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Metin siniflandirma, dijital ortamda stirekli artan miktardaki metin tabanl belgelerin
otomatik smiflandirilmas: i¢in yapay zekanin 6nemli bir uygulama sekli olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ulasilabilir verinin {issel bigimde artmasi, metinleri hizli
bicimde islemeye olan ihtiyag, bilgisayarlarin depolama ve islem giiciliniin artmasi,
makine 6grenmesi yontemlerindeki gelismeler, bu alanin popiilerligini destekleyen
faktorler olarak one ¢ikmaktadir. Arastirmacilar metin siiflandirmasi i¢in bir¢ok
makine 6grenimi yaklasimi ile dogal dil islemede iistiin sonuclar elde etmistir. Bu
yaklagimlarin basarisi, karmasik modelleri ve veriler i¢indeki dogrusal olmayan
iligkileri anlama kapasitelerine baglidir. Bu noktada, graf tabanli yaklagimlar son
yillarda tercih edilen yontemler arasinda yer almaya baslamistir. Ote yandan metin
gomme (embedding) tekniklerindeki gelismeler, kelimelerin anlam yiikiinii tasiyan

vektorlerle ifade edilmesini, dolayisiyla yakin anlamli kelimelerin de benzer



siiflandirma sonuglarini dogurmasini saglamig, metin siniflandirmada 6nemli bir

¢1g1r agmustir.

Bu tez calismasinda, literatiirde sikca kullanilan metin gomme teknikleri olan
Word2Vec, GloVe, FastText ve BERT algoritmalar1 kullanilarak, degisken 6znitelik
sayisi altinda yapay sinir aglari (YSA) ve derin 6grenme yontemleri ile metin
siniflandirma yapilmis, ideal metin gdmme teknigi ve Oznitelik sayisinin tespiti
saglanmistir. Oznitelik belirlenmesinde, ki-kare agirlik yonteminden yararlanilmustir.
Ayn1 zamanda siniflandirma asamasi oncesinde dokiimanlari temsil eden vektorler
goriiniirlik graflar1 (visibility graph) yaklasimi ile graf temsillerine doniistiiriilerek
evrisimli sinir ag1 (CNN) ile smiflandirilmis, graf tabanli temsillerin basaris1 test
edilmistir. 2 boyutlu graf yapis1 kullanilarak CNN ile karsilastirilan bu model, diger
geleneksel yontemlere gore daha basarili oldugu goézlemlenmistir. Geleneksel
yontemler ve olusturulan graf temsilli 6grenme yaklasimi arasinda seffaf bir
karsilastirma yapabilmek i¢in graflari ifade eden baglanti matrisleri tek boyuta
indirgenerek YSA yontemi ile siniflandirma yapilmigs olup %91.2 oraninda bir

hassasiyet elde edilmistir.

Sonuglar, graf temsilli yaklasimin, geleneksel metin gomme teknikleri ile
karsilagtirildiginda daha basarili oldugunu gostermektedir. Geleneksel yontemler
arasinda ise BERT’in diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigini,
FastText’in 500 kelimeye kadarki Oznitelik sayilari i¢in BERT’e yakin sonuglar
verdigini, GloVe’un ise en diisiik siniflandirma performansi ile rekabet¢i olmaktan
uzak oldugunu ortaya koymaktadir. Bu tez ¢aligmasi, literatiirde degisken 6znitelik
kosulu altinda kelime gomme vektorlerinin goriiniirlik grafina doniistiirildigi ilk

calisma olarak one ¢ikmaktadir.

Anahtar Sozciikler : Graf temsilli 6grenme, metin siniflandirma, derin 6grenme,
dogal dil isleme
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

Vi



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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BOLUM 1

GIRIS

Dogal dil isleme, metinleri belirli kategorilere ayirmak igin etkili araglar sunar [1].
Yapay Zeka (Al) modelleri, Dogal Dil Isleme (NLP) prosesleri icerisinde
smiflandirma ve oOzellik ¢ikarma gorevlerini birlikte ele alan giiglii yontemler
biitinidiir [2]. Metin konusu tanima, e-posta siniflandirmasi, yazar cinsiyet
smiflandirmasi, duygu analizi vb. gibi g¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir [3]. Metin isleme, dilin kendisinden kaynaklanan karmasiklik
nedeniyle zor bir gorev oldugundan, her problem tiirii i¢in ¢esitli metin temsil
yontemleri Onerilmistir. Popiiler yontemler arasinda (bunlarla smirli olmamakla
birlikte) kelime/ifade frekanslari, n-gram frekanslari, kelime kiimeleme, gizli anlam
indeksleme ve islevsel kelimeler yer alir [4]. Yine dogru Oznitelik segimleri de

programin basarisi agisindan oldukg¢a 6nemlidir.

Melika Behjati ¢aligmasinda; sinir aglarinin metin siniflandirmasinda yiiksek basarilar
elde etmesine ragmen veri setine eklenen kiigiik bir zit kelimede bile dogruluk
oranlarinin yiizde 90’lardan yiizde 50’lere distiigiinii gézlemlemistir. AG News veri
seti giris dizinlerinin basma rakip kelimeler eklemis ve kelime sayilari arttikga
dogruluk oranlarinin diistiigii sonucunu bulmustur. Dogruluk orani 1 zit kelime
eklendiginde 93.42’den 49.72’ye dismiistiir [5]. Metin bi¢imli verilere uygulanan
temsil yontemleri, metin islemenin kritik noktalarindan biridir. Kelimelerin ciimle
i¢indeki kullanimlar1 tizerinden sayisal vektorlere doniistiiriilmesine en basit tanimiyla
kelime gomme denir [6]. Kelime gommeleri denetimsiz bir sekilde iretilir ve her
kelimenin anlamu ile ilgili sabit boyutlu bir vektdr olusturmak igin biiyiik bir korpus
ile bir yerlestirme modeli egitilir. Bunun sonucu olarak benzer kelimelerin gomme
vektorleri de 6zellik uzayinda benzer sekilde temsil edilir ve bu da herhangi bir dildeki
metinlerin daha iyi anlasilmasini saglar [6,7]. Kelime gémme, farkli NLP sorunlari

icin etkili bir yaklagimdir. Kelime gomme ile ilgili literatiirde pek cok calisma



bulunmaktadir. Calismalar genellikle farkli veri setleri iizerinde kelime gdmme
yontemlerini kendi aralarinda veya makine 6grenmesi yontemleri ile karsilagtirilmast
seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Eddy ve arkadaslar1 20 farkli haber konusuna sahip
19.997 dokiimandan olusan UCI KDD arsivini veri seti olarak kullanmiglardir ve
Word2Vec, Glove ve FastText algoritmalarini karsilastirmislar ve smiflandirma
algoritmast olarak CNN derin 0grenme yontemi kullanilmigtir. Sonuglar
incelendiginde dogruluk kriteri agisindan %97.2 oranla FastText ¢ok daha iyi bir
performans sergilemistir. Ardindan Glove %95.8 ve Word2Vec %92.5 ile takip
etmektedir [8].

Bagka bir ¢alismada Bi-directional Encoder Representations from Transformers
(BERT) algoritmasindan faydalanarak —metinlerdeki nefret soylemi tespiti
hedeflenmistir. Nefret sOylemi c¢evrim i¢i ortamlarda artan bir sorun haline
gelmektedir ve otomatik tespit yontemleri bu gibi durumlarda oldukg¢a 6nemli bir hale
gelmektedir. BERT algoritmasi metin siniflandirmasi igin giiglii bir dil modelidir ve
sonuclar dnerilen modelin yiiksek bir tespit oranina sahip oldugunu gostermektedir. F-
Skor tizerinden degerlendirilen ¢alismada, Bert Large %96.46 ile en yiiksek basarima
sahiptir. Veri seti olarak Google News, Wikipedia ve Twitter verilerinden
yararlanilmistir. F-Skor iizerinden degerlendirilen karsilastirmada BERT algoritmasi

geleneksel yontemlerden ¢ok daha iyi bir performans sergilemistir [9] .

Diger bir calismada Arapca kelimelerden duygu analizi ¢alisilmis ve ¢alismada 5 farkl
veri seti kullanilmistir. Baseline, FastText, Word2Vec, Glove ve BERT kelime
vektorlerinin dogruluk kriteri agisindan performanslar incelendiginde her bir ayr1 veri
seti igin BERT algoritmasinin daha basarili oldugu incelenmistir. Calismada CNN
siiflandirma yontemi kullanilmistir [10]. Covid-19 tweetlerinden intihar tahmini
yapmay1 amaglayan baska bir ¢alisma, kelime yontemlerinden Word2Vec, FastText,
Glove yontemleri tizerinden ayr1 ayr1 Long-Short Term Memory (LSTM), CNN ve
Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) derin 6grenme yoOntemlerini karsilagtirmay1
hedeflemis olup F-Skor agisindan baktigimizda her ne kadar agik ara bir fark olmasa

da Bi-LSTM yontemi ile daha basarili olduklari gozlemlenmektedir [11].



Aydogan ve arkadaglar1 tarafindan, Tiirkiye Biiylik Millet Meclisi tutanaklar1 ve
Wikipedia Tiirkge makalelerinden olusturulan yaklasik 60 GB biyiikliigiinde bir veri
seti kullanarak geleneksel kelime temsil yontemleri karsilastirilmistir. Calisma
kapsaminda Word2Vec yonteminin iki modeli olan Siirekli Kelime Torbasi
(Continuous Bag of Words -CBOW) ve Siirekli Atlama-Gram (Continuous Skip-
Gram) algoritmalar1 da analiz edilmis olup ¢aligmada kullanilan veri seti oldukg¢a
bliyiik oldugu icin CBOW algoritmas1 daha iyi sonug verirken; derlemin daha kii¢iik
bir kismiyla ¢alismalar yapildiginda Skip-Gram algoritmasinin daha basarili oldugu

gozlemlenilmistir [1].

Kullanilacak olan veri setine en uygun kelime gémme ydntemini bulmanin yaninda
ozellik se¢imi de metin siiflandirmast i¢in olduk¢a 6nemlidir. Ozellik se¢imi, kelime
gomme vektorleri arasinda en fazla bilgi tasiyan ve siniflandirmada etkili olan
ozellikleri segerek modelin daha iyi performans gostermesini saglamaktadir. Bdylece
gereksiz giiriiltii ve hesaplama maliyeti de giderilmis olur. Setianga ve arkadaslari,
metin simiflandirmasi ¢alismalarinda N-Gram ve ki-kare 6zellik se¢imi yontemlerini
Destek Vektor Makinesi (SVM) makine 6grenmesi yontemiyle birlikte kullanarak
daha yiiksek bir dogruluk oran1 sunmuslardir. Veri setinde kullanilan 6zellik sayisi
azaldig1 i¢in modelin daha hizli ¢alismasi da saglanmistir [12]. Baska bir ¢alismada
veri setindeki metin 6n islemeye tabi tutulduktan sonra segilen 6zelliklerin sayisi sirasi
ile 100, 400, 700, 1000 ve 2000 olarak segilmekte olup 6zellik agirliklandirmasi i¢in
Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) yonteminden
yararlanilmaktadir. Calisma, ki-kare ve bilgi kazanci yontemlerini ayni anda
karsilagtirmaktadir. Her iki yontemde de ozellik arttikca dogruluk oraniin arttii
gozlemlenmektedir. Ki-kare yonteminde 100 6zellik i¢in %85.69 dogruluk oranina
ulagilirken 1300 6zellik i¢in %96.74 dogruluk orani ile ideal doyuma ulagsmistir. 2000
Ozellik sayisinda bu oran %95.03’e gerilemistir. Calismada smiflandirma modeli
olarak SVM kullanilmistir [13]. Baska bir ¢aligmada da 6zellik uzayinin yiiksek
boyutlulugundan kurtulmak igin Ki-kare testi onerilmistir. Yaklasik 1100 belgeden
olusan ACM Digital Librray veri setini kullanan galisma %92 F-Skor orani ile metin
smiflandirma yontemlerinin performansini iyilestirdigini, sayiy1 ve Ozellikleri
azaltirken; smiflandiricilarin yiiksek performansinin korundugunu gézlemlemistir

[14]. Bu tez calismasinda da ki-kare 6zellik se¢imi yonteminden yararlanilmaktadir.
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Smiflandirma da en etkili 1500 kelime tespit edilmis olup, bu kelimeler sirasiyla 100,
200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 100, 1100, 1200, 1300, 1400, 1500 adet

seklinde modele gonderilip dogruluk ve F-Skor agisindan karsilagtirilmastir.

Son birkag yildaki ¢caligmalara baktigimizda literatiirde metin siniflandirmasi i¢cin AG
News veri setini kullanan pek ¢ok yayin mevcuttur. Zhang [15] karakter diizeyinde
evrisimli aglar kullanarak geleneksel yontemlerle kiyaslama yapmustir. Bu
kiyaslamada biiyiik boyutlu veri setleri tercih edilmistir. Tercih edilen veri setlerinden
biri olan AG News veri seti kullanilan modeller arasinda en iyi performansi “N-Gram
TF-IDF” modelinde 7.64 hata orani ile gostermistir. Bagka bir calismada AG News
veri seti kullanilarak “FastText” isminde hizli metin simiflandirici tasarlamislardir.
Yapilan ¢aligma derin 6grenme yontemleriyle karsilastirildiginda “dogruluk™ kriteri
bakimindan bagarimi1 ayn1 seviyede fakat daha hizli oldugu goriilmiistiir. Bir dakikadan
daha az bir siirede yarim milyon climleyi siniflandirabilmektedir. AG News veri

setinin dogruluk kriteri agisindan basarist %91.5 tir [16].

Wang ve arkadaslari, ¢calismalarinda klasik yontemde NLP tekniklerinin climleler igin
ise yarasa da, kisa metinler i¢in kolay uygulanamadigindan bahsetmektedir. Kullanilan
AG News kiilliyatinda kisa metinleri test etmek i¢in makaleler kaldirilip sadece

basliklar1 kullanilmustir.

AG News veri seti kullanilan modeller arasinda en iyi performanst “KPCNN” modeli
gostermis olup basari oran1 %88.36°dir [2]. Baska bir ¢alismada metinlerin yerel
ozelliklerini ¢ikarmak icin CNN ve cikarilan 6zellikleri baglamak i¢cin LSTM derin
ogrenme yontemleri kullanilmigtir. Makalede CNN ve LSTM ydntemlerini
birlestirdikten sonra AG News veri seti lizerinde siniflandirma basarisini denemisler
ve %93.38 dogruluk orani elde etmislerdir. Ayrica 2 adet Cince veri seti ve 5 adet
Ingilizce veri seti iizerinde bu modeller diger ¢alisilan ydntemlerle karsilastirilmistir
[17]. Sachan, ¢alismasinda maksimum olasilik egitimi kullanan “bi-LSTM* modelini
kullanmis olup ¢apraz entropi kaybi ile bu model egitildiginde siniflandirma basarisi
oldukea yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir. Ozellikle AG News veri seti %5.62 hata oraniyla
bu yontem i¢in en iyi sonucu veren veri seti olmustur [3]. Izmailov, yar1 denetimli bir

olasiliksal siniflandirma yontemi olan FlowGMM ’yi 6nermistir ve AG News veri seti
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tizerinde K-En Yakin Komsu (KNN) (%51.3), Lojistik Regresyon (LR) (%78.9) gibi
klasik modellere kiyasla %84.8 dogruluk orani ile en iyi sonucu elde etmistir [3].
Amasyal1 ve arkadaslar1 [18] ¢alismalarinda Tiirk¢e metin siniflandirma igin 6 Tiirkge
veri seti lizerinde temsil yoOntemlerinin performanslarim1  karsilastirmiglardir.
Calismalarinda uyguladiklari kelime temsil metotlart arasinda en basarili performansi

N-Gram yontemi gostermistir.

Klasik kelime gomme yontemlerinin yaninda graf tabanli metin siniflandirma
calismalari da ¢ok sik olmasa da karsimiza ¢ikmaktadir. Graf tabanli metin
siiflandirma, metinlerin anlam iligkisini yakalayabilmek ve siniflandirma basarisini
arttirabilmek amaciyla kullanilir. Bu tip bir graf yapisinda kelimeler diigiimleri,
kelimeler arasindaki iliskiler ise graf kenarlarin1 temsil ederler [19]. Konu ile ilgili
yapilan bir ¢alisma, graf tabanli metin siniflandirmanin geleneksel vektor tabanli
yaklagimlardan daha iyi performans gosterebildigi ve metinlerin yapisini daha iyi

temsil edebilecegini belirtmektedir [19].

Liang ve arkadaslar1 metin siniflandirmasi igin klasik yontemin disinda bir Text GCN
(Graph Convolutional Networks) adinda graf yapisi 6nermektedirler. Makalede, bir
metin veri seti i¢in kelime birliktelikleri ve belge-kelime iliskileri esas alinarak tek bir
metin grafi olusturulmaktadir. Yapilan deneysel calismalarda Text GCN’nin dis
kaynakl1 herhangi bir kelime gdmme bilgisine ihtiya¢ duymadan bile oldukga basarili
bir performans yakaladigi goriilmektedir [20]. Model “20NG” veri seti {lizerinde
%86.34, “R8” wveri seti {lizerinde %97.07 basariya sahipken “Ohsumed” veri seti
tizerinde basarim orani1 %68.36 olarak kalmistir. Bu da modelin basariminin veri setine
gore degisiklik gdsterebilecegi sonucunu vermektedir. Ayrica model FastText yontemi
ile de karsilasgtirilmis olup tanitilan bu graf yontemi daha basarili bir sonug

yakalamugtir.

Bagka bir c¢alismada “deep graph kernels” kullanilarak, yapisal verilerin
karsilastirillmast ve analizi ig¢in yeni bir yontem sunulmaktadir. Graf verilerinin
benzerliklerini hesaplamak i¢in kullanilan yaygin bir yontem olsa da derin 6grenme
tekniklerinin graf verileri tlizerindeki etkisi ve kullanimi ¢ok daha simirhidir. Caligma

derin 6grenme tekniklerinin graf ¢ekirdeklerine entegrasyonu ile ¢ok daha giiclii ve



esnek bir karsilastirma yontemi sunmaktadir. Caligsma farkli biyoinformatik ve sosyal
ag veri setleri tizerinde denenmistir [21]. Benzer bir yontemi Perozzi ve arkadaslari da
onermistir. Makalede onerilen “DeepWalk” yontemi bir sosyal ag grafi olarak temsil
eder. Rasgele gezinmelerle olusturulan yiiriiytisler, kelime gémme vektorii olan Skip-

Gram ile islenir ve bu sekilde her kullaniciya kelime benzeri bir temsil atanir [22].

Kelime temsil yontemlerinin metin 6zelinde kullaniminda goriintirliikk graflarindan
faydalanildig1 goriilmektedir. Goriiniirliik graflari, verilen bir zaman serisi veri seti
tizerinde yapilan grafiksel bir dontlisiimdiir. Sekil 1.1 de bir ses sinyaline ait veri

setinin goriiniirliik grafigi gosterilmektedir [23].
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Sekil 1. 1. Ses sinyallerinin gortiniirliik grafiklerine doniistimii.

Bu tez ¢aligmasinda literatiirdeki 6nemli sayidaki calisma gibi veri kaynagi olarak AG
News veri seti kullanilmig, 4 sinifli metin smiflandirma problemi i¢in optimum
¢oziimler arastirilmigtir. Ki-kare yontemi ile siniflar arasindaki kullanim sapmasi en
yiiksek kelimeler 100 ile 1500 arasinda degisen sayida segilerek kullanilmistir. Bu
kapsamda istatiksel bir yontem olan Ki-kare testi, metin siniflandirmada 6ne ¢ikan
Oznitelikleri, sinif bazindaki varyasyonlarina dayali olarak se¢gmeyi hedeflemektedir.
Boylece calismada oOznitelik uzaymni daraltarak model karmagikligini azaltip,
performansi arttirmak amaglanmistir. Word2Vec (Skip-Gram, CBOW), FastText,
GloVe, BERT kelime gomme teknikleri i¢in ayri ayri gergeklestirilen deneylerde
kelime temsillerinin birlestirilmesi ile elde edilen ciimle ve dokiiman temsilleri

standart bir yapay sinir agina girdi olarak verilmistir. Bu sayede farkli kelime gdmme



tekniklerinin farkli Gznitelik sayisi kosulu altindaki basarilari irdelenmistir. Elde
edilen dokiiman temsillerine goriiniirliikk grafi yaklagimi uygulanarak olusturulan 2
boyutlu graf temsilleri CNN modeli ile siniflandirilmistir. Ayni zamanda, graflari ifade
eden baglanti matrislerine ait digtim derece listeleri hesaplanarak YSA ile
simiflandirilmistir. Bu iki yontemle de saf ciimle temsilleri ile elde edilen basarinin
tizerinde bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.  Literatiirii inceledigimizde; pek
cok veri seti tizerinde klasik kelime temsil yontemleri kullanilarak siniflandirmalar
yapildig1, fakat kelime gomme vektorlerine uygulanan graf doniisiimleri ile
smiflandirma c¢aligmasi yapilmadigi gézlemlenmistir. Calismamizda AG News veri
seti iizerinde klasik kelime gdmme yontemleriyle birlikte bu kelime gomme
vektorlerinin graflara dondistiiriildigii bir ¢alisma da yapilarak basarimin arttirilmasi

hedeflenmistir.



BOLUM 2

MATERYAL VE METOTLAR

2.1. KULLANILAN VERI SETi

Bu tez ¢alismasinda ‘AG News’ adli haber veri seti kullanilmistir. AG News, bir
milyondan fazla makaleden olusan bir haber koleksiyonudur. Olusturulan bu
koleksiyon, Temmuz 2004'ten beri ¢alisan bir akademik haber arama motoru olan
“ComeToMyHead” tarafindan 2000'den fazla haber kaynagindan toplanmistir. AG
News veri seti pek ¢cok akademik topluluk tarafindan siniflandirma, kiimeleme, bilgi

erisimi, veri sikistirma, veri akigi amaciyla kullanilmaktadir [24] .

AG News veri seti, orijinal derlemden en biiylik 4 sinif se¢ilerek olusturulmustur. Her
siif 30.000 egitim 6rnegi ve 1.900 test 6rnegi igermektedir. Buna goére 120.000
dokiiman test verisi ve 7.600 dokiiman egitim verisi olarak kullanilmaktadir [17].
Caligmada kullanilan “train.csv” ve “test.csv” dosyalari, tim egitim Orneklerini
virgiille ayrilmig degerler olarak igerir. Veri setinde, diinya, spor, is ve teknoloji
haberleri olmak iizere 4 smnif tiirii bulunmaktadir. Iclerinde siif indeksi, baslik ve
aciklamaya karsilik gelen 3 siitun vardir [25]. Sekil 2.1°de veri setine ait siif
dagilimlart gosterilmektedir. Caligmada sinif isimlerine {1:'World News', 2:'Sports
News', 3:'Business News', 4:'Science-Technology News'} olmak iizere 1, 2, 3, 4 olarak

rakamlar atanmistir.
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Sekil 2. 1. AG News veri setine ait sinif dagilimlari.

Calismamizda, AG News veri seti islenmemis halinde bulunan “Title” ve
“Description” kolonlart birlestirilip “Ozet” adinda yeni bir kolon olusturulmustur.
Sekil 2.2” de ilk 20 satir i¢in veriler gosterilmektedir. Boylece 3 siitun olan veriler, 2

stituna indirgenip metin 6n isleme adimlarina gegilmistir.

Class,Ozet

0,3,wall st bear claw back black reuter reuter shortsel wall street dwindlingband ultracyn see green

1,3,carlyl look toward commerci aerospac reuter reuter privat invest firm carlyl g put make welltim play defens industri quietli placedit bet anoth part market
2,3,0il economi cloud stock outlook reuter reuter soar crude price plu worriesabout economi outlook eam expect tohang stock market next week depth thesumm doldrum

3,3,iraq halt oil export main southern pipelin reuter reuter author halt oil exportflow main pipelin souther iraq ig show rebel militia could f oil offici said saturday

4,3,0il price soar alitim record pose new menac us economi afp afp tearaway world oil price toppl record strain wallet present new econom menac bare three month us presidenti elect
5,3,stock end near year low reuter reuter stock end slightli higher fridaybut stay near low year oil price surg past barrel offset posit outlook comput makerdel inc dello

6,3,money fund fell latest week ap ap asset nation retail money market mutual fund fell billion latest week trillion invest compani institut said thursday

7,3,fed minut show dissent inflat usatodaycom usatodaycom retail sale bounc back bit juli new dlaim jobless benefit fell last week govern said thursday indic economi improv midsumm slump

8,3 safeti net forbescom forbescom eam phd sociolog danni bazil riley start work gener manag commerci real estat firm annual base salari soon financi planner stop desk drop brochur insur benefit avail employ buy insur furthest thing mind say ril

9,3, wall st bear claw back black new york reuter shortsel wall street dwindl band ultracyn see green

10,3,0il economi cloud stock outlook new york reuter soar crude price plu worri economi outlook earn expect hang stock market next week depth summer doldrum

11,3,need opec pump moreiran gov tehran reuter opec noth dous scorch oil price market alreadi oversuppli million barrel per day bpd crude iran opec governor said saturday wam price could fall sharpli
12,3,nonopec nation outputpurnomo jakarta reuter nonopec oil export consid increas output cool de price opec presid purnomo said sunday

13,3,g00g] ipo auction rocki start washingtonnew york reuter auction googl inc highli anticip initi public offer got rocki start friday web search compani sidestep bullet us secur regul

14,3, dollar fall broadli record trade gap new york reuter dollar tumbl broadli friday data show record us trade deficit june cast fresh doubt economi recoveri abil draw foreign capit fund grow gay

15,3 rescu old saver think may need help elderli rel financ not shi money talk soon

16,3id rule backtoschool purchas power kid big art bactoschoolseason becom hoge market henomenon

17,3, market head toward valu fund littl caus celebr stock market day investor valuefocus mutual fund reason feel bit smug lost less folk stuck growth

18.3.us trade deficit swell iune us trade deficit exolod record oil cost drove imoort higher accord latest figur

Sekil 2. 2. AG News veri setine ait ilk 20 satir
2.2. METIN ON ISLEME ADIMLARI
Metin siiflandirmasinda en 6nemli asamalardan birisi de metin 6n isleme adimlaridir.

On isleme adimi ne kadar titiz ve iyi olursa sonuglarin da ayn1 oranda giivenilir olmasi

beklenir. Metin 6n isleme su adimlardan olusur:



e Tokenization: Ciimleleri kelimelere ayirma adimidir.

e Lowercasing: Tiim kelimeleri kii¢iik harfe ¢eviren islem adimidir. “Kalem” ile
“kalem” ayn1 anlama gelir fakat kii¢iik harflere ¢evirmedigimizde bu iki kelime
vektor uzay1r modelinde iki farkli kelime olarak temsil edilir. Bu da daha fazla
boyut anlamina gelmektedir. Bu sebeple 6nemli bir adimdir.

e Stopwords Removal: Durdurma sozciikleri dokiimanlarda en sik kullanilan
edat, baglag gibi yapilardir. Bu kelimelerin tek basina bir anlamlar1 yoktur ve
bir Onem ifade etmezler. Bu sebeple boyut azaltilmasi agisindan
dokiimanlardan ¢ikartilmasi onemlidir.

e Stemming: Basit bir arama islemi yaparken kelimenin ekli halinden ¢ok kok
halini 6nemseriz. Stemming kelimenin kdklerine ayristirilmasi iglemdir.

e Lemmatization: Bu yontemde bir gesit kelimeleri koklerine ayirma yontemidir
fakat lemmatization, kelimelerin morfolojik analizini dikkate alir.
Lemmatizasyon, tokenizasyon gibi, metin 6n islemede temel bir adimdir.
Mevcut ¢esitli diller géz oniine alindiginda, lemmatization islemi her dilde

farklilik gosterebilir. [26].

Bahsedilen metin 6n isleme adimlari boyut indirgemek i¢in de yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu adimlara ek olarak noktalama isaretleri, url adresleri, Ozel
karakterler ve sayilarin silinmesi de metin 6n isleme adimlar1 arasindadir. Bu adimlar
Python programlama diline ait “Regex”, “NLTK” veya “Gensim” kiitiiphaneleriyle

rahatlikla gerceklestirilebilmektedir.

Calismamizda bu adimlart kullanarak ham verilerden islenmis veriler elde
edilmektedir. Sekil 2.3’te de caligmada kullandigimiz AG News kiilliyatina ait ham
veriler, Sekil 2.4’te ise ¢esitli metin 6n isleme adimlarindan gegerek temizlenmis olan

veriler gosterilmektedir.
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Class Index, Title, Description

3,Fears for T N pension after talks,Unions representing workers at Turner Newsall say they are 'disappointed’ after talks with stricken parent firm Federal Mogul.

4,The Race is O1 10 million Ansari X Prize, a contest for\privately funded suborbital space flight, has officially announced the first\launch date for its manned rocket.”

4,Ky. Company Wins Grant to Study Peptides (AP),"AP - A company founded by a chemistry researcher at the University of Louisville won a grant to develop a method of p
4,Prediction Unit Helps Forecast Wildfires (AP),"AP - It's barely dawn when Mike Fitzpatrick starts his shift with a blur of colorful maps, figures and endless charts, but alre
4,Calif. Aims to Limit Farm-Related Smog (AP),"AP - Southern California's smog-fighting agency went after emissions of the bovine variety Friday, adopting the nation's fir}
4,0pen Letter Against British Copyright Indoctrination in Schools,"The British Department for Education and Skills {DfES) recently launched a ""Music Manifesto"" campaigy
4,Loosing the War on Terrorism,"\\""Sven Jaschan, self-confessed author of the Netsky and Sasser viruses, is\responsible for 70 percent of virus infections in 2004, accordi
4,"FOAFKey: FOAF, PGP, Key Distribution, and Bloom Filters" \\FOAF/LOAF and bloom filters have a lot of interesting properties for social\network and whitelist distribug
4,E-mail scam targets police chief,"Wiltshire Police warns about ""phishing"" after its fraud squad chief was targeted."

4,"Card fraud unit nets 36,000 cards","In its first two years, the UK's dedicated card fraud unit, has recovered 36,000 stolen cards and 171 arrests - and estimates it saved 65
4,Group to Prop TXN.N&gt , STMicroe STM.PA&g and Broac BRCM.O&,, on Thursday said they will propose a new wireless networking standard up to 10 times the speed of
4,"Apple Launcl AAPL.O&g on Tuesday began shipping a new program designed to let users create real-time motion graphics and unveiled a discount video-editing soft
4,Dutch Retailer Beats Apple to Local Download Market,” AMSTERDAM (Reuters) - Free Record Shop, a Dutch music retail chain, beat Apple Computer Inc. to market on Tu
4,Super ant colony hits Australia,”A giant 100km colony of ants which has been discovered in Melbourne, Australia, could threaten local insect species.”

4,Socialites unite dolphin groups,"Dolphin groups, or ""pods"", rely on socialites to keep them from collapsing, scientists claim.”

4,Teenage T. rex's monster growth, Tyrannosaurus rex achieved its massive size due to an enormous growth spurt during its adolescent years.

4,Scientists Discover Ganymede has a Lumpy Interior,"Jet Propulsion Lab -- Scientists have discovered irregular lumps beneath the icy surface of Jupiter's largest moon, G
4,Mars Rovers Relay Images Through Mars Express,”European Space Agency -- ESAs Mars Express has relayed pictures from one of NASA's Mars rovers for the first time, as
4,Rocking the Cradle of Life,"when did life begin? One evidential clue stems from the fossil records in Western Australia, although whether these layered sediments are
4,"Storage, servers bruise HP earnings”,”update Earnings per share rise compared with a year ago, but company misses analysts’ expectations by a long shot.”

4,1BM to hire even more new warkers,"By the end of the year, the computing giant plans to have its biggest headcount since 1991."

4,Sun's Looking Glass Provides 3D View,Developers get early code for new operating system 'skin' still being crafted.
4,IBM Chips May Someday Heal Themselves,New technology applies electrical fuses to help identify and repair faults.

Sekil 2.3. AG News veri setine ait islenmemis dokiimanlar.

I
Class,0zet

0,3,wall st bear claw back black reuter reuter shortsel wall street dwindlingband ultracyn see green

1,3,carlyl look toward commerci aerospac reuter reuter privat invest firm carlyl groupwhich reput make welltim occasionallycontroversi play defens industri quietli placedit bet anoth part
2,3,0il economi cloud stock outlook reuter reuter soar crude price plu worriesabout economi outlook earn expect tohang stock market next week depth thesumm doldrum

a could strikeinfrastructur oil offici said satur
4,3,0il price soar alltim record pose new menac us economi afp afp tearaway world oil price toppl record strain wallet present new econom menac bare three month us presidenti elect
5,3,stock end near year low reuter reuter stock end slightli higher fridaybut stay near low year oil price surg past barrel offset posit outlook comput makerdel inc dello

6,3,money fund fell latest week ap ap asset nation retail money market mutual fund fell billion latest week trillion invest compani institut said thursday

7,3,fed minut show dissent inflat usatodaycom usatodaycom retail sale bounc back bit juli new claim jobless benefit fell last week govern said thursday indic economi improv midsumm sl
8,3,safeti net forbescom forbescom earn phd sociolog danni bazil riley start work gener manag commerci real estat firm annual base salari soon financi planner stop desk drop brochur insul
9,3,wall st bear claw back black new york reuter shortsel wall street dwindl band ultracyn see green

10,3,0il economi cloud stock outlook new york reuter soar crude price plu worri economi outlook earn expect hang stock market next week depth summer doldrum

3,3,iraq halt oil export main southern pipelin reuter reuter author halt oil exportflow main pipelin southern iraqg afterintellig show rebel mi

11,3,need opec pump moreiran gov tehran reuter opec noth dous scorch oil price market alreadi oversuppli million barrel per day bpd crude iran opec governor said saturday warn price cos
12,3,nonopec nation outputpurnomo jakarta reuter nonopec oil export consid increas output cool record crude price opec presid purnomo yusgiantoro said sunday
13,3,googl ipo auction rocki start washingtonnew york reuter auction googl inc highli anticip initi public offer got rocki start friday web search compani sidestep bullet us secur regul
14,3,dollar fall broadli record trade gap new york reuter dollar tumbl broadli friday data show record us trade de june cast fresh doubt economi recoveri abil draw foreign capit fund gro
|15,3,rescu old saver think may need help elderli rel financ not shi munegl talk soon|
16,3 kid rule backtoschool purchas power kid big part backtoschool season becom huge market phenomenon
17,3, market head toward valu fund littl caus celebr stock market day investor valuefocus mutual fund reason feel bit smug lost less folk stuck growth
18,3,us trade deficit swell june us trade deficit explod record oil cost drove import higher accord latest figur
19,3,shell could target total oil giant shell could brace takeov attempt possibl french rival total press report claim
20,3,googl ipo face playboy slipup bid get underway googl public offer despit lastminut worri interview boss playboy magazin
_ imini _ _

Sekil 2.4. AG News veri setine ait metin 6n isleme adimlar1 sonrasi islenmis

dokiimanlar.

2.3. KELIME TEMSIL YONTEMLERI

Metin 6n isleme adimlar gergeklestirildikten sonra, metnin sayisallastirilmasi
gerekmektedir. Bir dokiiman igerisindeki kelimelerin nasil temsil edilecegi en 6nemli
noktalardan birisidir. En sade ifadeyle metinlerin anlamlarinin da gozetildigi bigimde
sayisal ifadelere doniistiiriilmesine kelime temsili (word embedding) denilmektedir.
Aynm1 dokiimanin farkli yontemlerle farkli sayisal degerlere doniistiiriilmesi
miimkiindiir [27]. Kelime temsil yontemleri, frekans bazli ve tahmin bazli olmak {izere

ikiye ayrilmaktadir.
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2.3.1. Frekans Bazh Kelime Temsil Yontemleri

Frekans bazli kelime temsil yontemleri, metin verilerini temsil etmek ve analiz etmek
icin kullanilan bir tiir NLP yaklasimidir. Bu yontemler, metin belgelerini sayisal
vektorler ile temsil etmeye dayanir. Genellikle makine 6grenimi, veri analizi, metin
isleme gibi yontemlerde kullanilir. En yaygin frekans bazli kelime temsil yontemleri,

TF-IDF, One-Hot Encoding, Kelime N- Gramlar: yontemleridir [28].

2.3.1.1. One -Hot Encoding

Dokiimanlardan ¢ikarilan kelime setinin dokiimanda olup olmamasi durumuna gore
matris olusturulur. Tiim kelimelerin oldugu bir grafik yapisi olusturulup dokiiman
bazli kontrol edildiginde, eger dokiimanda ilgili kelime varsa 1 yoksa O atayarak
olusturulan bir matris yapisidir. Ornegin D1, D2 ve D3, veri setine ait ciimleler olsun.

Cizelge 2.1°de 6rnek climlelere gore tablo yapisi gosterilmektedir.
D1: Biz bugiin okulda olacagiz.
D2: Biz bugiin sinemaya gidecegiz.

D3: Biz bugiin hastanedeyiz.

Cizelge 2. 1 One-hot encoding

Biz Bugiin | 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 alaninda kullanilan bir metin temsil yontemidir. Bu yontem de
metinlerin sayisal temsillerini olusturmak i¢in kullanilmaktadir [28]. Dokiimanlarda
gecen kelime veya kelime setlerinin, dokiimanlardaki gegme sikligina gore olusturulan
vektorlerdir. Bu yontemle metin belgelerindeki her bir kelimeye bir indeks atanir ve

kelimenin dokiimandaki tekrar sayisi ¢ikartilir. Bu sekilde metinler sayisal vektorlere
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doniistiiriilir ve makine Ogrenimi algoritmalarinda  kullanilabilir  yapiya
doniistiiriiliirler. Her bir dokiimana ait terim frekanslar1 Sekil 2.5°te 6rnek olarak

gosterilmektedir [29].

Count Vector yontemi basit bir kelime temsil yontemidir. Bu sebeple anlam bilgisi ve
kelime sirasini tutma gibi 6zellikleri yoktur. Fakat kelime dagilim1 ve frekans bazinda

onemli bilgiler verebilir bu nedenle birgok kelime tabanli analizlerde kullaniglh olabilir
[30].

R S S S S S S
X it St St i i o i
F T F F T
FFF TSI

Term(s) 1 10] O 1 o o o o 2
Term(s) 2 o|l]2]J]olo|o|i1s8]lo |2
Term(s) 3 ojJo]Jolo|Jo]lo]o]2
Term(s) 4 6 0 Oola|6 O O O |-=w— VWora Vector
Term(s) 5 ololJo]Jo|o]o]o]|2=2 (Passage Vector)
Term(s) 6 o o 1 o o 1 o o
Term(s) 7 e 1 8 o o o o (o]
Term(s) 8 o o o (9] O 3 o o

a

Document Vector

Count Vector

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

2.3.1.3. TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) yontemi, sik kullanilan
kelime temsil yontemlerinden birisidir. Metinlerin sayisal temsillerine doniistiiriilmesi
ve kelimenin Onemini tespit etmek icin kullanilir [31]. TF-IDF, bir kelimenin
dokiimandaki frekansini (TF) ve dokiimandaki genel nadirligini (IDF) birlestirerek o
kelimenim 6nemini belirler. TF (Term Frequency), bir kelimenin dokiimanda hangi
siklikta gegtigini belirtir. Ornegin bir belgede “gazete” kelimesi 5 defa geciyorsa
“gazete” kelimesinin TF degeri 5 olacaktir. IDF (Inverse Document Frequency), bir
kelimenin dokiimandaki nadirligini belirtir. Dokiimanda seyrek bulunan kelime
yuksek IDF degerine sahipken, ¢ok fazla kullanilan bir kelime diisiik IDF degerine
sahip olacaktir. Kelimenin sadece dokiiman igerisinde gegme oranindan ziyade, diger

dokiimanlar igerisinde de ¢ok sik kullanilan bir kelime ise agirligi diistiriilmektedir
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[32]. Bu yontemde logaritmadan da yararlanilmaktadir. Formiilize etmek gerekirse TF
degeri, terimin dokiiman igerisinde gdziikme oraninin dokiimandaki terim sayisina
boliimiidiir. IDF ise Log(N/n) ile hesaplanmaktadir. Buradaki N, ka¢ dokiiman oldugu,
n ise terimin kag¢ dokiimanda goriildiigiidiir. Yani TF degeri baglag gibi veya ¢ok fazla
tekrar eden kelimelerde bir artis saglarken, IDF degerinden gelen 0 degeri, TF*IDF
sonucunu 0 veya olabildigince kiigiilterek degersiz bir hale dondiiriir ve sonug¢ olarak

kelimenin onemini belirler.

Count Vector ile kiyaslandiginda, Count Vector sadece bir kelimenin frekansini
dikkate alirken, TF-IDF hem kelimenin frekansinit hem de nadirligini ele alir. Boylece
seyrek bulunan ama Onemli olan kelimelerin 6ne ¢ikmasini saglar [33]. TF-IDF
yontemi, siniflandirma, oneri sistemleri, bilgi kesfi gibi bircok dogal dil isleme

uygulamalarinda kullanilan etkili bir metin temsil yontemidir [34].

2.3.1.4. Co-Occurrence Matrix

Co-Occurence Matrix yontemi, dogal dil isleme alanindaki metin temsil
yontemlerinden birisidir. Bu yontemdeki amag, bir metin belgesindeki kelimelerin
birbirleriyle olan iliskilerini temsil etmektir. Bir baska deyisle kelimelerin birlikte
goziikme miktarlarini tespit edebilmektedir [35]. “Co-occurrence” kelime ikilileri
belirtilen dokiiman igerisindeki birlikte goriilme sikligi anlamina gelir [36]. Co-
occurence matrix yontemi, kelime baglantilarina ait bilgileri verirken, kelimelerin
sirasin1 ve anlam bilgisini dikkate almaz. Bu nedenle dokiimanlardaki anlamsal baglar
yakalayabilmek igin diger yontemlerle birlikte kullamlabilir [37]. Ornegin veri

setimizdeki dokiimanlar asagidaki gibi verilsin.

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

magca gidiyorum.
Veri setindeki bazi kelime ikilileri; “Ben Ben = 0, Ben Bugiin = 3, Ben Okula =1, Ben

Sinemaya = 1” olacak seklinde matris yapisinda gosterilmistir. Ornege ait veriler
Cizelge 2.2'de belirtilmektedir.
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Cizelge 2.2.0ccurrence matrix.

Ben Bugiin | Okula | Sinemaya | Maga Gidiyorum
Ben 0 3 2 2 1 2
Bugiin 3 1 1 1 2
Okula 2 1 0 0 0 1
Sinemaya 2 1 0 0 0 1
Maga 1 1 0 0 0 1
Gidiyorum 2 2 1 1 1 0

2.3.2. Tahmin Bazh Kelime Temsil Yontemleri

Tahmin bazli kelime temsil yontemleri, metin verilerini islemek ve temsil etmek i¢in
onceden egitilmis biiyiikk dil modellerinden yararlanir. Bu tiir modeller, kelime
temsilini 6grenmek i¢in biiyiik veri kiimelerini kullanarak, dilin yapisin1 ve dil igindeki
iligkileri anlamay1 6grenirler [38]. En yaygin olarak kullanilan tahmin bazli kelime

temsil yontemleri, Word2Vec, GloVe, FastText ve BERT yontemleridir.

2.3.2.1. Word2Vec

Tahmin bazli kelime temsil yontemlerinin ilki kelimeleri vektor uzayinda temsil
etmeye ¢alisan Word2Vec modelidir. Bu model dogal dil islemede kullanilan kelime
temsil yontemlerindendir. Word2Vec yontemi, kelimeleri yogun vektorlerle temsil
ederek kelime anlamlarmni yakalamay1 hedefler. Ozellikle kelime benzerliklerini ve

iliskilerini yansitmak i¢in kullanilan oldukga popiiler bir tekniktir [38].

Google arastirmacist olan Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan 2013 yilinda ortaya
atilmistir [39]. Word2Vec yonteminin 2 gesit alt yontemi vardir. Bunlar CBOW ve
Skip-Gram modelleridir. Bu modeller biilyiik bir metin veri setini kullanarak kelime

temsillerini 6grenirler. Bu iki yontem yapisal olarak birbirine benzemektedir [40].
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2.3.2.1.1. Skip-Gram

Skip-Gram modeli, Word2Vec yontemi ig¢inde yer alan kelime temsil modellerinden
birisidir. Bu modeldeki amag, hedef bir kelime verildiginde, gevresindeki kelimeleri
tahmin etmektir. Genellikle biiyiik bir metin havuzundaki kelime iliskilerini ve
birbirleriyle olan benzerliklerini yakalamak amaciyla kullanilir [38]. Skip-Gram
modeli, ilgili kelimenin ¢evresine gelebilecek yakin kelimeleri tahmin etmeyi amaglar.
Ornegin, ‘kedi’ kelimesi i¢in SKip-Gram modeli, “miyavlar” ve “kosar” gibi mantikli

olabilecek komsu kelimeleri tahmin etmeyi 6grenir.

CBOW ve Skip-Gram modelleri birbirlerinden ¢ikt1 ve girdi alma agisindan
farklilasmaktadir [41]. CBOW modelinde “window size” parametresinin merkezinde
olmayan kelimeler girdi olarak alinip, merkezinde olan kelimeler ¢ikt1 olarak tahmin
edilmeye ¢alisirken; Skip-Gram modelinde ise merkezdeki kelime girdi olarak alinip
merkezde olmayan kelimeler ¢ikt1 olarak tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu islem
ciimle bitene kadar devam etmektedir [42]. Bir climleye uygulanan bu iglemler tiim
climlelere uygulanmakta ve boylece baslangigta elimizde bulunan etiketlenmemis
veriye donistirme islemi uygulanmis olmakta ve bu sekilde egitilmeye hazir
olmaktadir. SKip-Gram algoritmasi i¢in giris hedef kelimelerdir. Cikislar ise Sekil
2.6’da gorildiigi gibi hedef kelimeleri ¢evreleyen ¢ikislardir.

Input Projection Output
1 ayer | ayer Laver

/4( 7 : wie+2) = [:],

/// //'\’(”07’) w(t+ 1) [ ]"_

Sekil 2. 6. Skip-Gram mimarisi [42].
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Skip-Gram modeli, ¢ogunlukla kelime dagilimi modellerinin olusturulmasi igin
kullanilan oldukc¢a popiiler bir algoritma modelidir. Bu nedenle pek ¢ok kelime
benzerligi, kelime analizi, kelime iliskileri, duygu analizi ve Oneri sistemleri gibi

uygulamalar igin tercih edilebilir [43].

2.3.2.1.2. CBOW

CBOW modeli, Word2Vec yontemi igerisinde yer alan kelime temsil yontemlerinden
biridir. Verilen bir kelimenin etrafindaki ilgili kelimeleri tahmin etmek amaciyla
kullanilir [44]. Bu model, hedef kelimeye ait komsu kelimeleri dikkate alarak bir
tahmin gerceklestirir ve kelime temsili i¢in, hedef kelimeye ait komsu kelimelerin
ortalamasimi kullanir [45]. Ornegin “kedi”, “miyavlar”, “kosar” gibi komsu kelimeleri
igeren bir ciimlede, “kedi” kelimesini tahmin etmek i¢in “miyavlar” ve “kosar”

kelimelerinin ortalamasi hesaplanir.

CBOW modelleri genel olarak kiigiik veri setlerinde daha iyi ¢alisirken, biiytik veri
setlerinde Skip-Gram daha iyi ¢alismaktadir [46]. Fakat bu durum genel bir kural
degildir. Dilin yapisal 6zellikleri ve uygulamanin gereksinimleri gibi faktdrler CBOW
ve Skip-Gram modellerinin performansini etkileyebilir. Dolayisiyla en iyi sonuca
ulasabilmek i¢in her iki modelin performansim karsilastirmak 6nemlidir. CBOW, 2
veya daha ¢ok anlamli kelimeleri anlamakta iyi degilken; SKip-Gram 2 veya daha ¢ok
anlamli kelimeleri daha iyi Ogrenebilmektedir. Iki ydntemin yapisal olarak

karsilagtirilmasi Sekil 2.7°de gosterilmistir.

CBOW modelinin katmanlarina baktigimizda giris katman ile gizli katman arasinda
aktivasyon fonksiyonu yoktur. Yani agirliklarin giris katmanindaki diigiimler ile olan
carpimina “relu”, “tanh”, “sigmoid” gibi lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaz. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda ise “softmax” aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Béylece herhangi bir kelime giris olarak alindiginda, o kelimenin
cikis1 “e”” nin {izerine yazilarak tiim “e”x” lerin toplamina boliiniir ve bdylece biitiin
kelimelerin olasilik degerlerini igceren ve tekil kelime sayis1 kadar bir biiytiklige sahip

bir vektor elde edilir. Bu sebeple daha kararli bir temsil saglar. Ayn1 zamanda daha az
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hesaplama maliyetiyle ¢alisir. Bu 6zelligi CBOW’ un kiiciik veri setlerinde daha iyi

caligmasini saglar [38].
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Sekil 2. 7. CBOW ve Skip-Gram mimarisi Karsilastirmali gosterimi [46].

Sonug olarak CBOW modeli genellikle kiiciik veri setleri ve hizli egitim siireleri igin
tercih edilirken, Skip-Gram modeli daha biiyiik ve daha ayrintili kelime temsilleri i¢in
tercih edilebilir [44].

2.3.2.2. Glove

Glove yontemi, kelime dagilim tablolarindan yararlanarak kelime temsillerini 6grenen
bir algoritma yaklagimidir. Bu yontem Pennington ve arkadaslari tarafindan Stanford
Universitesi'nde gelistirilmistir [47]. Yonteme gore, bir kelimenin anlami, kelimenin
cevresindeki kelime dagilimiyla iliskilendirilerek temsil edilir. Kelime dagilimi
ifadesi, bir kelimenin bir metinde ne kadar siklikla birlikte kullanildigini belirtir. Glove
algoritmasi genis bir metin havuzunda bahsedilen bu kelime dagilim tablolarimni
olusturur. Sonrasinda bu tablolar aracilifiyla kelime temsillerini 6grenir. Ogrenilen
temsiller, kelime benzerliklerini ve iliskilerini matematiksel olarak ifade etmek igin

vektor uzayinda yer alir [48].
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Glove yontemi, Word2Vec yontemlerine kiyasla birbirine yakin es anlamli sdzciikleri
bulmada daha basarilidir. Bu yontem kelime sayma konusunda egitildiginden
istatistiksel hesaplamalarda da oldukga etkilidir. Denklem 2.1°de, Glove y6ntemine

gore optimize edilecek hata fonksiyonunu gosterir.
w
1 T 2
] = 5 Z f(P; ;) (u; vjlogP;;) (2.2)
ij=1

u ve v sembolleri, global kelime sayilar1 ile olusturulan matrisin siitun ve satir
degerlerini temsil etmektedir. f(P_(i,j)) nominal agirlik fonksiyonu iken, W
olusturulan so6zliigiin boyutudur [47]. Dogal dil islemede en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir. Bu temsiller kelime diizeyinde anlamsal iligkileri yakalamak,

metin siniflandirma, kelime Onerisi ve makine ¢evirisi gibi bir¢ok alanda kullanilabilir

[49].
2.3.2.3. FastText

Bu algoritma Facebook vyapay zeka arastirmacilari tarafindan 2016 yilinda
gelistirilmistir. Metin siniflandirmasi i¢in gelistirilen algoritma “Gensim” modelinde
bir kiitiiphane seklinde sunulmaktadir [50]. Ayni zamanda algoritma Word2Vec
tabanli bir modeldir. FastText yontemi Skip-Gram yapisini kullanmaktadir. FastText
algoritmasi, metinleri vektorlere doniistiiriir. Word2Vec algoritmasindan farki bu
yontemin kelimelerin morfolojisine odaklanmasidir. FastText algoritmas1 kelimeleri
N-gramlarina ayirmaktadir. N-gram sdylemindeki n ifadesi, tekrar derecesini ifade
eder. Yani n degerine gore kelimenin kag karaktere boliinecegi belirlenir. Ornegin
“kalem” kelimesi igin tri-gram: “kal” ve “lem” harf dizimidir. Egitimden sonra, tiim
N-gramlar i¢in kelime vektorleri tiretilir. Say1 olarak daha az yaygin olan kelimeler,
N-gram yontemiyle daha etkili bir sekilde hesaplanabilir. Bazi veri tabaninda olmayan
kelimeler N-gramlar sayesinde temsil edilebilmektedir. N-gram sayisi kelime
sayisindan ¢ok daha fazla olacagi icin egitim siiresi uzamaktadir. Buna ragmen
dokiimanlarda az siklikta bulunan kelimeleri Word2Vec e kiyasla daha etkili bir

sekilde temsil edebilmektedir [51]. FastText algoritmasi hizlidir ve biiyik verilerin
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egitilmesine izin vermektedir. Yiiksek performans gostermesinin sebebi morfolojik

yapisidir. Sekil 2.8’de FastText modeli gosterilmektedir [52].

Wl Wz e o o WN

v v v

Embed Embed Embed

Mean

v

Dense

v
Y

Sekil 2. 8. FastText mimarisi [52].
2.3.24. BERT

BERT algoritmasi, dogal dil islemede kullanilan bir derin 6grenme modelidir. 2018
yilinda Google tarafindan agik kaynak olarak sunulmustur [53]. BERT, 6nceden
egitimli bir model oldugu i¢in biiyilik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir. Bu
sebeple Wikipedia ve Google''n Books Corpus veri seti iizerinde 6zel olarak
egitilmistir. Ayrica BERT algoritmasinin, BERTBASE ve BERTLARGE olmak iizere
iki versiyonu yayinlanmistir [54]. BERT' nin basarisi, kelimeler arasindaki iliskiyi
baglama gore 6grenen bir dikkat mekanizmasina sahip donistiiriicli bir derin 6grenme

mimarisine dayanmasidir.
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Sekil 2. 9. BERT mimarisi [55].

Bu algoritma “transformer” adi verilen bir mimariyi kullanir. Her bir transfer blogu,
dikkat mekanizmasi ve Multi-Layer Perceptron (MLP) katmanlarindan olusur [56].
Transformer, dikkat mekanizmasini kullanarak bir kelimenin diger bir kelime ile
etkilesiminin modellenmesini saglar. MLP katmani ise, dikkat mekanizmasinin
ciktisin1 alir ve daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu katman,
BERT modelindeki her bir transfer blogunun ¢ikisinda bulunur. MLP katmani ayrica
iki adet tam baglantili katman ve Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu
bulunan bir yapiya sahiptir. CBOW, Skip-Gram, FastText ve GloVe gibi geleneksel
baglamdan bagimsiz kelime yerlestirme modellerinden farki cimleyi hem soldan saga
hem de sagdan sola degerlendirmesidir Sekil 2.9’da BERT mimarisi gosterilmektedir
[55].

2.4. OZNITELIK SECIMI

Metin madenciligi i¢in temel problem, 6zellik uzaymin yiiksek boyutlu olmasidir. Bir
metin belgesi icin 6zellik seti, tiim belgelerde yer alan bir dizi benzersiz terimdir.
Ozellik secgimi, 6znitelik sayisin1 azaltan buna paralel olarak islem hizini azaltan ve

dolayisiyla daha yiiksek verimlilik saglayan bir yontemdir.

Bir ozellik se¢im prosediiri uygulayarak, veriler nispeten daha kiiciik bir boyutta
gosterilebilir. Bu arada, bellek kullanim1 optimize edilir [10]. Gini Indeksi, Entropi

veya Ki-Kare metrikleri, bir siniflandirma gorevi igin kelimelerin 6nemini
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degerlendirmek igin yaygin olarak tercih edilir [57]. Bu ¢alismada 6znitelik secim

yontemi olarak ki-kare agirlik yontemi kullanilmaktadir.
2.4.1 Ki-Kare Agirhik Yontemi

Ki-kare (x?), istatiksel bir test yontemi olup, degiskenler arasindaki iliskiyi
belirleyebilmek i¢in kullanilir. Bir sinifa ait kelimeler arasindan hangi kelimelerin o
smif igin belirleyici oldugunun tespitini saglar [10]. Literatiirde, ki-kare testi olarak da
gecmektedir. Ozellikle kategorik verilerin analizinde yaygin olarak kullanilan giiglii
bir yontemdir. Rastgelelik ve biiylik boyut 6zellikleri karsilandiginda ham veriler
tizerinde daha iyi performans gosterir [ 11]. Bu yontem, beklenen sonuglar ile gézlenen
sonuclar arasindaki tutarsizliklar karsilastirir. Test, bir hipotezin gbzlenen verilere ne
kadar uydugunu gosterir. Denklemde gosterilen 'E' degeri beklenen degeri ve 'O' degeri

gozlenen degeri temsil eder [10].

Spesifik olarak, belirli siniflar boyunca bir kelimenin ortalama sikligindaki sapmalar
belirlenir. Sapmas1 yiiksek olan kelimeler, sinif ayirt etme kapasiteleri daha yiiksek

oldugundan nitelik olarak se¢ilmistir.
> (00 — B )?
07 = Yy H (22)
= b

Ki-Kare istatistigi yukarida belirtilen denklem 2.2 ile hesaplanir. Buna gore; x?2, Ki-
kare istatistigini ifade eder. ), toplam semboliidiir ve tiim kategorilerin {izerindeki
toplamu belirtir. O, gdzlenen frekansi E ise beklenen frekans: ifade etmektedir. Bu
sekilde, Ki-kare testi, kategorik degiskenlerin bagimliligin1 veya iliskisini

degerlendirmek i¢in istatiksel bir ara¢ olarak kullanilir [58].

Bu tez ¢alismasinda siniflara ait etkili ve belirleyici kelimeleri bulabilmek adina ki-
kare istatistigi kullanilmaktadir. Kelimelerin kullanim sikliginda siniflar bazindaki
sapmanin fazla olmasi, ilgili kelimenin smif-spesifik olarak etkili oldugunun bir

gostergesi kabul edilmektedir. Dolayisiyla bu sapmay1 ifade eden ki-kare 6l¢iitii fazla
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olan kelimelerin Oznitelik olarak secilmesinin smiflandirma prosediiriine katki

saglayacagi diistiniilmektedir.

Sekil 2.10° da calismada kullanilan AG News veri setine ait kelimeler arasindaki en
belirleyici 20 kelime gosterilmektedir. Sekildeki, O1, 02, O3 ve O4 ifadeleri ilgili

kelimelerin o siifta kag kez gectigini belirtmektedir.

word. Ol . ©O2 . O3 . ©O4 - E -01/300(- 02/300(- 03/300(- 04/300(- E - (O1-E}"2/E- (O2-E)*2/E-(03-E)"2-(04-E}"2- TOTAL_NORMALIZ

1

2 kill 5797 147 50 158 1538 0,19323 0,0049 0,00167 0,00527 0,05127 0,393131361 0,041935 0,04799 0,04127 0,524
3 iraq 5826 32 384 73 1578,75 10,1942 0,00107 0,0128 0,00243 0,05263 0,380873741 0,05051329 0,03014 0,04787 0,509
a oil 833 23 6246 128 1807,5 0,02777 0,00077 0,2082 0,00427 0,06025 0,017513144 0,05872642 0,36331 0,05202 0,492
5 microsoft 25 ) 750 5084 1464,75 0,00083 o 0,025 0,16947 0,04883 0,047172556 0,048825 0,01163 0,29809 0,406
6 price 469 78 5374 908 1707,25 0,01563 0,0026 0,17913 0,03027 0,05691 0,029936312 0,05182712 0,26251 0,01247 0,357
7 win 762 5158 396 412 1682 0,0254 0,17193 0,0132 0,01373 0,05607 0,016773682 0,23944859 0,03277 0,03196 0,321
8 stock 425 36 4269 319 1262,25 0,01417 0,0012 0,1423 0,01063 0,04208 0,018511588 0,03970922 0,23874 0,0235 0,32
9 profit 108 20 3710 397 1058,75 0,0036 0,00067 0,12367 0,01323 0,03529 0,028458892 0,03397093 0,2213 0,01379 0,298
10 game 201 5304 260 1927 1923 0,0067 0,1768 0,00867 0,06423 0,0641 0,051400312 0,19814805 0,04794 2,8t-07 0,297
11 minist 3574 35 386 77 1018 0,11913 0,00117 0,01287 0,00257 0,03393 0,213920629 0,03164011 0,01308 0,02899 0,288
12 compani 438 95 5423 4094 25125 0,0146 0,00317 0,18077 0,13647 0,08375 0,057095194 0,0775364 0,11238 0,03318 0,28
13 team 308 4043 155 612 1279,5 0,01027 0,13477 0,00517 0,0204 0,04265 0,024588049 0,19895616 0,03294 0,01161 0,268
14 softwar 24 0 765 3595 1096 0,0008 0 0,0255 0,11983 0,03653 0,034950852 0,03653333 0,00333 0,18993 0,265
15 iraqi 277 5 62 13 712,75 0,09237 0,00017 0,00207 0,00043 0,02376 0,19812431 0,02342617 0,0198 0,0229 0,264
16 cup 70 2767 10 11 714,5 0,00233 0,09223 0,00033 0,00037 0,02382 0,019378598 0,19653633 0,02315 0,02309 0,262
17 coach 36 2692 16 4 687 0,0012 0,08973 0,00053 0,00013 0,0229 0,020562882 0,19505216 0,02185 0,02263 0,26
18 inc 69 1 4375 2315 1692,5 10,0023 0,00037 0,14583 0,07717 0,05642 0,051910433 0,05568572 0,14172 0,00763 0,257
19 palestinian 2589 4 4 4 650,25 0,0863 0,00013 0,00013 0,00013 0,02168 0,192682382 0,02140915 0,02141 0,02141 0,257
20 leagu 95 2712 16 29 713 0,00317 0,0904 0,00053 0,00097 0,02377 0,017855259 0,18681632 0,02271 0,02187 0,249
21 presid 4390 255 959 474 1519,5 0,14633 0,0085 0,03197 0,0158 0,05065 0,180756175 0,03507646 0,00689 0,02398 0,247

Sekil 2. 10. Ki-Kare hesaplama degerleri.

2.5. GRAF TEMSILLI OGRENME

Graf temsilli 6grenme, genel olarak veri kiimesinin grafiksel yapisini anlamak,
gorsellestirmek ve bu yapmin g¢esitli makine Ogrenimi algoritmalariyla analiz
edilmesini ifade eder. Bu yaklagim agirlikli olarak graf teorisi ve makine 6grenmesi
olmak {tizere iki ana unsura dayanir. Graf teorisi, diiglimler arasindaki iliskilerin bir
araya gelmesiyle olusan yapilar1 inceler. Makine 6grenmesi kisminda ise veri
kiimesinin graf yapisi kullanilarak diiglimleri ve kenarlar1 temsil eden matematiksel
modeller gelistirilir. Bu modeller, diigiimlerin 6zelliklerini ve kenarlarin iliskilerini
ifade eder. Daha sonra olusturulan bu temsil yontemi, siniflandirma, kiimeleme,
tahmin gibi makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilabilir [21].

Graf temsilli 6grenme, sosyal ag analizi, Oneri sistemleri, biyoinformatik ve daha
bircok alanda kullanilarak, veriler arasindaki gizli iliskileri ve yapilar1 kesfetmeye

yardimet olur [59].
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2.5.1. Graf Teorisi

Graf teorisi, nesnelerin veya kavramlarin birbirleriyle olan iligkilerini modellemek ve
analiz etmek amaciyla kullanilmaktadir [21]. Diigiim (vertex) ad1 verilen noktalardan
ve bu noktalarin arasindaki baglantilardan (edge) olusan iliskisel veri topluluklaridir.
Bu teorem, Isvigreli Matematikc¢i Leonhard Euler’in 18.yy’da “Kénigsberg Kopriisii”
problemi iizerinde yaptigi ¢alismalar esnasinda ortaya atilmistir [60]. Euler sehrin
krokisini ¢izmek yerine Sekil 2.11°deki bir graf modeli iizerinden problemi ¢6zmeye

calismustir.

Graf teorisi, matematiksel arastirmalardan bilimsel uygulamalara kadar bir¢ok alanda
kullanilan disiplinlerarasi bir ¢aligma haline gelmektedir. Ozellikle ag analizi,
optimizasyon, veri tabani sistemleri ve bilgisayar bilimleri (veri yapilari, yapay zeka,

goriintii isleme, aglar) alaninda siklikla kullanilmaktadir [60].

M\ © — . }T \\

/ \ \ N N\ [ \ -

. /’LT_ TN A \ |

—( ~ g ‘ol .
I a : / \.A -
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Sekil 2. 11. Sehir krokisi ve graf modeline uyarlanmasi.

Graflarin bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagidaki gibidir:

Yonsiiz Graf: Bu graf c¢esidinde diigiimler arasindaki baglantilarin  yoni
bulunmamaktadir. Yonsiiz graf modeline Facebook arkadaslik iligkilerini 6rnek olarak
gosterebiliriz. Bu baglantida kural X kisisi Y kisisi ile arkadas oldugunda, Y kisisi de
X kisisi ile arkadas olmus olur [60].

Yonlii Graf: Bu graf ¢esidinde diiglimler aras1 yone dayali bir iliski bulunmaktadir. X
noktas1 Y noktasi ile iligkili oldugu halde Y noktasinin X ile iligkisi bulunmayabilir.
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Bu duruma Twitter veya Instagramdaki takiplesme iliskisi 6rnek olarak gosterilebilir
[60].

Agwrlikli Graf: Bu graf cesidinde baglantilarin bir degeri bulunmaktadir. Bu
baglantilar, maliyet, zaman, uzunluk gibi 6zelliklere gore agirliklandirilir. Buna 6rnek
olarak bir sehir haritasi ¢izip, yol uzunluklarina gére baglantilart agirliklandirabiliriz.

Sekil 2.12’ de bu graf modeli 6rnek olarak gosterilmektedir [60].

@ @
@

NS
/%4@
o: TX -

Sekil 2.12. Agrlikli graf 6rnegi [60].

2.5.2. Karmasik Aglar

Karmagik aglar, graf teorisini temel alarak kullanan, gergek diinyadaki yapilar1 ve
karmagsik iligkileri temsil eden, biiylikk miktarda diiglim ve baglanti iceren ag

yapilaridir. Genellikle diigiimler ve bu diiglimleri olusturan baglantilar olarak temsil
edilmektedirler [61].

Karmasik aglar birgok disiplinlerarasi alanda uygulanabilir. Ornegin sosyal ag analizi,
iletisim aglar1, ulasim aglari, biyolojik aglar, kelime aglari, finansal aglar ve bilgisayar
aglar1 gibi g¢esitli alanlarda karmasik aglar kullanilmaktadir. Bu aglar gergek
diinyadaki karmasik iliskileri ve yapilari modellemek ve anlayabilmek i¢in son derece

onemlidirler [62]. Karmasik aglarin bazi temel 6zellikleri su sekildedir:

e Kiimelesme: Diigiimlerin genel olarak belirli gruplar olusturdugu
gozlemlenmektedir. Bu gruplagmalar benzer diigiimlerin birbirleriyle daha sik

baglant1 kurma egiliminde oldugunu gdstermektedir.
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e Merkezilik: Karmasik aglarda bazi diigimler digerlerinden daha merkezi veya
onemli bir rol oynamaktadir. Bu merkezi diigiimler agdaki bilgi akisini1 daha

fazla etkilemektedir.

e Kisa Yol Etkisi: Karmasik aglarda diigiimler aras1 mesafelerin genellikle kisa
oldugu goriilmektedir. Bu bir diigiimden digerine ulasmanin genellikle kisa bir

yol ile miimkiin oldugu anlamina gelmektedir.

o Olgeklendirme: Karmasik aglarda diigiimlerin baglant1 sayisinin belirli bir
dagilima gore yapildigi goriilmektedir. Gii¢ yasasi olarak adlandirilan bu
dagilim, baz1 diigiimlerin diger diiglimlere oranla ¢ok daha fazla baglantiya
sahip oldugu gézlemlenmektedir. Fazla baglantiya sahip az sayida diiglim, az
baglantiya sahip ¢ok sayida diigim ve diglimlerin baglanti sayisina ait

dagilimin gii¢ yasasina uyumlulugu ile karakterize edilebilir [62].

Karmagik aglar model aglar ve gercel aglar olmak iizere ikiye ayrilir. Model aglar,
diigiimler aras1 baglantilarin 6nceden belirlendigi baglanti prosediirleri kullanilarak
yapay olarak olusturulmasidir [63]. Bu tiir aglarin baglant1 ve diigiim sayis1 baglanti
protokolleri ile dnceden belirlenmektedir. Gergel aglar ise gergek diinyada var olan
sistemlerin modellenmesi ile olusturulan aglardir. Gergel aglara, web sayfasi agi
(World Wide Web), internet agi, bilimsel atif veya is birligi aglari, biyolojik aglar,
telefon aglari, kelime aglar1 6rnek gosterilebilir [64]. Sekil 2.13’te bir sosyal agin en
yaygin olarak kullanilan karmasik ag modeli ile temsili verilmistir [61]. Bu Ornekte,
diigiimler bir gruptaki bireyleri ve aralarindaki baglantilar ise bu bireyler arasindaki

etkilesimi temsil etmektedir.
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Sekil 2.13. Bir gruptaki iliskileri gosteren karmasik ag yapisi [61].

Kelime aglari, metinlerdeki kelime iliskilerini modellemek ve analiz etmek icin
kullanilan ag yapilaridir [65]. Bu aglar metinlerin birbirleriyle olan iliskilerini
gostermektedir. Kelime aglar1 dogal dil isleme, bilgi ¢ikarimi, metin siniflandirma ve
kelime oOnerme gibi analizlerde kullanilmaktadir. Bir metindeki kelime aglar
kelimeler ve kelime iligkilerinden olusmaktadir [19]. Kelimeler diigiimleri, kelime
iligkileri ise kenarlar1 olusturmaktadir. Kelime agindaki diiglimler metindeki farkli
kelimeleri temsil eder. Diigiimler genellikle kelime kokleri seklinde ele alinirlar.
Ornegin, “yiiriir”, “yiiriiyor”, “yiiriimek” gibi kelimeler ayn1 koke sahiptir. Bu sebeple
tek bir diigiimle temsil edilirler. Kelime agindaki kenarlar ise metinler arasindaki

iliskiyi ifade eder. Ornegin iki kelimenin metinde birlikte gegmesi veya ardisik olmasi

durumunda bu iki kelime arasinda bir kenar olusturulur [66].

2.5.3. Goriiniirliikk Graflan (Visibility Graphs)

Hesaplamali geometride ve robot hareket planlamasinda bir goriiniirlik grafi, tipik
olarak Oklid diizlemindeki bir dizi nokta ve engel icin goriilebilen konumlarin bir
grafigidir. Grafikteki her diiglim bir nokta konumunu temsil eder ve her kenar,
aralarinda goriiniir bir baglantiy1 temsil eder. Yani iki konumu birlestiren dogru pargasi

herhangi bir engelden ge¢cmiyorsa grafikte aralarina bir kenar cizilir. Konum kiimesi
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bir ¢izgide yer aldiginda, bu sirali bir seri olarak anlasilabilir. Goriiniirliik grafikleri bu

nedenle zaman serisi analizi alanina genisletilmistir [59].

Goriintirliikk graflart bir dizi noktanin bir diizlem {iizerindeki konumlarini temsil eder.
Bu noktalar genellikle engelleri ve sensorleri ifade etmektedir. Her nokta, diger
noktalar1 goriip goremedigini tespit edebilmek icin birbirleriyle dogrusal bir baglantiya
sahip olup olmadigini kontrol eder. Iki noktanin birbirlerini gérebilmesi i¢in aralarinda

hi¢cbir engel veya harici bir nokta olmamalidir [23].

Goriiniirliik graflarindan pek ¢ok problemin ¢dziimiinde faydalamilabilir. Ornegin bir
robot siiplirgenin engelleri asarak en iyi yolu bulabilmesi i¢in bu tarz navigasyon
problemlerinde kullanilabilir. Graf, robot siipiirgenin bir noktadan digerine gecerken
engelleri en aza indirgemek veya tamamen Onlemek icin hareket etme yetenegini
saglar. Goriniirlik graflar1 ayrica konum tabanli hizmetlerde ve harita yonlendirme
sistemlerinde en kisa yol veya en optimize yol hesaplanmasinda kullanilabilir. Bir
diizlem tizerindeki noktalarin birbirini gorebilme durumunu temsil eden bir graf yapisi
saglayan Qoriiniirliik graflari, bu ozelligiyle herhangi bir engeli asmak, yol

hesaplamalari veya goriiniirliik ile ilgili problemleri analiz etmek i¢in kullanilir [67].

Gorlintirliik graflarinin zaman serilerinde gosterdigi basari, kelime uzayinda da test
edilebilir. Kelime vektorleri ve goriinirliik graflarmnin birlikte kullanimi, metin
simiflandirma problemlerinde birbirini tamamlayici etki gosterme potansiyeline
sahiptir. Ornegin, bir metin simiflandirma probleminde metindeki kelimeleri, kelime
vektorlerine dontistiirebilir ve bu vektorler, kolaylikla goriiniirlik graflarina
doniistiiriilebilir. Olusturulan graf yapisi, metin temsil vektorlerinin ifade ettigi bilgi
igerigini, vektorii olusturan degerler arasinda tanimladigi goriintirliik ortintiileri ile
zenginlestirerek, metindeki kelime iliskilerini daha 1yi anlamak i¢in kullanilabilir.
Bunun yaninda, metindeki semantik olarak yakin kelimelerin birbirini gordiigii bir

goriiniirliik grafi da olusturulabilir [68].

Kelime vektorleri, kelime anlamini temsil etmekte ve metinleri sayisal bir sekilde
kodlamaktadir. Gorilintirliik graflar1 ise metindeki kelimelerin birbirlerini gorebilme

durumunu temsil etmekte ve kelime iligkilerini gorsellestirmektedir. Boylece, kelime
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vektorleriyle olusturulan graf yapisi, metin analizinde kapsamli ve derinlemesine bir
anlam saglamak i¢in kullanilabilir. Sekil 2.17” de de ¢alismada kullanilan goriiniirliik

grafigine bir 6rnek gosterilmektedir.

Bu grafigi elde edebilmek i¢in veri setinde de bazi islemler ger¢eklestirilmektedir. Veri
setimiz ilk olarak Sekil 2.14’te gdsterildigi gibi 6n isleme adimindan gegmis 96000
adet dokiimana ait kelimeleri igermektedir. Sekil 2.15’teki gibi olusturulan
“x_train_vect” ve “x tarin test” adindaki egitim ve test matrisleri i¢in, eger matris
icinde veri varsa matrisin siitunlarinin ortalamasi hesaplanir ve bu ortalama siitun
vektoriiniin her bir dokiiman i¢in hesaplamasi yapilir. Eger matrisin igerisinde eleman
yoksa uzunlugu 100 boyutlu olan sifirlardan olusan bir siitun vektorii olusturulur ve
“x_train_vect” listesine eklenir. Bu sekilde her bir matris i¢in bir 6znitelik vektorii elde
edilmis olur. Bahsedilen hesaplamalarin ardindan veri 6rnegimiz Sekil 2.16°daki gibi

bir matris yapisina doniistiiriiliir.

@ X_train

» 91786 [grand, prix, snag, silverston, jaguar, may, g...
106728 [trade, loss, chines, firm, come, light, discl...
29318 [pakistan, offer, amnesti, terror, suspect, ap...
34895 [nation, lobbi, expand, secur, council, ap, ap...
63963 [check, point, post, rise, profit, ap, ap, int...
17807 [report, bofa, job, cut, total, american, bank...
73951 [mubarak, arafat, discuss, isra, pullout, plan...
113478 [uk, polic, probe, alleg, chariti, fraud, plot...
89262 [china, strengthen, coal, mine, safeti, china,...
70389 [india, unawar, u, plan, nuclear, curb, new, d...

Name: stemmed, Length: 96000, dtype: object

Sekil 2. 14. Egitim veri setine ait her bir dokiiman verisi.
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X_train_vect

[ @.00292309,
-0.06114947,

[ 0.36880082,
-0.10618289,
array([[-9.7297594 ,
0.45539793,

[ 1.1023245 ,
-1.1682975 ,
.26628333,
.00756142,

.93627834,
.558551
.19471045,
7232244 ,
.838169
.975205 |,

waws
array([[-0.4249855 ,
0.9390861 ,
[-0.1637203 ,
1.2058313 ,
[ 1.0210997 ,
0.13178207,

.02507341],

3.6865947 ,
.6588892 ],

.4932902 ],
.1916977 ,
.30979478],

.5273978 ,
.560626 ],

.5701646 ],
.60972065,

-0.
-0.6230256 ],
1.3022591 ,
-1.6319885 ],
-0.10506746,
-2.0064764 ],

.1866521 , -0.9868862 ,

.05426001, -0.04707073, ...
.48395863, -0.5724662 , ...
.09079897]], dtype=float32)
1.0981237 , ...
.40701404, -1.1604452 , ...

0.2684202 , ...

0.07674674, ...

1.7454134 , ...
.46972132]], dtype=float32)

15029238, -0.32818228, ...
1.2651111 , ...

0.3715519 , ...

seey ©.

» -0.198088e3,

, -0.7713745 ,
, 1.0076317 ,
, -0.6505025 ,

» ©.3452115 ,

» -0.15585795,
74171156,

, ©.6038548 ,

» -1.6387326 ,

> 1.2764771 ,

, 0.02391525,

2

Sekil 2. 15. Egitim veri setine ait kelimelerin sayisal gosterimi.

X_train_vect_avg[3]

array([ ©.94671834,

©.8287916 ,
-0.4907464 ,
©.39375004,
©.46238807,
-0.31222004,
©.19202568,
-0.37142748,
©.3680356 ,
-2.53326803,
-0.08320802,
1.0471805 ,
-0.00230091,
©.4052241 ,
©.22631645,
©.02485234,
©.03642805,
©.72414833,
©.16971192,
©.13860518,

©.8898453 ,
-0.11681191,
©.14708412,
©.28004533,
-0.33120903,
-9.6344403 ,
-9.30513003,
©.47179532,
©.25823113,
-9.21956143,
-0.30477962,
-0.31736594,
©.43985298,
©.23234354,
-0.61593205,
-0.634375 ,
©.59330285,
-0.51e1947 ,
©.27900007,
©.28434116,

dtype=float32)

©.02408131,
0.9226013 ,
-0.22702017,
-0.43600807,
-0.87942827,
©.16578607,
-0.28187943,
-0.03064225,
-0.11760823,
-0.16265936,
0.520729 ,
©.3523534 ,
-1.1187885 ,
©.34685084,
©.06027976,
©.42518824,
-0.08601552,
©.57780343,
-0.3489163 ,
0.07421261,

-0.1579449 ,
0.28612295,
-90.0414156 ,
0.18120793,
0.1896541 ,
-0.02042372,
-0.7501682 ,
-0.31239495,
0.14153548,
-0.12453497,
9.13578667,
-0.124050e57,
0.3483792 ,
-0.24290612,
0.22029021,
0.6014244 ,
-0.07422362,
-0.22136046,
-0.23185122,
-0.05792912,

0.4716353 ,
-0.40770912,
-0.03553596,
-0.11134224,
-0.67775905,
-0.6026596 ,
0.09945751,
0.04658081,
0.22772491,
0.0347907 ,
0.5227691 ,
0.33648106,
0.04803265,
-0.31654862,
0.09228443,
0.7869948 ,
-0.23358388,
0.04737488,
0.3623814 ,
-0.27178353],

Sekil 2. 16. Ornek bir dokiimana ait 100 elemanli ortalama matris degerleri.

30




Dontisiimden sonra Sekil 2.16” da goriildiigii gibi her bir dokiiman igin elde edilen
ortalama kelime gdmme vektorleri iizerinden ayrica yine her dokiiman i¢in goriniirliik
grafit doniisiimii uygulanmaktadir. “Networkx” kiitiiphanesinde bulunan “NaturalVG”
sinifi yardimiyla bu zaman serisi grafigi ag grafigine dontstiiriiliir ve “G” olarak
tanimladigimiz degiskende saklanir. Sekil 2.17° de doniistiiriilen matrisimize ait

goriiniirlik graf modeli gosterilmektedir.

° nx.draw(G)

C»

Sekil 2. 17. Kullanilan veri seti i¢erisindeki bir metin bloguna ait goriiniirliik grafi.

2.6. METIN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Metin siniflandirma, bir makine dgrenimi gorev tiiriidiir ve metinleri analiz ederek
onlar1 belirli etiketlerle iliskilendirmektir. Metin siniflandirma yontemleri dogal dil
isleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Naive Bayes siniflandirici, SVM,
KNN, YSA ve derin 6grenme yontemleri metin siiflandirma da kullanilan baslica
siniflandirma metotlaridir. Calismada smiflandirma yontemi olarak YSA ve derin

O6grenme yontemlerinden olan CNN modeli kullanilmaktadir.
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2.6.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir hiicrelerinden ilham alinarak tasarlanmis bir
yapay zeka modelidir. Yapay sinir aglar1 karmasik veri iligkilerini 6grenme ve tanima
yetenegine sahiptir. Son yillarda 6zellikle derin 6grenme yontemleriyle birlikte biiyiik
basarilar elde edilmektedir [69]. YSA, li¢ temel bilesenden olusur. Bu bilesenler, girdi
katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanidir. Girdi katmani, veri setinden alinan
girdilerin baglangi¢ katmanidir. Bu katman verilerin 6zellik degerlerini alir ve sinir ag1

icerisindeki gizli katmanlara iletir.

Gizli katman, girdi katmani ve ¢ikti katmani arasinda kalan bir veya birden fazla
katmandir. Her gizli katman, kendinden bir onceki katmandaki ¢iktilar1 alir. Bu
ciktilar1 agirliklarla carparak belirli bir aktivasyon fonksiyonuna gonderip yeni ¢iktilar
tiretir. Bu gizli katmanlar, veri setindeki karmasik yapilar1 6grenme ve 6zelliklerini

cikararak temsil etmede olduk¢a 6nemlidir.

Cikt1 katmanu, sinir aginin son katmanidir ve veri setine ait ¢iktilar: saglar. Bu katman,
siiflandirma, regresyon, dil olusturma gibi istenen ¢ikt1 formatina dontistiiriir. Sekil

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

YSA, simiflandirma, dil isleme, goriintii isleme gibi pek ¢ok alanda oldukga basarilidir.
YSA, derin 6grenme tekniklerinin temeli olarak kullanilir. Ozellikle derin dgrenme
modelleriyle birlikte kullanildiklarinda, dogal dil isleme, goriintii tanima, ses tanima

gibi alanlarda oldukca basarili sonuclar elde edebilirler.
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i Cikig
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Aktivasyon

Toplama Fonksiyonu
Fonksiyonu

Sekil 2. 18. YSA mimarisi [69].

Ayrica bu tez ¢alismasinda 6ne siiriilen 2 boyutlu graf temsilli yapiy1 tek boyuta
indirgeyerek YSA’ ya gonderilmektedir. Bu islem igin veriler tek boyutlu bir liste
yapisana doniistiiriilmektedir. Sekil 2.19” da bir 6rnegi goriilen komsuluk matrisleri

modele girdi olusturabilmek i¢in verilerin tek boyutlu bir liste yapisina doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu sebeple olusturulan komsuluk matrislerine ait diigiim dereceleri
hesaplanilarak, tek boyutlu liste haline getirilmektedir. Olusturulan diigiim derece
listelerini [0,1] araliginda normalize edilip yapay sinir ag1 egitiminde kullanilmaktadir.

Bu degerler Sekil 2.20° de gosterilmektedir.

Bu tez calismasinda uygulanan bir diger yontem ise Sekil 2.19° da goriilen komsuluk
matrisine ait (100*100 boyut i¢in verilen bir 6rnek) ana diagonal ait veriler de sinir

agina gonderilip basarisi test edilmistir.
Calismada girdi olarak verilen 6zellik sayisina gore klasik kelime gomme yontemlerini

siralamak i¢in bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmaktadir. Sekil 2.21 ve Sekil 2.22°de

kullanilan YSA model ve yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2. 19. 100x100 (2D) boyutlu bir komsuluk matrisi 6rnegi.

[21]: normalized_degrees

[21]: array([e. , ©.47058824, ©
0.11764706, ©.23529412, ©
0.11764706, ©.11764706, ©
0.23529412, ©.11764706, ©
9.58823529, ©.35294118, ©
©.085882353, ©.41176471, ©
2. » ©.05882353, ©
0.23520412, ©.708588235, ©
0.17647059, ©.29411765, ©
0.17647059, ©.17647059, ©
0.29411765, ©.35294118, ©
0.52941176, ©.882352094, ©
©.05882353, ©.29411765, ©
0.52941176, ©.17647059, ©
0.05882353, ©.17647059, ©
0.17647059, ©.05882353, ©
0.41176471, ©.17647059, ©
0.52941176, ©.05882353, ©
0.35294118, ©.29411765, ©
9.35294118, ©.05882353, ©

.11764706,
.64705882,
.35294118,
.17647059,
.05882353,
.85882353,
.23520412,
.11764706,
.17647059,
.35294118,
.23520412,
.11764706,
.05882353,
.11764706,
.17647059,
.47058824,
.23520412,
.17647059,
.23520412,
.35294118,

DO DD OTOOOODOO

.23529412,
.11764706,
.85882353,
.23529412,
.23529412,
.29411765,
.17647059,
.35294118,
.88235294,
.47058824,
.35294118,
.11764706,
.23529412,
.85882353,
.85882353,
.117647@6,
.35294118,
.85882353,
.85882353,
.47058824,

.23529412,
.23529412,
.52941176,
.05882353,
.23529412,
.05882353,
.11764706,
.17647059,
.17647059,
.41176471,
.17647059,
.29411765,
.05882353,
.41176471,

El

.11764706,
.05882353,
.47058824,
.41176471,

D

Sekil 2. 20. Komsuluk matrisi diigiim derece listesine ait normalizasyon

degerleri(1D).
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model2 = tf.keras.Sequential(]|

tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.
tf.keras.layers.

D

model2.compile(

Input((300,)),

Dense(64, activation='relu’
Dense(64, activation='relu’
Dense(64, activation='relu’
Dense(64, activation='relu’
Dense(64, activation='relu’
Dense(64, activation='relu’

Dropout(9.3),

Dense(len(set(df['label’'])), activation='softmax')

loss="sparse_categorical_crossentropy’,

optimizer='adam’

2

metrics=['accuracy']

)

model2.summary()

Sekil 2. 21. Calismada kullanilan YSA modeli.

Model: “"sequential_ 1"

Layer (type)

Output Shape

dense_2 (Dense) (None,
dense_3 (Dense) (None,
dense_4 (Dense) (None,
dense_5 (Dense) (None,
dense_6 (Dense) (None,
dense_7 (Dense) (None,
dropout_1 (Dropout) (None,
dense_8 (Dense) (None,

64)
64)
64)
64)
64)
64)
64)

4)

Param #

19264

4160

4160

4160

4160

4160

9

260

Total params: 40,324

Trainable params

. 40,324

Non-trainable params: ©

Sekil 2. 22. Calismada kullanilan YSA model yapisi.
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2.6.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning), YSA temelli bir makine 6grenme yontemidir. Bu
yontem biiylik veri kiimelerini analiz etmek i¢in kullanilir. Cok katmanli ve karmasik
yapilart sayesinde yiiksek seviyede Ozellik ¢ikarimi ve temsil 0grenimi yapma
yetenegine sahiptir. Derin 6grenme yontemleri, agirliklari ve biaslar1 otomatik olarak
ayarlamak i¢in geriye yayilim (backpropagation) ad1 verilen bir optimizasyon yontemi
kullanir. Bu yontem, egitim veri seti lizerindeki tahmin hatalarini en aza indirgeyerek
agin performansini iyilestirir. Nesne tespiti, yiiz tanima, goriintii siniflandirma, metin
smiflandirma, dil ¢evirisi, metin {iiretimi, ses tanima gibi ¢esitli uygulamalarda

kullanilabilir.

Sinir aglari, fotograflar veya ses gibi gdzlemsel verileri anlamlandirmak i¢in, verileri
birbirine bagli diigiim katmanlarindan gegirir. Bilgi bir katmandan gectiginde, o
katmandaki her bir diigiim, veriler iizerinde basit islemler gerceklestirir ve sonuglari
secerek diger diigiimlere iletir. Sonraki her katman, ag ¢iktiyr olusturana kadar bir
oncekinden daha yiiksek diizeyde bir 6zellige odaklanir. Derin 6grenme modelleri,
biiylik miktarda veriyi egitmek i¢in ¢ok zaman harcar, bu nedenle yiiksek performansli

hesaplama ¢ok 6nemlidir [71].

Derin 6grenmenin en bilyiik avantajlarindan biri, sinir aglarinin verilerden, daha 6nce
goriiniir olmayan gizli i¢goriileri ve iligkileri ortaya ¢ikarmak ic¢in kullanilmasidir.
Biiyiik ve karmasik verileri analiz edebilen daha saglam makine 6grenimi modelleriyle
sirketler, dolandiricilik tespitini, tedarik zinciri yOnetimini ve siber giivenligi
iyilestirebilir. Derin 6grenme algoritmalari, degerli i ve miisteri i¢goriileri saglamak
i¢in sosyal medya gonderilerini, haberleri ve anketleri analiz ederek metin verilerine
bakma tizere egitilebilir. Derin 6grenme algoritmasi, insanlarin ham verilerden manuel
olarak ozellikleri secip c¢ikartmasini gerektirmedigi i¢in zamandan tasarruf
saglayabilir. Bir derin 6grenme algoritmasi uygun sekilde egitildiginde, insanlardan
daha hizl bir sekilde binlerce gorevi tekrar tekrar gerceklestirebilir. Derin 6grenmede
kullanilan sinir aglar1 bir¢ok farkli veri tipine ve uygulama yazilimina uygulanabilme

ozelligine sahiptir. Ek olarak, derin 6grenme modeli, yeni verilerle yeniden egitilerek
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farklt durumlar i¢in uygunlastirilabilme 6zelligine sahiptir. Sekil 2.21’de YSA ve

derin 6grenme mimarileri gosterilmektedir [72].

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), Recurrent sinir aglart (RNN), Uzun kisa vadeli bellek
(LSTM) baslica derin 6grenme yontemleridir. Bu ¢alismada graf temsilli yontem YSA
ve CNN derin 6grenme yontemi kullanilarak iki farkli yontem ile siralanmis ve

algoritmalarin model {izerindeki etkisi incelenmistir.

Neural network Deep neural network

Input  Hidden  Output Input  Hidden Hidden Hidden Output

......

HONS "f '{0:"\‘ B BEREX L 5%
\\\\\‘,\\\‘,\\\.IW

Sekil 2. 23. Yapay sinir agi ve derin yapay sinir aglar [73].

Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), genellikle goriintiiler ve videolar gibi gorsel verilerin

islenmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilan bir derin 6grenme algoritmasidir.

Veri soyutlamalari ve katmanlar arasindaki temsil hiyerarsisi ile baglantili yavas
O0grenme siireci nedeniyle, bazi derin 6grenme algoritmalar1 yiiksek boyutlu goriintii
verilerini kullanirken yiiksek hesaplama maliyeti eslik edebilir. CNN ise biiyiik
boyutlardaki veriyi 6nemli 6lgiide Olgeklendirir CNN mimarisinin genel amaci,
o0grenme kapasitesini kaybetmeden parametreleri azaltmaktir. Farkli operasyonlarla
gorsellerdeki ozellikleri yakalayan ve onlar1 smiflandiran bu algoritma farkh
katmanlardan olugmaktadir. CNN modelleri olustururken, direkt olarak ham veri

islendiginden klasik makine Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla veri on isleme
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kisminda fazla is yiikii yoktur. Sekil 2.22°de CNN mimarisi gosterilmektedir. CNN

mimarisinin temel bilesenleri su sekildedir:

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
RelL Connected  Connected perdictions

dog (0.01)

1 Cat(0.01)
"Ly Boat (0.94)
{7 Bird (0.94)

Sekil 2. 22. CNN mimarisi [53].

Evrigim Katmanlar: (Convolutional Layers): Bu katman giris katmanindan
gelen verilerin ayirt edici 6zelliklerini kullanarak 6grenmeyi amaglamaktadir.
Bu islem ozellikleri vurgulayan yeni bir 6zellik haritasi olusturur. Birden fazla

filtre kullanilarak, farkli 6zellik haritalar1 olusturulur.

Havuzlama Katmanlart (Pooling). Evrisim sonrast elde edilen 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Bu katmanda 6grenme islemi
yoktur fakat hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in parametrelerden bir kismi
¢ikarilir. Maksimum, ortalama ve minimum olmak iizere {i¢ ¢esit havuzlama
yontemi bulunmaktadir. Bu islemler agin 6grenme siirecini hizlandirir ve asir

ogrenmeyi (overfitting) engeller [53].

Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers): Evrisim ve havuzlama
katmanlarinin ardindan, agda sikistirilmis bilgiler elde edilir ve bunlar tam
bagli katmanlara iletilir. Bu katmanlar smiflandirma veya regresyon gibi
sonuglar1 tiretmek i¢in kullanilirlar. Tam baglantili bir katmanda, son katman
diizlestirilir ve ¢ikt1 tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir. Tam bagli katmanlar
birden ¢ok katmana sahip olabilir. Bu katmanin son katmandaki ndron sayisi,

veri setine ait sinif sayisi ile esit olmas1 6nemlidir [53].

Seyreltme katmani (Dropout): Srivastava ve arkadaglar tarafindan onerilen

bu katman derin 6grenme yontemlerinde asir1 uyumu (overfitting) 6nlemek
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amaciyla kullanilir. Dropout katmani, sinir ag1 egitimi sirasinda rastgele
secilen bazi néronlar1 devre dis1 birakarak modelin genellestirmesine yardimci
olur. Literatlirde genellikle dropout isleminin %20 ile %50 arasinda bir oran
ile yapildig1 goriilmektedir. Seyreltme islemi 6zellikle biiyiik ve karmasik veri
kiimelerinde, karmasik sinir aglarinda kullanildiginda etkilidir. Uygun dropout
oraninin se¢imi modelin performansi i¢in dnemlidir [74]. Calismada dropout
orani 0.3 olarak segilmistir. Sekil 2.23’te standart bir sinir ag1 ile seyreltme

islemi uygulanmais bir sinir ag1 karsilagtirmali olarak gdsterilmektedir.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Sekil 2. 23. Standart bir sinir ag1 ve dropout islemi sonrast sinir ag1 6rnegi [74].

Aktivasyon Fonksiyonlari: Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda her bir
noron ¢ikisina uygulanan maatematiksel islemlerdir. Bu fonksiyonlar, sinir
aglarinin lineer olmayan islemleri 6genmesini ve karmagsik bagimliliklar ele
almasin1 saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, geri yayilim (backpropagation)
algoritmasini da kullanarak agirliklarin giincellenmesini saglar [75]. En yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, Sigmoid, ReLu (Rectified Linear Unit),
Leaky ReLu, Tanh ve Softmax fonksiyonlaridir. Bu calismada ReLu ve

Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
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CNN mimarisinin uyguladigi bu katmanlar ve filtreler, matrislerdeki 6zellik ¢ikarim
basarisinda olduk¢a etkilidir. Bu basari, metinlerin sayisallastirilarak matrislere
dontstiiriilmesi sonrasi siniflandirilmasinda da kendini gostermektedir. Bu sebeple
graf temsilli yontemle olusturulan 2 boyutlu girdi verileri tek boyuta indirgenerek
CNN mimarisi ile siniflandirilmis ve CNN’in 6zellik ¢ikarim performanst ile
calismada Onerilen graf temsilli 6grenme birlikte kullanildiginda, diger geleneksel
kelime gomme yontemlerine kiyasla basarili bir sonug¢ gostermistir. Calismada
kullanilan CNN mimari modeli Sekil 2.24’te gosterilmektedir. Model incelendiginde,
giris katmanina 10000 boyutlu bir vektor gonderilmektedir, sonrasinda bir boyutlu
evrigimli sinir aglar1 kullanabilmek i¢in yeniden sekillendirme katmani kullanilmastir.
64 filtre ile 6 adet evrisimli katman kullanilmaktadir. Calismanin evrisimli katman
bolimiinde “RelLu” aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bu sayede verinin
belirli ozelliklerini vurgulayan yeni oOzellik haritalart olusturulmaktadir. Asiri
ogrenmeyi (overfitting) engellemek amaciyla 0.3 oraninda dropout katmani
eklenilmistir. Bu islemlerden sonra diizlestirme (flatten) katmaniyla 6zellik haritalar
diizlestirilerek tek bir vektor halini almaktadir. Modele son olarak, verileri
siiflandirabilmek i¢in tam bagli katman eklenilmektedir. Bu kisimda etiket sayisi
kadar ¢ikig birimi bulunan “softmax” aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil
2.25’te modelin katmanlarina ait ¢ikt1 sekilleri gosterilmektedir. Buna goére tam baglh
katmanda (dense) smif sayis1 kadar yani 4 ¢ikis biriminin oldugu goriilmektedir.
Toplamda modelde 9856260 adet parametre kullanildigi da goriilmektedir. Bu
parametreler, sinir aginin Ogrenme siirecinde optimize edilir ve modelin dogru

siniflandirma yapmasinda etkilidir.
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import

model2

@ i
tf:
tf.
tf.
tF.
15 7
tf.
Tt
tf.
tf.
tf.
tf.
tf.

D

tensorflow as tf

= tf.keras.Sequential([

keras.
keras.
keras.
keras.
keras.
keras.
keras.

keras

keras.
keras.
keras.
keras.
keras.

layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
layers.
.layers.
layers.
.Dense(64, activation='relu’),

layers

layers.
layers.
layers.

model2.compile(
loss="sparse_categorical_crossentropy’,
optimizer='adam’,
metrics=['accuracy’]

)

model2.summary()

Input((100, 100, 1)),

Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),

Flatten(),

Dense(64, activation='relu’),
Dense(64, activation='relu’),
Dense(64, activation='relu’),
Dense(64, activation='relu’),
Dropout(9.5),

Dense(64, activation='relu’),
Dropout(9.3),
Dense(len(set(df['label’])), activation=

‘softmax’)

Sekil 2. 24. Calismaya ait CNN modeli.
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Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
“comv2d (Conv2D)  (None, 98, 98, 64)  eae
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 49, 49, 64) %]

)

flatten (Flatten) (None, 153664) %]

dense (Dense) (None, 64) 9834560
dense_1 (Dense) (None, 64) 4160
dense_2 (Dense) (None, 64) 4160
dense_3 (Dense) (None, 64) 4160
dropout (Dropout) (None, 64) %]
dense_4 (Dense) (None, 64) 4160
dense_5 (Dense) (None, 64) 4160
dropout_1 (Dropout) (None, 64) %]
dense_6 (Dense) (None, 4) 260

Total params: 9,856,260
Trainable params: 9,856,260
Non-trainable params: @

Sekil 2. 25. Calismada kullanilan CNN model yapisi.

2.8. MODEL BASARIM OLCUTLERI

Siniflandirict performanslarint degerlendirmek i¢in dogruluk ve F-Skor gibi yaygin
metrikler kullanilir. Bu metrikler, Cizelge 2.3' teki gibi ifade edilen bir karmasiklik
matrisinde aciklanan dogru veya yanlis siniflandirilmis pozitif ve negatif 6rneklerin

sayilar1 kullanilarak hesaplanir [18].

Karmasikhik Matrisi

Karmasiklik matrisi, en az 2 farkli sinifa ait modellerin sonuglarini analiz edebilmek
icin kullanilan bir yontemdir. Bu 2x2 boyutundaki matris igerisinde yatay hiza gercek

degerleri, dikey hiza ise tahmin edilen degerleri temsil etmektedir. Cizelge 2.3’ de iki

siifli bir model igin {iretilmis temsili bir karmasiklik matrisi gosterilmistir. Burada
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DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif, YN ise yanlis negatif olarak

adlandirilir.

Cizelge 2. 3. Ikili siiflandirma i¢in Karmasiklik matrisi.

Gergek Deger
Pozitif (P) Negatif (N)
Pozitif (P) DP (Dogru YP (Yanlis
Pozitif) Pozitif)
Tahmin Edilen Negatif (N) FP (Yanls DN (Dogru
Negatif) Negatif)

Ornegin; X, Y, Z ve T adinda 4 adet simf oldugu diisiiniiliirse, bu durumda hayali
karmagiklik matrisi Cizelge 2.4° deki gibi gosterilebilir. Burada mavi renkler dogru

siiflandirilan, gri renkler ise yanlis siniflandirilan sonuglari temsil etmektedir.

Cizelge 2. 4. Dort sinifli karmasiklik matrisine 6rnek.

X Y Z T
X 15 3 4 6
Y 6 14 2 8
Y4 3 4 18 2
T 2 3 4 20

e Dogruluk-Hata Orani: Dogruluk orani, model performansini dlgmek icin en
belirgin ve basit yontemdir. Dogru siiflandirilmis numune sayisinin (DP +
DN) toplam numune sayisina (DP + DN + YP + YN) oran1 olarak tanimlanir.
Hata orani, yanlis siniflandirtlmis numune sayisinin (YP + YN) toplam
numune sayisina (DP + DN + YP + YN) orani olarak tanimlanir [18].

Denklemler 2.3 ve 2.4' te gosterilmistir.
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DP + DN

Dogruluk =

OB = P+ YP + YN + DN (2.3)
o = YPEN

A A = D YP + YN + DN 2.4)

e Kesinlik: Kesinlik, dogru tahmin edilen orneklerin toplam pozitif 6rnek

say1sina orani olarak tanimlanir. Ifadeye ait denklem 2.5’ te gdsterilmistir [18].

DP
inlik = ——— 2.5
Kesinlik DP TP (2.5)
e Duyarhlik: Duyarlilik dogru siniflandirilmis pozitif numunelerin toplam
pozitif numune sayisina oranini tanimlar. Denklem 2.6’ da verilen formiil ile
hesaplanabilir.
DP

= 2.6
Duyarlilik DP YN (2.6)

e F-Skor: Kesinlik ve duyarlilik kriterleri tek basina anlamli bir karsilastirma
yapmak icin yetersizdir. Her iki kriteri bir araya getirmek daha dogru bilgi
saglar. F-Skor bu amagcla tanimlanir. Duyarlilik ve kesinligin harmonik
ortalamasina F-Skor denir ve denklem 2.7 ile hesaplanir [19].

2xDuyarlilikxKesinlik

F—Skor = Duyarlilik + Kesinlik 27)

44



BOLUM 3

DENEYSEL CALISMALAR VE TARTISMA

Calismada literatiirde temsil uzayi i¢in en ¢ok kullanilan kelime gémme yontemleri
olan WordeVec (CBOW, Skip-Gram), FastText, BERT ve Glove algoritmalari
kullanilmistir. Gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook icerisindeki Python Dili
kullanilmaktadir. Isleme ve &grenme gorevleri igin “Scikit-learn”, “nltk”,
“tensorflow”, “numpy”, “pandas” ve “gensim” kiitiiphaneleri kullanilmaktadir. Graf
temsilli yaklasimda “ts2vg” ve “networkx” kiitliphanelerinden, gorsel grafikler i¢in ise

“seaborn” kiitiiphanesinden faydalanilmistir.

Oznitelik (kelime) sayismin siniflandirma sonucuna olan etkisini inceleyebilmek igin
bu ¢alismada 100 ile 1500 araliginda degisen kelimeler ki-kare metrigi ile secilerek bu
Oznitelik setleri ile deneyler gergeklestirilmistir. Bir kelimenin her sinif igin
normallestirilmis kullanimiyla beraber bu sayilarin siiflar arasi1 sapmalar1 ki-kare
metrigi ile hesaplanmis ve siniflar arasi standart sapmasi en yiiksek kelimeler 6znitelik

olarak sec¢ilmistir.

Klasik kelime yoOntemleri igin c¢alismaya ait sonuglar, verilen kelime gomme
yontemleri ve her yontem i¢in c¢esitli sayida 6znitelik i¢cin Cizelge 2.4’te verilmistir.
Klasik kelime yontemleri smiflandirmasi i¢in bir yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Sonuglar, 600 kelimeye kadar BERT in daha basarili, 600 kelime
sonrast Ozellik seciminde graf temsilli yOntemin daha basarili oldugunu
gostermektedir. Bu basariy1 Fasttex, CBOW, ve Skip-Gram ve GloVe modelleri takip
etmektedir. 1500 kelime icin graf temsilli yontem %91.2, BERT, %90.91, Fasttext
%88.91, Skip-Gram %85.86, CBOW %86.15, GloVe %0,809 balar1 gdstermistir.
Matrisin ana diagonalini girdi olarak verdigimiz yaklasim %76.72 ile diger yontemlere
kars1 rekabet¢i olamamistir. Sonuglar ayrica, en iyi puanlarin 1500 kelimelik bir

ozellik seti i¢in elde edildigini gosterirken, makul sayida 6zellik kullanimi ile (~500)
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tiim kelime gomme teknikleri i¢in en iyi sonuglar ile karsilastirilabilir siniflandirma
dogruluklar1 sagladigini ortaya koymustur. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 de dogruluk ve F-
skor agisindan grafiksel doniisiimleri gosterilmektedir.

Yine Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2° de tiim sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 3. 1. Ki-kare 6zellik sayisina gore dogruluk agisindan siniflandirma
sonugclari.

KELIME GLOVE FASTTEXT SKIPGRAM cBoOw BERT FIRST_DIAGONAL DEGRESS_GRAF

SAYISI
100 0,5688  0,7482 0,6688 0,675  0,7685 0,498 0,6886
200 07092  0,8046 0,7687 07721  0,8082 0,6061 0,745
300 07632  0,8364 0,797 08024  0,8524 0,6457 0,8022
400 07825  0,8562 0,8282 0827 08584 0,6601 0,8422
500 07876  0,8654 0,8323 08339 0,879 0,6602 0,8727
600 07885  0,8673 0,8441 08444  0,8948 0,6832 0,8931
700 07896  0,8682 0,8477 0,8455  0,9022 0,7021 0,9068
300 07982  0,8687 0,852 08562  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 08615  0,9088 0,7426 0,9124
1100 0,8088 0,889 0,8586 08617  0,9089 0,7543 0,912
1200 0,8088  0,8892 0,8588 08617  0,9089 0,7543 0,912
1300 0,8089  0,8893 0,859 08617 0,909 0,7672 0,9121
1400 0,809 0,8893 0,8588 08618  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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Sekil 3. 1. Tiim modellere ait accuracy agisindan grafiksel gosterim.
Cizelge 3. 2. Ki-kare 6zellik sayisina gore f-skor agisindan siniflandirma
sonugclari.
KELIME GLOVE FASTTEXT SKIPGRAM cBoOw BERT FiIRST_DIAGONAL  DEGRESS_GRAF
SAYISI
100 055689  0,7481 0,6671 06735  0,7685 0,4804 0,688
200 0,7093  0,8045 0,7654 07711  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 0,885 0,6598 0,8019
500 0,7876  0,8654 0,8326 0,833  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 08562  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 0,088  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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Sekil 3. 2. Tiim modellere ait f-skor agisindan grafiksel gosterim.

Ayrica 1500 kelimeye kadar olan bu sonuglar, daha iyi okunabilirlik saglamak i¢in
Cizelge 3.1'deki gibi ¢izilmistir. Sekil 3.1°de grafiksel olarak gosterilmektedir. BERT,
mevceut tiim Ozellik sayist i¢in tim goémme yontemlerinden daha iyi performans
gosterildigi goriilmektedir. Ancak, 500'e kadar olan diisiik 6zellik sayis1 i¢in FastText,
BERT ile benzer sonuclar vermektedir. Ayni ailenin temsilcileri olan CBOW ve Skip-
Gram, FastText ve BERT' in altinda ve GloVe' nin tlizerinde benzer siniflandirma

basarist gostermektedir.
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Cizelge 3. 3. Ki-kare 6zellik sayisina gore dogruluk agisindan CNN siniflandirma

sonugclari.

KELIME 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 0,722 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
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Sekil 3. 3. CNN sonuglarina ait grafiksel gosterim.

Onerilen graf temsilli 6grenme farkli ki-kare sayilarmin model basaris1 iizerindeki
etkisini gozlemlerken, diger geleneksel yontemlerle birlikte siiflandirilmas: ve
karsilastirilmast  hedeflenmistir. Graf temsilli 6grenme modeline igerisinde
bulundurdugu matris yapisi geregi YSA yerine CNN derin 6grenme yonteminin daha
uygun oldugu goézlemlenmistir. Bu sebeple graf temsilli 6grenmede simiflandirma

yontemi olarak CNN kullanilmistir. Diger geleneksel yontemlerle esit sartlarda bir
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karsilagtirma yapabilmek i¢cin CBOW, Skip-Gram, Glove, FastText ve BERT
algoritmasi ile 1300 kelimeye kadar bir siniflandirma yapilmigtir. Siniflandirmada
1000 kelime i¢in; %86.20 oranla 6nerdigimiz graf temsili yontem en basarili olurken,
%85.85 oranla FastText algoritmasi takip etmektedir. Bu algoritmalar1 Skip-Gram ve
CBOW algoritmalar1 takip etmektedir. Calismada BERT ve Glove yontemi
siiflandirma basaris1 olarak %50’ nin altinda kalarak diger yontemler ile rekabet
edemeyecek diizeyde oldugu gézlemlenmistir. Buradan CNN mimari yapisinin BERT
ve Glove kelime gomme yontemlerine uygun olmadig1 gézlemlenilmektedir. Cizelge
3.2’ de tiim kelime sayilarina ait sonuclar gosterilmektedir. Sekil 2.3’te sonuglara ait

grafik eklenmistir.
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BOLUM 4

SONUCLAR VE ONERILER

Geleneksel kelime gomme yontemleri, degisken kelime sayilarma sahip ozellik
kiimeleriyle bir metin siniflandirma gorevi icin test edilmistir. Calisma ilk olarak
geleneksel kelime yontemleri arasinda bir karsilastirma yapmistir. Ki-kare yontemi ile
elde ettigimiz veri setine ait en etkili 1500 kelime siras1 ile 100-200-300...1500
seklinde kelime gémme vektorlerine verilmis, YSA modeli ile yapilan siniflandirmada
en basarili sonucu BERT algoritmasi elde etmis ve bu algoritmay1 FastText yontemi
takip etmistir. Bes kelime gomme yontemi arasindan (CBOW, Skip-Gram, Glove,
FastText, BERT), BERT baskin olarak hepsinden daha iyi performans gosterirken,
FastText 500 kelimeye kadar olan diisiik 6zellik alan1 i¢in karsilagtirilabilir sonuglar
verebilmistir. Ik iki yontemden %2-3 daha diisiik basar1 diizeyine sahip olan
Word2Vec modeli, daha biiyiik 6zellik kiimeleri i¢in dogrulugu artirma yetenegine
sahipken, FastText 500 kelimeden sonra doygunluga ulasmaktadir. GloVe, verilen
gorev icin diger gomme yontemlerine gore %5-10 daha diisiik simiflandirma
performansi gosterirken bu sonuglar bu modelin digerleriyle rekabetten uzak oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica onerdigimiz goriinlirlik graf doniistimli siniflandirma
modelinin, geleneksel kelime gomme modellerine gore basartyr arttirdig

gdzlemlenmistir.

Calismamiz c¢esitli geleneksel kelime gdmme modellerinin degisken 6znitelik sayisi
altindaki performanslarini incelemis, ardindan 6nerdigimiz graf temsilli yontemle elde
edilen deney sonuglari, ilk sonuglarla birlikte karsilastirmali olarak sunulmustur.
Sonuglar, geleneksel yontem i¢cin BERT kelime gdmme modelinin yiiksek 6znitelik
sayilar1 ile iyi sonu¢ verdigini, bununla beraber Onerdigimiz graf doniigiimli
yaklasimin ¢alismada en basarili sonucu verdigini ortaya koymustur. Dolayisiyla

dogal dil isleme ve siniflandirma gorevlerine son derece olumlu katkida bulunan
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kelime gomme tekniklerinin yaninda, graf doniisiimiiniin de siniflandirma

performansina iyilestirici etkisi ispatlanmistir.

Gelecekte graf temsilli 6grenme teknikleri, metin temsil vektorleri yerine kelime
birlikteliklerine uygulanarak siniflandirma  performansit {izerindeki etkileri
arastirilabilir. Ayn1 zamanda kelimeler yerine n-gram ya da harf diizeyinde graf
yapilar1 olusturularak smiflandirma deneyleri yapilabilir. Ote yandan smiflandiric
model olarak CNN veya YSA yerine Graph Convolutional Network (GCN) yapilari
kullanilarak model sonuglari izlenebilir. Bu tez ¢alismasi metin siniflandirma alaninda
graf temsillerinin iyilestirici potansiyelini ortaya koymasi agisindan gelecekte bu

alanda yapilmas1 muhtemel ¢esitli varyasyonlara da 1s1k tutmaktadir.
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Elif DORUKBASI, 75.Y1l Karabiik Anadolu Lisesinden 2009 yilinda mezun oldu.
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0zel bir bankada yazilim miihendisi olarak calismaya basladi. 2020 yilinda Karabiik
Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda
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