerden manuel 

olarak özellikleri seçip çıkartmasını gerektirmediği için zamandan tasarruf 

sağlayabilir. Bir derin öğrenme algoritması uygun şekilde eğitildiğinde, insanlardan 

daha hızlı bir şekilde binlerce görevi tekrar tekrar gerçekleştirebilir. Derin öğrenmede 

kullanılan sinir ağları birçok farklı veri tipine ve uygulama yazılımına uygulanabilme 

özelliğine sahiptir. Ek olarak, derin öğrenme modeli, yeni verilerle yeniden eğitilerek 
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farklı durumlar için uygunlaştırılabilme özelliğine sahiptir. Şekil 2.21’de YSA ve 

derin öğrenme mimarileri gösterilmektedir [72]. 

 

Evrişimli sinir ağları (CNN), Recurrent sinir ağları (RNN), Uzun kısa vadeli bellek 

(LSTM) başlıca derin öğrenme yöntemleridir. Bu çalışmada graf temsilli yöntem YSA 

ve CNN derin öğrenme yöntemi kullanılarak iki farklı yöntem ile sıralanmış ve 

algoritmaların model üzerindeki etkisi incelenmiştir. 

 

 

Şekil 2. 23. Yapay sinir ağı ve derin yapay sinir ağları [73]. 

 

Evrişimli Sinir Ağları   

 

Evrişimli sinir ağları (CNN), genellikle görüntüler ve videolar gibi görsel verilerin 

işlenmesi ve analiz edilmesi için kullanılan bir derin öğrenme algoritmasıdır.  

 

Veri soyutlamaları ve katmanlar arasındaki temsil hiyerarşisi ile bağlantılı yavaş 

öğrenme süreci nedeniyle, bazı derin öğrenme algoritmaları yüksek boyutlu görüntü 

verilerini kullanırken yüksek hesaplama maliyeti eşlik edebilir. CNN ise büyük 

boyutlardaki veriyi önemli ölçüde ölçeklendirir CNN mimarisinin genel amacı, 

öğrenme kapasitesini kaybetmeden parametreleri azaltmaktır. Farklı operasyonlarla 

görsellerdeki özellikleri yakalayan ve onları sınıflandıran bu algoritma farklı 

katmanlardan oluşmaktadır. CNN modelleri oluştururken, direkt olarak ham veri 

işlendiğinden klasik makine öğrenmesi algoritmalarına kıyasla veri ön işleme 

https://teknoloji.org/derin-ogrenme-nedir-yapay-sinir-aglari-ne-ise-yarar/
https://teknoloji.org/makine-ogrenmesi-nedir-makine-ogrenmesi-algoritmalari/
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kısmında fazla iş yükü yoktur. Şekil 2.22’de CNN mimarisi gösterilmektedir. CNN 

mimarisinin temel bileşenleri şu şekildedir: 

 

Şekil 2. 22. CNN mimarisi [53]. 

 

• Evrişim Katmanları (Convolutional Layers): Bu katman giriş katmanından 

gelen verilerin ayırt edici özelliklerini kullanarak öğrenmeyi amaçlamaktadır. 

Bu işlem özellikleri vurgulayan yeni bir özellik haritası oluşturur. Birden fazla 

filtre kullanılarak, farklı özellik haritaları oluşturulur. 

 

• Havuzlama Katmanları (Pooling): Evrişim sonrası elde edilen özellik 

haritalarının boyutunu azaltmak için kullanılır. Bu katmanda öğrenme işlemi 

yoktur fakat hesaplama karmaşıklığını azaltmak için parametrelerden bir kısmı 

çıkarılır. Maksimum, ortalama ve minimum olmak üzere üç çeşit havuzlama 

yöntemi bulunmaktadır. Bu işlemler ağın öğrenme sürecini hızlandırır ve aşırı 

öğrenmeyi (overfitting) engeller [53].  

 

• Tam Bağlı Katmanlar (Fully Connected Layers): Evrişim ve havuzlama 

katmanlarının ardından, ağda sıkıştırılmış bilgiler elde edilir ve bunlar tam 

bağlı katmanlara iletilir. Bu katmanlar sınıflandırma veya regresyon gibi 

sonuçları üretmek için kullanılırlar. Tam bağlantılı bir katmanda, son katman 

düzleştirilir ve çıktı tek boyutlu bir vektöre dönüştürülür. Tam bağlı katmanlar 

birden çok katmana sahip olabilir. Bu katmanın son katmandaki nöron sayısı, 

veri setine ait sınıf sayısı ile eşit olması önemlidir [53]. 

 

• Seyreltme katmanı (Dropout): Srivastava ve arkadaşları tarafından önerilen 

bu katman derin öğrenme yöntemlerinde aşırı uyumu (overfitting) önlemek 



39 

amacıyla kullanılır. Dropout katmanı, sinir ağı eğitimi sırasında rastgele 

seçilen bazı nöronları devre dışı bırakarak modelin genelleştirmesine yardımcı 

olur. Literatürde genellikle dropout işleminin %20 ile %50 arasında bir oran 

ile yapıldığı görülmektedir. Seyreltme işlemi özellikle büyük ve karmaşık veri 

kümelerinde, karmaşık sinir ağlarında kullanıldığında etkilidir. Uygun dropout 

oranının seçimi modelin performansı için önemlidir [74]. Çalışmada dropout 

oranı 0.3 olarak seçilmiştir. Şekil 2.23’te standart bir sinir ağı ile seyreltme 

işlemi uygulanmış bir sinir ağı karşılaştırmalı olarak gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 2. 23. Standart bir sinir ağı ve dropout işlemi sonrası sinir ağı örneği [74]. 

 

 

• Aktivasyon Fonksiyonları:  Aktivasyon fonksiyonları, sinir ağlarında her bir 

nöron çıkışına uygulanan maatematiksel işlemlerdir. Bu fonksiyonlar, sinir 

ağlarının lineer olmayan işlemleri öğenmesini ve karmaşık bağımlılıkları ele 

almasını sağlar. Aktivasyon fonksiyonları, geri yayılım (backpropagation) 

algoritmasını da kullanarak ağırlıkların güncellenmesini sağlar [75]. En yaygın 

kullanılan aktivasyon fonksiyonları, Sigmoid, ReLu (Rectified Linear Unit), 

Leaky ReLu, Tanh ve Softmax fonksiyonlarıdır.  Bu çalışmada ReLu ve 

Softmax aktivasyon fonksiyonları kullanılmıştır.  
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CNN mimarisinin uyguladığı bu katmanlar ve filtreler, matrislerdeki özellik çıkarım 

başarısında oldukça etkilidir. Bu başarı, metinlerin sayısallaştırılarak matrislere 

dönüştürülmesi sonrası sınıflandırılmasında da kendini göstermektedir. Bu sebeple 

graf temsilli yöntemle oluşturulan 2 boyutlu girdi verileri tek boyuta indirgenerek 

CNN mimarisi ile sınıflandırılmış ve CNN’in özellik çıkarım performansı ile 

çalışmada önerilen graf temsilli öğrenme birlikte kullanıldığında, diğer geleneksel 

kelime gömme yöntemlerine kıyasla başarılı bir sonuç göstermiştir. Çalışmada 

kullanılan CNN mimari modeli Şekil 2.24’te gösterilmektedir. Model incelendiğinde, 

giriş katmanına 10000 boyutlu bir vektör gönderilmektedir, sonrasında bir boyutlu 

evrişimli sinir ağları kullanabilmek için yeniden şekillendirme katmanı kullanılmıştır. 

64 filtre ile 6 adet evrişimli katman kullanılmaktadır. Çalışmanın evrişimli katman 

bölümünde “ReLu” aktivasyon fonksiyonları kullanılmaktadır. Bu sayede verinin 

belirli özelliklerini vurgulayan yeni özellik haritaları oluşturulmaktadır. Aşırı 

öğrenmeyi (overfitting) engellemek amacıyla 0.3 oranında dropout katmanı 

eklenilmiştir. Bu işlemlerden sonra düzleştirme (flatten) katmanıyla özellik haritaları 

düzleştirilerek tek bir vektör halini almaktadır. Modele son olarak, verileri 

sınıflandırabilmek için tam bağlı katman eklenilmektedir. Bu kısımda etiket sayısı 

kadar çıkış birimi bulunan “softmax” aktivasyon fonksiyonu kullanılmaktadır. Şekil 

2.25’te modelin katmanlarına ait çıktı şekilleri gösterilmektedir. Buna göre tam bağlı 

katmanda (dense) sınıf sayısı kadar yani 4 çıkış biriminin olduğu görülmektedir. 

Toplamda modelde 9856260 adet parametre kullanıldığı da görülmektedir. Bu 

parametreler, sinir ağının öğrenme sürecinde optimize edilir ve modelin doğru 

sınıflandırma yapmasında etkilidir. 
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Şekil 2. 24. Çalışmaya ait CNN modeli. 
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Şekil 2. 25. Çalışmada kullanılan CNN model yapısı. 

 

2.8. MODEL BAŞARIM ÖLÇÜTLERİ 

 

Sınıflandırıcı performanslarını değerlendirmek için doğruluk ve F-Skor gibi yaygın 

metrikler kullanılır. Bu metrikler, Çizelge 2.3' teki gibi ifade edilen bir karmaşıklık 

matrisinde açıklanan doğru veya yanlış sınıflandırılmış pozitif ve negatif örneklerin 

sayıları kullanılarak hesaplanır [18]. 

 

Karmaşıklık Matrisi 

 

Karmaşıklık matrisi, en az 2 farklı sınıfa ait modellerin sonuçlarını analiz edebilmek 

için kullanılan bir yöntemdir. Bu 2x2 boyutundaki matris içerisinde yatay hiza gerçek 

değerleri, dikey hiza ise tahmin edilen değerleri temsil etmektedir. Çizelge 2.3’ de iki 

sınıflı bir model için üretilmiş temsili bir karmaşıklık matrisi gösterilmiştir. Burada 
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DP doğru pozitif, DN doğru negatif, YP yanlış pozitif, YN ise yanlış negatif olarak 

adlandırılır. 

 

Çizelge 2. 3. İkili sınıflandırma için karmaşıklık matrisi. 

 

  Gerçek Değer 

  Pozitif (P) Negatif (N) 

Tahmin Edilen 

Pozitif (P) DP (Doğru 

Pozitif) 

YP (Yanlış 

Pozitif) 

Negatif (N) FP (Yanlış 

Negatif) 

DN (Doğru 

Negatif) 

 

Örneğin; X, Y, Z ve T adında 4 adet sınıf olduğu düşünülürse, bu durumda hayali 

karmaşıklık matrisi Çizelge 2.4’ deki gibi gösterilebilir. Burada mavi renkler doğru 

sınıflandırılan, gri renkler ise yanlış sınıflandırılan sonuçları temsil etmektedir. 

 

Çizelge 2. 4. Dört sınıflı karmaşıklık matrisine örnek. 

 X Y Z T 

X 15 3 4 6 

Y 6 14 2 8 

Z 3 4 18 2 

T 2 3 4 20 

 

 

• Doğruluk-Hata Oranı: Doğruluk oranı, model performansını ölçmek için en 

belirgin ve basit yöntemdir. Doğru sınıflandırılmış numune sayısının (DP + 

DN) toplam numune sayısına (DP + DN + YP + YN) oranı olarak tanımlanır. 

Hata oranı, yanlış sınıflandırılmış numune sayısının (YP + YN) toplam 

numune sayısına (DP + DN + YP + YN) oranı olarak tanımlanır [18]. 

Denklemler 2.3 ve 2.4' te gösterilmiştir. 
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Doğruluk =
DP + DN

DP + YP + YN + DN
 

(2.3) 

 

Hata Oranı =
YP + YN

DP + YP + YN + DN
 

(2.4) 

• Kesinlik: Kesinlik, doğru tahmin edilen örneklerin toplam pozitif örnek 

sayısına oranı olarak tanımlanır. İfadeye ait denklem 2.5’ te gösterilmiştir [18]. 

Kesinlik =
𝐷𝑃

DP + YP
 (2.5) 

• Duyarlılık: Duyarlılık doğru sınıflandırılmış pozitif numunelerin toplam 

pozitif numune sayısına oranını tanımlar. Denklem 2.6’ da verilen formül ile 

hesaplanabilir.  

Duyarlılık =
𝐷𝑃

DP + YN
 (2.6) 

• F-Skor: Kesinlik ve duyarlılık kriterleri tek başına anlamlı bir karşılaştırma 

yapmak için yetersizdir. Her iki kriteri bir araya getirmek daha doğru bilgi 

sağlar. F-Skor bu amaçla tanımlanır. Duyarlılık ve kesinliğin harmonik 

ortalamasına F-Skor denir ve denklem 2.7 ile hesaplanır [19]. 

 

F − Skor     =
2𝑥𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘𝑥𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 + 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘
 (2.7) 
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BÖLÜM 3 

 

DENEYSEL ÇALIŞMALAR VE TARTIŞMA 

 

Çalışmada literatürde temsil uzayı için en çok kullanılan kelime gömme yöntemleri 

olan WordeVec (CBOW, Skip-Gram), FastText, BERT ve Glove algoritmaları 

kullanılmıştır. Geliştirme ortamı olarak Jupyter Notebook içerisindeki Python Dili 

kullanılmaktadır. İşleme ve öğrenme görevleri için “Scikit-learn”, “nltk”, 

“tensorflow”, “numpy”, “pandas” ve “gensim” kütüphaneleri kullanılmaktadır. Graf 

temsilli yaklaşımda “ts2vg” ve “networkx” kütüphanelerinden, görsel grafikler için ise 

“seaborn” kütüphanesinden faydalanılmıştır. 

 

Öznitelik (kelime) sayısının sınıflandırma sonucuna olan etkisini inceleyebilmek için 

bu çalışmada 100 ile 1500 aralığında değişen kelimeler ki-kare metriği ile seçilerek bu 

öznitelik setleri ile deneyler gerçekleştirilmiştir. Bir kelimenin her sınıf için 

normalleştirilmiş kullanımıyla beraber bu sayıların sınıflar arası sapmaları ki-kare 

metriği ile hesaplanmış ve sınıflar arası standart sapması en yüksek kelimeler öznitelik 

olarak seçilmiştir. 

 

Klasik kelime yöntemleri için çalışmaya ait sonuçlar, verilen kelime gömme 

yöntemleri ve her yöntem için çeşitli sayıda öznitelik için Çizelge 2.4’te verilmiştir. 

Klasik kelime yöntemleri sınıflandırması için bir yapay sinir ağı modeli 

oluşturulmuştur. Sonuçlar, 600 kelimeye kadar BERT in daha başarılı, 600 kelime 

sonrası özellik seçiminde graf temsilli yöntemin daha başarılı olduğunu 

göstermektedir. Bu başarıyı Fasttex, CBOW, ve Skip-Gram ve GloVe modelleri takip 

etmektedir.  1500 kelime için graf temsilli yöntem %91.2, BERT, %90.91, Fasttext 

%88.91, Skip-Gram %85.86, CBOW %86.15, GloVe %0,809 baları göstermiştir. 

Matrisin ana diagonalini girdi olarak verdiğimiz yaklaşım %76.72 ile diğer yöntemlere 

karşı rekabetçi olamamıştır. Sonuçlar ayrıca, en iyi puanların 1500 kelimelik bir 

özellik seti için elde edildiğini gösterirken, makul sayıda özellik kullanımı ile (~500) 
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tüm kelime gömme teknikleri için en iyi sonuçlar ile karşılaştırılabilir sınıflandırma 

doğrulukları sağladığını ortaya koymuştur. Şekil 3.1 ve Şekil 3.2 de doğruluk ve F-

skor açısından grafiksel dönüşümleri gösterilmektedir.  

Yine Çizelge 3.1 ve Çizelge 3.2’ de tüm sonuçlar gösterilmektedir. 

 

Çizelge 3. 1. Ki-kare özellik sayısına göre doğruluk açısından sınıflandırma 

                             sonuçları. 

 

KELİME 

SAYISI 

GLOVE FASTTEXT SKIPGRAM CBOW BERT FİRST_DIAGONAL DEGRESS_GRAF 

100 0,5688 0,7482 0,6688 0,675 0,7685 0,498 0,6886 

200 0,7092 0,8046 0,7687 0,7721 0,8082 0,6061 0,745 

300 0,7632 0,8364 0,797 0,8024 0,8524 0,6457 0,8022 

400 0,7825 0,8562 0,8282 0,827 0,8584 0,6601 0,8422 

500 0,7876 0,8654 0,8323 0,8339 0,8796 0,6602 0,8727 

600 0,7885 0,8673 0,8441 0,8444 0,8948 0,6832 0,8931 

700 0,7896 0,8682 0,8477 0,8455 0,9022 0,7021 0,9068 

800 0,7982 0,8687 0,852 0,8562 0,9076 0,7267 0,9112 

900 0,8058 0,869 0,8533 0,8616 0,9085 0,7319 0,9117 

1000 0,8087 0,8691 0,8585 0,8615 0,9088 0,7426 0,9124 

1100 0,8088 0,889 0,8586 0,8617 0,9089 0,7543 0,912 

1200 0,8088 0,8892 0,8588 0,8617 0,9089 0,7543 0,912 

1300 0,8089 0,8893 0,859 0,8617 0,909 0,7672 0,9121 

1400 0,809 0,8893 0,8588 0,8618 0,9091 0,7673 0,9121 

1500 0,809 0,8891 0,8586 0,86158 0,9091 0,7672 0,912 
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Şekil 3. 1. Tüm modellere ait  accuracy açısından grafiksel gösterim. 

 

 

Çizelge 3. 2. Ki-kare özellik sayısına göre f-skor açısından sınıflandırma 

                               sonuçları. 

 

KELİME 

SAYISI 

GLOVE FASTTEXT SKIPGRAM CBOW BERT FİRST_DIAGONAL DEGRESS_GRAF 

100 0,5689 0,7481 0,6671 0,6735 0,7685 0,4804 0,688 

200 0,7093 0,8045 0,7654 0,7711 0,8081 0,6058 0,7452 

300 0,7632 0,8363 0,7958 0,8022 0,8523 0,6445 0,7696 

400 0,7825 0,8562 0,8271 0,8264 0,8585 0,6598 0,8019 

500 0,7876 0,8654 0,8326 0,8336 0,8796 0,6501 0,8169 

600 0,7885 0,8672 0,8442 0,8443 0,8974 0,684 0,8225 

700 0,7895 0,8682 0,8472 0,8453 0,9023 0,7056 0,8424 

800 0,7982 0,8687 0,852 0,8562 0,9077 0,7258 0,8622 

900 0,8057 0,8691 0,8533 0,8611 0,9085 0,731 0,8816 

1000 0,8086 0,8691 0,8582 0,8615 0,9088 0,7432 0,8916 

1100 0,8087 0,869 0,8583 0,8616 0,9089 0,7547 0,9089 

1200 0,8087 0,8891 0,8584 0,8616 0,9089 0,7546 0,911 

1300 0,8088 0,8892 0,8589 0,8616 0,909 0,7674 0,9152 

1400 0,8089 0,8892 0,8584 0,8616 0,9091 0,7675 0,9152 

1500 0,8089 0,8891 0,8585 0,8616 0,9091 0,7674 0,9151 
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Şekil 3. 2. Tüm modellere ait  f-skor açısından grafiksel gösterim. 

 

Ayrıca 1500 kelimeye kadar olan bu sonuçlar, daha iyi okunabilirlik sağlamak için 

Çizelge 3.1'deki gibi çizilmiştir. Şekil 3.1’de grafiksel olarak gösterilmektedir. BERT, 

mevcut tüm özellik sayısı için tüm gömme yöntemlerinden daha iyi performans 

gösterildiği görülmektedir. Ancak, 500'e kadar olan düşük özellik sayısı için FastText, 

BERT ile benzer sonuçlar vermektedir. Aynı ailenin temsilcileri olan CBOW ve Skip-

Gram, FastText ve BERT' in altında ve GloVe' nin üzerinde benzer sınıflandırma 

başarısı göstermektedir. 
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Çizelge 3. 3. Ki-kare özellik sayısına göre doğruluk açısından CNN sınıflandırma 

                             sonuçları. 

 

KELİME SAYISI GRAF SKIPGRAM CBOW FASTTEXT GLOVE 

100 0,658 0,6043 0,6443 0,6671 0,5712 

200 0,7452 0,711 0,6957 0,7654 0,7186 

300 0,7696 0,7514 0,7392 0,7958 0,7675 

400 0,8019 0,7738 0,767 0,8271 0,7872 

500 0,8069 0,784 0,7627 0,8326 0,8156 

600 0,8225 0,8047 0,789 0,8442 0,8189 

700 0,8424 0,8031 0,7722 0,8472 0,8251 

800 0,8522 0,812 0,7803 0,852 0,8262 

900 0,8617 0,8151 0,7858 0,8533 0,8301 

1000 0,8616 0,822 0,8114 0,8582 0,8312 

 

 

 

Şekil 3. 3. CNN sonuçlarına ait grafiksel gösterim. 

 

Önerilen graf temsilli öğrenme farklı ki-kare sayılarının model başarısı üzerindeki 

etkisini gözlemlerken, diğer geleneksel yöntemlerle birlikte sınıflandırılması ve 

karşılaştırılması hedeflenmiştir. Graf temsilli öğrenme modeline içerisinde 

bulundurduğu matris yapısı gereği YSA yerine CNN derin öğrenme yönteminin daha 

uygun olduğu gözlemlenmiştir. Bu sebeple graf temsilli öğrenmede sınıflandırma 

yöntemi olarak CNN kullanılmıştır. Diğer geleneksel yöntemlerle eşit şartlarda bir 

0,5

0,55

0,6

0,65

0,7

0,75

0,8

0,85

0,9

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

A
C

C
U

R
A

C
Y

NUMBER OF FEATURES

CNN

GRAPH SKIPGRAM CBOW



50 

karşılaştırma yapabilmek için CBOW, Skip-Gram, Glove, FastText ve BERT 

algoritması ile 1300 kelimeye kadar bir sınıflandırma yapılmıştır.  Sınıflandırmada 

1000 kelime için; %86.20 oranla önerdiğimiz graf temsili yöntem en başarılı olurken, 

%85.85 oranla FastText algoritması takip etmektedir. Bu algoritmaları Skip-Gram ve 

CBOW algoritmaları takip etmektedir. Çalışmada BERT ve Glove yöntemi 

sınıflandırma başarısı olarak %50’ nin altında kalarak diğer yöntemler ile rekabet 

edemeyecek düzeyde olduğu gözlemlenmiştir. Buradan CNN mimari yapısının BERT 

ve Glove kelime gömme yöntemlerine uygun olmadığı gözlemlenilmektedir. Çizelge 

3.2’ de tüm kelime sayılarına ait sonuçlar gösterilmektedir. Şekil 2.3’te sonuçlara ait 

grafik eklenmiştir. 
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BÖLÜM 4 

 

SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

Geleneksel kelime gömme yöntemleri, değişken kelime sayılarına sahip özellik 

kümeleriyle bir metin sınıflandırma görevi için test edilmiştir. Çalışma ilk olarak 

geleneksel kelime yöntemleri arasında bir karşılaştırma yapmıştır. Ki-kare yöntemi ile 

elde ettiğimiz veri setine ait en etkili 1500 kelime sırası ile 100-200-300…1500 

şeklinde kelime gömme vektörlerine verilmiş, YSA modeli ile yapılan sınıflandırmada 

en başarılı sonucu BERT algoritması elde etmiş ve bu algoritmayı FastText yöntemi 

takip etmiştir. Beş kelime gömme yöntemi arasından (CBOW, Skip-Gram, Glove, 

FastText, BERT), BERT baskın olarak hepsinden daha iyi performans gösterirken, 

FastText 500 kelimeye kadar olan düşük özellik alanı için karşılaştırılabilir sonuçlar 

verebilmiştir. İlk iki yöntemden %2-3 daha düşük başarı düzeyine sahip olan 

Word2Vec modeli, daha büyük özellik kümeleri için doğruluğu artırma yeteneğine 

sahipken, FastText 500 kelimeden sonra doygunluğa ulaşmaktadır. GloVe, verilen 

görev için diğer gömme yöntemlerine göre %5-10 daha düşük sınıflandırma 

performansı gösterirken bu sonuçlar bu modelin diğerleriyle rekabetten uzak olduğunu 

ortaya koymaktadır. Ayrıca önerdiğimiz görünürlük graf dönüşümlü sınıflandırma 

modelinin, geleneksel kelime gömme modellerine göre başarıyı arttırdığı 

gözlemlenmiştir.  

 

Çalışmamız çeşitli geleneksel kelime gömme modellerinin değişken öznitelik sayısı 

altındaki performanslarını incelemiş, ardından önerdiğimiz graf temsilli yöntemle elde 

edilen deney sonuçları, ilk sonuçlarla birlikte karşılaştırmalı olarak sunulmuştur. 

Sonuçlar, geleneksel yöntem için BERT kelime gömme modelinin yüksek öznitelik 

sayıları ile iyi sonuç verdiğini, bununla beraber önerdiğimiz graf dönüşümlü 

yaklaşımın çalışmada en başarılı sonucu verdiğini ortaya koymuştur. Dolayısıyla 

doğal dil işleme ve sınıflandırma görevlerine son derece olumlu katkıda bulunan 
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kelime gömme tekniklerinin yanında, graf dönüşümünün de sınıflandırma 

performansına iyileştirici etkisi ispatlanmıştır. 

 

Gelecekte graf temsilli öğrenme teknikleri, metin temsil vektörleri yerine kelime 

birlikteliklerine uygulanarak sınıflandırma performansı üzerindeki etkileri 

araştırılabilir. Aynı zamanda kelimeler yerine n-gram ya da harf düzeyinde graf 

yapıları oluşturularak sınıflandırma deneyleri yapılabilir. Öte yandan sınıflandırıcı 

model olarak CNN veya YSA yerine Graph Convolutional Network (GCN) yapıları 

kullanılarak model sonuçları izlenebilir. Bu tez çalışması metin sınıflandırma alanında 

graf temsillerinin iyileştirici potansiyelini ortaya koyması açısından gelecekte bu 

alanda yapılması muhtemel çeşitli varyasyonlara da ışık tutmaktadır.  
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