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ONTOLOJi BOYUT iNDIRGEMELI DERIN OGRENME YAKLASIMI:
YAPISAL OLMAYAN DOKUMANLARIN SINIFLANDIRILMASI UZERINE
BiR UYGULAMA

OZET

Yapisal olmayan veriler 6nceden tanimlanmis bir veri modeli igermedigi icin
diizensizdir. Internet ortaminda yapisal olmayan metinsel dokiimanlarin artmasr ile
birlikte bu dokiimanlarin yonetilebilirligi de zorlagmistir. Sinif etiketinden yoksun bir
sekilde her gecen giin siirekli artan verinin dogru olarak manuel bir sekilde
etiketlenmesi olduk¢a zordur. Bu zorlugu kolaylastirmak i¢in yapay zeka
yontemlerinin kullanilmasi1 gerekmektedir. Arastirmacilar bu zamana kadar bir ¢ok
makine 6grenimi ve derin 6grenme modelini farkli tiirde veriler tizerinde uygulamustir.
Bu modellerin basarili olarak caligmasinda verinin egitim i¢in diizgiin hale getirilmesi
olduk¢a Onemlidir. Bu asamada veri igerisinden egitim icin anlam ifade etmeyen
sozciiklerin ¢ikarilmasi ve egitimin daha iyi yapilmasmi saglamak amaciyla veri
tizerinde ¢esitli yontemler uygulanir. Burada yapilacak detayli ¢alismalar modelin
basarisina dogrudan etki etmektedir. Bunun yani sira 6znitelik sayisinin fazla olmasi
ve vektor uzaymin biiylikligi hem model basarisint hem de performansi
etkilemektedir. Ayrica smif etiketinin fazla olmasi da egitimi zorlastirmaktadir.
Yapilan literatiir arastirmasinda sif etiketinin az ve veri sayisinin fazla oldugu
aragtirmalar daha fazla oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenimi ve derin dgrenme
modelleri ile veri sayisinin fazla oldugu ve sinif etiketinin az oldugu veriler tizerinde
daha kolay 6grenme gergeklestirilip, daha basarili sonuglar alinabilmektedir. Ancak
veri sayisinin daha az, simif etiketinin ise fazla ve dengesiz oldugu durumlarda
o6grenme zorlagmaktadir. Bir de bunlar yapisal olmayan metinsel veriler ise 6grenme
daha da zorlagmaktadir. Bu tez calismasinda yapisal olmayan ve 7 sinif iceren haber
verisi kullanilarak, siiflandirma basarisini artirmaya yonelik deneysel c¢aligmalar
yapilmustir. Calismada detayli veri Onisleme yapildiktan sonra farkli kelime temsil
yontemleri ile makine 6grenimi ve derin 6grenme siniflandirma yontemleri ile model

basaris1 Ol¢lilmistiir. Ayrica WordNet ontolojisi de kullanilarak kelimeler anlamsal
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yonden de degerlendirilip, Oznitelik boyut indirgemesi de yapilmistir. Yapilan
caligmalar sonucunda metin smiflandirma probleminde ¢ok sayida, dengesiz smnif
etiketi olan ve az sayida veri tizerinde yiiksek dogrulukta siniflandirma yapan ontoloji
ve derin 6grenme tabanli hibrit bir yaklasim 6nerilmistir. WordNet ontolojisi ve BERT
kullanilarak saglanan ¢6ziim Onerisi Ozglin olup, yapisal olmayan metinsel

dokiimanlarin siniflandirilmasinda bir yol gosterici olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cok Sinifli Simiflandirma, WordNet, Ontoloji, Derin Ogrenme,
BERT
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DEEP LEARNING APPROACH WITH ONTOLOGY BASED DIMENSION
REDUCTION: AN APPLICATION ON CLASSIFICATION OF
UNSTRUCTURED DOCUMENTS

ABSTRACT

Unstructured data is disordered because it does not contain a predefined data
model. With the increase of unstructured textual documents on the Internet, the
manageability of these documents has become more difficult. Accurate manual
labeling of ever-increasing data, devoid of class labeling, is extremely difficult.
Artificial intelligence methods need to be used to facilitate this challenge. Researchers
have so far applied many machine learning and deep learning models on different types
of data. It is very important to make the data smooth for training in the successful
operation of these models. At this stage, various methods are applied on the data in
order to remove the words that do not make sense for training and to ensure that the
training is done better. Detailed studies to be made here directly affect the success of
the model. In addition, the large number of features and the size of the vector space
affect both model success and performance. Besides, too many class labels make
training difficult. In the literature research, it has been seen that there are more studies
in which the class label is low and the number of data is high. With machine learning
and deep learning models, it is easier to learn and more successful results can be
obtained on data with a large number of data and a low class label. However, learning
becomes difficult in cases where the number of data is less and the class label is large
and inbalanced. Also, if these are unstructured textual data, learning becomes even
more difficult. In this thesis, experimental studies were carried out to increase the
classification success by using unstructured news data containing 7 classes. In the
study, after detailed data preprocessing, model success was measured with different
word representation methods, machine learning and deep learning classification
methods. In addition, by using WordNet ontology, the words were also evaluated in
terms of semantics and feature dimension reduction was made. As a result of the

studies, a hybrid approach based on ontology and deep learning has been proposed in



the text classification problem, which has a large number of imbalanced class labels
and makes high accuracy classification on a small number of data. The solution

proposal provided by using WordNet ontology and BERT is unique and guides the
classification of unstructured textual documents.

Keywords: Multi Class Classification, WordNet, Ontology, Deep Learning, BERT
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I.  GIRiS

Internetin hizla gelismesi ile birlikte biiyiikk hacimli veriler de artmaktadir.
Ozellikle yapisal olmayan verilerdeki artis verilerin yonetimini zorlastirmaktadir.
Verileri ¢esitli amaglarla kullanabilmek i¢in de siniflandirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.
Siirekli artan verinin ¢esitli analizler ve degerlendirmeler i¢in manuel olarak
siniflandirilmasi da zor oldugundan dolay1 otomatik siniflandirma yapan yontemlere

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Otomatik dokiiman siniflandirmasi, bilgileri kesfetmet, yonetmek, filtrelemek
ve islemek icin kullanilmaktadir. Siniflandirmada dokiimanlara dnceden atanmis sinif
etiketi buluunmakta ve bu etiketlere gore yapilan egitim sonrasi yeni gelen dokiimanin
siif etiketi tahmin edilmektedir. Dokiimanlar, elektronik yayinlar, elektronik kitaplar,
e-postalar, haberler, dijital kiitiiphaneler, akademik makaleler, web sayfalar1 vb.
olabilir. Dokiimanlarin otomatik olarak siiflandirilmasinda ¢esitli makine 6grenimi

algoritmalar1 kullanilmaktadir (Cobanoglu, 2015).

Dokiiman siniflandirma, ctimle siniflandirmasindan ¢ok farklidir. Belgeler
genellikle birden fazla ciimleden olmakta ve ¢ok fazla kelime igermektedir. Ciimleler
arasinda karmasik ve belirsiz anlamsal iliskiler bulunmasindan dolayi, dokiiman

siiflandirma ciimle siniflandirmadan daha zordur (Kong et al., 2022).

Derin 6grenme modelleri, ¢esitli Dogal Dil isleme (DDI) gorevlerinde etkileyici
ilerlemeler gostermistir. Dokiiman siniflandirmada kullanilan bu modeller, evrigimli
sinir aglar1 (CNN'ler) (Kim, 2014) (Zhang et al., 2015), tekrarlayan sinir aglari
(RNN'ler) (Irsoy ve Cardie, 2014) (Yogatama et al., 2017), kapili tekrarlayan birim
(GRU) aglar1 (Chung et al., 2014) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglaridir (Tai et
al., 2015). CNN'ler bilgisayarl: goriide basarili olmus ve belge siniflandirmasinda da
kullanilmistir. Bir belgedeki her tokenin siniflandirmaya, 6z-dikkat (Bahdanau et al.,
2014) ve dinamik yonlendirmeye (Sabour et al., 2017) (Gong et al., 2018) esit sekilde
katkida bulunmadig1 varsayilarak, metni otomatik olarak hizalayan ve Onemli

tokenlar1 vurgulayan bir siire¢ 6nerilmistir. Bu da CNN'lerin, GRU ve LSTM aglarinin
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performansini daha da artirmaktadir. Ayrica, belge siniflandirmasi i¢in hiyerarsik
dikkat ag1 (Yang et al., 2016) 6nerilmistir. GRU ile sirasiyla ciimle diizeyinde ve belge
diizeyinde semantik modelleme yapmistir. Ancak bu, climle baglaminda tokenlarin

s0zdizimsel bagimliliklarinin kaybolmasina yol agabilir.

Yakin zamanda ortaya ¢ikan BERT (Devlin et al., 2019), ALBERT (Lan et al.,
2019), ve RoBERTa (Liuetal., 2019), gibi 6nceden egitilmis dil modelleri ¢esitli NLP
islerinde basarili olmustur. Bu modeller sifirdan bir model olusturma ihtiyacini ortadan
kaldirarak, transfer 6grenme ile metinlerin yiiksek Kkaliteli baglamsal temsillerini

ogrenmek i¢in doniistiiriictileri (Vaswani et al., 2017) kullanir.

Derin 6grenme yontemlerindeki gelismelere paralel olarak metin siniflandirma
alaninda da gelismeler olmustur. BERT modeli ile birlikte siniflandirma modelinin
basarisini artirmak i¢in bircok deneysel ¢alisma yapilmistir. (Lu et al., 2020) yapmis
olduklar1 arastirmada, BERT gibi dikkat mekanizmalarim1 kullanan ydntemlerin
belgedeki baglamsal bilgileri yakalama yetenegine sahip oldugundan bahsetmistir.
Calismada, BERT'in kabiliyetini bir Vocabulary Graph Convolution Network
(VGCN) ile birlestiren VGCNBERT modeli onerilmistir. Yapilan deneylerde en
yiiksek sonug F1 91,93 olarak 2 smifli SST-2 veri seti ile elde edilmistir. Kelime
grafigi BERT'e yararli genel bilgiler getirdiginden, WordNet'in kullanimi1 gelecekteki
caligmalarda yazarlar tarafindan da Onerilmektedir. Bu ¢alismadan WordNet

kullaniminin faydali olabilecegi sonucuna varilmaigtir.

Son zamanlarda yapilan baz1 ¢alismalarda, WordNet sozciik ontolojisi ve BERT
dil modeli, belge smiflandirmalari i¢in birlikte kullanilmaktadir; 6yle ki, WordNet'in
rolii path2vec ve wnet2vec gibi kelime gommeleri olarak anlamsal bilgi iken,
BERT'nin rolii dokiimanlarin yerel 6znitelik bilgisini ¢ikarmak ve siniflandirmaktir
(Lu et al., 2020; Barbouch et al., 2021).

Bu ¢alismada ise siniflandirma modelinin dengesiz veri seti tizerindeki basarisini
artirmak i¢in alan ontolojisi yerine boyut indirgeme amagli WordNet sozliikbilimi
ontolojisi ve BERT siiflandirma modeli 6nerilmektedir. Deneylerde makine 6grenimi
algoritmalari, BERT ve DistilBERT yontemlerinden 6nce WordNet, 7 sinifli ve
dengesiz veri seti tizerinde uygulanmistir. Yeni hibrit modelin avantaji, 6znitelik

vektor boyutunu kiiciiltmesi, climledeki kelimelerin anlamsal benzerliklerini



yakalamas1 ve yapisal olmayan, dengesiz ve yiiksek boyutlu ¢ok sinifli belgelerde daha

yiiksek siniflandirma basarisi saglamasidir.

Tez 7 bolimden olugmakta olup 2. bdliimde literatiir taramasi, 3. boliimde
yontem, 4. boliimde deneysel calisma, 5. boliimde deneyler ve sonug, 6. boliimde
sonu¢ ve Oneriler ve son bolimde ise tez ¢alismasinda yararlanilan kaynaklara yer

verilmigtir.

A. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tezin literatiire katkilar1 sunlardir:

e WordNet ontolojisinin 6znitelik boyut indirgeme igin kullanilarak, dengesiz ve
cok smifli (7 smif etiketli) veriler {izerindeki siniflandirma basarisini
degerlendirmek.

e Farkli sayilara sahip ¢ok sinifli dengesiz veri seti iizerinde makine 6grenmesi
ve derin 6grenme siniflandirma algoritmalarinin performansini karsilagtirmak.

e Klasik makine 6grenimi yontemlerinden dnce birlikte kullanilan alan ontolojisi
ve bazi kelime gémme yontemlerinin yerine boyut indirgeme amaciyla
kullanilan WordNet sayesinde bazi siniflandirma modellerinin basarisi
artmaktadir.

e En yiiksek basari, boyut kiigiiltme i¢in kullanilan WordNet ve BERT
algoritmasinin hibrit olarak kullanilmasiyla elde edilmistir. Yapilan deneysel
calismalarda sozliikbilime dayali 6zellik boyut indirgemesinin siniflandirma

basarisin artirdig1 goriilmiistiir.






II. LITERATUR TARAMASI

Veri 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma agamasina girdi saglamak i¢in metinsel verinin
dilden bagimsiz veya bagimli bir takim 6nisleme yontemleri uygulanmasi asamasidir

(Uysal ve Gunal, 2014).

Metin madenciliginde metin igeriklerinin siiflandiricilarin kullanacagi sayisal
verilere doniistirme isi Oznitelik ¢ikarimi asamasinda yapilmaktadir. Bu siirecin
sonucunda 6zgiin oznitelikler ¢ikarilarak dokiimanlar sayisal degerlerle gosterilen

Oznitelik vektorleri ile temsil edilirler.

Metinsel dokiimanlarin siniflandirilmasinda, 6znitelik ¢ikarimindan elde edilen
vektorlerinin boyutlari cok yiiksektir. Bu nedenle siniflandirma basarisini artirmak i¢in

cesitli Oznitelik segim metotlari ile egitim siireci i¢in 6nemli olanlar segilerek vektor

boyutu azaltilir (Schneider, 2005; Uysal ve Gunal, 2012; Agnihotri et al., 2017).

Dokiiman siniflanmada Ozniteliklerin dokiimanla olan iliskisi Kelime Cantasi
modeli ile temsil edilir (Aggarwal and Zhai, 2012). Modelde iligkileri gosteren sayisal
degerlere agirlik, bu degerlerin hesaplanip atanmasi islemine de terim agirliklandirma
denir. Agirlik degerinin atanmast metinsel dokiimanlarin siniflandirilmasinda
performansi artirdig1 i¢in bir¢ok arastirmaci bu alanda calisma yapmakta olup,
literatiirde bu konu ile ilgili dnerilen farkli yontemler bulunmaktadir (Sparck, 2004,
Lan et al., 2009; Ren and Sohrab, 2013; Chen et al., 2016; Dogan ve Uysal, 2019).

Metinsel dokiiman siniflandirma i¢in kullanilan algoritmalarin ile farkli kelime
yontemleri birlikte kullanilabilmektedir. Bu temsiller arasinda TF-IDF, Doc2Vec ve
LDA vb. yer alir. (Kim et al., 2019) dokiiman siniflandirmasinda bu kelime temsil

yontemlerini ele almislardir.

Kullanicilart siniflandirmak i¢in TF-IDF kullanilarak siniflandirma modellerinin

egitildigi bir calisgmada %90 basari elde edilmistir (Hong and Davison, 2010).

Tilve ve arkadaslari, 5 simifli iki farkli veri setinde metin siniflandirmasi igin ti¢
simiflandirma algoritmasi kullanmis olup, Naive Bayes’in diger algoritmalara gore

daha iyi oldugu goriilmiistiir (Tilve and Jain, 2017). Ayni sekilde (Gogoi and Sarma,
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2015) belge siniflandirmasinda Naive bayes teknigini kullanmanin performansini

vurgulamistir.

Tan ve arkadaglari, CNN ve RNN ile birlikte cevap yerlestirmeleri olusturmak
igin soru baglamindan etkilenen basit tek yonlii bir dikkat mekanizmasini gelistirdi
(Tan et al., 2016). Bu dikkat mekanizmasi, i¢ ige gegmis sorular ve yanitlar arasindaki
karmagik anlamsal iliskileri yakalamaktadir. BERT modeli (Devlin et al., 2019) gibi
transformator tabanli modeller, ardisik bilgileri dikkate almadan hesaplamayi paralel
hale getirebilmekte ve biiyiik boyutlu veri kiimeleri i¢in uygun bir sekilde

calisabilmektedir.

Reuters, AAPD ve IMDB veri setleri kullanilarak yapilan belge siniflandirmasi
caligmasinda ince ayarlamalar ile BERT modeli kullanilmistir. Ayrica tek katmanl bir
sistemin etkinligini artirmak i¢in LSTM modeli ile BERTlarge’a gore 40 kat daha hizli
cikarim yapabilmislerdir (Adhikari et al., 2019).

Wu ve arkadaslari, Wikipedia sayfalarinda semantik bir yaklasimla dokiiman
smiflandirmast yapmuslardir (Wu et al., 2017). Zhang ve arkadaslar1 siniflandirma
yaklagimlarmna iliskin bir arastirma makalesi sunmustur (Zhang et al., 2017). Ayrica
yapilan bir ¢ok ¢alismada, Random Forest (Pranckevic¢ius and Marcinkevicius, 2017,
Kumar and Kaur, 2020) ve SVM (Sotiropoulos et al., 2017; Isa et al., 2008) yontemleri
kullanilarak yapilan dokiiman siniflandirmanin popiiler oldugu ve basarili sonuglar

alindig1 goriilmiistiir.

Ogrenme siirecini ve basarisini artiran bircok teknik bulunmakta olup &zellikle
Transfer Learning ve Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) teknikleri son zamanlarda siniflandirma dahil birgok farkli alanda
kullanilmaya baglamigtir. Bunun yani sira ontoloji tabanli semantik anlamlandirma
teknigi de basta duygu analizi olmak iizere dokiiman simiflandirma alaninda da
literatiirde yerini almistir. Bilgisayar bilimlerine ait bir terim olan ontoloji, ajan veya
ajan topluluklar1 o6zelinde var olabilecek kavram ve iliskilerin 6zel olarak
tanimlanmasidir. Ontoloji igerisinde bulunan her terimin tanimlanmis olmasi
ontolojinin birinci dzelligi olup, bu terimlerin sonlu sayida olma zorunlulugu
bulunmaktadir. Terimlerin iliskili anlamlar i¢cermesi durumu da ontolojinin ikinci
onemli ozelligidir. Ugiincii 6zellik ise terimlerin sistematik olmasidir. Kisacasi bir

sinifin, alt siifina ait 6rnekler kendisi i¢in de birer 6rnek olmalidir. XML dilinde,



veriler sadece siniflandirilabilmekte ve siniflandirilmis olan veriler bilgisayarlar igin
bir anlam ifade etmezken insanlar tarafindan anlamli olmaktadir. Siniflandirmanin
zamanla gelismesi ile birlikte makinelerin yargilama ve ¢ikarim yapma yetenekleri

gelistirilmistir. Bu sayede anlamsal web dilleri ortaya ¢ikmustir.

Giivenlik gereksinimlerini otomatik olarak belirlemek i¢in yapilan bir calismada
yazarlar ontoloji tabanl1 bir yaklasim énermislerdir (Li and Chen, 2020). ilk olarak,
kavramsal katmandaki giivenlik gereksinimleri ontolojisini dilsel katmandaki metinsel
giivenlik gereksinimlerinin sézdizimsel ve sozliiksel 6zellikleriyle iliskilendirecek
kapsamli ve ankete dayali genisletilmis bir giivenlik ontolojisi tanimlanmistir. Daha
sonra tipik makine &grenimi algoritmalarini kullanarak giivenlik gereksinimleri
siiflandiricilarint egitmek icin kullanilan bir dizi dilsel kural ve giivenlik anahtar
sOzciigli tanimlanmistir. Yapilan deneysel calismalar, Onerilen yaklagimi farkl
uygulama alanlarindaki gereksinimleri de siniflandirabilmek igin genellestirilebilir
oldugu gorilmiistiir. Bu agidan Onerilen yontemin, mevcut yaklagimlara gore daha

performansl ¢alistig1 goriilmiistir.

Yapilan bir calismada egitim dokiimanlarinda yer alan Birlesik Tibbi Dil Sistemi
kavramlarini1 kullanarak olusturulan alana 6zgli benzerlik matrisi yardimiyla her bir
tibbi metin dokiimani i¢in otomatik olarak kavram grafigi olusturup zenginlestirmistir
(Shanavas et al., 2020). Onerilen yéntemde tibbi metin belgeleri, bir grafik cekirdegi
kullanilarak zenginlestirilmis kavram grafiklerine gore karsilagtirilir. Daha sonra
karsilagtirma sonucuna gore siniflandirma yapilmaktadir. Bu yaklasimin faydasi, alan
bilgisinin siiflandirmaya dahil edilmesine izin vermesidir. Onerilen yontem, Birlesik
Tibbi Dil Sistemi semantik agindan gelen bilgiyi kolayca metin siniflandirmaya dahil
etmektedir. Sonug itibariyle zenginlestirilmis grafik tabanli benzerlik 6lgiisii, tibbi
belge siniflandirmast i¢in yaygin olarak kullanilan diger benzerlik dl¢iilerine gore daha

Iyl sonug vermistir.

Rajbabu ve arkadaslar1 metinsel dokiimanlar tizerinde bilgi kesfi i¢in iki asamali
bir siniflandirma yaklasimi 6nermistir (Rajbabu et al., 2018). Yaklasimda, ilk asamada
climle siniflandirmasi, ardindan kelime siniflandirmasi gerceklestirilmektedir. Ayrica
¢ok alanli katmanli bir endiistriyel ontoloji kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda, karar
agaclarinin biiylik 6zellik kiimelerini islemede Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri ve Lojistik regresyon siniflandiricilarindan daha iyi performans gosterdigi

goriilmiistiir.



Ali ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada duygu siniflandirmasi i¢in bir
Ontoloji ve Latent Dirichlet Allocation (OLDA) tabanli konu modelleme ve kelime
gdmme yaklasimi dnermistir (Ali et al., 2019). Onerilen sistem, ulasim igerigini sosyal
aglardan alip, anlamli bilgiler elde etmek icin alakasiz igerigi kaldirir ve OLDA
kullanarak ¢ikarilan verilerden konular ve 6zellikler {iretir. Ayrica, kelime gomme
tekniklerini kullanarak belgeleri temsil eder ve ardindan kelime gémme modelinin
dogrulugunu artirmak icin sozliikk tabanli yaklasimlar kullanir. Onerilen ontoloji ve
akill1 model sirasiyla Web Ontology Language ve Java kullanilarak gelistirilmistir.
Yontem, Onerilen yaklasimin duygu siniflandirmasi igin %93 dogruluk ile etkili

oldugunu gostermektedir.

Ontoloji yapist kullanilarak smiflandirma yapilan bir ¢alismada soru cevap
kullanim senaryosunu ele alinmigtir. Soru smiflandirmasi, soru cevaplama
sistemlerinin diisiik performansinin ana faktorlerinden biri olarak gosterilmekte ve
soru smiflandirma modiili tasarimi 6nemli hale gelmektedir. Ray ve arkadaslari
calismada soru siniflandirmasi i¢in WordNet ve Wikipedia'nin kullanimina dayali yeni
bir yéntem 6nermislerdir (Ray et al., 2010). Onerilen yaklasim TREC veri kiimeleri

tizerinde uygulanarak %89,55 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Abdollahi ve arkadaslari, hasta taburcu dokiimanlarini kullanilarak siniflandirma
tizerinde arastirma yapmuslardir (Abdollahi et al., 2020). Tibbi taburcu notlar1 ger¢cek
hastalardan toplandigindan, genellikle dengesizdir. Ayrica, bu veri setleri nadir
hastaliklarla ilgili de ¢ok az sayida veri barindirir. Bu durumlar smiflandirma
performansini diisiiriir. Calisma kapsaminda azinlik sinifi tizerinde 6rnekleme yaparak
sorunlar1 ele almak icin yeni bir olasiliksal sozliik tabanli veri artirma yaklagimi
Onerilmistir.  Bu yontem, WordNet'ten ¢ikarilan esanlamlilart  kullanarak,
esanlamlilarin orijinal sozciikle benzerliklerinin farkinda olarak, yiiksek gesitlilikte
yeni belgeler olusturarak ¢alismaktadir. Calismada CNN, RNN ve HAN simiflandirma
yontemleri kullanilmis olup, 6nerilen yaklasimin dengesiz veri kiimesinde 1yi sonug
verdigi gorillmiistiir.

Ledmi ve arkadaslari, XML belgelerinin otomatik olarak énceden tanimlanmig
kategoriler halinde siniflandirilmasi konusunda belgelerin igerigini ve yapisini
birlestirerek simiflandiran bir model 6nermislerdir (Ledmi et al., 2021). Ayrica,
terimler arasindaki benzerlige iligkin bir hesaplama kullanarak anlamsal komsuluk

kavramimi modellemek ozellikle WordNet ontolojiyi kullanmay1 Onermislerdir.
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Yapilan deneysel calismalarda XML belgelerinin siniflandirilmasinda semantik

indekslemenin basariy1 artirdig1 goriilmiistiir.

Irfani ve arkadaslari, ilk belgeye terim eklemek i¢in ek 6znitelik genisletme ile
Naive Bayes yontemini kullanarak siniflandirma yapmustir (Irfani et al., 2018). Terim
eklenmesi, siniflandirmada zorluk yasanan kisa metinlerden olusan haber tweetlerinin
siiflandirma siirecini optimize etmektedir. Yapilan eklemeler, WordNet'ten ¢ikarilan
orijinal belgelerden gelen alt ve iist adlardir. Yapilan deneylerde elde edilen dogruluk
degeri 6znitelik genisletmesiz siniflandirma i¢in %72, es anlamli ve alt kavram ekleme
icin %65,75, es anlamli ekleme igin %66,3 ve alt kavram ekleme i¢in %67,5 olarak

elde edilmistir.

Gawade ve arkadaslari, veritabanindaki toplu belgeleri konu etiketine gore
smiflandirmak i¢in otomatik bir metin siniflandirma sistemi 6nermistir (Gawade et al.,
2018). Onerilen smiflandirma metodolojisi, kelimelerin tekrarindan ve ayni anlama
sahip kelimelerin ortaya ¢ikmasindan kaginarak boyutluluk problemini azaltmak igin
Oznitelik ¢ikarmada semantik islemeyi kullanmistir. Her kelimenin uygun baglamda
kendi anlami ile degistirilmesi ve kelimelerin belirsizligini ortadan kaldirmak ig¢in
WordNet ontolojisi ile kelime gdmme algoritmasi kullanilarak Konvoliisyonel Sinir

Agi1 algoritmasi ile de simiflandirma yapmislardir.

Cok sinifli veri setleri lizerinde yapilan ilk ¢aligmalar agirlikli olarak TF-IDF
vektorlerini kullanirken (Xiao et al., 2018), yeni sistemlerde ise ¢ogunlukla gémme

tabanli 6zellikler benimsenmektedir (Jain et al., 2019; Tagami, 2017).

Cok etiketli belge siniflandirmasi, haber makalesi konu etiketleme, duygu
analizi, tibbi kod smiflandirmas: vb. gibi ¢esitli pratik sorunlara genis bir uygulama
alanina sahiptir. Ayrica, ¢ok etiketli siniflandirmaya iliskin mevcut yontemler tipik
olarak ¢ogunluk siniflarina odaklanir ve bu da yeterli egitim 6rnegine sahip olmayan
diger 6nemli siniflar i¢in tatmin edici olmayan bir performansla sonuglanir. Song ve
arkadaglari, ¢calismada veri seti olarak 50.000 yasal goriis veri kullanarak alana 6zgii
on egitimi benimseyen Etiket Katilimli Cok Gorevli Cok Etiketli Siniflandirma
mimarisi énermislerdir (Song et al., 2022). Onerilen mimari hem POSTURE5S0K hem
de EUROLEX57K veri kiimeleri iizerinde uygulanmis olup, APLC_XLNet ve X-

Transformer yontemlerine gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.



Dokiiman siniflandirmaya yonelik yapilan bir diger ¢alismada yazarlar tahmine
dayali kodlamada farkli derin 6grenme teknolojilerini kullanarak yaptiklar1 deneysel
calismada ti¢ agik kaynakli yasal belge inceleme veri setinde CNN modelinin diger
modellerden daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir (Han and Snaidauf,
2021).

Veri kiimesine ait siniflardaki verilerin dengesiz oldugu durumlarda
siniflandirma zorlasmaktadir. Ozellikle de kiiciik veri setlerinde bu durum daha da zor
olmaktadir. Arastirmacilar da 6zellikle bu konuya yogunlagmakta ve siniflandirma
basarisini artirmak amaciyla g¢esitli yontemler denemektedirler. Sun ve arkadaslari
dengesiz metin veri akiglari i¢in bir topluluk siniflandirma algoritmasini énermislerdir
(Sun et al., 2020). i1k olarak, dengeli veri altkiimeleri olusturmak icin gelistirilmis bir
yeniden Ornekleme yontemi kullandiktan sonra konu modeli, belge-konu egitimi alt
kiimeleri olusturmak iizere dengeli veri alt kiimelerinde konu modellemesi
gerceklestirmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin yalnizca pozitif 6rnekler
icin degil, tim Ornekler i¢in iyi bir siniflandirma performansina sahip oldugunu

gostermektedir.

Valarmathi ve arkadaslar1 dengesiz banka pazarlama veri setini kullanarak,
Naive Bayes, J48, KNN ve Bayesnet gibi farkli siniflandirma algoritmalar1 iizerinde
deneysel caligma yapmislardir. CfsSubsetEval yontemi, kestirim yetenegine dayali
olarak Ozniteliklerin alt kiimesini degerlendirerek ve segilen Oznitelikler arasindaki
tekrar1 bularak boyut indirgeme yapilmistir. Boyut azaltmadan once, J48 %89 basar1
saglarken, boyut indirgemeden sonra modelin basaris1 J48 algoritmasi ile %91,2'ye

yiikselmistir (Valarmathi et al., 2019).

Giin gectikge ortaya ¢ikan farkli zararh yazilimlar ciddi tehdit olusturmaktadir.
Yeni ¢ikan zararli yazilimlar bir kiime de ¢ok fazla yer almadigindan dolayr da
otomatik olarak smiflandirmakta zordur. Ding ve arkadaslari, yaptiklari ¢alismada
dengesiz veri seti kullanarak ¢oklu siniflandirma igin bir model Onermislerdir.
Onerilen derin dgrenme tabanli yontem ile dengesiz veri seti iizerinde %98,48

dogruluk oranina ulasilmistir (Ding et al., 2020).

Metin siniflandirma performansinin iyilestirilmesi i¢in Wikipedia ve WordNet
gibi bilgi tabanlarindaki bilgiler uygulanabilmektedir. Bloehdorn ve arkadaslari,

Anlamsal diizeltmeler yapmak amaciyla WordNet'ten alinan 6nsel bilgileri metin
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simiflandirmasima dahil etmislerdir (Bloehdorn et al., 2006). Kelimeler arasindaki
anlamsal benzerligi birlestirmek i¢in, WordNet'ten tiiretilen bir yumusatma matrisi
kullanmiglardir. Yumusatma, anlamsal tutarlilii iyilestirmek i¢in TF-IDF 6zellik
vektorlerine uygulanmistir. Bu da anlamsal olarak iliskili terimlerin 6znitelik
degerlerinin artmasini saglamistir. Cristianini ve arkadaglari ise ¢alismalarinda metin
simiflandirmasi igin bir anlamsal diizeltme ¢ekirdegi tasarlamak amaciyla WordNet
kullanmislardir. Paylasilan iist kavramlara dayali olarak kelimeler arasindaki benzerlik

hesaplanmustir (Cristianini et al., 2002).

1.578.627 tweet kullanilarak yapilan baska bir c¢alismada ise duygu
simiflandirmast  yapilmistir.  Siniflandirma  basarisi BoW ve Semantic BoW
kullanilarak degerlendirilmistir. Burada kelimeler arasindaki benzerlik hesabi
WordNet kullanilarak yapilmis olup, benzer kelimeler bire indirilerek nitelik boyutu
kiigtiltiilmiistiir. AdaBoost Siniflandirma ve KNeighbors Siiflandirma ile Semantic
BoW birlikte kullanildiginda siniflandirma basarisinin klasik BoW yontemine gore
%1-4 arasinda arttig1 gdzlemlenmistir. Ancak Semantic BoW yonteminde dogruluk
%69 oldugu i¢cin daha fazla basariya ihtiya¢ duyulmaktadir (Bamatraf and Bin-Thalab,
2021).

Siniflandirma ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde ontoloji temelli boyut
indirgeme yonteminin siniflandirma basarisi i¢in 6nemli oldugu goriilmistiir. Gawade
ve arkadaglari, WordNet ile kelime tekrarindan kaginilarak 6znitelik boyutu kiigiiltme
ile ilgili yaptig1 caligmada CNN ile siniflandiran bir yapi 6nermislerdir (Gawade et al.,
2018). Bu konuda yapilan bagka bir ¢alismada ise Naive Bayes, Jrip, J48 ve SVM
smiflandirma yontemleri PCA ve ontoloji tabanli 6zellik azaltma yontemi ile
karsilagtirilmistir olup, ontoloji tabanli indirgemenin PCA'ya gore daha iyi sonuglar
verdigi gortilmistiir. Calismada Reuters-21578 veri setine ait 15 dengesiz kategori
kullanilmistir ve en yiiksek basar1 %85 ile SVM'de elde edilmistir (Elhadad et al.,
2017).
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I1l. ' YONTEM

Bu béliimde ¢alismada kullanilan veri 6n isleme yontemleri, WordNet ontolojisi,

kelime temsil yontemleri ve siniflandirma yontemleri anlatilmistir.

A. Veri On isleme

Veri 6n igleme, (Garcia et al., 2015) bilgi kesfi siirecindeki temel faaliyetlerden
biridir. Deneysel c¢alismalarda kullanilacak veriler genellikle tutarsizliklar, eksik ve
giirliltiilii degerler gibi bir ¢ok sorunla birlikte gelir. Eger veriler bu seviyede yani
sorunlu bir sekilde deneysel calismalarda kullanilirsa O6grenme algoritmalarinin
performansi zayiflayacaktir. Bu durumu tersine ¢evirmek icin uygun on isleme
adimlar1 uygulanarak otomatik kesiflerin, kararlarin kalitesi ve gilivenilirligi 6nemli

oOl¢iide etkilenmektedir (Ramirez-Gallego et al., 2017).

Veri 6n isleme adiminda uygulanan teknikler 4 asamadan olusmakta olup bunlar;

veri temizleme, birlestirme, doniistiirme ve indirgeme islemlerdir.

Bu tez caligmasinda veri On isleme asamasinda uygulanan tekniklerle ilgili

detaylar asagida aciklanmuistir.

1. Veri Temizleme

Bilim insanlar1 makine 6grenimi gorevlerinde daha basarili sonuglar alabilmek
i¢in veri kiimesinin iizerinde bir ¢ok 6n isleme yontemi uygulamaktadir (Shevlyakov

and Kan, 2020).

Veri temizleme, kayip, giiriiltii, yanlis girilmis ve aykir1 verilerin ortadan

kaldirilmasi islerini igerir (Silahtaroglu, 2016)

Ham veri setlerinde en dnemli sorunlardan birisi baz1 degerlerin bos olmasidir.
Boyle bir durumda kayitlarin bazilar1 veya tamamai veri setinden ¢ikarilabilir. Bir diger
yontem de ilgili 6zelligin sahip oldugu degerlerin ortalamasi alinarak tamamlama

yapilmasidir (Han, 2012).
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2. Lemmatizasyon

Lemmatizasyon, metin madenciliginde uygulanan O&nemli 06n isleme
adimlarindan biridir. Ayrica DDI ve dilbilimi ile ilgili yapilan ¢alismalarda siklikla
kullanilir. Bunun yani sira, arama motorlari i¢in genel anahtar kelimeler veya kavram

haritalar1 i¢in etiketler olusturmada verimli bir yol saglar.

Lemmatizasyon, bir kelimenin ¢ekimli kisimlarini, kelimenin lemmasi veya
kelime dagarcigi olarak adlandirilan tek bir 6ge olarak taninabilecek sekilde bir araya
getirme islemidir (Balakrishnan, 2014). Bir kelimenin bu kok tabanli s6zliik formuna
ise lemma adi verilir (Sharma et al., 2022). Bu siire¢ kok ¢ikarma ile aynidir ancak
belirli kelimelere anlam katar. Bir 6rnekle ifade etmek gerekirse, Ingilizce kelimeler
olan “computes”, “computing”, “computed” kelimelerinin kokii comput olur. Ancak

normallestirilmis bigimi fiilin mastar1 olan “compute” dur (Plisson et al., 2004).

3. Durak Kelimeleri Kaldirma

Metin igerisinde tek basina anlami1 olmayan ve sik gegen kelimeler (fakat, ve,
i¢in, gibi, ancak, ile, ben, sen, 0) durak kelime (stop words) olarak ifade edilmektedir
(Haltas vd., 2015).

Durak kelimeler ile ilgili standart bir liste bulunmamakla birlikte her dilin
kendine 6zgii durak kelimeleri bulunmaktadir (Coban et al., 2015). Veri 6n isleme
asamasinda ilgili dile 6zgii olusturulan durak kelime listesi baz alinarak veri kiimesi

icerisinden bu gereksiz olan kelimeler ¢ikarilir (Yildiz, 2016).

4. Yazim Diizeltme

Yazim diizeltme sorunlari iki kategoriye ayrilir. {1k kategori, amaglanmamis olsa
da gegerli sozciiklerle sonuglanan yazim diizeltme sorununu (6rnegin, “in a peace of
cake”, “piece” olarak yazilmali) ve ayrica belirli sozciik kullanim hatalarini (“among”
ve “between” gibi) diizeltme sorununu ele alir. Ikinci Kategori ise bir sozliikte

bulunamayan sozciiklerle sonuglanan hatalarla ilgilidir (Ruch et al., 2003).

B. WordNet Ontolojisi

WordNet, biiyiikk bir sdzliiksel Ingilizce veritabanidir. Psikoloji profesorii
George A. Miller'in yonetiminde Princeton Universitesi Biligsel Bilim

Laboratuvari'nda olusturulmus ve siirdiiriilmektedir (Taieb et al., 2014). Isimler, fiiller,

14



stfatlar ve zarflarin, her biri farkli bir kavrami ifade eden esanlamlilar kiimeleri halinde
gruplandirilir. Es anlamlilar, kavramsal-anlamsal ve sozliiksel iligkiler araciligiyla
birbirine baglanir. Ortaya ¢ikan anlamli bir sekilde iliskili kelime ve kavramlar aginda
tarayici ile gezinilebilir. WordNet ayrica ticretsiz olup halka agiktir. Yapi itibariyle de
WordNet, DDI ve hesaplamali dilbilim alanlar1 igin de faydali bir ara¢ olmustur
(Farkiya et al., 2015).

WordNet'te, esanlamli sozciikler bilissel olarak esdeger durumda olduklari i¢in
gruplar halinde, “eskiime” (synset) olarak adlandirilmistir ve her bir eskiime benzersiz
bir numara ile digerlerinden ayrilmaktadir. WordNet ayrica, bu eskiimelere iligkin kisa
ve genel tanimlarin yani sira, eskiimeler ve sozciikler arasindaki ¢esitli iligkileri de

i¢inde barindirir.

WordNet'te, eskiimeler arasindaki iliskiler anlam temelli olarak kurulmustur.
Her eskiime, bir kavrami temsil eder ve eskiimenin iiyeleri, aynt anlami tasiyan
sozciiklerden olusur. Her eskiime i¢in yalnizca bir tanimsal ifade mevcuttur.
WordNet'te, her eskiimeyle birlikte tanimsal ifadelerin yani sira 6rnek kullanimlari da

kodlanmistir. Cizelge 1°de drnek WordNet eskiimesi ve pargalar gosterilmektedir.

Cizelge 1 WordNet Eskiimesinin Parcalaria Ait Ornek

Esanlaml1 sozciikler Tanimsal ifade Ornek kullanim

car, auto, automobile, A motor vehicle with four He needs a car to get to
machine, motorcar wheels, usually propelled by an  work.

internal combustion engine.

WordNet'te, eskiimeler arasinda ¢ift yonlii anlamsal iligkiler olan {ist/alt anlam
(hypernymy-hyponymy), parga-biitiin (holonymy-meronymy) ve bazi gerektirim
(entailment) iliskileri gibi yapisal bir ag diizenlemesi bulunmaktadir.

Ustanlam / Altanlam Tliskisi: 1S-A iliskisi, WordNet icindeki kavram
hiyerarsisinin temelini olusturur. Eger bir X eskiimesinin her bir 6gesi ayn1 zamanda
bir Y eskiimesinin de i¢ine giriyorsa, Y eskiimesi X eskiimesinin iist anlamli

(hypernymic) bir kiimesini temsil eder.
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Parca-biitiin iliskisi: Bir kavram, X eskiimesi ile ifade edildiginde, bu kavram
Y eskiimesinin biitiinliigli i¢cinde bir par¢a olarak yer aliyorsa, X eskiimesi Y

eskiimesinin bir pargasidir.

Gerektirim Iliskisi: Eger bir X eyleminin gerceklesmesi, bir Y eyleminin
gerceklestirilmis olmasina bagli ise, X eskiimesinin karsilik geldigi kavramin Y

eskiimesini gerektirdigi ifade edilir.

WordNet'te, s6zciik formlar1 arasinda iist ve alt anlam iliskileri olusturulamaz.
Ustanlamlilik, WordNet'te sdzciikler arasinda belirli anlamlar yani eskiimeler arasinda
kurulan bir iliskidir. Bu iliski, gegisli ve asimetrik bir anlamsal iliskidir ve genellikle
IS-A ya da I1S-A-KIND-OF iliskisi olarak kabul edilir. Bu yap1, hiyerarsik bir yap1
olusturur, alt seviyelerdeki 6zellesmis eskiimelerden yukaridaki daha genel anlamli
eskiimelere dogru uzanir. WordNet'teki {cat, true cat} eskiimesinden baslayan ve tiim
isim esklimeleri icin en {ist diizeyde bulunan {entity} eskiimesine kadar uzanan bir

istanlam zinciri, Sekil 1’de gosterilmistir.
{cat, true cat}
=> {feline, felid}
=> {carnivore}
=> {placental, placental mammal, eutherian, eutherian mammal}
=»> {mammal, mammalian}
=>» {vertebrate, craniate}
=> {chordate}
=>» {animal, animate being, beast, brute, creature, fauna}
=> {organism, being}
=> {living thing, animate thing}
=> {object, physical object}
== {physical entity}

=> {entity}
Sekil 1 Ornek Ustanlam Zinciri (Giiner, 2015)
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Ustanlamlilik iliskisinin bu yapilandirilmastyla sézciiksel bir hiyerarsi olusur ve
genellikle bu tiir hiyerarsiler, 6nceki 6érneklerde oldugu gibi aga¢ yapilariyla temsil

edilir. Bu hiyerarsi ayn1 zamanda taksonomik bir yapiya sahiptir.

Ancak, WordNet i¢ginde bazi1 eskiimelerin hiyerarsideki yerlesimleri, taksonomik
bir agac¢ yapisinin gerektirdigi kisitlamalari ihlal etmektedir. Taksonomik bir agac
yapisinda, bir diiglim yalnizca bir {ist diigiimle baglant1 kurabilirken birden fazla alt
diiglimle baglant1 kurabilme kisitlamasina tabidir. Kavramsal bir taksonomik yap1
diistintildiigiinde, bu durum bir kavramin birden fazla da alt kavrami olabilecegi ama
sadece bir iist kavrami olabilecegi ve birden fazla da alt kavrama sahip olabilecegi

anlamina gelir.

WordNet'te eskiime hiyerarsisi olusturulurken, bazi eskiimelerin birden fazla
eskiimenin altanlamli eskiimesi olmas1 gerektigi géz oniinde bulundurulmustur. Bu
nedenle, WordNet eskiime hiyerarsisi tam olarak taksonomik bir aga¢ yapist seklinde
degildir.

WordNet, temel yapitaslar1 olan eskiimelerle bir kavrama karsilik gelen tim
sOzciikleri icerdigi icin bir esanlamlilar sozliigline (thesaurus) benzer. Bununla
birlikte, WordNet'i diger esanlamlilar sozliiklerinden ayiran bazi farklar vardir.
Oncelikle, WordNet sadece sozciik formlarini degil, ayni zamanda sozciiklerin belirli
anlamlarin1 birbirine baglar. WordNet'in esanlamlilar sdzltigiinden farkl bir yonii daha
vardir: esanlamlilar sozliigiindeki sozciik gruplari, anlamsal yakinligin 6tesinde belirli
bir yapiya sahip degilken, WordNet'te s6zciikler arasindaki anlamsal iligkiler agik bir
sekilde etiketlerle belirtilir (Giiner, 2015).

WordNet 3.0 siiriimiiniin veritabaninda 155287 sozciik, 117659 eskiime altinda
simiflandirilmistir. Eskiimeler ad, 6n ad, eylem ve belirtecler olmak {izere dort farkli

sozdizimsel kategoriyle belirtilmistir.

Sekil 2’de WordNet s6zciik ontolojisinin yapist gosterilmektedir.
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Sekil 2 WordNet Ontoloji Yapisi (Chebotko et al., 2008)

C. Kelime Temsil Yontemleri

DDi’de kelime temsil yontemleri smiflandirma basarisi igin oldukca dnemlidir.
Basarinin artmasindaki en onemli etki metinlerin anlamsal iliskileri ve bagliliklar
korunarak temsil edilmesidir. Karakter tabanli temsilde, metindeki her karaktere
benzersiz bir indeks degeri atanmaktadir. N boyutlu vektorde karaktere karsilik gelen
indeksler 1 digerleri de 0 olacak sekilde metinden seyrek ve yiiksek boyutlu vektorler
elde edilmektedir.

Algoritmalar sadece sayisal girdiler iizerinde hesaplama yapabilmektedirler. Bu
nedenle metinsel verilerin algoritmalar tarafindan islenmesi metin sayisallagtirma
asamasin1 gerektirmektedir. Veriler algoritmaya girdi olarak verilmeden Once girdi
formatina doniistiiriilmelidir. Bu verilerin sayisal olarak temsil edilmesinde genellikle

kelime veya karakterler temel alinmaktadir (Chollet, 2017).

Vektor uzayinda temsil edilen her kelime bir nokta olarak gosterilmektedir.
Ciimlelerdeki kelimeler arasindaki anlamsal iliskinin korunmasi DDI’nin 6nemli
arastirma konularindan birisidir. Karakter tabanli temsil (Zhang et al, 2015) ve
Word2vec (Mikolov et al, 2013) gibi kelime temsil yontemleri giinlimiizde derin

O6grenme yontemleri ile birlikte sik¢a kullanilmaktadir.

Iki katmanl bir yapay sinir ag1 olan Word2vec kelimeleri vektor olarak ifade
etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem girdi olarak metinsel veriyi almakta ve ¢ikis
olarak anlamsal bir vektor kiimesi olusturmaktadir. Bu sayede kelimeler o6zellik

vektorlerine doniistiiriilmektedir. Kelime vektorleri lireten gozetimsiz bir 6grenme
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algoritmasi olan Glove ise sondan eklemeli olamayan dillerde yiiksek performans
saglamaktadir. Bu yontem ise baglamdaki kelimelerin birlikte bulunma istatistiklerine

gore kelimelere anlamsal vektorler atamaktadir (Pennington et al, 2014).

1. BoW

Metinlerin Ozniteliklerini ¢ikarirken kullanilan ve oldukca yaygin bir yontem
olan Bag of Words dokiimandaki kelimelerin frekansindan olusan bir vektor olarak
temsil edilir (Zhang et al., 2010). Bu yontemde metnin hepsi terimlerine ayrilir.
Ayrilan terimler de dznitelik olarak ifade edilmektedir. Oznitelik degeri ise terimin
tim metinde gegme siklig1 olarak ifade edilir. Bu sekilde kategorik bir veri sayisal hale
doniistiiriilmiis olur (Aksu ve Karaman, 2020).

2. TF-IDF

TF-IDF algoritmast ilk olarak (Salton and Yu, 1973) tarafindan 6nerilmis olup,
vektor uzayr modelinde en ¢ok tercih edilen Oznitelik kelime agirligi hesaplama
yontemidir. Temel olarak kelimelerin frekansi ve ters metinlerin frekansi olmak tizere
iki boliimden olusur. Kelime frekansi, dosyada belirli bir kelimenin tekrarlanma
sayisini ifade eder. Ters dosya frekansi ise bir kelimenin genel 6neminin bir dl¢iistinii

gosterir. TF-IDF’e ait formiiller Denklem 1 ve Denklem 2’deki gibidir.
TFIDF(t,d) = TF (d,t), IDF(t)
Denklem 1

TF ve IDF ¢arpimi bir metinde ¢ok bulunan fakat diger metinlerde daha az

bulunan bir terimin agirliginin fazla oldugunu gostermektedir.

|7 |

TFIDF(tg,d;) = #(ty, d;).logy ————
(b ) = () V082 5

Denklem 2

Burada #(tk,dj), tx kelimesinin dj dokiimani i¢inde ge¢me sayisini, |Tr| biitiin
dokiimanlar1, |T;.(t;)| i¢inde en az bir kere tk kelimesi gegen dokiimanlar
gostermektedir. Metin agirliklandirmasinda terim dokiimanda yoksa dokiimanin

vektoriinde terim sifir ile agirliklandirilmaktadir.
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3. Word2Vec

Word2vec, bir kelime gémme yaklagimi olup, Mikolov tarafindan 2013 yilinda
Google'da bir yontem olarak 6nerilmistir (Kang et al., 2018).

Word2vec yonteminin 2 farkli 6grenme modeli bulunmaktadir. Bunlar, CBOW
(Continuous Bag-of-Words Model) ve Skip-gram (Continuous Skipgram Mode)
modelleridir (Mikolov et al., 2013). Bu modellere ait mimari Sekil 3’te gosterilmistir.

CBOW Skip-Gram
wit-2) w(t-2)
wlt1) w(t-1)
sum wit) wit) |
wit+1) wit+1)
wit+2) wit+2)
INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OuTPUT

Sekil 3 Word2Vec Modelleri: CBOW ve Skip-Gram

CBOW, baglamda verilen bir kelimenin olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Baglam, kelime grubu veya tek bir kelimeden olusabilir. Bir cimledeki tiim komsu

kelimeler ¢ikis vektoriinii tahmin etmek igin girdi olarak alinir.
CBOW temel olarak 3 katmandan olusur:

Giris katmani egitim setinin bilgi olarak alindigi katmandir. Gizli katman, en
onemli katman olup, bu katmanda sadece beklenti gerceklesir. Cikis katmaninda ise

onemli vektor elde edilir.

Skip gram modeli temel olarak CBOW modelinde olanin tersi olan adimlari
icerir. Hedef kelime, baglam kelimesi yardimiyla tahmin edilirken, skip gram
modelinde ise verilen hedef kelime ile ¢evresindeki kelimeyi tahmin eder (Choudhary
and Beniwal, 2021).

Skip-gram modelinin dstlendigi gorev, segilen bir kelimenin, etrafindaki
kelimeler ile arasindaki iliskiden vektor temsillerini ¢ikarmasidir. Formiil ile ifade
etmek gerekirse, amaclanan verilen kelimeler wi, wa, ws, ..., wt igin logaritmik

olasilig1 maksimize etmektedir.
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Denklem 3’te gosterildigi gibi egitim icerik boyutu c ile temsil edilmekte olup,

modelinin kalitesinin artmasinin igerige bagl oldugu hipotezi kurulabilmektedir.

T

1

TZ Z logy, (Weyj | wy)
t=1

—c<j<c,j#0
Denklem 3

Skip-gram ile CBOW arasindaki iliski Sekil 4’te gosterilmis olup, skip-gram
modelinde “the” ve “brown” kelimeleri “quick’ kelimesi kullanilarak tahmin edilmeye
calisilirken CBOW modelinde ise “the” ve “brown” kelimeleri kullanilarak “quick”

kelimesi tahmin edilmektedir.

The quick brown fox jumps over the lazy dog
The quick brown fox jumps over the lazy dog
The quick brown fox jumps over the lazy dog
The quick brown fox jumps over the lazy dog

Sekil 4 Pencere Boyutu Ornegi

4, Doc2Vec

Le ve Mikolov tarafindan gelistirilen Doc2Vec, hedef kelimeyi tahmin etmek
i¢in belgeyi temsil eden bir vektor iiretir (Le and Mikolov, 2014). Bunu yaparken,
belgenin uzunlugu sayilmaz. Doc2Vec iki farkli yontemi igerir. Bunlardan birincisi
Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM), ikincisi ise Distributed
Bag Of Words of Paragraph Vector (PV-DBOW). Modellerin yapisi Sekil 5’te

gosterilmistir.
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Classifier P Classifier [ the] [cat| [sat| [on |
Average/Concatenate
i / N

Paragraph Matrix---—» * * * * Paragraph Matrix --=------>

paragraph the cat Paragraph
id

PV-DM PV-DBOW

Sekil 5 Doc2vec - PV-DM ve PV-DBoW (Le and Mikolov, 2014)

PV-DM yonteminde her paragraf bir kelime olarak kabul edilir ve her paragrafin
0zel bir kimligi, yani bir vektor gosterimi vardir. PV-DBOW ise hedef kelimeyi tahmin
etmek yerine dokiimandaki kelimeleri siniflandirmak amaciyla bir paragraf vektorii

kullanir (Dogru vd., 2021).

D. Smmiflandirma Yontemleri

En sik karsilagilan karar verme gorevlerinden birisi siniflandirmadir. Bir dizi
grup veya sinifin kiimelenmesinden sonra, bir nesnenin, o nesneyle ilgili dnceden
tanimlanmis bir gruba veya siniflara atanmasi gerektiginde bir siniflandirma devreye
girmektedir. Burada belirli bir test 6rneginin bir dizi sinif arasindan hangi sinifa ait

olduguna karar verilmesi gerekir (Zhang, 2020).

Siniflandirmadaki hedef fonksiyonlarin kesikli olmasi oldukga 6nemlidir. Genel
olarak, sinif etiketine sayisal veya diger bazi1 degerler anlamli bir sekilde atanamaz.
Bu, degeri belirlenmesi gereken sinif 6zelliginin kategorik 6zellik oldugu anlamina

gelir (Novakovi¢ et al., 2017).

Bu ¢alisma kapsaminda tiim veriler sinif etiketine sahip oldugu igin denetimli
ogrenme uygulanarak 4 farkli siniflandirma algoritmasi1 (Random Forest, Support
Vector Machine, Multilayer Perceptron, BERT ve DistilBERT) kullanilmistir.

1. Random Forest (RF)

(Breiman, 2001) tarafindan literatiire kazandirilan RF Algoritmasi her bir karar
agacim farkli bir gozlem Ornegi iizerinde egitip cesitli modeller {ireterek,
siniflandirmay1 saglamaktadir. Hem siiflandirma hem de regresyon problemlerinde

kullanilan algoritma, diger yontemlere gore daha hizli egitilebilmesi, daha yiiksek

22



tahmin hizi, parametresinin az olmasi ve ¢ok boyutlu problemlere dogrudan

uygulanabilmesi gibi 6zellikleriyle dikkat gekmektedir (Cutler et al., 2012).

RF algoritmasinda, bagimsiz olarak 6rneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine
bagli olan ve ayni dagilima sahip agaglar bulunmaktadir. Algoritma diigiimleri ilgili
diigiimden rasgele segilen bir tahmin edici alt kiimesi igerisinden en iyisini kullanarak
bolme islemini gergeklestirir. Yani her diigiimii bolmez. RF’in adimlar asagidaki

gibidir (Acet, 2022).
1. Giris veri setinden rastgele 6rnek segimleri yapilir.

2. Algoritma segilen her 6rnek i¢in tahmin sonucunu verecek bir karar agaci

olusturur.
3. Tahmin edilen her bir sonug i¢in siniflandirma probleminde mod kullanilir.
4. En ¢ok oy alan tahmin ¢ikis olacaktir.

RF yonteminin K tane agag ile siniflandirma modeli Sekil 6’da gosterilmistir.

Agac 1l Agag 2 Agac K

o oo oo

Sinif x Sinif y Sinif x
Oy Coklugu
Sinif x

Sekil 6 RF Siniflandirma Modeli
Egitilen k adet karar agacinin RF modeli igerisindeki tanimi Denklem 4’te
verilmistir (Chen et al., 2016). Denklemdeki meta karar agaci siniflandirici olan
H(X,6;) smf deferini dogrudan tahmin etmez. Bunun yerine hangi temel seviye

smiflandiricinin tahminde kullanilmasi gerektigini belirtir. (Todorovski and Dzeroski,
2003)
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k
H(X,6;) = Zi=0hi(x, 8), (=123 ..m)
Denklem 4

2. Support Vector Machine (SVM)

SVM (Cortes and Vapnik, 1995) giiclii teorik temellere ve miikemmel basarilara
sahiptir. Basta siniflandirma olmak tizere, kiimeleme ve tahminleme g¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Bu yontem, farkli ornekler arasindaki maksimum smirin tespit
edilmesi durumuna dayanmakta olup, lineer olmayan 6rnek uzayini, 6rneklerin lineer

olarak ayrilabilecegi yiiksek boyuta tasimaktadir (Elmas 2012).

SVM metin kategorizasyonu ve yapay gorme alanlarinda iyi sonuglar vermesi
ile birlikte dikkate alinmaya baslanmistir. Bu yontem bir ¢ok arastirma ¢aligmasinda

yapay sinir aglar1 ve diger istatistiksel yontemlere gore ¢ok daha iyi sonu¢ vermektedir

(Elmas 2012).

Parametrik olmayan bir model olan SVM’nin parametrik olmamasi, modeldeki
tim parametrelerden yoksun oldugu anlamina gelmemektedir. Burada ozellikle
"o6grenme" 6nemli bir konudur. Parametreler, klasik istatiksel ¢ikarsama modellerinin
aksine burada onceden tanimli olmayip sayr olarak kullanilan egitim verilerine
baglhdir. Vapnik, Chervonenkis ve diger bilim adamlar1 tarafindan tanitilan bu model
yapisal risk minimizasyonunun temel paradigmasidir. Iyi bir genelleme 6zelligine
sahip olmasi istenen bir model tasarimi yapisal iki temel yaklasimdan olugsmaktadir.

(Ozkan, 2008).

SVM, veriyi birbirinden ayirt edebilmek ig¢in kullanilmakta olup, en uygun
fonksiyonun tahmin edilmesi temeline dayanmaktadir (Wang, 2005). Egitme 6rnekleri
arasinda ve her iki sinifin u¢ noktasinda segilen destek vektorleri siniflandirmanin
temelindeki ana elemanlar1 olusturmaktadir. Ayrica SVM’de diizlemin optimum

olmasi genelleme yeteneginin maksimum olmasina baglhdir.

SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilmektedir. Dogrusal
SVM, ¢ok boyutlu verilerin girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilabilecegini varsayar.

Verileri diiz bir ¢izgiyle ayiramadigimizda ise Dogrusal Olmayan SVM kullanilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen SVM Sekil 7°de, dogrusal olarak ayrilamayan
SVM’de Sekil 8’de gosterilmistir.
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Optimum Hiper Diizlem

Destek Vektorleri

l:l.
e_C g%
D'DD' s 8@
Sgme 8y x> f(x)
280, ®
Sag 5, ® Og @ O
@ 0 8.8 g0
w)
® o, ®
e e

Sekil 8 Dogrusal Olarak Ayrilamayan SVM (Sheykhmousa et al., 2020)

Iki simifli ve dogrusal olarak ayrilabilen bir smiflandirmada SVM modelinin
egitimi i¢in n sayida Ornekten olusan egitim verisinin {xi, yi}, i = 1,.....,n oldugu
durumda, optimum hiper diizleme ait esitsizlikler Denklem 5 ve Denklem 6’daki gibi

olur:
w-xi+b2+1hery=+1icin
Denklem 5
w-Xxi+b<+1hery=-1icin

Denklem 6
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Sonug olarak, iki sinifa sahip ve dogrusal olarak ayrilabilen bir problem 6zelinde

karar fonksiyonu Denklem 7’de belirtildigi gibi yazilabilir (Osuna et al.,1997).

k
F)=sign (), AyiGeex)+b)

Denklem 7
Sinirin maksimum, yanlis siniflandirma hatalarinin da minimum seviyeye
getirilmesi arasindaki denge, pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi (0 < C < o) tanimlanmasiyla kontrol edilebilir (Cortes and Vapnik, 1995).
Diizenleme parametresi ve yapay ile dogrusal olarak ayrimi yapilamayan veriler igin

optimizasyon problemi Denklem 8’deki seklini alir.

iwl’ "
mm[T+C*Z' &;
=1

Denklem 8
Buna bagli sinirlamalarda Denklem 9 ve Denklem 10°da gosterilen sekilde ifade

edilir.
yiwxo(x)+b)—1 =214,
Denklem 9
6;=0vel=1,...N

Denklem 10
SVM, matematiksel olarak K (xl-,xj) = @(x) * @(x;) seklinde ifade edilen bir
kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapabilmekte ve verilerin
dogrusal olarak yiiksek boyutta ayrimina olanak tanimaktadir. Sonug itibariyle, iki
sinifli ve dogrusal olarak ayrilamayan bir problemin ¢6ziimii ile ilgili karar kurali,

kernel fonksiyonu kullanilarak Denklem 11°deki gibi yazilabilir (Osuna et al,1997).
£() = sign () aip() * () +b
i

Denklem 11

3. Multilayer Perceptron (MLP)

Yapay Sinir Aglarinin en 6nemli siniflarindan biri MLP’dir. Etiketlenmis veri

orneklerini kullanarak denetimli bir 6grenme gerceklestiren giiglii bir modelleme
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yontemidir. Bu yontem, verilen girdilerden ¢iktilarin tahmin edilmesini saglayan

dogrusal olmayan bir fonksiyon modeli olusturur (Taud and Mas, 2018).

MLP, giris ve ¢ikis katmanlarina ve bir¢ok ndronun bir arada bulundugu bir veya
daha fazla gizli katmana sahiptir. MLP’deki néronlar herhangi bir aktivasyon islevini
kullanabilir. MLP o6zellikle siniflandirma ve genel tahmin problemlerinde etkili
sonuglar vermektedir. MLP yapisi su sekilde tanimlanabilir (Zainal-Mokhtar and
Mohamad-Saleh, 2013):

Girdi katmani: Girdileri bir sonraki katmanlara gonderen, isleme kapasitesi

olmayan diigimlerden olusur.

Gizli katman (bir veya daha fazla): Hesaplama ¢iktilar1 sonraki sinir birimlerine

girdi olan sinir elemanlarindan olusur.

Cikt1 katmani, hesaplama sonucunda agin gercek ciktilari olan diigiimlerden

olusur.

Bu katmanlar Sekil 9°da gosterilmistir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 9 MLP Modeli
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4. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Yakin zamanda literatiire giren BERT, Google tarafindan Ekim 2018'de 6nerilen
DDI 6n egitimi i¢in Transformer (derin 6grenme modeli) tabanli bir makine 6grenme

teknigidir (Devlin et al., 2018).

BERT, kelime temsillerini 6grenmek i¢in Transformer (Vaswani et al., 2017)
mimarisini kullanir. Transformer, dizi modelleme i¢in derin aglara dahil edilebilecek
yeni bir mimaridir. Transformer, yalnizca dikkat mekanizmalarini kullanarak girdi ve

cikt1 arasindaki global bagimliliklari 6grenir (Nozza et al., 2020).

BERT yapisindaki ag ile ilk katmandan son katmana kadar belirtecin hem sag
hem de sol baglamindan bilgileri etkin bir sekilde yakalar. Siniflandirmada son
kodlayic1 katmanimin konumuna tam bagli bir katman baglanmasi icin dizinin ilk
sOzciigii benzersiz bir belirtegle tanimlanir. Son olarak Softmax katmani veri

siiflandirma islemini sonuglandirir (Gao et al., 2019).

BERT kelime yerlestirme modeli belirte¢ yerlestirme, boliim yerlestirme ve
pozisyon yerlestirme olmak tizere ti¢ bolimden olugsmaktadir (Ghorbanali et al., 2022).
Modelin tiim girdilerinden elde edilen sonug ii¢ yerlestirme modelinin toplaminda elde

ettigi ¢ciktinin sonucudur. Sekil 10°’da BERT modeline ait detaylar gosterilmektedir.

|
Belirteg Belirleme \ |
I ! I
| [ Pozisyon Yerlestirme \ |
- |
I ) |
| [ Bdliim Yerlestirme \ |
: J
I
I
I

[CLS] ve [SEP] ekle ve
kelimelerine ayr

( incicamle |

/

[12 Dondstiiriicii Katmam

Sekil 10 BERT Modeli
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Sekil 11°de belirtigi gibi BERT modelinde her ciimlenin basina baglangici temsil
eden CLS (Classifier Token) ve ciimle sonunu temsil eden SEP (Sentences Separator)

eklenir. Bu yerlestirme BERT ’in belirte¢ olusturmasi ile elde edilmektedir.

Girig [cLs) my dog ‘ v cute [seP] he likes ‘ play | #=ing [sEP]
Baélam E"|.'| || Fn- | Eﬂ'\" ‘ E' H F'.r*n ‘F"’Fr" th ‘EI.- l:l ‘| E"- |‘E 1 ]
Yerlestirme — 2 == - — — - -

-+ + + + + + + + -+ + +
Segment
e LEa /[ B[ B[ B[ B[ B0 (B [ B || & ][ & [ & |
-+ + + + + + + + + + +
Konum
vonenme LB J[E[E (& ][& ][ & & ]l&|[&][ & |[E

Sekil 11 BERT Ornek Ciimle Gosterimi (Devlin et al., 2018)

BERT, Base ve Large olmak {izere 2 farkli varyasyona sahiptir. BERT-Base, 12
katman, 768 gizli boyut ve toplam 110M parametreli 12 dikkat baslig1 igerir. BERT-
Large ise 24 katman, 16 dikkat basligi, 1024 gizli boyut ve 340M toplam parametre
icermektedir. Base ve Large varyasyonlar1 da cased ve uncased olmak tizere 2 farkli
versiyona sahiptir. Uncased versiyon, sozciik tokenizasyon isleminden once metni
kiiciik harfe doniistiiriir. Diger yandan, cased versiyon biiyiik/kii¢iik harfe duyarlidir
(Chiorrini et al., 2021).

5. DistilBERT

DistilBERT, BERT modeli ile ayn1 mimari yapiya sahiptir (Sanh et al., 2019).
DistilBERT hizli, ekonomik, kiigiik ve ¢ok daha hafif yapilar kullanmaktadir. Ayrica,
%40 daha az parametre kullanarak %60 daha hizli ¢alisma 6zelligine sahiptir (Hussna
et al., 2021). Distilasyonun temel fikri, DistilBERT gibi daha kiigiik bir model
kullanarak BERT modelinin tam ¢ikt1 dagilimlarini yaklastirmaktir (Adel et al., 2022).

DistilBERT-base-uncased modeli, BERT-base-uncased modelinden distile
edilmis olup 6 transformer ve 12 0z-dikkat katmani, 768 gizli katman ve 66M
parametreye sahiptir (Gupta et al., 2021). DistilBERT e ait mimari Sekil 12’de

gosterilmistir.
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Sekil 12 DistilBERT Model Mimarisi (Adel et al., 2022)
BERT ve DistilBERT arasindaki temel farklar sunlardir:

Model boyutu olarak BERT, biiyiik bir model olup DistilBERT e gore daha fazla
parametre icermektedir. DistilBERT ise daha kii¢iik bir model olup, BERT'in bilgi
distilasyonuyla egitilmis ve sikistirillmis versiyonudur. Hesaplama giicii agisinda
bakildiginda ise BERT, biiylik boyutu nedeniyle daha fazla hesaplama giicii
gerektirirken, DistilBERT daha hafif bir modeldir ve daha diisiik hesaplama giicii
gerektirir. Egitim siiresi agisindan ise BERT, daha biiyilk boyutu ve daha fazla
parametreye sahip oldugu i¢in egitimi daha uzun siirebilir. DistilBERT, daha kiiciik

boyutta olmasindan dolay1 daha hizli egitilebilir.

E. Smmiflandirma Degerlendirme Metrikleri

Siiflandirma performans Ol¢limiinde Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 olgiitii degerleri kullanilmaktadir. Sekil 13’te
gosterilen karmasiklik matrisindeki TP (True Positive), FP (False Positive), FN (False
Negative) ve TN (True Negatif) kisaltmalar1 asagidaki anlamlar1 temsil etmektedir

(Salur and Aydin, 2020).

TP, stmiflandirma sonucunda gercek sinif etiketinin pozitif ve tahmin edilen sinif
etiketinin de pozitif oldugu 6rneklerin sayisini, FP, gergek sinif etiketinin negatif ve
tahmin edilen smif etiketinin pozitif oldugu oOrneklerin sayisini, FN, ger¢ek sinif

etiketinin pozitif ve tahmin edilen sinif etiketinin negatif oldugu 6rneklerin sayisini,
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TN ise gercek sinif etiketinin negatif ve tahmin edilen sinif etiketinin negatif oldugu

orneklerin sayisini ifade etmektedir.

Tahmin Edilen Deger

Negatif

Gercek Deger

Sekil 13 iki Smifli Bir Problem I¢in Karmasiklik Matrisi
Dogruluk degerinin hesaplanmasi Denklem 12’ye gore yapilmaktadir.

TP + TN

Dog =
Ofruluk = o T FP T N

Denklem 12

Hassasiyet, her bir siif i¢in dogru bir sekilde tahmin edilen sinif etiketlerinin

toplam tahmine oranini ifade etmektedir. Hassasiyet degeri Denklem 13’e gore
hesaplamaktadir.

. TP
Hassasiyet = TP—-FFP
Denklem 13

Duyarlilik, her bir smif i¢in her bir sinif i¢in dogru bir sekilde siniflandirilan

dogru etiketlerin agirlikli ortalamasidir. Duyarlilik degeri Denklem 14’e gore
hesaplamaktadir.

D Lilik = P
wyartii " TP 4+ FN
Denklem 14
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F1 olciitii ise hassasiyet ve duyarlilik degerlerini birlikte kullanan bir diger
performans Slgiitiidiir. F1 o6lgiitii O ile 1 arasinda deger almaktadir. F1 ol¢iitii ne kadar
I’e yakinsa, smiflandiricinin performansit o kadar iyi demektir. F1 Ol¢iitiiniin
hesaplanmasi i¢in Denklem 15°teki esitlik kullanilmaktadir.

. 2 * Hassasiyet * Duyarlilik
1 =

Hassasiyet + Duyarlilik

Denklem 15
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IV. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde yazilim ve donanim ortami, veri kiimesi, veri 6n isleme, ontoloji
tabanli Oznitelik boyut indirgeme ve deneysel calismalara yer verilmistir.
Siniflandirma modellerinin basarisi i¢in Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision),
Duyarlilik (Recall) ve F1 6l¢iitii kullanilmis olup, deneylerde kullanilan parametrelere

ayrica yer verilmistir.

A. Yazilim ve Donanim Ortami

Tez kapsaminda tiim deneyler 2.60 GHz 6 ¢ekirdek Intel Core 17 islemcili ve 16
GB bellege sahip bir bilgisayarda ve Windows 10 Enterprise isletim sistemi lizerinde
gerceklestirilmistir. Calismada Python 3.8.2 programlama dili ve IDE olarak Visual
Studio Code kullanilmigtir. Veri 6n isleme asamasinda nltk.corpus, SymSpell ve
WordNetLemmatizer, ontoloji tabanli boyut indirgeme islemi igin nltk.corpus
WordNet, kelime temsil yontemleri ig¢in gensim ve sklearn, siniflandirma islemi igin

ise sklearn, keras ve transformers kiitiiphaneleri kullanilmisgtir.

Deneylerin kolay ve hizli olarak yapilabilmesi i¢in bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama meniisiinde se¢ilen kriterlere gore veri 6nisleme, WordNet, kelime gomme

ve smiflandirma yontemleri ¢alistirilabilmektedir.

B. Veri Kiimesi

Dokiiman siniflandirmada bir ¢ok farkli veri seti ile ¢alismalar yapilmstir.
Ornegin duygu analizi ¢alismalarinda genellikle minimum 2 simif etiketi kullanilmustir.
Bunun haricinde Twitter, sikayet, yorum, spam ve haber gibi veri setleri kullanilarakta
yapilan ¢alismalar mevcuttur. Bu veri setlerinde bulunan sinif etiketleri de genellikle
2-7 arasinda degismektedir. Siif etiketi sayisinin az oldugu aragtirmalarda ytiksek
basartya daha kolay ulasilirken, fazla oldugu durumlarda da egitim zorlastig1 igin
yuksek basariya ulasmak cok kolay degildir. Ayrica veri sayisinim1 fazla ve denegeli

olmas1 da modelin bagarisin1 artirmaktadir. Bu ¢calisma kapsaminda da daha az veri ve
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daha ¢ok sinif etiketinin oldugu bir veri seti se¢ilmis olup, makine 6grenimi ve derin
O0grenme modellerinin bagart durumlar1 degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
Kaggle’dan alinan Ingilizce haberler yayinlayan Inshorts haber sitesine ait 4817 satir
haber igerik verisi kullanilmistir. Veri setinde “Automobile”, “Entertainment”,
“Politics”, “Science”, “Sports”, “Technology”, “World” olmak tizere 7 farkl
kategoride (smif etiketi) haber bulunmaktadir. (Yadav, 2022). Deneysel ¢alismalarda

kullanilan veri setine ait detayli bilgiler Cizelge 2’de gosterilmektedir.

Cizelge 2 Veri Seti Detay1

No Kategori (Sinif Etiketi) Adi Veri Sayisi
1 Automobile 256

2 Entertainment 998

3 Politics 546

4 Science 389

5 Sports 856

6 Technology 751

7 World 1021

Kullanilan ham veri seti 1.68 MB metinsel veri igermektedir. Ayrica Sekil 14’te
de tabloda da goriildiigii tizere sinif etiketleri arasinda tam bir denge bulunmamaktadir.

Bu durum da modelde yiiksek basari elde etmeyi zorlastirmaktadir.

= Automobile = Entertainment = Politics = Science = Sports = Technology = World

Sekil 14 Sinif Etiketi Dagilim1
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C. Veri On isleme
Veri 6n isleme asamasinda sirasisyla agagidaki ¢aligmalar yapilmistir:

e  Noktalama isaretleri kaldirildu.

e  HTML etiketler kaldirild1.

e  Sayisal ifadeler kaldirildi.

e  Tiim kelimeler kiiciik harfe doniistiiriildii.
e  Durak kelimeler kaldirildu.

e Kelime yazim diizeltimi yapildi.

e Lematizasyon uygulandi.

e Lematizasyon sonrasi olusan durak kelimeler kaldirildz.

On isleme asamasinda kelime diizeltme i¢in Python SymSpell, durak kelimeleri
kaldirmak ve lematizasyon islem i¢in NLTK kiitiiphanesi kullanilmistir. Veri 6n
isleme sonunda veri seti %70 egitim ve %30 test olarak 2'ye ayrilmistir. Tiim veri 6n

isleme adimlar1 Sekil 15’te gdsterilmistir.

Veri On Isleme

°Xoktalama isaretleri, HTML
‘ Etiket, Sayisal ifade Silme

Y

Kiiciik Harfe Doniistiirme

¢ Test Veri Seti (%030)

Haber Veri I .o

Seti Durak Kelime Silme

v

P Egitim Veri Seti (%70)

° y

‘ Lematizasyon

v

‘ Durak Kelime Silme

Sekil 15 Veri On Isleme Asamalari
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D. Ontoloji Tabanh Oznitelik Boyut indirgeme

Bu ¢aligmanin en 6nemli ve fark olusturan asamalarindan birisi 6znitelik boyut
indirgeme asamasidir. Bu asmada NLTK WordNet kiitiiphanesi kullanilarak vektor

uzayinin boyutu daraltilmistir.

WordNet’in gelistirmesi sirasinda sentez kiimeleri, s6zdizimsel kategoriye ve
mantiksal gruplamalara dayali olarak kirk bes sozliikkbilimei dosyasi halinde

diizenlenmistir.

Her bir sozliikbilimei dosyasina bir dosya numarasi karsilik gelir. Dosya
numaralari, bir sozliikbilimci dosya adini belirtmek i¢in etkili bir yol olarak WordNet
sisteminin ¢esitli boliimlerinde kodlanmistir. Dosya sozcilik adlari, dosya adlart ve
numaralar1 arasindaki eslemeyi listeler ve programlar veya son kullanicilar tarafindan

ikisini iligskilendirmek i¢in kullanilabilir.

Sozliikbilimci dosyalarinin adlari ve bunlara karsilik gelen dosya numaralari, her

dosyanin igeriginin kisa bir agiklamasiyla birlikte Cizelge 3’te listelenmistir.

Cizelge 3 Sozliikbilimci Dosyalar1 (wordnet.princeton.edu, 2022)

Dosya Numaras1 ~ Isim Aciklama
0 adj.all tiim sifat kiimeleri
1 adj.pert iligkisel sifatlar (pertainyms)
2 adv.all tiim zarflar
3 noun.Tops isimler i¢in benzersiz baglangig
4 noun.act eylemleri veya eylemleri ifade eden isimler
5 noun.animal hayvanlar1 ifade eden isimler
6 noun.artifact insan yapimi nesneleri ifade eden isimler
. insanlarin ve nesnelerin niteliklerini

7 noun.attribute ) ..

gosteren isimler
8 noun.body viicut kisimlarin1 gdsteren isimler

.. bilissel siiregleri ve igerikleri ifade eden

9 noun.cognition ..

isimler

N iletisimsel siiregleri ve icerikleri ifade eden

10 noun.communication . .

isimler
11 noun.event tabiat olaylarini ifade eden isimler
12 noun.feeling duygu ve duygulari ifade eden isimler
13 noun.food yiyecek ve icecekleri ifade eden isimler
14 noun.group insan veya nesne gruplarini ifade eden

isimler
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15
16

17

18
19
20

21
22
23

24

25
26
27

28
29
30

31

32

33
34

35

36

37
38
39
40
41
42

43
44

noun.location
noun.motive

noun.object

noun.person
noun.phenomenon
noun.plant

noun.possession
noun.process

noun.quantity

noun.relation

noun.shape
noun.state
noun.substance

noun.time
verb.body

verb.change
verb.cognition

verb.communication

verb.competition
verb.consumption

verb.contact

verb.creation

verb.emotion
verb.motion
verb.perception
verb.possession
verb.social
verb.stative

verb.weather

adj.ppl

uzamsal konumu ifade eden isimler
hedefleri ifade eden isimler

dogal nesneleri ifade eden isimler (insan
yapimi olmayan)

insanlar1 ifade eden isimler

dogal olaylar1 ifade eden isimler

bitkileri ifade eden isimler

miilkiyeti ve miilkiyeti devretmeyi ifade
eden isimler

dogal siirecleri ifade eden isimler
miktarlar1 ve 6l¢ii birimlerini ifade eden
isimler

insanlar veya seyler veya fikirler arasindaki
iliskileri ifade eden isimler

iki ve ii¢ boyutlu sekilleri ifade eden isimler
istikrarli is durumlarini ifade eden isimler
maddeleri ifade eden isimler

zaman ve zamansal iliskileri ifade eden
isimler

bakim, giyinme ve bedensel bakim fiilleri
biiyiikliik fiilleri, sicaklik degisimi,
yogunlagsma vb.

diisiinme, yargilama, analiz etme, siiphe
duyma fiilleri

sOyleme, sorma, siparis verme, sarki
sOyleme fiilleri

dovis fiilleri, atletik faaliyetler

yeme i¢me fiilleri

dokunmak, vurmak, baglamak, kazmak
fiilleri

dikmek, pisirmek, boyamak, icra etmek
fiilleri

duyqu fiilleri

yiiriimek, ugmak, ylizmek fiilleri

gorme, duyma, hissetme fiilleri

satin alma, satma, sahip olma fiilleri

siyasi ve sosyal faaliyet ve olaylarin fiilleri
olmak, sahip olmak, uzamsal iliskiler fiilleri
yagmur yagdirmak, kar yagdirmak, eritmek,
giirlemek fiilleri

Katilimci sifatlar
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Calismada 11 adet sozliikkbilimei dosya kullanilmis olup, bunlar; “noun.food”,

“noun.location”, ““noun.person”, “noun.possession”, “noun.quantity”, “noun.shape”,

‘noun.time’, “verb.emotion”, “verb.possession”, “verb.social”, “verb.weather”dur.

Cizelge 4, veri on isleme adimindan sonra ve WordNet sozliiksel ontoloji

uygulandiktan

sonra veri

kiimesindeki Ornek 3

satirin  orijinal

durumunu

gostermektedir. Kalin olarak isaretlenen sozciikler, WordNet sézliikbilimcei dosyasina

gore degisiklikleri gosterir.

Cizelge 4 Veri On Isleme ve WordNet Sonras1 Verilerdeki Degisiklik

Orjinal Veri Veri On Isleme Sonrasi WordNet Uygulandiktan
Sonra
Iranian authorities on iranian authority saturday person authority time social

Saturday executed journalist
Ruhollah Zam over his online
work that helped inspire
nationwide economic protests
in2017. A court had sentenced
Zam to death in June after he
was found  guilty  of
"corruption on earth", one of
the country\'s most serious
offences. Zam had been living
in exile in France but was
arrested in October last year.

Tokyo Stock Exchange (TSE)
President and CEO Koichiro
Miyahara will step down to
accept responsibility over a
system failure last month that
resulted in the first all-day
stoppage of trading since the
exchange switched to all-
electronic trading in 1999.
Akira Kiyota, the Group CEO
of Japan Exchange Group that
runs the TSE, will temporarily
take over Miyahara's role.

Mick Schumacher, son of
seven-time world champion
Michael Schumacher, will be
racing for Haas in the next
Formula One season. The 21-
year-old German signed a
multi-year agreement and will
partner  Russian  Nikita
Mazepin. "The prospect of
being on the Formula One

executed journalist roll
online work helped inspire
nationwide economic
protest court sentenced
death june found guilty
corruption  earth  one
country serious offence
living exile france arrested
october last year

tokyo stock exchange
president co cairo micah
ara step accept
responsibility system

failure last month resulted
first day stoppage trading
since exchange switched

electronic trading akita
toyota group co japan
exchange group run

temporarily take micah ara
role

mick schumacher son
seven time world
champion michael

schumacher racing haas
next formula one season
year old german signed
multi year agreement
partner russian nikita maze
prospect formula one grid
next year make incredibly

person roll online work
social emotion nationwide

economic  protest court
sentenced  death  time
possession guilty
corruption earth quantity
country serious offence
living  person location

arrested time time time

location possession
exchange person co location
person ara step accept
responsibility system failure
time time resulted first time

stoppage trading since
exchange switched
electronic trading akita

toyota group co location
exchange group run
temporarily possession
person ara role

person schumacher person
quantity  time world
champion person
schumacher racing haas next
formula quantity time time
time person signed multi
time agreement person
person nikita maze prospect
formula quantity grid next
time make incredibly happy
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grid next year makes me
incredibly happy...I\'m
simply speechless," said Mick.
He is currently leading the
Formula Two championship.

happy simply speechless
said mick currently leading
formula two championship

simply  speechless
person currently

said
leading

formula quantity

championship
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V. DENEYLER VE SONUC

A. Onerilen Model

Veri 6n isleme agamasi tamamlandiktan sonra deneyler WordNet kullanilan ve
WordNet kullanilmayan olmak iizere 2 kisma ayrilmistir. Daha sonra kelime temsil
yontemleri hem WordNet ile hem de dogrudan RF, SVM ve MLP siniflandirma
algoritmalari ile kullanilmistir. BERT ve DistilBERT algoritmalarinda kelime temsil
yontemlerinin kullanilmasina ihtiyag olmadigi i¢in bu asamada deneyler hem
WordNet ile hem de WordNet olmadan yapilmistir. Calismada WordNet
kullanilmasimin amaci, WordNet ile 6znitelik vektdr boyutunun kiigiiltiilmesinin
siiflandirma basarisina olan katkisini aragtirmaktir. Yapilan ¢caligsmalara iligkin sistem
mimarisi Sekil 16°da gosterilmektedir. Onerilen bu mimari sirasiyla veri seti, veri &n
isleme, WordNet ile Oznitelik boyut indirgeme, kelime temsil yo6ntemlerinin

uygulanmasi Ve siniflandirma olmak iizere 5 ana boliimden olusmaktadir.

Veri On isleme I
°Nukm]xma Isaretleri, HT ML Smiflandmma
Etiket, Saysal ifade Silme -
e
* ( | BERT
‘Wordnet ile | |
f———»  Oznitelik Boyut > -
Kiiciik Harfe Doniistiirme indirgeme y- Y
[ * - DistilBERT
E \ /
Haber Veri ‘ —
. —
Setlr_i_ Durak Kelime Silme

A 4

l ‘ Kelime Temsil
o Y ontemleri
g ‘ 'd Smiflandnma
Lematizasyon BowW | - .
+ ‘ Random Forest ‘
‘ -~
Durak Kelime Silme L | fr-IDF | ( )
— > | v ‘ SVM ‘
| Word2Vec | ; \
‘ MLP ‘
| Doc2Vec |

Sekil 16 Onerilen Sistemi Mimarisi
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B. Makine Ogrenimi Yontemleri ile Stniflandirma

Deneylerde kelime temsil yontemlerinin her biri igin farkli parametre degerleri
kullanilmis olup, BoW, TF-IDF, Word2Vec, Doc2Vec, SVM, MLP algoritmalarinin

deneylerde belirlenen optimal parametreler asagidaki ¢izelgelerde gosterilmektedir.

BoW kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 5’te gosterilen optimum

parametreler max 6znitelik 500, min df 5 ve max df 0.7 olarak bulunmustur.

Cizelge 5 BoW icin Uyarlanmis Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Max Oznitelik 500

Min df 5

Max df 0.7

TF-IDF kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 6’da gdsterilen optimum

parametreler max 6znitelik 1000, min df 5 ve max df 0.7 olarak bulunmustur.

Cizelge 6 TF-IDF i¢in Uyarlanmis Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Max Oznitelik 1000

Min df 5

Max df 0.7

Word2Vec kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 7°de gosterilen optimum
parametreler egitim algoritmasi skip-gram, pencere boyutu 5, min count 5, vektor

boyutu 200, workers 100 ve epoch 100 olarak bulunmustur.

Cizelge 7 Word2Vec i¢in Uyarlanmig Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Egitim Algoritmasi skip-gram
Pencere Boyutu 5

Min Count 5

Vektor Boyutu 200
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Workers 100

Epoch 100

Doc2Vec kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 8’de gosterilen optimum
parametreler egitim algoritmasi skip-gram, pencere boyutu 8, vektor boyutu 200,

workers 100 ve epoch 25 olarak bulunmustur.

Cizelge 8 Doc2Vec i¢in Uyarlanmis Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Egitim Algoritmasi PV-DM

Vektor Boyutu 200

Pencere Boyutu 8

Workers 100

Epoch 25

RF ile yapilan deneylerde Cizelge 9’da gosterilen varsayilan parametre

kullanilmastir.

Cizelge 9 RF i¢in Uyarlanmis Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri

Random State 0

SVM kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 10’da gosterilen optimum

parametreler max iterasyon 15000, kernel linar ve gamma auto olarak bulunmustur.

Cizelge 10 SVM i¢in Uyarlanmig Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Max Iter 15000

Kernel Linear

Gamma Auto

Son olarak MLP kullanilarak yapilan deneylerde Cizelge 11’de gdsterilen
optimum parametreler max iterasyon 50, solver Ibfgs, hidden layer boyutu 50, 50, 50

ve aktivasyon relu olarak bulunmustur.
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Cizelge 11 MLP i¢in Uyarlanmig Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Solver Ibfgs

Max Iter 50

Hidden Layer Boyutu 50, 50, 50
Aktivasyon Relu

Modellere gore farkli parametrelerle deneyler yapilmis ve sadece RF'te
varsayilan parametreler kullanilmistir. SVM'de dogrusal, polinom, RBF ve sigmoid
gibi ¢ekirdek fonksiyonlari, 1000 ile 15000 arasinda degisen maksimum yineleme ve
“auto” olarak ayarlanmig gamma ile deneyler yapilmistir. Son olarak MLP'de relu ve
sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlari, 50 ile 100 arasinda degisen maksimum
iterasyonu ve 30 ile 50 arasinda degisen gizli katman boyutlar1 denenmistir. Deneysel

sonuglar analiz edildikten sonra, her model i¢in en uygun parametreler belirlenmistir.

Veri seti tizerinde farkli makine 6grenimi siniflandiricilarinin deney sonuglari

Cizelge 12, Cizelge 13 ve Cizelge 14°te gosterilmektedir.

Cizelge 12 RF Siniflandirmasinda Makro Ortalamali Puanlar

Yontem Hassasiyet Duyarlilik F1 Olgiitii Dogruluk
BoW+RF %91.29 %90.53 %90.87 %91.35
TF-IDF+RF %90.66 %90.33 %90.43 %91.35
Word2Vec+RF %90.57 %88.34 %89.32 %91.14
Doc2Vec+RF %92.67 %91.41 %91.96 %92.39
WordNet+BoW+RF %90.40 %89.78 %90.04 %90.73
WordNet+TF-IDF+RF %92.19 %91.70 %91.94 %91.90
WordNet+Word2Vec+RF  %92.60 %90.27 %91.33 %91.77
WordNet+Doc2Vec+RF  %92.55 %92.79 %92.62 %93.01

Sekil 17°de RF ile yapilan deneylerin dogruluk degerlerine ait karsilastirma

grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 17 RF Dogruluk Degerleri
Cizelge 13 SVM Smiflandirmasinda Makro Ortalamali Puanlar

Yéntem Hassasiyet Duyarlilk  F1Olgiiti ~ Dogruluk
BoW+SVM %89.36 %90.42 %89.70 %90.45
TF-IDF+SVM %89.95 %90.09 %89.91 %91.00
Word2Vec+SVM %86.96 %87.36 %87.07 %388.0
Doc2Vec+SVM %91.46 %91.52 %91.41 %92.18
WordNet+BoW+SVM %91.76 %91.10 %91.38 %91.90
WordNet+TF-IDF+SVM %90.04 %90.94 %90.37 %90.66
WordNet+Word2Vec+SVM  %87.20 %:86.39 %386.68 %87.89
WordNet+Doc2Vec+SVM  %91.70 %92.05 %91.85 %92.25

Sekil 18’de SVM ile yapilan deneylerin dogruluk degerlerine ait karsilastirma
grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 18 SVM Dogruluk Degerleri
Cizelge 14 MLP Siiflandirmasinda Makro Ortalamali Puanlar
Yontem Hassasiyet Duyarlilk  F1 Olgiiti ~ Dogruluk
BoW+MLP %89.54 %89.37 %89.43 %90.38
TF-IDF+MLP %83.72 %82.64 %82.87 %84.99
Word2Vec+MLP %75.91 %73.89 %74.63 %81.32
Doc2Vec+MLP %90.69 %89.48 %90.00 %91.07
WordNet+BoW+MLP %90.35 %90.78 %90.51 %91.07
WordNet+TF-IDF+MLP %87.60 %87.30 %86.41 %89.14
WordNet+Word2Vec+MLP  %79.41 %75.75 %77.03 %81.88
WordNet+Doc2Vec+tMLP  %91.84 %90.73 %91.21 %91.63

Sekil 19°da MLP ile yapilan deneylerin dogruluk degerlerine ait karsilastirma

grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 19 MLP Dogruluk Degerleri

Cizelge 12, RF algoritmas1 ile smiflandirma c¢alismasinin sonuglarini
gostermektedir. Bu kategoride yapilan deneylerde BoW ve RF algoritmasinin birlikte
kullanilmasi ile %91.35, TF-IDF ile RF’in birlikte kullanilmas ile %91.35, Word2Vec
ve RF’in birlikte kullanilmasi ile %91.14, Doc2Vec ve RF’in birlikte kullanilmasi ile
%92.39, WordNet, BoW ve RF’in birlikte kullanilmasi ile % 90.73, WordNet, TF-IDF
ve RF’in birlikte kullanilmas: ile %91.90, WordNet, Word2Vec ve RF’in birlikte
kullanilmast ile %91.77 dogruluk degeri elde edilmistir. RF kategorisinde en yiiksek
basar1 %93,01 dogrulukla WordNet ontolojisi ve Doc2Vec’in birlikte kullanilmasi ile
elde edilmistir. Bu basari, vektor boyutu olarak N = 200, pencere boyutu olarak W =
8, 100 worker ve 25 epoch kullanan Doc2Vec ile elde edilmistir.

SVM algoritmast kullanilarak yapilan deneylerin sonuclart Cizelge 13'te
gosterilmistir. Bu kategoride yapilan deneylerde BoW ve SVM algoritmasinin birlikte
kullanilmasi ile %90.45, TF-IDF ile RF’in birlikte kullanilmasi ile %91.00, Word2Vec
ve SVM’in birlikte kullanilmasi ile %88.03, Doc2Vec ve SVM’in birlikte kullanilmas1
ile %92.18, WordNet, BoW ve SVM’in birlikte kullanilmasi ile %91.90, WordNet,
TF-IDF ve SVM’in birlikte kullanilmasi ile %90.66, WordNet, Word2Vec ve SVM’in
birlikte kullanilmasi ile %87.89 dogruluk degeri elde edilmistir. Deneylerde en yiiksek
basart degeri WordNet ve Doc2Vec yontemleri birlikte kullanilarak 992,25
dogrulukla elde edilmistir. Bu basari, vektor boyutu olarak N = 200, pencere boyutu
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olarak W = 8, 100 worker ve 25 epoch kullanan Doc2Vec ile elde edilmistir. MLP
algoritmasinda ise max iter 15000, KernelLinear ve Gamma Auto olarak

kullanilmustir.

Son olarak Cizelge 14'te gosterilen MLP kategorisinde yapilan deneylerde, BoW
ve MLP algoritmasinin birlikte kullanilmasi ile %90.38, TF-IDF ile MLP’nin birlikte
kullanilmas: ile %84.99, Word2Vec ve MLP’nin birlikte kullanilmast ile %81.32,
Doc2Vec ve MLP’nin birlikte kullanilmasi ile %91.07, WordNet, BoW ve MLP’nin
birlikte kullanilmasi ile %91.07, WordNet, TF-IDF ve MLP’nin birlikte kullanilmasi
ile 9%89.14, WordNet, Word2Vec ve MLP’nin birlikte kullanilmasi ile %81.88
dogruluk degeri  elde edilmistir. WordNet ve Doc2Vec modelleri birlikte
kullanilarakta en yiiksek dogruluk degeri %91,63 olarak elde edilmistir. Bu basari,
vektor boyutu olarak N = 200, pencere boyutu olarak W = 8, 100 worker ve 25 epoch
kullanan Doc2Vec ile elde edilmistir. MLP algoritmasinda ise solver olarak 1bfgs, Max

Iter 50, Hidden Layer Sizes 50, 50, 50 ve Activation Relu kullanilmistir.

Sonug olarak RF, SVM ve MLP kategorilerinde yapilan deneylerde WordNet'in
yani sira Doc2Vec modelinin de siniflandirma basarisint artirmada etkili oldugu
goriilmiistiir. Bunun nedeni, Doc2Vec yonteminde tiim kelime vektorlerinin toplami
ve ortalamasi alinarak belgelerin anlamsal olarak korunmasidir. Diger bir bulgu ise
Doc2Vec modelinde diisiik epoch sayilarinda yiiksek basari elde edilirken Word2Vec

modelinde bunun tam tersi olmasidir.

Sekil 20, 21 ve 22°de makine 6grenimi siniflandirma modelleri arasinda en
yuksek basariya sahip yontemler icin ROC egrileri gosterilmistir. Her sinif etiketinin

alan degerleri, ROC egrilerinde ayr1 ayr gosterilir.
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Sekil 21 WordNet+Doc2Vec+SVM Roc Egrisi
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Multi Layer Perceptron Artifical Neural NetworkRoc Curve
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C. Derin Ogrenme Yontemleri ile Siniflandirma

Derin 6grenme tabanli siniflandirma olarak Onceden egitilmis BERT ve
DistilBERT kullanilmis ve deneyler sadece BERT, DistilBERT ve BERT+WordNet
ve DistilBERT+WordNet kombinasyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Test edilen
parametreler, 1e-5 ila 4e-5 arasinda degisen bir 6grenme orani, 4 ila 16 arasinda
degisen parti boyutu, 128 ila 512 arasinda degisen maksimum uzunluk ve 1, 3, 5, 7 ve
10 egitim donemini igeriyordu. Deney sonuglarina gore Cizelge 15'te gosterilen BERT
ve DistilBERT'in optimal parametreleri belirlenmistir.

Cizelge 15 BERT ve DistilBERT i¢in Uyarlanmis Optimum Parametreler

Parametre Parametre Degeri
Optimizer Adam

Learning Rate le-5

Epsilon le-8

Max Length 256

Batch Size 4

Epochs 3-5
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BERT cased ve uncased versiyonlar1 kullanilarak deneylerin yapildigi
calismalarda (Dumitrescu et al., 2020; Jahan et al., 2021; Keya et al., 2022; Yang et
al, 2020) uncased versiyonun daha basarili oldugu goriilmiistir. Bu nedenle,
deneylerde ince ayar i¢in BERT-Base uncased onceden egitilmis modeli se¢ilmistir.
Transformers kiitiiphanesi kullanilarak deneyler yapilmistir. BERT-Base-Uncased
modeli Adam optimizer kullanilarak optimize edilmis olup, en iyi dogruluk degeri 3
ve 5 epoch ile elde edilmistir. Ayrica farkli parametre deger kombinasyonlari
kullanilarakta deneyler gerceklestirilmis ve diger optimum parametre degerleri
Cizelge 15°te gosterilmigstir. Batch Size hem egitim hem de dogrulama setinde 4 olarak
sabitlenmistir. 1, 3, 5, 7 ve 10 epoch degerlerinin kullanildig1 deneylerde en yiiksek
basar1 degeri 3 ve 5 epochlarda elde edilmis, 7 epoch kullanildiginda basarinin diistiigi
goriilmiistiir. Ayrica BERT'in daha kiiciik, daha hizli ve daha hafif versiyonu olan

DistilBERT iizerinde ayni parametrelerin kullanildigi deneyler yapilmustir.

Cizelge 16 BERT ve DistilBERT Siniflandirmasinda Makro Ort. Puanlar

Yéntem Hassasiyet Duyarlilk  F1 Olgiiti ~ Dogruluk
BERT %92.49 %91.58 %91.94 %92.32
WordNet+BERT %94.31 %92.99 %93.60 %93.77
DistilBERT %90.51 %92.57 %91.34 %91.6
WordNet+DistilBERT %92.71 %92.47 %92.56 %92.5

Sekil 23’te BERT ve DistilBERT ile yapilan deneylerin dogruluk degerlerine ait

karsilagtirma grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 23 BERT Dogruluk Degerleri
Cizelge 16°da, BERT ve DistilBERT kullanilan deneysel ¢alismalarin kesinlik,

hatirlama, F1 puanm1 ve dogruluk degerleri gosterilmektedir. Bu kategoride yapilan
deneylerde sadece BERT kullanilmasi ile % 92.32, sadece DistilBERT kullanilmasi
ile % 91.6, WordNet ve DistilBERTin birlikte kullanilmasi ile de % 92.5 dogruluk
degeri elde edilmistir. Derin 6grenme kategorisinde yapilan calismada en yiiksek
basar1 WordNet ve BERT'in hibrit kullanimu ile elde edilmis ve dogruluk oran1 %93,77
olarak tespit edilmistir. Bu deger bu ¢alismanin en yiiksek sonucunu gostermektedir.
En yiiksek degeri elde etmek igin ince ayar yapilmis ve Cizelge 8’deki parametreler
kullanilmistir. Deneyde, parti biiyiikliigii hem egitim hem de dogrulama setinde 4
olarak sabitlenmistir. Yine 1, 3, 5, 7 ve 10 epoch degerleri kullanilarak en yiiksek
basar1 degeri 3 ve 5 epochlarda elde edilmis, 7 epoch kullanildiginda basarinin diistiigi
goriilmiistiir. Gligli modeli nedeniyle BERT en yiiksek basariya sahiptir (Devlin etal.,
2018). BERT, onceden egitilmis derin ¢ift yonlii temsilleri etkinlestirmek igin
maskelenmis dil modelleri kullanir. Maskeli dil modeli, girdiden bazi belirtecleri
rasgele maskeler ve yalnizca baglamina dayali olarak maskelenmis kelimenin
orijinalini tahmin eder. BERT, baglam agirliklt metinleri anlamak i¢in ¢ok giicliidiir.
Deneylerde kullanilan veri seti Ingilizce ve uzun haber igeriklerinden olusmaktadir.
Bu nedenle, onu anlamsal ve baglamsal bir bakis agisiyla analiz etmek 6nemlidir.
Bunun i¢cin BERT ve WordNet birlikte kullanilarak derin 6grenme yapilmis ve yiiksek

basar1 elde edilmistir.
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BERT modelinin kullanildig1 bir ¢alismada, dnceden egitilmis BERT modelinin
dogrudan siniflandirma gorevinde kullanilmast performansta istatistiksel olarak
anlaml1 bir artisa neden olmamustir. Istatistiksel anlamlilik yerine hiperparametre
kullanmanin énemi vurgulanmistir (Gasmi 2022). Benzer sekilde bu ¢alismada da 6n

egitim agsamasindan sonra farkli parametrelerle ince ayar yapilmistir.

Sekil 24 ve Sekil 25’te BERT ile WordNet'in ve DistilBERT ile WordNet'in
birlikte kullanilmasi sonucunda elde edilen ROC egrileri goriilmektedir. Her sinif
etiketinin alan degerleri, ROC egrilerinde ayr1 ayr1 gosterilmektedir. Derin 6§renme
tabanli bir smiflandirici olan BERT'de en yiiksek dogruluk degeri WordNet ve
BERT'in hibrit kullanimi ile elde edilmistir. Bu yontemi gosteren Sekil 19
incelendiginde; sinif etiket alan1 degerlerinin birbirine Sekil 20'dekinden daha yakin

oldugu goriilmektedir.
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VI. SONUC VE ONERILER

Dengesiz ve ¢ok sinifli metinsel veri ile siniflandirma yapmak az sayida ve
dengeli sinif etiketinin bulundugu veri seti ile siniflandirma yapmaktan daha zordur.
Ciinkii 6grenme kolay olmamaktadir. Bu nedenle yiiksek siniflandirma basarisi elde

etmek amaciyla yenilik¢i yontemlere bagvurulmasi gerekmektedir.

Yapilan tez ¢caligmasinda dengesiz ve ¢ok sinifli bir veri seti kullanarak sézliiksel
ontolojinin siniflandirma modellerinin basarist iizerindeki etkisini arastirmak icin
makine O6grenmesi ve derin 6grenme modelleri olmak tizere iki farkli kategoride
deneyler gerceklestirilmistir. Oncelikle Ingilizce haber veri seti iizerinde veri 6n
isleme calismalar1 yapilarak veri seti deneysel ¢aligmalara hazirlanmistir. Bu asamada
DDIi tekniklerinden faydalanilarak noktalama isaretleri, HTML etiketler, sayisal
ifadeler kaldirilmistir. Devaminda, tiim kelimelerin kii¢iik harfe dontistiirilmesi, durak
kelime kaldirma islemi, kelime yazim diizeltimi, lematizasyon uygulamasi ve son
olarak lematizasyon sonrasi olusan durak kelimeleri silme islemi yapilmistir. Makine
ogrenmesi kategorisinde RF, SVM ve MLP modelleri Bow, TF-IDF, Word2Vec ve
Doc2Vec kelime gdmme yontemleri ile birlikte egitilmistir. Word2Vec yonteminde,
egitim algoritmasi olarak skip-gram, Doc2Vec yontemimde ise PV-DM kullanilmistir.
Ayrica algoritmalara ait diger parametreler {lizerinde de farkli kombinasyonlar
denenmistir. Daha sonra bu modeller WordNet 6znitelik boyut indirgeme uygulanarak
ayni1 kelime temsil yontemleri ile yeniden egitilmistir. Model basarisin1 degerlendirme
icin Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik ve F1 6lgiitli metrikleri kullanilmistir. Makine
6grenimi modelleri ile yapilan deneylerde en yiiksek basari, %93,01 dogruluk orani ile
RF modelinin WordNet ve Doc2Vec ile birlikte kullanilmasindan elde edilmistir.
Makine O&grenimi smiflandirma yontemleri kullanilarak yapilan deneylerde
WordNet'in yani sira Doc2Vec modelinin de siniflandirma basarisini artirmada etkili
oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni, Doc2Vec yonteminde tiim kelime vektorlerinin
toplam1 ve ortalamasi alinarak dokiimanlarin anlamsal olarak korunmasidir. Bir diger
bulgu ise Doc2Vec’te diisiik epoch sayilarinda yiiksek basar1 elde edilirken

Word2Vec’te tam tersi bir durum s6z konusudur. Derin 6grenme kategorisinde ise
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BERT ve DistilBERT kullanilarak deneylere devam edilmistir. Burada veri Seti 6nce
BERT ve DistilBERT iizerinde ayr1 ayri egitilmis olup, daha sonra WordNet
uygulandiktan sonra tekrar egitilerek deneyler tamamlanmistir. Calismanin en yiiksek
basarist %93,77 dogruluk orani ile WordNet ve onceden egitilmis BERT'nin hibrit
olarak kullanilmasiyla elde edilmistir. Deneysel ¢aligsmalar yapilirken modellere ait
farkli parametre kombinasyonlar1 denenerek optimal parametreler tespit edilmistir.
Oznitelik boyut indirgeme amaciyla kullanilan WordNet’te, aym1 anlama gelen
sozctikleri gruplandirmak igin veri seti i¢in uygun olan 11 genel s6zliikbilimci dosyasi
secilmis ve kullanilmistir. Veri setiyle iliskili olmayan sozliikbilimci dosyalari ise goz
ard1 edilmistir. Sonug itibariyle hem geleneksel makine 6grenmesi hem de derin
ogrenme tabanli BERT ve DistilBERT siniflandirma modellerinde sozliiksel bir
ontoloji olan WordNet kullanilarak 6znitelik boyut indirgeme isleminin 7 sinifli ve
dengesiz veri seti lizerindeki basariy1 arttirdigl gézlemlenmistir. Calismada kullanilan
veri seti Ingilizce ve uzun haber igeriklerinden olustugu icin onu anlamsal ve
baglamsal bir bakis acisiyla analiz etmek 6nemlidir. Bu nedenle BERT ve WordNet
birlikte kullanilarak derin 6grenme yapilmis ve yliksek basari elde edilmistir. Ayrica
BERT'in tiirevi olan DistilBERT BERTden hizli galismakta olup, WordNet ile birlikte

kullanildiginda iyi sonug vermistir.

Bu tez calismasi, arastirmacilart sozliikksel ontolojiyi kullanarak belge
siniflandirma arastirmasi yapmaya motive edebilecek ve 6nerilen modelin, 6zellikle
yapilandirilmamais verilerin ve siniflandirilacak birden ¢ok sinifin oldugu durumlarda,

cesitli metin simiflandirma gorevlerinde uygulanabilecegi gosterilmistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, deneylerin ALBERT, ROBERTa, XLNet vb. diger
BERT modelleri kullanilarak farkli tiirde ¢ok sinifli ve dengesiz veri kiimeleri ile
WordNet kullanilarak yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica, ¢ok simnifli veri setindeki
sinif dengesizligini gidermek icin ¢esitli yontemler kullanarakta deneyler yapilacaktir.
Bunun yani sira, Graph Convolutional Networks (GCN) son zamanlarda metin
siiflandirmada basarili sonuglar verdigi i¢in c¢ok smifli ve dengesiz veri seti

tizerindeki basarisini 6lgmek i¢in kullanilacaktir.
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