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Bu tez c¢aligmasinda, Ticaret Bakanligi Cagri Merkezine gelen c¢agrilarin
yonlendirilmesi gereken birimi tahmin etmek icin c¢esitli makine Ogrenme
algoritmalar1 ve farkli metin temsil yontemleri beraber kullanilmis ve bu modellerin
basarimlar1 kiyaslanmistir. Tiirkiye Ticaret Bakanligi Cagr1 Merkezi, uzman personel
eksikligi ve yanlis yonlendirilen ¢agrilar nedeniyle ¢agrilart hizli bir sekilde ¢ozmekte
zorluklarla karsilasabilmektedir. Bu durum iilke ekonomisi iizerinde olumsuz sonuglar
dogurabilmektedir. Bu tez ¢alismasi, Word2Vec, GloVe ve TF-IDF gibi metin temsil
yontemleri ve gesitli makine 6grenmesi algoritmalarini detayli bir sekilde inceleyerek,
cagrilart en etkili sekilde uygun departmana yonlendirmenin yollarini belirlemeyi ve
bu modellerin performansini karsilagtirmay1 amaglamaktadir. Word2Vec, GloVe ve
TF-IDF metin temsil yontemlerini kullanarak, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri, Adaptive Boosting, Karar Agaci ve Rastgele Orman gibi

cesitli makine 6grenmesi algoritmalarini igeren kapsamli bir analiz yapilmistir.



Performans degerlendirmesi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor gibi oSlgiitler
kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar, Rastgele Orman ve Word2Vec
kombinasyonunun, egitim ve c¢alisma zamani agisindan c¢agrilar1 yonlendirmeyi

basarabilen en uygun model oldugunu gostermistir.

Anahtar Sozciikler : Metin smiflandirma, Cagr1 merkezi, Word2Vec, GloVe, TF-
IDF
Bilim Kodu 192431
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TEXT BASED CLASSIFICATION OF INCOMING CALLS TO THE CALL
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In this thesis, various machine learning algorithms and different text representation
methods are used together to predict the department to which incoming calls to the
Ministry of Trade Call Center should be routed and the performance of these models
are compared. The Call Center of the Ministry of Trade in Tiirkiye has been facing
challenges in resolving issues promptly due to a lack of skilled staff and misdirected
calls. This has had negative consequences on the nation’s economy. The main
objective of this study is to thoroughly examine different machine learning algorithms
and word representation techniques, including Word2Vec, GloVe, and TF-IDF,
determine the most effective way to route calls to the appropriate department, and
compare the performance of these models. Using Word2Vec, GloVe, and TF-IDF
methods, we conduct a comprehensive analysis that incorporates various machine
learning algorithms, such as K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Support Vector
Machines, Adaptive Boosting, Decision Tree, and Random Forest. Performance

evaluation is performed using metrics such as accuracy, precision, recall, and f1-score.
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The results indicate that a combination of the Random Forest and Word2Vec is the

optimal model that can manage to route calls in learning and running time.

Key Word  : Text classification, Word2Vec, GloVe, TF-IDF, Call center
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Teknolojide yasanan hizli gelismeler ve internetin yaygin kullanilmasi, dijital diinyada
veri ¢esitliliginin genislemesini ve ele alinan verilerin biiyilk boyutlu olmasini
beraberinde getirmistir. Biiylik verinin etkin kullanilmasi ile birlikte, bu verileri
kullanan kurum ve kuruluslarin veri lizerinde dogru analiz yapma ve anlamli sonuglar
elde etme istekleri artmistir [1]. Artan veri boyutlarinin, anlamli veriye doniistiiriillmesi
ve bu anlamli verinin is gilicii maliyetlerinin azaltilmasi, enerji kaybinin en aza
indirilmesi ve zaman maliyetlerinin diisiiriilmesi gibi konularda yapay zeka ve makine
ogrenmesi teknikleri biiyiikk rol almaya baslamistir. Baglica makine o6grenmesi
uygulamalar1 Sekil 1.1°de gosterilmistir. Cagri merkezleri de bu uygulama

alanlarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Otomatik Dil Cevrimi

Goruntld Tanimlama Medikal Tanimlama

Makine Ogrenmesi
Uygulamalan

Dolandiricilik Tespiti

Borsa Uygulamalar

Sekil 1. 1. Makine 6grenmesi uygulama alanlari.
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Cagr1 merkezi, telefonla ¢ok sayida sorguyu almak veya iletmek i¢in kullanilan,
merkezi veya uzak olarak yonetilebilen bir etkilesim merkezidir. Kurulus ve firmalarin
bulunduklar1 sektorde tutunabilmeleri veya hizmetleri kesintisiz  sekilde
yuriitebilmeleri i¢in miisteriyi memnun etmek zorundadirlar. Bu amagla, miisteri
memnuniyetini saglamanin kilit noktasi, miisterilerin istek ve beklentilerinin yerine
getirilmesidir. Bu hedefi ger¢eklestirmek i¢in kuruluslar, miisterileriyle gesitli iletisim
kanallar1 araciligiyla etkilesimde bulunmakta, miisteri istekleri, beklentileri ve
tercihleri hakkinda bilgi edinmeye ¢alismaktadir. Bu iletisim kanallarindan en yaygin
ve etkili olan1 ¢agri merkezleridir [2]. Cagr1 merkezleri, kuruluslarin miisterilerine
daha hizli, daha kaliteli ve daha kisisellestirilmis hizmet sunmasini saglar. Bdylece,
miisteri sadakati, memnuniyeti ve baglilig1 artar. Ayrica, ¢cagri merkezleri, kuruluslarin
miisterilerinin ithtiyaglarini, davranislarini ve tercihlerini daha iyi anlamasina ve analiz
etmesine yardime1 olur. Bu da, Miisteri iliskileri Yonetimi’nin (MIY) daha etkin bir

sekilde uygulanmasina imkan verir.

MIY, modern is diinyasinin vazgegilmez bir unsuru haline gelmistir. MIY, miisteri
memnuniyetini saglamak amaciyla dogru bilgi sunarak, hizli soru cevaplayarak ve
etkili  bir  sekilde  hizmet  taleplerine  yanit  vererek  miisterilere
odaklanmaktadir. MIY *nin basarisi, biiyiik dlgiide cagr1 merkezlerinin performansina
baglidir. Son yillarda, teknolojik ilerlemeler ve ticaret hacimlerindeki artiglarin bir
sonucu olarak ¢agri merkezi hizmetlerine olan talepte de bir artis olmustur. Bununla
birlikte, bir¢ok sirket ve kurum, ilk sorulari ele alacak nitelikli personel eksikligi
nedeniyle misteri iliskileri yonetiminde zorluklarla karsilagsmaktadir [3]. Bu durum,
sorunlarin ¢ozlimiiniin gecikmesine ve hatali olmasina yol agarak daha uzun bekleme
stirelerine ve miisterilerin basit sorunlar i¢in bile tekrar tekrar arama yapmak zorunda
kalmasina neden olmaktadir. Bu olumsuz sonuglar, hem miisterilerin hem de ¢agri
merkezi temsilcilerinin memnuniyetsizligine yol agmaktadir. Ayrica, sik sik fazla is
yiikii altinda kalan ¢agri merkezi temsilcileri asir1 strese maruz kalmakta ve 6fkeli
misterilerle ugragsmak zorunda kalmaktadir [4,5]. Bu nedenle, ¢agri merkezi
temsilcilerinin performansint ve motivasyonunu artirmak ic¢in akilli yardim
sistemlerine acil ihtiya¢ vardir. Bu faktorler, otomasyon ve akilli destek araclarinin

cagr1 merkezlerine entegre edilmesinin dneminin altin1 ¢izmektedir.



Bu tez caligsmasinda, ¢agri merkezlerinde karsilasilan zorluklar ele almak amacryla
yapay zeka glidiimlii bir metin siniflandirma modeli gelistirilmistir. Modelin uygulama
asamalart Sekil 1.2’de gosterilmistir. Bu model, Tiirkiye Cumbhuriyeti Ticaret
Bakanligi Cagri1 Merkezi’ne (TBCM) gelen ¢agrilari, ¢agri metni dikkate alinarak ilgili
birimlere otomatik yonlendirmektedir. TBCM’ye gilinde ortalama 10.000 c¢agri
gelmekte ve bu cagrilar ilk olarak c¢agri merkezi temsilcileri tarafindan
cevaplanmaktadir. Temsilciler ¢agriy1 kendileri mi ele alacaklarina yoksa ilgili birime
mi yonlendireceklerine karar verirler. Ancak, cagr igeriginin cesitliligi ve cagri
merkezi temsilcilerinin bilgi ve deneyim diizeylerinin farklilik géstermesinden dolayz,
bazen miisterilere yanlis ¢oziimler sunulabilmekte veya onlar1 yanlis departmanlara
yonlendirebilmektedirler. Bu hatalar, ¢6ziilemeyen sorunlara veya geciken ¢oziimlere
neden olmaktadir. Cagrilarin ¢éziim siiresinin uzamasi 6rnegin sinir kapisinda veya
limanda ihrag¢ olacak ve belirli bir raf dmriine sahip esyalarin bozulmasina sebep
olabilmektedir. Bu durum ihracat¢i ve {lilke i¢in olumsuz ticaret goOriiniimii

olusturmakta ve tilke ekonomisi {izerinde olumsuz sonuglar dogurabilmektedir.

4 N ' ™\
: : A SAYISALLASTIRMA
VERI SETI ON ISLEME YéNTEsMi SIMIFLANDIRICI SONUG

Cadgn merkezi Veri Temizligi Word2Vec K-NN Departman 1
kayitlarimin dékimleri. Dizgeleme GloVe NB
Kok Cozimleme TF-IDF SVM

AdaBoost .

DT Departman 10

RF

Sekil 1. 2. Metin ¢agrilarinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen modelin agamalari.

Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek i¢in ¢alismada, gelen ¢agrilart TBCM deki ilgili
departmanlara otomatik olarak yonlendirmek i¢in c¢esitli makine Ggrenmesi
tekniklerini kullanan yenilik¢i bir ¢6ziim sunulmustur. Bu sayede, miisterilerin
sorunlariin daha hizli ve dogru bir sekilde ¢oziilmesi ve miisteri memnuniyetinin

artmasi hedeflenmektedir. Bunu basarmak i¢in, TBCM tarafindan alinan 20.000 6rnek



cagrt metninden ve bunlarin dogru yonlendirildigi departmanlardan olusan bir veri
kiimesi kullanilmistir. Bu metinler 6n islem siireclerinden gegirilip, TF-IDF (Terim
Frekans1 - Ters Belge Frekansi), Word2Vec ve GloVe metin temsil teknikleri
kullanilarak sayisal temsillere doniistiiriilmiistiir. Daha sonra bu sayisallastirilmis ¢agri
metinlerini siniflandirmak ve ¢agrilari uygun departmanlara yonlendirmek i¢in K-En
Yakin Komsu (K-NN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes (NB), Karar
Agact (DT), Adaptive Boosting (AdaBoost) ve Rastgele Orman (RF) dahil olmak

lizere ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Onerilen modelin genel is

Cagr Metni %} Siniflandirimis || [ s=—=——— Musteriye Cevabin
Cagri lletilmesi

Sesli Cagrinin Makine Ogrenmesi ile Departman
= Siniflandirma Islemi Islemleri

akig1 da Sekil 1.3’te gosterilmistir.

®
caon M caon

Masteri Temsilci

Metin Formatina Donasturtimesi

Sekil 1. 3. Onerilen model genel is akis1.

Bu tez calismasinda Onerilen modelin diger modellerinden baslica farkliliklari
sunlardir:

e Bazi ¢agri merkezi destek sistemleri sinirli sinif segenegi sunarak tercih islemi
ile iglemlere devam etmektedir. Onerilen modelde ise, sistem ilgili siifa
otomatik yonlendirme yapmaktadir.

e Diger bir fark ise, anahtar kelime dinleme yontemi kullanilmamasidir.
Cagrilardaki  anahtar  kelime dinlenerek smif eslestirme islemi
yapilabilmektedir. Bu yontem yanls smiflandirmalar yapabilmektedir.
Onerilen modelde bir 6grenme islemi gerceklestirildiginden siniflandirma
islemi yiiksek dogruluk oranlari ile sonu¢lanmaktadir.

e Onerilen modelin diger ¢cagr1 merkezi sistemlerinden bir diger farki da, siirekli

veri giris ile kendini gelistirme imkanina sahip olmasidir.

Deneyler boyunca, metin siniflandirma algoritmalar1 ve metin sayisallagtirma
yontemleri izerinde kapsamli analizler gerceklestirilmistir. Oncelikli hedeflerden biri,
TBCM c¢agri metnini siiflandirmada iistiin performans gosteren siniflandiricilar ve

metin sayisallastirma yontemlerinin en etkili kombinasyonunu bulmaktir. EK olarak,
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asagidaki arastirma sorularinin  (AS) yanitlart arastirilmistir:  (AS1) Metin
smiflandirmada kullanilacak en uygun smiflandiric1 hangisidir? (AS2) Hangi metin
sayisallagtirma teknigi simiflandiricilar arasinda daha iyi performans saglar? (AS3)
Hangi smiflandirici ve metin sayisallastirma yontemi kombinasyonu en yliksek metin
smiflandirma sonuglarimi iiretir? (AS4) Bu ¢6ziimleri uygun bir ¢alisma zamaniyla
uygulamak miimkiin miidiir? Bu konulara iliskin gézlem ve bulgular Boliim 5.4'te
ayrintili olarak ele alinmistir. Sonug olarak, bu ¢alismanin temel katkilar1 asagidaki

gibi 6zetlenebilir:

e TBCM igerisinde telefon cagrilarinin yonlendirilmesini kolaylastirmak ve
bdylece ¢agri merkezi operasyonlarinin verimliligini artirmak i¢in tasarlanmig
otomatik bir sistem 6nerilmektedir.

e Bu tez calismasi, TF-IDF, Word2Vec ve GloVe metin sayisallastirma
yontemleri ile birlikte K-NN, AdaBoost, NB, DT, SVM ve RF gibi
siniflandiricilart kullanarak Tiirkge metinler {izerinde metin siniflandirma
performansinin kapsamli bir karsilastirmali analizini sunmaktadir.

e Onerilen yapay zeka tabanl sistemin performansmi artirmak icin miisteri

hizmetleri temsilcilerine bazi pratik bilgiler saglanmastir.

Bu tez galismasi 6 boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde, ¢alisma konusu ve
kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilmistir. Metin siniflandirma, c¢agn
smiflandirma konusunda daha énce yapilan ¢alismalar sunulmustur. Ikinci béliimde;
simiflandirma, siniflandirma tiirleri ve veri 6n isleme yontemleri anlatilmaktadir.
Uciincii  boliimde, bu tez calismasmin temel konularmdan biri olan metin
sayisallastirma yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir. Dordiincii boliimde, tez
calismasinda TBCM c¢agrilarinin  siniflandirilmast  i¢in  kullanilan alti  farkh
siiflandirma algoritmast ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir. Besinci bdliimde,
TBCM ¢agrilarinin  siiflandirilmasinda  kullanilan ¢alisma ortami, veri seti,
degerlendirme metrikleri, deneysel calismalar ve sonug analizi sekil ve ¢izelgelerle
aciklanmaktadir. Altinc1 ve son boliimde, uygulama sonucundaki performanslarin
degerlendirilmesi yapilmaktadir. Bu degerlendirme sonucunda en optimum sonucu
elde eden smiflandirici ve kelime temsil yontemi ikilisi onerilmektedir. Son olarak

tezin literatiire yaptig1 katkilara ve ileride yapilabilecek ¢aligmalara deginilmistir.
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1.1. LITERATUR TARAMASI

Miisteri Memnuniyeti (MM), miisterilerin sirketlerle kurduklari iliskiler sonucunda
iriin ve hizmetlerden aldiklar1 tatmin seviyelerini 6lgmeye yonelik pazarlama
arastirmalariin temel bir amacidir [6,7]. Bilgi teknolojilerindeki gelismeler, MM'nin
degerlendirilmesinde yeni firsatlar sunmustur. Ozellikle, MM'yi saglamak igin, birgok
calisma c¢agri merkezi departmanlarinin performansini gelistirmek i¢in farkh
yontemler kullanmistir. Ornegin, Park ve Gates ¢agri metinlerinin analiziyle MM'yi
otomatik olarak belirleme becerisini gosteren bir ¢alisma yapmistir. Bu yontem,
sirketlerin her bir ¢agri i¢in memnuniyet seviyesini neredeyse anlik olarak
hesaplamasina imkan vermektedir [8]. Benzer sekilde, Chowdhury vd. sesli ¢agrilarda
sira almanin kullanict memnuniyetini etkileyen kritik bir faktér oldugunu ve bunun
tahmin edilebilirligini incelemistir [9]. Luque vd., misteri hizmetleri diyaloglarinda
MM'yi akustik 6zellikler kullanarak tahmin etmek i¢in bir ¢alisma yliriitmiislerdir. Bu
calismada, konusmacilarin vurgu diizeylerine goére memnuniyet seviyelerini
belirlemek igin evrisimsel sinir aglarindan yararlanilmistir. Onerilen yontem, AUC ve
f-skoru gibi performans 6Slgiitlerinde geleneksel yontemlere gore daha {istiin sonuglar
vermistir [10]. Chatterjee vd., ses Ozelliklerini temel alan bir SVM smiflandirici
gelistirmis ve bu siniflandiriciyr sorunlu ve sorunlu olmayan telefon goriismelerini
ayirt etmek igin kullanmislardir. Ses Ozellikleri arasinda mel-frekans cepstral
katsayilari, enerji, ses ve sifir ge¢is orani bulunmaktadir. Siiflandirici, sorunlu

cagrilart %87,5 oraninda dogru bir sekilde belirlemistir [11].

MIY calismalarinda, metin siniflandirmast icin cagri merkezlerinde genellikle makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Bu baglamda, Meinzer vd., otomotiv
endistrisindeki miisterilerin memnuniyetsizlik seviyelerini tespit etmek i¢in
AdaBoost, K-NN, SVM ve RF gibi dort farkli makine 6grenmesi algoritmasini
uygulamiglardir. Arastirmalari, radyal temel fonksiyonu c¢ekirdek olarak kullanan
SVM yonteminin, %88,8'lik bir dogrulukla memnuniyetsizligi belirlemede diger
algoritmalardan daha istiin oldugunu ortaya koymustur [12]. Liu vd., cagri
merkezlerindeki hizmet goriismelerinin nasil smiflandirilacagimma dair bir model
onermistir. Bu model, anahtar ifade analizi ve LR algoritmalarinin birlestirilmesiyle

olusturulmustur. Modelin performansi, 6zellikle kisitli sayida egitim verisi kullanarak
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yaptiklart deneylerle kanitlanmistir [13]. Busemann vd., ¢agri merkezlerinde gelen e-
postalari igeriklerine gore siniflandirmak i¢in gesitli makine 6grenmesi tekniklerini bir
araya getiren sistematik bir yontem onermistir. Kullandiklar1 teknikler arasinda si1g
metin isleme, tembel 6greniciler, SVM ve sembolik istekli 6greniciler bulunmaktadir.
Gelistirdikleri model, cagri merkezi temsilcilerine yardimci olacak bir sistemle
sorunsuz bir sekilde biitiinlestirilmis ve verilen yanitlarin niteligini yiikseltmistir [14].
Galanis vd., bir ¢agri merkezi sohbet veritabanin1i SVM ile analiz ederek duygusal
kisimlar1 elde etmislerdir [15]. Emmanuela vd., farkli pazar yerlerindeki 549
misterinin kullanict anketlerine metin siiflandirma teknikleri uygulayarak miisteri
memnuniyetini degerlendirmislerdir. Calismada DT, NB, K-NN makine 6grenmesi
yontemleri karsilastirilmis ve DT algoritmasinin en dogru sonuglar1 verdigi

belirlenmistir [16].

Metin smiflandirma uygulamalarinda, metinlerin sayisal vektorlere dontistiiriilmesi
onemli bir agamadir [17]. Salminen vd., ¢evrimigi nefret iceren yorumlari tespit etmek
icin farkli platformlardan (Wikipedia, Twitter, YouTube, Reddit) topladiklar: veriler
tizerinde kapsamli bir siniflandirma deneyi gergeklestirmistir. Caligsmalarinda, Kelime
Torbas1 (BoW), TF-IDF, Word2Vec ve BERT gibi farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri
ile LR, NB, SVM, XGBoost ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) gibi farkli simiflandirma
algoritmalarini birlikte kullanmislardir. En iyi sonucu, 0,92 F1 Puani ile XGBoost
modelinin verdigi goriilmistiir [18]. Alaoui ve Nfaoui ise Word2Vec ile CNN ve
LSTM aglarinin birlestirilmesiyle dort adet derin 6grenme tabanli metin siniflandirma
modeli onermislerdir. Bu modelleri kotii amagli HTTP web isteklerini tespit etmek
icin kullanmiglar ve LSTM'nin hem siniflandirma metrikleri hem de egitim siiresi
bakimindan diger modellerden istiin oldugunu gostermislerdir [19]. Cahyani ve
Patasik de banliyd hatt1 tweetlerinin duygu analizi i¢in SVM ve Multinomial NB
yontemleri ile TF-IDF ve Word2Vec yontemlerini karsilastirmislardir. ilk olarak
tweetleri duygu igerip icermedigine gore ayirmislar, sonra da kizgin, sasirmus,
korkmus, mutlu ve {izgiin olmak T{izere bes duygu Kkategorisine gore
siniflandirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar, TF-IDF'nin Word2Vec'e gore daha yiiksek
siniflandirma performansi sagladigini ve literatiirdeki diger caligmalara gore daha iyi
sonuglar elde edildigini gostermistir [20]. Akuma vd., canli tweetlerdeki kotii ifadeleri
belirlemek i¢in TF-IDF ve BoW gibi 6zellik ¢ikarim tekniklerinin karsilagtirmali bir



analizini yapmislardir. LR, DT, NB ve K-NN gibi farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarint TF-IDF ve BoW ile birlikte kullanarak Kaggle Nefret Soylemi ve
Saldirgan Dil veri setinde denemislerdir. Calismada kullanilan dort performans metrigi
olan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru agisindan degerlendirilen sonuglara
gore, DT en 1yl makine 6grenmesi algoritmasi olarak ortaya ¢cikmistir. Ayrica, TF-IDF
bir 6zellik ¢ikarim yontemi olarak BoW'dan daha iistiin bir performans sergilemistir
[21].

Tiirk¢e metin verileri lizerinde yapilan arastirmalarda; Ekici ve Take1, Tiirkge spam
veri kiimesinde Word2Vec ve TF-IDF yontemlerinin Gradient Boosting
algoritmasiyla birlestirilmesinin performansini karsilastirmislardir. Yapilan analizlere
gore TF-IDF ve Gradient Boosting ikilisinin Word2Vec&Gradient Boosting ikilisine
ve CNN modeline kiyasla daha yiiksek basar1 sagladigi goriilmistiir [22]. Koruyan ve
Ekeryilmaz, Sikayetvar.com sitesinden alinan Tiirkiye'nin 6nde gelen {i¢ tiiketici
elektronigi saticisina ait sikayet verilerini siniflandirdiklar1 ¢alismalarinda TF-IDF
yonteminin yaninda SVM, Stochastic Gradient Descent ve LR gibi siniflandirma
algoritmalarin1 kullanmislardir. Calismalart LR'nin %80 dogruluk oraniyla en iyi
sonucu verdigini ortaya koymustur [23]. Celik ve Kog, farkli kaynaklardan elde edilen
Tiirkce haber verilerini alt1 farkli kategoriye ayirmak i¢in bir aragtirma yapmiglardir.
Arastirmada FastText, Word2Vec ve TF-IDF gibi metin temsil yontemleri ile ANN,
LR, NB, RF ve SVM gibi siniflandiricilar kullanilmistir. SVM&FastText ikilisinin
%95,75 dogruluk orani ile diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir
[24]. Literatiir taramasinda gecen c¢alismalarin kullandiklar1 metod ve veri setleri de

Cizelge 1.1°de gosterilmistir.



Cizelge 1. 1. Literatiir taramasi 0zeti.

Kaynak Kullanilan Metod Kullanilan Veri Seti
[12] AdaBoost, K-NN, SVM ve RF Bir otomotiv sirketinin 19.008 gergek
servis miisteri yorum veri seti
[13] Anahtar ifade analizi ve LR Telekomiinikasyon sirketi miisteri
hizmet goriismeleri veri seti
[14] S1g metin igleme ve 4777 e-posta
Makine 6grenimi teknikleri
[15] SVM Bir Yunan telekom sirketine ait 135
cagri
[16] DT, NB, K-NN makine Ogrenmesi | Farkli  pazar yerlerindeki 549
yontemleri miisterinin kullanic1 anketleri
[18] BoW, TF-IDF, Word2Vec, BERT & ile | Wikipedia, Twitter, YouTube, Reddit
LR, NB, SVM, XGBoost ve ANN platform verileri
[19] Word2Vec ile CNN ve LSTM aglarinin | 223.585 6rnek iceren HTTP CSIC
birlestirilmesi 2010 veri seti
[20] SVM ve Multinomial NB yontemleri ile | Banliyd hatt1 tweetlerinin  duygu
TF-IDF ve Word2Vec analizi
[21] TF-IDF ve BoW ile LR, DT, NB ve K- | Kaggle Nefret Soylemi ve Saldirgan
NN makine 6grenmesi algoritmalari Dil veri seti
[22] Word2Vec ve TF-IDF ile Gradient | Tiirkge spam mail veri seti
Boosting algoritmasi
[23] SVM, Stochastic Gradient Descent ve | Ug tiiketici elektronigi saticisina ait
LR sikayetvar.com verileri
[24] FastText, Word2Vec ve TF-IDF ile | Tirkge haber verileri

ANN, LR, NB, RF ve SVM




BOLUM 2

SINIFLANDIRMA

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan siniflandirma, verileri birden ¢ok sinifa, yani
ayrik degerlere ayirmaya yardimei olan bir model veya islevi bulma veya kesfetme
stirecidir. Makine 6grenmesindeki siniflandirma algoritmalari, sonraki verilerin
onceden belirlenmis kategorilerden birine girme olasiligini tahmin etmek igin girdi
olarak egitim verilerini kullanir. Siniflandirma, gelecekteki veri kiimelerinde ayni
modeli (benzer kelimeler veya duygular, say1 dizileri, vb.) bulmak igin egitim

verilerine uygulanan siniflandirma algoritmalari ile bir oriintii tanima bi¢imidir.

2.1. MAKINE OGRENMESI TURLERI

Verilerin nitelifine ve istenilen sonuca bagli olarak Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin ii¢ ana kategorisi bulunmaktadir; Denetimsiz Ogrenme, Denetimli

Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme. (Sekil 2.1).

Makine Ogrenmesi

' Y Y
Denetimli Ogrenmel—— LEETES Takviyeli Odrenme
Ogrenme
\ji A l p. A A
s s N\ N
Sinflandirma |—— Regresyon T T Gergek Zamanl
Uygulamalar

e | S - S

v
r ‘

Goranta Dolandincihk - Misteri
[ Siniflandirma J[ Tespiti J [ S nallal J[ Yonlendirme J

Sekil 2. 1. Makine 6grenmesi kategorileri.
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Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis veri gruplarmi incelemek ve siniflandirmak

icin makine Ogrenmesi algoritmalarii kullanan tiirdiir. Bu algoritmalar, insan

miidahalesine ihtiya¢ duymadan gizli desenleri veya veri kiimelerini ortaya ¢ikarabilir

[25]. Denetimsiz 6grenme, bilgilerdeki benzerlikleri ve farkliliklar1 kesfetme yetenegi

ile one ¢ikar, bu da onu kesif amachi veri analizi, satig stratejileri, miisteri

segmentasyonu ve goriintii tanima gibi alanlarda ideal bir ¢6ziim haline getirir [26].

Denetimsiz 6grenme li¢ amag i¢in kullanilmaktadir;

Kiimeleme: Etiketlenmemis verileri benzerliklerine veya farkliliklarina gore
gruplandiran bir tekniktir. Kiimeleme algoritmalari, ham ve siniflandirilmamig
veri nesnelerini, bilgideki yapilar veya kaliplarla temsil edilen gruplar halinde
islemek i¢in kullanilir. Bu algoritmalar genellikle diglayici, ortiisen, hiyerarsik
ve olasiliksal olmak iizere farkli tiirlerde gruplandirilabilirler [26].

Birliktelik Kurallari: Veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iliskileri
ortaya ¢ikarmak i¢in kural tabanli bir yontem olan birliktelik kurallar1, 6zellikle
pazar sepeti analizi uygulamalarinda isletmelere biiylik fayda saglar. Bu
yontemler sayesinde, farkli {irlinler arasindaki baglantilar1 daha 1iyi
kavrayabilir, misterilerin tliketim davraniglarin1 anlayabilir ve daha etkin
capraz satis stratejileri ve dneri motorlar1 olusturabilmektedir. Ornegin, bir
markette "Bu Uriinii Alan Miisteriler Ayrica Sunu da Satin Ald1" seklindeki
ifadeler bu yoOntemlerin sonucudur. Bu alanda en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biri Apriori algoritmasidir.

Boyut Azaltma: Boyut azaltma, ¢ok fazla dzellige veya boyuta sahip bir veri
kiimesini daha kiiciik bir boyuta indirgemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri
kiimesinin temel yapisini ve bilgisini miimkiin oldugunca bozmadan, veri
giriglerinin sayisini1 daha kolay islenebilir bir seviyeye diistiriir. Veri 6n isleme

stirecinde sik¢a bagvurulan bir yontemdir.

Takviyeli Ogrenme: Takviyeli 6grenme, bir problemi ¢6zmek i¢in dogru kararlari

nasil alacagin1 6grenen, kendi kendine hareket edebilen ve ¢evresini algilayabilen bir

sistemdir [27]. Bu yontem, oyun gelistirme, finans, saglik, akilli ulagim gibi ¢esitli

alanlarda yaygin olarak kullanilir.
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Takviyeli 6grenme, daha genis ¢apta calisilan denetimli 6grenme yonteminden birkag
yonden farklilik gostermektedir. En 6nemli fark, belirli giriglerle dogrudan eslesen
sonuglar bulunmamasidir. Baska bir ifadeyle, takviyeli 6grenme problemlerinde
genellikle bir giris/cikis ¢ifti verisiyle egitim yapilmaz. Bu yontem yerine, yeni
durumun hedef durumunu belirtmek i¢in bir 6diil/ceza ile destek islemi gergeklestirilir,
sistem kendi deneyimleri ve elde ettigi geri bildirimlerden yararlanarak 6grenmeyi
stirdiiriir. Takviyeli 6grenmedeki temel amag, 6grenen sistemin faaliyet gosterdigi
potansiyel durumlar1 belirlemek ve denenen her durumun dogrulugunu veya
yanligligini anlamak, bdylece sistem performansini gelistirmektir. Sistemdeki yer alan
temsilcinin, optimum sekilde hareket etmesi i¢in olasi sistem durumlari, eylemleri,
gegisleri ve ddiilleri hakkinda yararli deneyimler toplamasi gerekmektedir (Sekil 2.2).
Denetimli 6grenmeden baska bir farki ise, ¢evrimigi performansin 6nemli olmasidir,

sistemin degerlendirilmesi genellikle 6grenme ile eszamanlidir.

- Odiil
Gozlem

Eylem

Temsilci

Sekil 2. 2. Takviyeli 6grenme modeli.

Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenme, egitim seti ve bir test seti olmak iizere iki
veri seti ile gergeklestirilen 6grenmedir [28,29]. Bu yontemdeki amag, egitim setindeki

Ogrenicilerin, egitim setindeki bir dizi etiketli 6rnekten "6grenmesi" ve bdylece test
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setindeki etiketlenmemis Ornekleri miimkiin olan en yiiksek dogrulukla

tanimlayabilmesidir.

Smiflandirma ve regresyon denetimli 6grenme kategorisinden olsa da aynmi gorevi
yerine getirmemektedir (Sekil 2.3). Tahmin gorevi, hedef degisken ayrik oldugunda
bir siiflandirmadir. Kitap igeriklerinden kategorisini tahmin etmeye ¢alismak veya
sosyal aglardaki paylasimlardan duygu tahmininde bulunma siniflandirmaya 6rnek
verilebilir. Tahmin gorevi, hedef degisken siirekli oldugunda bir regresyondur. Bir
kisinin egitim derecesi, onceki is deneyimi, cografi konumu ve uzmanlik diizeyi géz

ontinde bulundurularak alacagi ticretin tahmini regresyona 6rnek verilebilir.

Denetimli Ogrenme

W
| Hedef Degigken Tipi |
Y Y
| Siirekli Veri | Kategorik Veri |
v v
Fegresyon Siniflandirma

Sekil 2. 3. Denetimli 6grenme.

2.2. METIN SINIFLANDIRMA

Otomatik metin siiflandirilmasi, belgeleri genellikle makine 6grenmesi algoritmalari
kullanarak onceden belirlenmis siniflar halinde diizenleme gorevidir [30,31]. Sekil
2.4°te basit bir metin siniflandirmasinin nasil yapildigi gosterilmektedir. Metin
simiflandirmaya Ornek olarak; Duygu Analizi, Etiket Siniflandirma, Dokiiman

Etiketleme verilebilir. Metinsel siniflandirma da gorevleri bakimindan ii¢ farkli tiire
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ayrilabilir; ikili simiflandirma, ¢ok smifli siniflandirma, ¢ok smifli ¢ok etiketli

smiflandirma.

Kitap Kategorisi
Sosyal Medya Olumiu/Olumsuz Yorumla
Cagri Merkezi SVM Cagn Sinifi
AdaBoost
DT
RF

Sekil 2. 4. Metin siniflandirma genel yapisi.

ikili Smmiflandirma: Igeriklerin iliskilendirilecegi siniflarin/etiketlerin sayisi iki

adettir; evet/hayir, olumlu/olumsuz vb. 6rnek verilebilir.

Cok Simfli Siiflandirma: Igerigin iliskilendirilecegi siiflarin/etiketlerin sayis1 n>2

olmak tizere, n adet olabilir.
Cok Smifi Cok Etiketli Simiflandirma: Her igerigin birden fazla simifla
iligskilendirilebildigi ve bu nedenle birden fazla etikete sahip oldugu ¢ok sinifli

smiflandirma tirtdiir.

Bu tiirlerden birine goére bir metinsel siniflandirma yapabilmek i¢in {i¢ adimi

gerceklestirmek gerekir:

o Verileri etiketlemek: Siiflandirma yapilmak istenen 6zelliklerle etiketlenmis

metin iceriklerinden olusan bir egitim seti olusturmak.
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e Metni doniistiirme ve isleme: Metin iceriklerinin, gerceklestirilecek gorevde
daha uygun bir forma sokulabilmesi i¢in gerekli olan 6n isleme asamasiyla
birlikte, ayn1 zamanda makine 6grenmesi algoritmalar: tarafindan daha kolay
okunabilir ve analiz edilebilir hale getirilebilmeleri i¢in igeriklerin bir donilistim
asamasindan ge¢meleri gerekir.

e Model egitimi: Siiflandirmada siklikla kullanilan algoritmalar ile model

egitiminin gerceklestirilmesi.

2.3. VERI ON ISLEME

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi i¢in verileri hazirlama siirecidir. Ham verilerdeki
eksiklik, yanhshik, tekrarlar, tutarsizlik, cesitlilik gibi sorunlar1 gidermek ve verileri

daha anlamli ve kullanilabilir hale getirmek i¢in bir dizi islem igerir.

Bu caligmada kullanilan veri seti, miisteriler ile TBCM'deki ¢agr1 merkezi temsilcileri
arasindaki telefon goriismelerinin metne doniistiiriilmiis formatlarindan olusmaktadir.
Veri seti igin veri 6n isleme adimlari; once veri temizleme, sonra dizgeleme ve en

son kok ¢oziimleme gorevlerini kapsayacak bigimde siralanmistir (Sekil 2.5).

I Kisisel verilerin, sayilarin, noktalama
isaretleri vb. kaldirimasi.

2 Fakat, ama, gibi vb.

3 Kelimelerin kok halini elde etme.

DiZGELEME

Sekil 2. 5. Veri 6n isleme adimlari.
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Calismada, veri temizleme siireci birka¢c adimdan olusmaktadir. Oncelikle, veri
kiimesi yazim hatalarindan, bos metinlerden, tekrarlardan ve noktalama isaretlerinden
arindirilmistir. Bunun yani sira, kimlik numaralari, telefon numaralar1 ve giimriik
beyanname numaralar1 gibi kisisel veriler g¢ikarilmistir. Ayrica, ciimleye anlam
katmayan, siklikla kullanilan ve genelde climle yapist ve uyum i¢in gerekli olan etkisiz
kelimeler temizlenmistir [30,32]. Sekil 2.6’da Python programlama dili ile yazilan
fonksiyonla gerceklestirilen veri 6n isleme yontemleri sunulmustur. On islemenin
ikinci asamasinda, metin kelimelere ayrilarak dizgelenmistir. Son olarak, kelimelerin
koklerini bulmak igin kok ¢oziimleme islemi yapilmistir. Cizelge 2.1°de de 6rnek bir

metin i¢in 6n islemeden dnce ve sonrasi gosterilmistir.

Cizelge 2. 1. Veri 0n isleme Oncesi ve sonrasi.

On islemeden Once On islemeden Sonra

Internetden aldigim iiriinler bozuk ¢ikt1. 1000 lira 6demem geri | internet al iiriin boz ¢ik lira 6de
yatirilmadi. geri yat

det norm_doc(single_doc)
single_doc si )
, single_doc)
single_doc)

= WPT.tokenize gle_doc)
new_token=[]
for token in tokens:
new_doc=simplemma.lemmatize(token, langdata)
new_token.append(new_doc:)|
tokens=[]

# EN: Fil
filtered_tokens = [token token in new_token if token not in stop_word list]

norm_d np-ve ze(norm_doc)
normalized_documents = norm_docs(docs)

Sekil 2. 6. Python ile veri 6n islemenin uygulanmasi.

Etkisiz Kelimeler (Stopwords): Etkisiz kelimeler; bir dilde siklikla kullanilan ve
onemli bir anlam igermeyen sozciiklerdir. Etkisiz kelimelerle basa ¢ikmak i¢in en
yaygin teknik, onlar1 metinlerden ve belgelerden ¢ikarmaktir [30,31,33]. Bu ¢alismada
Ornegin; ‘ama’, ‘gibi’, ‘fakat’, ‘yani’, ‘ya’, ‘m1’, ‘mi’, ‘ne’, ‘nerede’ vb. 53 adet etkisiz

kelime ‘NLTK" kiitiiphanesinin ‘Turkish’ sinifi kullanilarak filtrelenmistir [34].
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Kok Coziimleme (Lemmatization): Kok ¢oziimleme, 'lemma’ olarak ta bilinen temel
formunu elde etmek icin bir kelime {izerindeki son ekleri degistiren veya ortadan
kaldiran temel bir DDI teknigidir [35,36]. Ornegin; ‘gozliikciiler’ kelimesinin lemma
formu ‘gozliik¢li’ olarak bulunmaktadir. Calismada, kelimelerin kokiinii veya temel
bicimini belirlemek i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir Python kiitliphanesi olan
Simplemma'dan 'tr' sinifi kullanilmistir [37]. Kok ¢oziimleme islemiyle kelimelerin

tiredigi form bulunarak dizgeleme asamasina iletilmektedir.

Govdeleme (Stemming): Bir kok/temel kelimenin morfolojik ¢esitlerini iiretme
stirecidir. Govdeleme programlarina genellikle Govdeleme algoritmalar1 veya
govdeleyici denir [38]. Govdeleme algoritmasi, 'chocolates', 'chocolatey', 'choco'
kelimelerini kok kelimeye, 'chocolate' ve 'retrival', 'retried', 'retrievs' kelimelerini
'retrive’ kokiine getirir. Govdeleme, DDI’de ardisik diizen olusturma siirecinin dnemli
bir pargasidir. Bu tez ¢alismasinda hem Goévdeleme hem Kok Coziimleme islemi
uygulamak yerine sadece kok c¢oziimleme uygulanmistir. Govdeleme yontemin
uygulanmasimin Tiirkge sozciiklerde anlam kaybina yol agtigi gézlemlendiginden

calismada kullanilmamustir.

Dizgeleme (Tokenization): Dizgeleme, metni kelimeler, kelime obekleri veya
semboller gibi dizge olarak adlandirilan anlamli birimlere ayiran énemli bir 6n isleme
teknigidir [39]. Metin kelime, bosluk, noktalama isaretleri vb. Kriterlere gore dizgelere
ayrilir. Bu c¢aligmada, veri 6n islemenin son asamasinda dizgeleme ile metinler
bosluklara gore pargalanarak kelime dizisine doniistiiriilmiistiir. Dizgeleme islemi igin
NLTK kiitiphanesi Kullanilmistir. Veri on iglemeyi takip eden sonraki asama olan

metin temsil yontemi i¢in veri hazir hale getirilmistir.
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BOLUM 3

METIN SAYISALLASTIRMA

Kelimeler, tek basma anlam tasiyan ya da birbirine bagli bir¢ok bigimbirimden
(morfem) olusan ve ses degeri iceren dil birimleri olarak ifade edilir [40].
Duygu, diisiince, istek, haber, durum, olay gibi unsurlar1 ifade etmek amaciyla
olusturulan ve kendi i¢inde anlam ve mantik biitiinligii tasiyan sozciik veya sdzciik
gruplaria ciimle denir. Metin siniflandirma gorevlerinde de, modellerin metni daha
iyl anlamasina, smiflandirmasina veya smif olusturmasina yardimci olabilecek
kelimeleri dogru bir sekilde temsil etmek 6nemli bir adim haline gelmektedir [41].
Metin belgeleri genellikle ¢ok ¢esitli bilgiler igerir, ancak geleneksel veritabanlarinin
sagladigi islevsel yapiya sahip degillerdir. Bu nedenle, yapilandirilmamis verilerin,
ozellikle serbest metin verilerinin, yapilandirilmis verilere donistiiriilmesi gereklidir.
Bu donilisimii gerceklestirmek i¢in literatiirde birgok o6n isleme teknigi

kullanilmaktadir [42].

Yapilandirilmis ve giiriiltiiden arindirilmis veriler, dogru ve hizli simmiflandirma
yapabilmek i¢in kelime sayisallagtirma yOntemlerine tabi tutulur. Sayisallagtirilan
metin verileri hem daha fazla sayida modelle ¢alismaya imkan verir hem de veri
boyutu azaldigindan hizli sonuglar elde etmeye katkida bulunur. Literatiirde cesitli
kelime sayisallagtirma yontemi ve tirevleri mevcuttur. Bazi popiiler kelime
sayisallastirma yontemlerine 6rnek; Word2Vec, GloVe, FastText, Doc2Vec, BoWw,
TF-IDF. Bu yontemler metinsel verileri sayisal temsillere doniistiirerek DDI

sorunlarin1 matematiksel yaklasimlarla ele almamizi saglamaktadir.
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3.1. KELIME TORBASI (BAG OF WORDS)

BoW, makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmak iizere metinden 6zellik ¢ikarma
teknigidir. BoW’a dilbilimsel baglamda ilk atif Zellig Harris'in Dagitimsal
Yapr iizerine 1954 tarihli makalesinde rastlanmaktadir [43]. BoW, daha ileri DDI
analizi i¢in metinden oOzellik c¢ikarmaya yonelik bir tekniktir. BoW, semantik
anlamlarini, baglamsal ilgilerini veya siralarin1 dikkate almadan bir metin igindeki

kelimelerin olusumunu ve tekrarim1 dikkate alarak ¢alisir.

Ornegin; bu ¢alismada kullanilan ¢agr1 kayitlarindaki her bir benzersiz kelime ayr1 bir
ozellige karsilik gelmektedir. Cagri metninde bir kelime bulundugunda, bu kelimeye
sifir olmayan bir deger atanir. Buna ek olarak, bir kelime metin i¢inde tekrar ediyorsa,
bu kelime i¢in BoW degeri metindeki sikligina karsilik gelir. Bir kelime bir metinde
iki kez tekrarlaniyorsa, bu kelimenin BoW vektoriindeki degeri ikidir [44]. Ornek
olarak 5 farkli metnin BoW degerleri Cizelge 3.1°de hesaplanmistir.

Ornek metinler:

e Metin 1: "Tir glimriikten ¢ikis yapt1."

e Metin 2: "Kapikule giimriiglinde tirlar kuyruk olusturdu."

e Metin 3: "Limandan aldigimiz esyalarin glimriik islemleri bitmedi."

e Metin 4: "Bayiden aldigim esya bozuk ¢ikti. Firma esyay1 geri almiyor."
e Metin 5: "Firmadan aldigim esya bozuk ¢ikt1."

Cizelge 3.1. BoW yontemi.

Metinler | al | bitmek | bozuk | ¢ik | esya | firma | geri | giimriik | bayi | islem | tir
1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
3 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0
4 1 0 1 1 2 1 1 0 1 0 0
5 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
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3.2. TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI (TERM
FREQUENCY-INVERSE DOCUMENT FREQUENCY)

BoW'"un temel dezavantajlarindan biri, sik kullanilan kelimelerin metin vektorlerinde
baskin hale gelmesidir. Metinlerde 6dnemli bir anlamsal etkiye sahip olmayan bu sik
kullanilan kelimeler, diger 6zellikleri bastirabilir ve etkilerini azaltabilir. Bu sorunu
¢ozmek i¢in TF-IDF, metin vektorleri icin hem terim sikligim1 hem de ters belge
sikligin1 hesaplar. TF-IDF sadece bir kelimenin bir belgede kag¢ kez gectigini degil,
ayni zamanda tiim derlemdeki 6nemini de 6lger. Terim sikligt (TF) bir kelimenin bir
belgedeki sikligin1 hesaplarken, ters belge sikligi (IDF) kelimenin tiim belgelerdeki
nadirligini 6l¢er [45]. Bir belgedeki bir kelime igin atanan puan, O ile 1 arasinda
degisen TF ve IDF puanlarinin ¢arpimi ile orantilidir. Bir belgede sik¢a gecen ancak
tim belgelerde nadiren gegen sozciikler, dnemlerini gosteren yiiksek bir puan alir.
Tersine, tim belgelerde sikgca gegen kelimeler diisiik puan alir ve bu da dnemsiz

olduklarini gosterir.

TF, Denklem 3.1'de gosterildigi gibi, bir terimin bir belgede bulunma sayisinin o
belgedeki kelime sayisina boliinmesiyle belirlenir. Ote yandan IDF, bir terimin belge
koleksiyonunda ne siklikta bulundugunu gosterir. Belgelere 6zgii terimler, ortak
sozcliklere kiyasla daha yliksek IDF degerlerine sahiptir. IDF'yi hesaplamak igin,
toplam belge sayisinin bir kelimeyi iceren belge sayisina boliinmesi ve ardindan
Denklem 3.2'de formiile edildigi gibi logaritmasinin alinmasi1 gerekmektedir. TF-IDF

degeri, Denklem 3.3'te gosterildigi gibi TF ve IDF'nin ¢arpilmasiyla elde edilir.

Belirli bir metin iginde basit bir TF-IDF degerinin pratik hesaplamasini bir 6rnekle
gosterirsek; ornegin, 40 kelimelik bir metinde "liman" kelimesi iki kez gegiyorsa, TF
degeri 0,05'dir. Benzer sekilde, "liman" kelimesinin kiilliyatta bu terimi igeren metin
sayisina bakilir; 400 metnin 20'sinde gegiyorsa terim, ¢ikan sonucun logaritmasi
alindiginda IDF degeri 1,30 olarak elde edilir. Bu iki degerin ¢arpilmasiyla TF-IDF
degeri 0,065 olarak hesaplanir. Cizelge 3.2’de TF-IDF yoOntemine ait 6rnek bir puan

tablosu gdsterilmistir.
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terimin belgede gegme sayist
TF = ' g ge¢ . y 31
belgedeki toplam terim sayist
kulliyattaki belgelerin sayist
IDF = log (——Slyatet el - ) 3.2
kiilliyatta terimi iceren belgelerin sayisi+1
TF — IDF = TF = IDF 3.3

Bu c¢alismada, TF-IDF 0zellik matrisini olusturabilmek i¢in scikit-learn

kiitiiphanesinin TfidfVectorizer metodundan yararlanilmistir.

Cizelge 3.2. TF-IDF yontemi.

Metin | al |almanya| ara | kapikule | bir | cam | liman | kooperatif
0 0 0 0.290 0 0280 O 0 0
1 0 0 0 0 0255| 0 0 0.396
2 0 0 0 0 0 0 | 0,065 0
3 0 0.319 |0.478 0 0325 0 0 0
4 10474 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 |0454| O 0.482
6 0 0,280 0 0.120 0 0 0 0

3.3. WORD2VEC

Word2Vec, Mikolov vd. 2013 yilinda Google arama motorunun performansini
yiikseltmek amaciyla gelistirdikleri bir metin temsil yontemidir [46]. Bu yontem, s1g
yapay sinir aglarini tahmin temelli bir bigimde kullanarak kelime vektorleri olusturur.
Word2Vec'in s1g sinir ag1, anlamsal benzerlikleri hizli bir sekilde tantyabilir ve lojistik
regresyon yontemlerini kullanarak esanlamli kelimeleri belirleyebilir, bu da onu derin
sinir aglarindan daha hizli hale getirmektedir. TF-IDF gibi metni yiiksek boyutlu
seyrek matrislerle kodlamak yerine Word2Vec, metnin her kelimesi i¢in yogun
vektorlerden olusan kelime gommeleri iretir.  Ayrica vektor uzaymda benzer
kelimeleri birbirine yakin yerlestirir. Bu gdmmeler, vektor uzayinda anlamsal olarak
yakin olan kelimeleri bir araya getirir. Kelime gdmmeleri, daha az hesaplama maliyeti
ve DDI uygulamalarinda daha iyi sonuglar saglayan iki énemli fayda saglar [47,48].
Word2Vec, kelimelerin metin i¢indeki baglamlarini dikkate alarak kelime gommeleri
olusturur. Bunun igin iki farkli sinir agi modeli kullanir: Continuous Bag-of-Words
(CBOW) ve Skip-gram [49].
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CBOW modeli, merkezi kelimeyi tahmin etmek i¢in, hedeflenen kelimeye yakin olan
metindeki birka¢ baglamsal kelimeyi kullanir. CBOW, komsu kelimelerin sayisini
belirlemek i¢in sabit bir pencere boyutu kullanir. Bu penceredeki kelimeler, ilgili
kelimenin tahminine esit sekilde katilir. Sekil 3.1, CBOW yapisin1 gorsel olarak
gostermektedir; w(t) mevcut kelimeyi ve w(t-2) ile w(t+2) arasindaki kelimeler, w(t)
icindeki pencere boyutu olan ilgili kelimenin baglamsal kelimeleridir. Bu sinir aginda,
gizli katman normal, tam bagli, yogun bir katmandir ve ¢ikti katmanmi kelime

dagarcigindaki hedef kelime icin olasiliklar1 belirler.

GIiRDI TAHMIN CIKTI

A~
w(t-2)

w(t-1) Toplam

w(t)

w(t+1)

w(t+2)

~—

cBoOw

Sekil 3.1. CBOW genel yapisi.

Skip-gram modeli, bir metindeki bir kelimeyi pencere boyutunun ortasina yerlestirir
ve bu pencerede bulunan diger kelimeleri ¢ikti olarak tahmin etmeye calisir.
Penceredeki ortadaki kelime w(t) ile ifade edilir ve ¢evresindeki kelimeler w(t-2) ile
w(t+2) arasindaki bir aralikta Sekil 3.2'de goriildiigii gibi belirtilir. Skip-gram modeli,
tek bir kelimenin baglamina dayanarak yakinindaki kelimeleri tahmin edebilir. Bu
ozellik, Skip-gram modelinin CBOW'dan farkli olarak nadir veya seyrek kelimeleri

temsil etmede daha basarili olmasini saglar. Skip-gram ayrica biiyiik veri setlerini
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islemede CBOW'dan daha verimlidir. Bu sebeplerle ve dnceki arastirmalarda Skip-
gram'in CBOW'ya gore daha hizli ve daha iyi sonuglar vermesi nedeniyle bu ¢alismada

da Skip-gram modeli tercih edilmistir.

GIRDIi TAHMIN CIKTI

w (t~2 ]

w(t-1)

w (t :l

w(t+1)

w(t+2)

Skip-gram

Sekil 3.2. Skip-gram genel yapisi.

3.4. DOC2VEC

Doc2Vec, yapay sinir aglarina dayali bir yaklasim olup, 2014 yilinda Mikolov
tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem, kelimeler ve bu kelimeleri i¢eren dokiimanlar
arasindaki anlamsal iligkiyi igerir ve yonetilebilir boyutlu dokiiman vektorlerinin elde
edilmesini saglar [50]. Doc2Vec yonteminin temel amaci, n boyutlu bir vektor
uzayinda her dokiimani temsil eden bir vektor elde etmektir. Bu sekilde, dokiimanlar

arasindaki anlamsal benzerlikleri tespit etmek miimkiin olur [51].

Word2Vec’ten farkli olarak Doc2Vec’te kelime vektorleri olusturulurken bu
vektorlerin yanina bir de paragraf veya dokiiman vektorii eklenmesi prensibine gore

calisir (Sekil 3.3). D matrisi bir vektore denk gelen paragraf temsilcisi oldugu
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varsayilirsa, bu D vektoriiniin ii¢ kelimelik bir baglamla degerlendirilmesi ve

baglamdaki eksik bilgiyi tamamlamasi, dordiincii kelimeyi tahmin etmekte kullanilir.

Classifier on
Average/Concatenate OII1Tm
P S il il
Paragraph Matrix----- > w W W
I | I
Paragraph the cat sat

id
Sekil 3.3. Paragraf vektoriinii 6grenme modeli [50].

3.5. FASTTEXT

Facebook'taki aragtirma ekibi tarafindan gelistirilen bir kelime temsil teknigi olan
FastText, Word2Vec teknigi tarafindan kullanilan skip-gram yontemi iizerine insa
edilmistir. Word2Vec, tek tek kelimeleri analiz i¢in en kiigiik birimler olarak goriirken,
FastText kelimeleri n-gram koleksiyonlari olarak ele alarak farkli bir yaklagim
benimsemektedir. Bireysel n-gramlarin birlestirilmesiyle tespit edilen bu n-gramlar,
vektor temsilleri saglamaktadir. Diger bir¢ok yontem, kelimeleri vektorlere
doniistiirme  siireci  swrasinda  kelimelerin  morfolojisini  yeterince hesaba
katmamaktadir. Bu dezavantaj, genis bir kelime dagarcigina ve nadir kelimelerin
onemli bir varligina sahip dillerle ugrasirken 6zellikle belirginlesir. Bununla birlikte,
FastText, n-gram yaklasimini benimseyerek bu sinirlamanin iistesinden gelir ve

boylece altta yatan dilsel yapinin kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglar [52].

Almanca gibi dillerde belirli ifadeler tek kelime ile ifade edilmektedir. Ornegin masa
tenisi ifadesi Tischtennis olarak yazilir. Word2Vec'te, masa tenisi ve tischtennis

temsilleri ayr1 ayr1 Ogrenilir. Bu da, masa tenisi ve tischtennisin iligskili oldugu
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cikarimini yapmayi zorlastirir. FastText, bu kelimelerin karakter n-gram temsilini
Ogrenerek, masa tenisi ve tischtennisi, Ortiisen n-gramlar1 paylasarak ve vektor
uzayinda daha iliskili hale getirerek, ilgili kavramlarin daha kolay ortaya ¢ikarilmasini

kolaylastirmaktadir.

Sekil 3.4’te N adet n-gram 6zelligi olan bir ciimle gosterilmektedir. Ozelliklerin (X1,

..., XN) vektorleri gikarilir ve gizli degiskeni bulmak i¢in ortalamalari alinir.

Cilkti

|

Gizli Degisken

| L ]
x| [k ] e oo | [ 20

Sekil 3.4. FastText genel yapisi.

Ozet olarak; Word2Vec ve FastText kavramsal olarak aym amaca sahip olsalar da
bilinmeyen sozciikleri tahmin etmek ic¢in sozciikleri kullanan Word2Vec'in aksine,
FastText karakter n-gramlariyla daha ayrintili bir diizeyde calisir. FastText’in
Word2Vec’den daha iyi oldugunu sdylemek miimkiin degil ve dilden dile bu

sayisallastirma yontemi performans farkliligi gosterebilmektedir.

3.6. GLOVE

GloVe (Global Vectors), Pennington vd., 6nerdigi bir kelime gomme yontemidir [32].
GloVe, V boyutunda bir kelime dagarcigina sahip bir metin kiimesinden birliktelik
matrisi (X) olusturur. Bu matris, VXV boyutunda olup, her hiicresi (Xj) i ve ]

kelimelerinin birlikte goriilme sayisim belirtir. Ornegin, "Bir elma agacin dalinda
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kalmist1" ciimlesinde belirli bir pencere biiyiikliigii kullanilarak hesaplanan birliktelik

matrisi Sekil 3.5'te gosterilmistir.

Bu yontem, Word2Vec'ten farkli olarak, kelime tahmin etmek ig¢in olasilik
dagilimlarin1 temel alan yeni bir yansiz amag fonksiyonu sunar. GloVe, hem ciimle
diizeyinde elde edilen yerel bilgileri hem de metin kiimesi diizeyinde elde edilen
kiiresel bilgileri dikkate alarak, bir kayip fonksiyonu vasitasiyla tahmin hatalarini
minimize eder ve boylece dogru kelime vektorleri elde eder. Diger yandan, ¢alismada

kullanilan GloVe yontemi i¢in ilgili parametreler Cizelge 3.3’te verilmistir.

Kelimeler Bir elma agacin dalinda kalmigti
Bir 0 1 0 0 0
elma 1 0 1 0 0
agacin 0 1 0 1 0
dalinda 0 0 1 0 1
kalmisgti 0 0 0 1 0

Sekil 3.5. GloVe 6rnek ciimle matrisi.
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Cizelge 3.3. GloVe yonteminde kullanilan parametre degerleri.

Parametre Deger

input_file "Jveri.xlsx'
vocab_size default=100,000

max_size default=0
min_count default =5
window default = 15

embed_size default = 50

epoch default = 25
threads default = 8

memory_limit | default =4
Ir default = 0.05

Bu tez ¢alismasinda, veri on isleme adiminin ardindan, ¢agri metinlerini vektor
temsillerine doniistiirmek i¢in ii¢ farkli yontem uygulanmistir: TF-IDF, Word2Vec ve
GloVe.
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BOLUM 4

SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Bu tez ¢alismasinda popiiler denetimli 6grenme siniflandirma algoritmalar1 metin
simiflandirmada analiz amaciyla kullanilmis ve bu bolimde siklikla kullanilan alti
smiflandirma algoritmasi; K-NN, NB, SVM, AdaBoost, DT ve RF detayl

aciklanmustir.

4.1. K EN YAKIN KOMSU (K-NN)

K en yakin komsu algoritmasi (K-NN), ilk olarak 1951'de Evelyn Fix ve Joseph
Hodges tarafindan gelistirilen ve daha sonra Thomas Cover tarafindan genisletilen,
parametrik olmayan bir denetimli 6grenme yontemi siniflandirma ve regresyon igin
kullanilmaktadir [53]. Denetimli makine 6grenme yontemi olarak ifade edilmektedir.
Biiyiik verilerin ortaya c¢ikmasiyla birlikte, geleneksel K-NN algoritmasinin

performansi ve verimliligi hizla kritik bir konu haline gelmistir [54].

K-NN algoritmasi, onceden etiketlenmis bir veri kiimesini kullanarak, disaridan
gelecek yeni bir verinin, mevcut veri noktalarina olan uzakligi hesaplanarak, en yakin
K adet komsusuna bakilarak siniflandirma yapar. Bu algoritma, temel olarak iki faktor

olan uzaklik ve komsuluk sayis1 tizerinden tahminler gergeklestirir.

Uzakhik: Belirli bir noktanin diger noktalardan uzakligin1 belirlemeyi ifade eder. Bu
uzakligi olgmek igin, Oklid, Manhattan ve Minkowski gibi ydntemler
kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar, noktalar arasindaki farkli 6zellikleri dikkate alarak

uzaklik degerini ortaya ¢ikarmaktadir.

K (Komsuluk Sayisi): En yakin ka¢ komsu iizerinden hesaplamanin yapilacagini
belirlemek i¢in kullanilir. K, 1 olursa asir1 6grenme gergeklesebilir. Daha yiiksek

degerler verilmesi halinde daha olas1 sonuglar vermesi miimkiindiir. Bu yiizden, en
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uygun K degerini tahmin etmek te kendi basina bir zorluktur. Sekil 4.1°de eger K
degeri 3 olarak secilirse, siniflandirma algoritmast "?" isareti ile gosterilen yesil
noktay1 kirmizi iggen sinifi olarak tanimlayacaktir. Ancak, K degeri 5 olarak se¢ilirse,
siniflandirma algoritmasi "?" isareti ile gdsterilen yesil noktay1 mavi kare sinifi olarak

tanimlayacaktir.

-----

Sekil 4.1. K-NN 6rnegi [55].

Calismada, Scikit-learn kiitiiphanesinin ~ KNeighborsClassifier — simiflandiricisi

kullanilmistir.

K-NN algoritmasinin avantajlar:

Egitim islemlerinin diger algoritmalara gore daha kolay olmasi.

Siireclerin ve analizlerin analitik/sayisal olarak takibinin kolay olmasi.

Giiriltili egitim verilerine karsi etkili olmasi.

Uygulamanin kolay olmasi.

K-NN algoritmasinin dezavantajlart:

e Uygun uzaklik hesabi algoritmasinin bulunmaya calisilmasi zaman kaybina yol

agmaktadir.
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e Genis Olcekli verilere karsi direngli olsamisina ragmen islem adimi fazla
oldugundan zaman almaktadir.
e Islem hacmi ve islem adim1 fazla oldugundan dolay: giiclii bilgisayarlara ihtiyag

duyar.

4.2. NAIVE BAYES (NB)
Adin1 matematik¢i Thomas Bayes'ten alan NB, verileri olasilik ilkelerini kullanarak
siiflandirir [56]. Naive Bayes algoritmasi, ¢ogunlukla DDI’de kullanilan olasilik
temelli bir algoritmadir. NB, verilen bir 6rnek i¢in her sinifin olasiligini ayr1 ayri
hesaplar ve Ornegi en yiiksek olasiliga sahip sinifa atar. Bu hesaplama Bayes
Formiilii aracigiliyla gergeklestirilir (Denklem 4.1).
P(c |x) = P(x[c) P(c)/P(x) (4.1)
c: Tahmin edilmeye ¢aligilan sinif
X: Tahmin eden sinif
P(c|x): X olay: ger¢ekiestiginde ¢ olayimin ger¢eklesme olasilig
P(x|c): ¢ olay: gergeklestiginde X olayinin ger¢eklesme olasilig
P(c): ¢ olayimin ger¢eklesme olasilig
P(X): X olayinin gergeklesme olasiligi
Naive Bayes Tiirleri:

e Bernoulli  Naive Bayes: Bernoulli NB’de  smuflar  ikili  olarak

degerlendirilmektedir.

e Multinomial Naive Bayes: MNB algoritmast ¢ok smifli kategorilerde

siniflandirma i¢in kullanilmaktadir.
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e Gaussian Naive Bayes: Ozellikler siirekli verilerden olustugunda, genellikle bu
verilerin Gauss dagilimina, yani normal dagilima uydugu varsayilir. Gauss
Naive Bayes, her biri Gauss dagilimina uyan siirekli degerli 6zellikleri ve bu

ozellikleri destekleyen modelleri i¢eren bir yontemdir.

Bu tez c¢alismasinda Multinominal NB model kullanilmistir, Multinominal NB
yalnizca Bayes teoreminden elde edilen olasiliga dayali karar fonksiyonunun

degerlendirilmesine dayanir [57].

NB siiflandiricilarin avantajlari:

e Lojistik regresyon gibi modellerin aksine, Ozelliklerin birbirine bagimli
olmadigini varsayarak daha iyi performans sergileyebilir.

e Veri miktar1 az olsa bile basarili sonuglar elde edebilir.

e Hem kesikli hem de siirekli verilerle ¢alisabilir.

e Yiiksek boyutlulukta verilerle de iyi sonuglar verebilir.

Naive Bayes siniflandiricilarin dezavantajlari:

e Ogzelliklerin birbirinden ayr1 oldugunu varsayarak islem yapildiginda,
degiskenlerin nasil etkilestigini modellemek miimkiin olmaz.

e Sifir olasilik problemiyle karsilasilabilir. Naive Bayes smiflandiricilarinda,
incelenen drnegin veri setinde hi¢ bulunmamasi durumuna sifir olasilik problemi

denir. Bu sorunun ¢6ziimii Laplace gibi yontemlerin kullanilmasidir.

4.3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (SVM)

Destek Vektor Makineleri, giiniimiizde ¢cogu siniflandirma probleminin ¢dziimiinde
basarili sonug almis, verimli makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olarak literature
girmistir [58]. Cortes ve Vapnik tarafindan énerilen SVM, siniflandirma problemlerini
ele almak i¢in arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. SVM,
smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi

algoritmasidir [59,60]. SVM baslangigta ikili smiflandirma gorevleri igin
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tasarlanmistir. Bununla birlikte, birgok arastirmaci bu baskin teknigi kullanarak ¢ok
siifli problemler iizerinde g¢alismaktadir [61]. Birden ¢ok siirekli ve kategorik
degiskeni kolayca isleyebilir. SVM, ¢ekirdekleri kullanarak verileri yiiksek boyutlu
bir Ozellik uzayina yansitir ve verileri ayr1 kategorilere bolen hiper diizlemleri
tanimlar. Bu hiper diizlemler belirlenirken amag, farkli kategorilerdeki en yakin
noktalar arasindaki mesafeyi maksimize etmektir. Bu yaklagim, giiriiltiiye ve aykiri
degerlere kars1 daha direngli olan saglam bir siniflandirma modeli saglar. Sekil 4.2'de
goriildiigl gibi, hiper diizlem veri setini dogrusal olarak boler ve siniflar. Veriler ne
kadar hiper diizlemden uzak olursa, siniflandirma o kadar dogru olur. Bu yiizden,
verilerin hiper diizleme en uzak dogrularda olmas1 performansi yiikseltir. Verileri bir
diizlemle ayirmak gerekir, eger diizlemle ayirma islemi yapilamiyorsa boyut arttirma
islemi yapilabilir. Bunu yapmak i¢in literatiirde ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 vardir.

Ormegin; Dogrusal, Polinom, Gauss, Laplace, Sigmoid, Bessel ¢ekirdek fonksiyonlari.

SVM iki tiir olabilir; Dogrusal SVM ve Dogrusal Olmayan SVM. Dogrusal SVM,
verilerin bir diiz ¢izgi ile iki sinifa ayrilabildigi durumlarda kullanilir. Bu verilere
dogrusal ayrilabilir veriler denir ve siniflandirma islemi i¢in Linear SVM siniflandirici
uygulanir. Diger bir taraftan, Dogrusal Olmayan SVM; verilerin diiz bir ¢izgi ile
ayrilamadig1 durumlar i¢in gegerlidir. Baska bir deyisle, veriler dogrusal bir ¢izgi ile
siniflandirilamiyorsa, bu veri tipine dogrusal olmayan veri denir ve Non-Linear SVM

siniflandirici bu tiir verileri siiflandirmak i¢in kullanilir.

X2

A

.
+ T .
o+
B

Sekil 4.2. Dogrusal SVM modeli.

Scikit-learn kiitiiphanesinde SVM i¢in 3 tiir smiflandirici bulunmaktadir. SVC
(Support Vector Classifier), NuSVC ve LinearSVC bir veri kiimesi tizerinde ikili ve
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cok smifli siniflandirma yapabilen siniflardir. SVC ve NuSVC benzer yontemlerdir,
ancak farkli parametre gruplarini kabul ederler ve farkli matematiksel formiilasyonlara

sahiptirler.

Caligmada scikit-learn kiitiiphanesinin SVC smifi  kullanilmig olup SVC

siiflandiricisinda kernel parametresi olarak ‘poly’ secilmistir.

SVM’nin avantajlari:

Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 (kernel) kullanilir.

Bellekten tasarruf ederek verimli bir sekilde calisir.

Yiiksek boyutlu uzaylarda verileri iyi siniflandirabilir.

Boyut sayisinin 6rnek sayisindan fazla oldugu durumlarda etkilidir.

SVM’nin dezavantajlart:

e SVM’nin, ¢ok biiyiik veri kiimelerinde uygulanmasi zor ve zaman alicidir.

e Giiriiltiilii verilerde 1y1 performans gostermez ve asir1 6grenme gergeklesebilir.

e Her bir veri noktas1 icin 6zellik sayisinin, egitim veri orneklerinin sayisindan
fazla oldugu durumlarda, SVM diisiik performans gosterir.

e SVM, veri noktalarmi smiflandirma hiper diizleminin iistine ve altina

yerlestirerek calistigindan, siniflandirma igin olasiliksal bir agiklama sunmaz.

4.4. ADAPTIVE BOOSTING (ADABOOST)

AdaBoost, siiflandirma problemleri i¢in kullanilan popiiler bir topluluk makine
ogrenme algoritmasidir. Birden fazla zayif smiflandiriciyr birlestirerek saglam bir
siiflandirma modeli olusturur [62]. AdaBoost, her bir veri kiimesine esit agirlik
vererek baslar. Sonra, her karar agaci sonrasinda veri noktalarimin agirliklarini
kendiliginden degistirir [63]. Dogru siniflandirilamayan nesneler ig¢in daha yiiksek
agirlik verir ve bir sonraki turda onlar1 diizeltmeye caligir. Artik hata veya gergek deger
ile tahmin degeri arasindaki fark, belirlenen bir sinirin altina inene kadar bu islemi

yineler.
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Bu tez c¢alismasinda scikit-learn kiitiiphanesinin AdaBoostClassifier sinifindan
yararlanilmistir. Siniflandiricinin temel tahmin algoritmasi olarak ExtraTreeClassifier

secilmistir.

Extra Trees Classifier temelde karar agaglarina dayali bir topluluk 6grenme
yontemidir. ExtraTrees algoritmasi, klasik yukaridan asagiya prosediire gore
budanmamis karar veya regresyon agaglarindan olusan bir grup olusturur [64].
ExtraTreesClassifier, RF gibi verilerden asirt 6grenmeyi ve asirt uydurmayi en aza
indirgemek igin belirli kararlar1 ve veri alt kiimelerini rastgele gergeklestirir. Sekil

4.3’te AdaBoost’un ¢alisma sekli gosterilmistir.

T

Model ..
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Model 1 | Model 2 ’rr-ﬂndel NU
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Zayiflik

: Agirhik 1 Agirhik; 2 Aqirhk .. Adgirhk N ‘1
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i e

Sekil 4.3. AdaBoost ¢alisma mimarisi.

4.5. KARAR AGACLARI (DT)

DT, parametrik olmayan bir denetimli 6grenme yoOntemidir ve smiflandirma ve
regresyon i¢in kullanilir [65]. Temel strateji, veri noktalarini 6zniteliklere goére
siiflandirmak i¢in bir aga¢ yapisi kurmaktir. Bir karar agacinin ana zorlugu, hangi
Ozniteligin veya oOzelliklerin iist diizeyde veya alt diizeyde yer alacagina karar
vermektir. Amag, veri 6zelliklerinden elde edilen basit karar kurallarini kullanarak bir
hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model gelistirmektir. Bir agac, parcali sabit
bir yaklasim olarak goriilebilir. Karar agac1 6grenme ve tahmin i¢in ¢ok hizli bir
algoritmadir, ancak ayni zamanda verilerdeki kiiciik bozulmalara karsi son derece

hassastir ve asir1 6grenme gerceklesebilir [66]. Modeli genellestirmek igin kokteki tim
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verilerle baslayan ve kademeli olarak farkli o6zelliklere boliinen karar agaglarini
kullanir. Karar agacindaki ayrimlarin saglamligi, entropi degeri veya verilerdeki
gliriiltii derecesi ile Olgiiliir. Basit ve anlasilmasi1 kolaydir ve hem siirekli hem de

kategorik verileri isleyebilir ve nispeten daha az egitim siiresine sahiptir.

Sekil 4.4°te bir karar agac1 6rnegi gosterilmistir. Bu 6rnekte i¢ diigiimler (kok digiim
dahil) 6znitelik adlartyla temsil edilir ve i¢ diiglimlerden olusan dallar, bir diigiimdeki
Ozniteligin farkl degerlerine karsilik gelir; yaprak diigiimleri, farkli sinif etiketleriyle
temsil edilir. Bu 6rnekte li¢ 6zellik mevcuttur: Gorlinlim {giinesli, bulutlu, yagmur},

Nem {yliksek, normal} ve Riizgarli {dogru, yanlis}; ve iki sinif etiketi {N, P} [67].

Outlook

sunmny overcast rain

Humidity

high  normal true false

Sekil 4.4. Hava durumunu gdsteren karar agaci [67].

Bu tez g¢alismasinda, scikit-learn kiitiiphanesinin  DecisionTreeClassifier

siniflandiricst kullanilmastir.
DT’nin avantajlar:

e Kolay anlasilir ve yorumlanabilir bir yontemdir. Agaglar gorsel olarak

sunulabilir.
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e Veri 0n isleme gerektirmez. Diger yontemler genellikle verinin
normallestirilmesini, sahte degisken olusturulmasin1i ve eksik degerlerin
silinmesini gerektirir.

¢ (Coklu siiflandirma i¢in uygundur.

o Istatistiksel testlerle bir modelin dogrulugunu test etmeyi saglar. Bu, modelin
giivenilirligini gosterir.

e Verilerin gercek modele uygunlugunu varsaymaz, verilerin ger¢ek modelden

biraz sapmasit durumunda bile iyi ¢alisir.

DT’ nin dezavantajlari:

e Karar agaglart O6grenme sirasinda, verileri genellestirmeyen ¢ok karmagik
agaglar iiretebilir. Bu sorunu ¢ézmek icin budama, yaprak diigiimlerindeki
minimum Ornek sayisini belirleme veya agacin maksimum derinligini sinirlama
gibi teknikler kullanilabilir.

o Verilerdeki kiiciik degisikliklere cok duyarlidir ve farkli agaclar olusturabilir. Bu
sorun, karar agaclarini bir arada kullanan topluluk yontemleriyle giderilebilir.

e Karar agac1 6grenme sirasinda, bazi siiflar digerlerinden daha fazlaysa, agaglar
onyargili olabilir. Bu yiizden, karar agac1 6grenmeden Once veri setinin dengeli

olmas1 gerekir.

4.6. RASTGELE ORMAN (RF)

RF, ¢ok sayida karar agacinin birlestirilerek en iyi sonucu veren degerin se¢ildigi bir
yontemdir [68]. RF, denetimli 6grenme kapsaminda, siniflandirma, regresyon gibi
cesitli gorevler i¢in egitim siirecinde bir¢ok karar agaci olusturur ve problemin tiiriine
gore siniflandirma veya regresyon tahmini yapar. RF'nin temel mantigi, rastgele ve
birden fazla karar agaci ilireterek siniflandirma performansini artirmaktir. RF'de, her
diiglimde en iy1 boliinmeyi saglayan tahmin edici, rastgele secilen tahmin edicilerin
bir alt kiimesi i¢inden belirlenir [69]. Bu sekilde RF, karar agaglarinin asir1 6grenme
problemine bir ¢6ziim sunar. RF, bir¢ok alanda basariyla kullanilmis, goriintii ve

konusma tanima gibi pek ¢ok siiflandirma problemine etkili bir sekilde uygulanmistir
[70].
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Sekil 4.5'te RF yonteminin ¢alisma mantig1 gosterilmistir. Agac sayist ne kadar fazla
olursa, modelin dogru tahmin yapma olasilig1 da o kadar yiikselmektedir. RF, n adet
karar agacindan olusur. Bu n adet karar agaci, modelin son asamasinda bir oylamaya

tabi tutulur. En ¢ok tekrar eden tahmin, basarili tahmin olarak kabul edilir.

Input data

L
Subset

Tree 1 Tree 2 Treen
Class 1 Class 2 Class 3
| |
Maximum
voting
Final class

Sekil 4.5. RF mimarisi [71].

RF avantajlart:

e lyi tahminleme olusturulmasini saglayan giiclii hiperparametreler kullanur.
e Ayni anda birden fazla islem yiiriitiilebilir.

¢ Smiflandirma ve Regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir.

e Asir grenmeyi azaltir.

e Biiyii veri setlerine uygulanabilir.

e Quriltiden fazla etkilenmemektedir.
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RF dezavantajlart:

e Cok sayida orman olusturulmasi iyi bir tahmin yapmasini engelleyebilir.
e Ogrenme hizli, tahmin yavas gergeklesir.
e Veriler ¢ok seyrek oldugunda iyi sonuglar iiretmemektedir,
e Tanimlamadan ¢ok tahminde bulunmaya dayali kullanilmaktadir.
Bu tez calismasinda scikit-learn kiitiiphanesinin RandomForestClassifier

kullanilmistir.
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BOLUM 5
DENEYSEL CALISMALAR

Bu béliimde, tez ¢alismasinin amacladigi metin siniflandirma modelinin performansini
O0lcmek icin yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar anlatilmistir. Sonuglarin
giivenilirligini saglamak icin, her bir siniflandiric1 farkl {ic metin sayisallagtirma
yontemiyle 20 defa calistirilmis ve ortaya cikan ortalama degerler, standart

sapmalariyla birlikte gosterilmistir.

Bu calismada, siniflandirict modellerin saglamligini artirmak ve makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansini objektif bir sekilde dlgmek amaciyla k-kat capraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontem, veri kiimesini k farkli egitim/test alt
kiimesine ayirarak, modeli tek bir egitim/test alt kiimesi yerine birden fazla alt kiimede
test eder. Bu sayede, modelin asir1 6grenme riskini azaltarak daha gilivenilir sonuglar
vermesi saglanir. Model, veri kiimesinin farkli egitim/test boliimlerinde egitilerek,
capraz dogrulama isleminin daha istikrarli ve saglam olmasi1 amaglanmistir. Bu
calismada, 5 katl capraz dogrulama gergeklestirilmistir; yani model olusturma siireci
bes defa yinelenmistir. Her katlamada, veri kiimesi %80 egitim ve %20 test alt

kiimelerine ayrilmistir.

5.1. CALISMA ORTAMI

Calismalar, tizerinde Windows 10 Enterprise 64-bit isletim sistemi olan HP ProOne
440 All-in-One bilgisayarda gergeklestirildi. Bilgisayar Inte Core i7-10700 CPU
2.90GHz, 8 Core(s) 16 mantiksal islemci, 32 GB RAM ve SSD’ye sahiptir. Bu
calismada kodlama Spyder (Anaconda3 4.10.3 versiyon) arayiiziinde Python
programlama dili ile gerceklestirilmistir. Veri temizleme, diizenleme, harf kiigiiltme,
sayilar ve ¢ekim eklerinin kaldirilmas: gibi islemler Pandas 1.3.4 versiyonu, Numpy
1.20.3 versiyonu ve nltk 3.6.2 versiyonu kiitiiphaneleri kullanilmigtir [72].

Siniflandirma algoritmalari, ¢apraz dogrulama ve degerlendirme metrikleri i¢in ise
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scikit-learn kiitiiphanesi 0.24.2 versiyonu kullanilmistir [73]. Deneylerde kullanilan

siniflandiricilarin optimum parametreleri Cizelge 5.1'de listelenmistir.

Cizelge 5.1. Deneyde kullanilan her siniflandiricinin optimum parametre degerleri.

Metod Parametre Deger
K-NN n-neighbors 5
NB alpha 1.0
kernel poly
degree 3
SVM C 1.75
gamma scale
coef0 0.0
base_estimator | ExtraTreeClassifier
AdaBoost n_estimators 50
learning_rate 1.0
oT min_samples_split default=2
min_samples_leaf default=1
min_samples_split default=2
RF min_samples_leaf default=1
n_estimators 15
5.2. VERI SETI

Bu caligmada kullanilan veri seti, Ticaret Bakanlig1 Cagri Merkezi'nden gelen telefon
goriismelerinin metin ¢iktilarini da igeren 20.000 adet ¢agr1 kaydindan olugmaktadir.
Bu kayitlarin tamami igslenmemis ve diizeltilmemis haldedir ve herhangi bir uzunluk

kisitlamasi bulunmamaktadir.

Cagr kayitlari, Ticaret Bakanlig1 biinyesinde faaliyet gosteren 10 farkli birimden esit
oranda secilmistir. Bu kayitlarin birimlere gore dagilimmi ve her birimin
kayitlarindaki ortalama kelime ve karakter sayis1 Cizelge 5.2'de sunulmustur. Sekil

5.1, Cizelge 5.2'de belirtilen 10 birimin telefon gdriismesi metinlerindeki ortalama
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kelime ve karakter sayisini gorsellestirmektedir. Tiim birimlerdeki ortalama kelime ve
karakter sayilar1 karsilastirildiginda, cagri1  metinlerinin  siniflandirilmasinm
zorlagtirabilecek anlamli bir farklilik olmadig: tespit edilmistir. Yeni olusturulan veri
kiimesindeki bu dengeli dagilim, metin siniflandirmasinin performansini ylikseltmeye

ve glivenilir bir model gelistirmeye yardimct olmustur.

Cizelge 5.2. Cagri sayilarinin departman genelinde dagilimi.

Departman | Cagn Ortalama Ortalama
. Karakter
Numarasi Sayis1 | Kelime Sayisi
Sayisi
0 2000 31 231
1 2000 29 226
2 2000 37 281
3 2000 46 329
4 2000 31 239
5 2000 44 320
6 2000 34 272
7 2000 43 318
8 2000 44 325
9 2000 33 248

360 —
mKelime wKarakter

300 +

210 1
B 180 +
(7] E
120 }
GD :_
0 . . . I . . . I I .
0 1 2 3 1 5 & 7 8 9

Departman Numaras:

Sekil 5.1. Cagr1 metnindeki ortalama kelime ve karakter sayisinin 10 departmandaki
dagilimi.
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5.3. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Bu tez ¢alismasinin deneylerinde metin smiflandirma algoritmalarinin etkinligini
degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisinden tiiretilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve

fl-skor metriklerini kullanilmastir.

Karmasikhik Matrisi: Siiflandirma problemlerinin performansini degerlendirmek
i¢in yaygin olarak kullanilan bir tablodur [74]. iki simifl1 veya ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerine uygulanabilir. Karmagiklik matrisleri, gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki uyumu sayisal olarak gosterir. Dogru Negatif (DN) degeri, negatif
sinifa ait olan 6rneklerin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edilmesini belirtir.
Ayni sekilde Dogru Pozitif (DP) degeri, pozitif sinifa ait olan 6rneklerin dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin edilmesini belirtir. Yanlhs Pozitif (YP) degeri, negatif
smifa ait olan 6rneklerin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesini belirtir.
Yanlis Negatif (YN) degeri ise, pozitif sinifa ait olan 6rneklerin yanlis bir sekilde

negatif olarak tahmin edilmesini belirtir (Sekil 5.2).

Dogru Siniflar

Pozitif Negatif

Pozitif

Tahmin Siniflar

Negatif

Sekil 5.2. Karmasiklik matrisi.
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Dogruluk: Dogruluk, smiflandirma modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan
metriklerden biridir (Denklem 5.1). Sistemde dogru olarak yapilan tahminlerin tiim

tahminlere oranidir.

Dogruluk = (DP + DN) / (DP + DN + YN +YP) (5.1)

Kesinlik: Kesinlik, pozitif tahmin degeri anlamina gelir. Modelin tahmin ettigi
pozitiflerin sayisina kiyasla tahmin ettigi ger¢ek pozitiflerin sayisinin bir 6l¢iisiidiir

(Denklem 5.2).

Kesinlik = DP /(DP + YP) (5.2)

Duyarhlik: Bu metrik, pozitif durumlarin tahmin edilme basarisin1 6lger. Tahmin
edilen durumlarin ger¢eklesen durumlarla ne kadar uyumlu oldugunu gésterir. Metrik

ne kadar yiiksekse, tahminlerin dogrulugu da o kadar yiiksektir (Denklem 5.3).

Duyarlilik = DP/(DP +YN) (5.3)

F1-Puani: Duyarlilik ve Kesinligin harmonik ortalamasidir. ikili siniflandirma igin F1

Puani Denklem 5.4°de gosterilmistir.

F1 — Puani = 2 * Kesinlik * Duyarlilik /(Kesinlik + Duyarlilik) (5.4)

Capraz Dogrulama: Makine 6grenmesi modelinin yeni verilerde nasil davrandigini
objektif ve dogru bir sekilde dlgmek i¢in istatistiksel bir yeniden 6rnekleme yontemi
olan Capraz Dogrulama kullanilir [75]. Bu yontem, modelin genellestirme yetenegini
test etmek ve asirt 6grenme veya se¢im yanliligi gibi sorunlart belirlemek igin
tasarlanmistir. Bu ¢alismada, scikit-learn kiitliphanesindeki cross_val_score
fonksiyonu ile k - katli ¢apraz dogrulama gergeklestirilmistir (Sekil 5.3). K degeri 5
olarak alinmis ve model bes defa egitilmistir. Her seferinde, veri kiimesi %80 egitim

ve %20 test olacak sekilde ikiye ayrilmigtir.
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Kat-1 Egitim Egitim Egitim Egitim  Test

Kat-2 Egitim Egitim  Egitim Test Egitim
Kat-3 | Egitim Egitim Test Egitim  Egitim
Kat-4 | Egitim  Test Egitim  Egitim  Egitim

Kat-5 Test Egitim  Egitim  Egitim Egitim
Sekil 5.3. Capraz dogrulama.

Calismada Pyhton ile yazilmig KNN i¢in hazirlanmis ¢capraz dogrulamanin, dogruluk

ve standart sapma degerini gosteren kod parcasi Sekil 5.4’te gosterilmistir.

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True)

X=Tfidf df
y=sinif

Sekil 5.4. Python ¢apraz dogrulama kod pargasi.

5.4. SONUC ANALIZI

TBCM cagr1 metinleri {izerinde 18 farklt metin siniflandirma modeli test edilmistir.
Bu modeller, bir metin vektorlestirme yontemi ile bir siniflandiric1 algoritmasinin
kombinasyonundan olugmaktadir. Sekil 5.5, tim modellerin hata ¢ubuklariyla birlikte
dogruluk degerlerini gostermektedir. Hata gubuklarinin diisiik olmasi, modellerin veri
kiimesi tlizerinde istikrarli sonuglar iirettigini ifade etmektedir. TF-IDF ve Word2Vec
icin smiflandiricilarin dogruluk degerleri su sekilde siralanmistir: SVM, AdaBoost,
RF, K-NN, DT ve NB. GloVe i¢in ise dogruluk degerleri sdyle siralanmistir: SVM, K-
NN, AdaBoost, RF, DT ve NB. AS1'i inceledigimizde, SVM'nin her ii¢ metin

vektorlestirme yontemi i¢in de en yiiksek dogrulugu sagladigi, NB'nin ise en diisiik
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dogrulugu sagladigi goriilmektedir. Ayrica, Sekil 5.5'te SVM, K-NN, AdaBoost ve
RF'nin yakin siniflandirma performansina sahip oldugu ve SVM'nin digerlerine gore

daha iyi performans sergiledigi tespit edilmistir.

Cizelge 5.3, dogruluk Olciitiiniin yanmi1 sira, siniflandirma sonuglarinin kesinlik,
duyarhilik, f1-skor gibi olgiitlerle ve galisma siireleriyle birlikte ayrintili bir sekilde
gostermektedir. Metin vektorlestirme yontemlerinin etkinligiyle ilgili olarak, TF-IDF
her bir siniflandirict igin en yiiksek metrik degerlerine ulagmis, ardindan Word2Vec
ve GloVe gelmistir. Metin vektorlestirme yoOntemlerinin  siralamasi  tiim
siniflandiricilarda TF-IDF, Word2Vec ve GloVe seklinde olmustur. Bu sonug, metin
vektorlestirme yontemlerinin se¢imine iliskin giivenilir bir bilgi saglamanin yani sira

AS2’nin de yanitin1 vermektedir.

AS3 sorusuna cevap verebilmek amaciyla, 18 farkli simiflandirict ve metin
vektorlestirme yonteminin deneysel sonuglari analiz edilmistir. Bu analize gore,
SVM&TF-IDF yontemi, ¢agri metninin ilgili departmanlara en yiiksek dogrulukla
siiflandirilmasinda %95,7 dogruluk, %95,6 duyarlilik, %95,8 kesinlik ve %95,7 f1-
skoru ile en iyi performansi saglamistir. Buna karsilik, NB smiflandiricist i metin
vektorlestirme yontemi i¢in de tiim siniflandirma 6lciitlerinde en diisiik performansi
gostermistir. Ozellikle, NB'nin Word2Vec ve GloVe yontemleriyle bir araya gelmesi,
diger yontemlere gore ¢ok daha kotii bir performans sergilemistir. Diger yandan,
NB&GloVe, DT&GloVe ve NB&Word2Vec yontemleri disinda, ¢alismadaki gergeve

modellerinin simiflandirma performansi birbirine yakin olmustur.
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Sekil 5.5. Her model i¢in hata gubuklartyla birlikte dogruluk degerleri.

Egitim ve ¢aligma siireleri géz oniine alindiginda, SVM&TF-IDF ikilisinin en ytliksek
basarty1 elde etmesine ragmen, diger yontemlere kiyasla ¢ok daha fazla zaman
harcadig1 goriilmektedir. Ayrica, TF-IDF yonteminin egitim ve ¢aligma siiresi, NB
disindaki tiim siniflandiricilar i¢in diger iki yontemden daha uzun siirmektedir. Basar1
ve zaman kriterlerine gore degerlendirildiginde, RF&Word2Vec ikilisi siniflandirma
gorevinde en uygun alternatif olarak belirlenmistir. Bu sonug, RF&Word2Vec ile
SVM&TF-IDF ikilileri arasinda dogruluk agisindan sadece %2'lik bir fark olmasina
ragmen, egitim ve ¢alisma siirelerinde 9435 katlik biiytik bir farkin ortaya ¢ikmasindan
kaynaklanmaktadir. SVM yiiksek dogruluk saglamasina ragmen, ¢agri merkezlerinde
gelen c¢agrilarin hizli bir sekilde ilgili birime yonlendirilmesi gerektigi i¢in, ¢alisma
stiresi bakimindan uygun bir siniflandirict olmadigi sdylenebilir. AS4 ile ilgili olarak,
RF&Word2Vec yonteminin SVM tabanli yontemlere gore daha pratik bir ¢oziim
sundugu deneysel olarak kanitlanmistir. Sekil 5.6, 5.7 ve 5.8’de TF-IDF, Word2Vec
ve GloVe metin temsil yontemleri ile her bir siniflandirici i¢in elde edilen karmasiklik
matrisleri verilmistir. Bu matrislerde, Tablo 2'de belirtilen departmanlara 0 ila 9
arasinda sayisal etiketler atanmistir. Satirlar ger¢ek departman numaralarini, siitunlar

ise tahmin edilen departman numaralarini ifade etmektedir. Bu matrisler, siniflandirma
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modellerinin performanslarini departmanlar arasindaki cagri dagilimi agisindan

ayrintili bir sekilde analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir.

Cizelge 5.3. Performans sonuglari.

Algoritma| Metod |Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1-skor | Egitim-Calisma
Zaman (sn)

TF-IDF 0,957 0,958 0,957 0,957 6133.00

SVM Word2Vec | 0,948 0,949 0,948 0,948 45.97
GloVe 0,939 0,939 0,939 0,939 74.60

TF-IDF 0,946 0,948 0,946 0,947 37.05

RF Word2Vec 0,936 0,938 0,936 0,937 0.65
GloVe 0,910 0,918 0,910 0,912 21.67

TF-IDF 0,926 0,925 0,926 0,925 4.74

NB Word2Vec 0,784 0,796 0,784 0,788 77.13
GloVve 0,772 0,786 0,771 0,775 0.64

TF-IDF 0,941 0,940 0,941 0,940 91.18

K-NN Word2Vec 0,934 0,935 0,934 0,934 12.57
GloVe 0,923 0,923 0,923 0,921 12.63

TF-IDF 0,927 0,927 0,927 0,927 87.18

DT Word2Vec 0,906 0,906 0,906 0,906 14.80
GloVe 0,861 0,860 0,862 0,860 43.92

TF-IDF 0,946 0,950 0,947 0,948 279.80

AdaBoost | Word2Vec | 0,940 0,944 0,940 0,941 31.35
GloVe 0,919 0,927 0,917 0,920 33.48

SVM&TF-IDF kombinasyonunun en yiiksek dogrulugu sagladigi Sekil 5.6.a'da
goriildiigii gibi, 0. Departman icin 2000 c¢agridan 17930 dogru bir sekilde
simiflandirilmig, ancak 207'si yanlis smniflandirilmistir. Bu yanlis siniflandirilan
cagrilarin 201'1 Departman 1'e, 6's1 ise Departman 5'e hatali olarak tahmin edilmistir.
Sekil 5.6, 5.7 ve 5.8'de yer alan karmasiklik matrislerinin tiimiine bakildiginda,
modellerin Departman 1'i tahmin etmekte ¢ok zorlandig1 goriilmektedir. Bu durum,
cagr1 merkezi ¢alisanlarinin Departman 1’e yonelik ifadelerinde daha net ve belirgin
bir dil kullanmalar1 gerektigini ortaya koymaktadir. Boylelikle modellerin performansi

artacak ve daha dogru ve verimli siniflandirma sonuglar1 elde edilebilecektir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu tez calismasinda, cagri merkezlerindeki yanlis yoOnlendirme ve misteri
memnuniyeti sorunlarmi ¢ézmek i¢in bir akilli ¢cagr1 merkezi sistemi tasarlanmustir.
Bu sistem, TBCM'nin her giin ortalama 10.000 ¢agrisinin verisini analiz ederek, gelen
cagrilarin metin iceriklerini GloVe, TF-IDF ve Word2Vec gibi gesitli metin temsil
teknikleriyle sayisal bigimlere ¢evirmektedir. Daha sonra, AdaBoost, K-NN, SVM,
DT, NB ve RF gibi alt1 farkl1 makine 6grenmesi algoritmasi, ¢agr1 metinlerini dogru

birime yonlendirmek igin siniflandirma gergeklestirmektedir.

Bu ¢alismada, cesitli siniflandirma ve metin vektorlestirme yontemlerinin performansi
ve uygulanabilirligi karsilastirilmistir. Bu yontemlerin c¢agri merkezi verilerine
uygulanmasiyla elde edilen sonuglar, bu alanda kullanilabilecek en uygun ve etkili

siniflandirma ve metin temsil teknikleri hakkinda degerli bilgiler sunmustur.

e SVM en yiiksek siiflandirma basarisini gosterirken, egitim ve ¢alisma zamani
acisindan gercek zamanli uygulamalarda yeterli olmadig1 goriilmiistiir.

e Hem egitim-¢calisma zaman1 hem de siniflandirma basaris1 dikkate alindiginda,
RF&Word2Vec kombinasyonu TBCM'de akilli bir yardimci olarak

kullan1lmak i¢in en uygun model olarak ortaya ¢ikmuistir.

Boylece, onerilen sistem ¢agri merkezleri i¢in gergek zamanli, otomatik, Tiirkce dil

destekli bir ¢6ziim sunabilmistir.

Calisma siirecinde karsilasilan zorluklardan biri, son eklerin kelimelerin anlamlarini
degistirmesinden dolay1 Tiirk¢e'nin karmasikliginin artmasidir. Bu durum, Word2Vec
ve GloVe gibi kelime gdbmme teknikleri tizerinde 6nemli bir kisitlama olusturmaktadir.

Tiirkge metinlerin islenmesindeki bu kisitlamanin ele alinmasi i¢in daha fazla
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arastirma yapilmast ve Tiirkge veri On isleme araglarinin sayisinin artmasi
gerekmektedir. Ote yandan, ileriye yonelik bir plan olarak, son zamanlarda oldukga
popiiler hale gelen biiyiik dil modelleri, Tiirk¢e metinlerin smiflandirilmasindaki

basarilarini aragtirmak i¢in metin gdmme yontemleri olarak kullanilabilir.
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