BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CiLT: 16, SAYI: 1, OCAK 2023 21

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Tiirk¢e Metin
Siniflandirma

Arastirma Makalesi/Research Article

Giiler ALPARSLANl, Mahir DURSUN2

!Bilisim Enstitiisii, Gazi Universitesi, Ankara, Tiirkiye
2Teknoloji Fakiiltesi, Gazi Universitesi, Ankara, Tiirkiye
guler.alparslan@gazi.edu.tr, mdursun@gazi.edu.tr
(Gelis/Received:22.08.2022; Kabul/Accepted:09.12.2022)

DOI: 10.17671/gazibtd. 1165291

Ozet— Bu galismada makine 6grenmesi teknikleri ve konvoliisyonel sinir aglart (KSA) tabanli bir derin 6grenme modeli
kullanilarak iki farkli Tiirkge metin veri kiimesi siniflandirilmistir. Metin simiflandirma ¢alismasinda Rastgele Orman
(RO), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmalar1 ve gelistirilen
KSA tabanli derin 6grenme modeli secilen veri kiimelerine uygulanmistir. Tiirkge dilinde secilen veri kiimeleri, metin
ve sinif adedi olarak birbirinden farkli yapida tercih edilmis bdylece kelime vektdr boyutunun ayni deney ortaminda
smiflandirma basarisina etkisi arastirilmigtir. Kelime temsil yontemi olarak Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-
IDF) belirlenmis olup, smiflandirma islemi 6ncesi veri kiimelerine uygulanan durdurma kelimeleri filtreleme ve kok
bulma 6niglemlerinin de siniflandirma sonuglarina katkis1 degerlendirilmistir. Ayrica kelime temsil vektorlerine 6znitelik
se¢cimi uygulanarak boyutlar diistiriilmiis, boylece nihai vektor boyutunun da sonuglara etkisi arastirilmistir. Bahsedilen
tiim On iglemlerin farkli birlesimleri uygulanarak ortaya ¢ikan kelime vektorlerinin siniflandirmasi sonucunda dogruluk
ve Fl-skor degerleri karsilagtirilmistir. Karsilagtirmalar her bir simiflandirma algoritmasi 6zelinde ayri tablolar halinde
sunulmustur. Ayrica tim algoritmalarin birbiri ile karsilastirmasim igeren tablolar olusturularak sonuglar analiz
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: metin siniflandirma, makine 6grenmesi, derin 6grenme, konvoliisyonel sinir aglari

Convolutional Neural Networks Based Turkish Text
Classification

Abstract— In this study, a text classification has been carried out on two different Turkish datasets using machine
learning techniques and a deep learning model based on convolutional neural networks (CNN). In the text classification
study, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor algorithms and a CNN based deep
learning model were used. The datasets selected in Turkish are different from each other in terms of the number of texts
and the number of classes. In this way, the effect of word embedding size on classification success was investigated. As
a word embedding method, we preferred Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). The effects of the
stopwords eliminating and lemmatizing pre-processes applied before the classification study, on the classification success
was also evaluated. In addition, the size of the word embeddings was reduced by applying feature selection, and the effect
of the final vector size on the results was investigated. The accuracy and F1-score values were compared as a result of
the classification of the feature vectors by applying different combinations of the pre-processes. The comparisons are
represented in separate tables for each classification algorithm used. In addition, F1-score comparison tables of the
algorithms with each other are presented and the values were analyzed.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Otomatik  metin  siniflandirma  haber  yazilarinin
etiketlenmesinde, dokiiman yazarinin tespitinde, e-posta
siiflandirma, istenmeyen e-posta tespiti gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Metnin igerigindeki
kelimeler ve bunlarin kullanilma sikligia gore sinifinin
belirlenme islemi olarak tanimlanan metin siniflandirma,
giiniimiiz teknolojisinde artan veri boyutuyla birlikte
manuel olarak yapilmasi zor bir iglem haline gelmistir. Bu
durum metin siniflandirma isleminin otomatik yapilmasini
gerekli kilmigtir.

Metin siniflandirma konusunda yapilmis birgok ¢aligma
mevcuttur.  Yaygin olarak kullanilan siniflandirma
yontemleri; Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes,
Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu Modeli, Yapay Sinir
Aglari, Maksimum Entropi Modelleri, Bulanik Mantik
Teorisi Yaklasimlar1 ve Derin Ogrenme algoritmalaridir

[1].

Makine dgrenmesi, siniflandirma, modelleme ve tahmin
gibi giinlik hayattaki birgok problemin ¢6ziimiinde
basarili sonu¢ veren yontemler igerir. Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu
algoritmalar1 ile yapilmis smiflandirma karsilagtirmasi
iceren birgok caligma bulunmaktadir. Makine 6grenmesi
yontemlerinden denetimli bir 6grenme algoritmasi olan
Rastgele Orman (RO), metin simiflandirmadaki gibi
yiiksek boyutlu verilerin siniflandirmasi i¢in uygun bir
algoritmadir. Liu ve arkadaslari, yaptiklar1 g¢aligmada
metin smiflandirma i¢in Semantige Duyarli Rastgele
Orman (SARF) smmflandirici 6nermislerdir. SARF’mn
smiflandirma performansini 30 adet metin veri kiimesi
iizerinde  degerlendirerek  giincel smiflandirma
yontemleriyle karsilagtirmig, Onerilen yaklagimin iistlin
performansim goézlemlemiglerdir [2, 3].

Uzerinde calisilan veri kiimesine uygulanan 6n islemler
smiflandirma basarisini biiyiik 6lgiide etkilemektedir. Bu
amagla yapilmis birgok ¢alima mevcuttur. Siniflandirma
sirasindaki hesaplama karmagikligini azaltmak ve analitik
performanst artirmak amactyla, siiflandirma basarisina
en ¢ok katki saglayan Ozniteliklerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu  amagla  genetik  algoritma
optimizasyonu ile Oznitelik se¢imi yontemi uygulayan
caligmalar, metindeki tim &zniteliklerin kullanildigt
caligmalardan daha yiiksek bir siniflandirma basarisi
gostermislerdir [2, 3]. Veri kiimesinin alt uzay boyutunu
azaltma amaciyla tasarlanan kaotik optimizasyon
algoritmasina dayali metin siniflandirma modelleri ile, az
sayida Oznitelikle daha iyi siniflandirma performans: elde
eden ¢alismalar da mevcuttur [4, 5].

Metin smiflandirmada en 6nemli ¢alisma alanlarindan
ikisi istenmeyen e-posta tespiti ve dokiiman yazar
tespitidir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile e-posta
siniflandirma yapan birgok calisma bulunmaktadir. E-
posta icerisinde gecen ve birden fazla anlama gelen
kelimeler/ctimleler istenmeyen e-posta tespitini oldukga
zorlagtirmakta, bu zorlukla miicadele etmek igin Naive
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Bayes algoritmasi kullanilabilmektedir [6]. Benzer sekilde
dokiiman/metin yazar1 tespitinde de Naive Bayes
algoritmasi oldukca etkindir. Ozellikle sosyal medya
hesaplarindan paylasilan yazilarin sahibinin tespitinde
onemli bir role sahiptir [7].

Bu calismada ise klasik makine 6grenmesi algoritmalari
ile konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA) tabanli bir derin
ogrenme modeli kullanilarak iki farkli veri kiimesinde
smiflandirma yapilmigtir. Tiirkce dilinde secilen veri
kiimeleri, metin ve smif adedi olarak birbirinden farkl
yapida tercih edilmis bdylece kelime vektorii boyutunun
aynt deney ortaminda siiflandirma basarisina etkisi
gbzlemlenebilmigtir. Ayrica bu calisma, smiflandirma
islemi Oncesi veri kiimelerine uygulanan #i¢ farkli 6n
islemin de basariya katkisini degerlendirmek adina 6nemli
bir calismadir. Kelime vektorlerine Oznitelik se¢imi
uygulanarak boyut azaltilmig, nihai vektdr boyutunun da
sonuglara etkisi boylece gozlemlenebilmistir. Bahsedilen
tim On islemlerin farkli birlesimleri ile ortaya ¢ikan
kelime vektorlerine; Rastgele Orman, Naive Bayes,
Destek  Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu
Algoritmalart ve KSA tabanli derin 6grenme modeli
uygulanarak siniflandirma dogruluk oranlar1 ve F1-skor
degerleri kargilagtirilmistir.

Calismanin devamu su sekilde diizenlenmistir. Tkinci
boliimde ilgili ¢aligmalar sunulmus, i¢lincii bolimde
metin siniflandirma ana hatlar ile anlatilarak baglica metin
siiflandirma  Onislemleri  agiklanmistir.  Dordiincii
bolimde metin smiflandirmada kullanilan  makine
O0grenmesi ve derin O6grenme algoritmalari tanitilmis,
besinci bolimde siniflandirma 6lgiitleri tanimlanmustir.
Altmer bolimde tasarlanan KSA tabanli derin 6grenme
modeli agiklanmis, yedinci boliimde ¢alismada kullanilan
veri kiimesi tanmitilmigtir. Sekizinci boliimde deneysel
sonuglara, dokuzuncu béliimde ise ¢alismanin sonuglarina
yer verilmistir.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORK)

Tiirkge metinlerin siniflandirilmasi konusunda literatiirde
kisith  sayida ¢aligma bulunmaktadir. Tiirk¢e nin
morfolojik yapist itibariyle diger dillerden farkli olmasi, es
sesli kelimelerin fazla miktarda bulunmasi, anlam
darliklari, 6zel karakterler, dzellikle de sondan eklemeli
diller  kategorisinde = olmast  sebebiyle  metin
simmiflandirmada bazi zorluklara sebep olmaktadir. Bir
bagka problem ise, sonuna eklenen ekler sebebiyle ayn
kelimelerin farkli birer 6znitelik gibi algilanmasi, boylece
kelime temsil vektoriiniin boyutunun ¢ok yiikselmesidir.
Bu da smiflandirma performansini ve basarisi énemli
Olgiide diislirmektedir. Yine de bu =zorluklar1 veri
madenciligi 6n islemleri ile asan, farkli siniflandirma
modelleri ile destekleyen Tirkge metin siniflandirma
konusunda degerli ¢caligmalar bulunmaktadir.

Act ve Cirak, Word2Vec metodu ile zenginlestirerek
kullandiklar1 ~ Konvoliisyonel ~ Sinir Aglar1  (KSA)
modelinden elde ettikleri sonuglari, Kiling ve arkadaglari
[8] tarafindan yapilmig olan Klasik istatistiksel ve makine
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o0grenmesine dayali siniflandirma caligmasi sonuglari ile
kargilastirmislardir. Karsilastirma sonucunda daha yiiksek
dogruluk oranmiyla (%93,3) Tiirkce haber metinlerinin
siiflandirmasini gergeklestirmislerdir [9].

Ucan ve arkadaglari ise yapmis olduklari calismada
Tiirkge sosyal medya metinlerini icerdikleri duyguya gore
smiflandirmislardir. Deneysel ¢aligma sonuglarina gore,
onerdikleri On egitimli duygu modelinin Onceki
caligmalarda kullanilan yontemlere gore en yiiksek basari
oranina sahip oldugu gérilmiistiir [10].

Aydogan ve Karci, egitim ve smiflandirma iglemlerinde
kullanilmak {izere iki biiyilkk Tiirkce wveri kiimesi
olusturmus, ¢esitli derin 6grenme ydntemleri ile yaptiklari
siniflandirma islemlerinin sonuglarini karsilastirmislardir.
Deneysel sonuglara gore GRU ve LSTM yo6ntemlerinin
diger derin 6grenme modellerinden daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Ayrica 6n egitimli kelime vektorlerinin
smiflandirma dogruluk oranini %5-%7 oraninda arttirdig1
tespit edilmigtir [11].

Toroslu ve Karagdz ise ¢aligmalarinda bireylerin sosyal
medya mesajlari ile bes biiyiik kisilik 6zelligi arasindaki
iliskiyi denetimli bir 0grenme problemi olarak
modellemeyi amaglanuglardir. Tiirkge ve Ingilizce iki ayr
veri kiimesi lizerinde yaptiklar1 deneysel sonuglarda,
yapay sinir aglar1 yaklasimin kisilik tahmini i¢in basarili
bir  sekilde  kullanilabilecegini,  vektdr  tabanli
smiflandirma modellerine benzer bir performansla
calistigin1 gostermislerdir [12].

Yildirim ve Yildiz, Tirkge haber metinleri iizerinde
yaptiklart siniflandirma ¢aligmasinda, geleneksel kelime
torbast yontemi ile sinir agr temelli kelime temsil
yontemlerinin  bagart  oranlarmi1  karsilastirmiglardir.
Deneysel sonuglarda kelime temsil vektorlerinin
olugturulmasinda kullanilan geleneksel yontemlerin hala
yeni nesil yontemlerle yarisacak diizeyde siniflandirma
basarisi sagladigini gostermiglerdir [13].

Koksal ve Yilmaz, literatiirde yaygin sekilde kullanilan iki
Tiirkge haber veri kiimesi tlizerinde hem klasik makine
O0grenme algoritmalart hem de giincel 6n egitimli dil
modellerini kullanarak metin smiflandirma ¢aligsmasi
yapmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢aligmada siniflandirma
modellerinin parametre se¢imi ve optimizasyonu iizerine
yogunlasarak basarili sonuclar elde etmislerdir. On
egitimli dil modelleri ile yapilan siniflandirma sonuglari,
ayn1 veri kiimesini kullanan benzer ¢aligmalardan daha
yiiksek F1 skoru elde etmistir [14].

3. METIN SINIFLANDIRMA (TEXT
CLASSIFICATION)

Metin siniflandirma  aragtirmasinda  kullamilabilecek
veriler haber siteleri, online aligveris platformlari, sanal
olarak yaymnlanan dergiler gibi bir¢ok kaynaktan elde
edilebilir. Yapilacak arastirmanin dogrulugunu test
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edebilmek i¢in metnin kategorisinin etiketler, anahtar
kelimeler ile belirtilmis olmas1 gereklidir.

Metinler ham wveri olarak dogrudan smiflandirma
algoritmasinda kullanilamamakta, belirli 6n iglemlerden
gegirilerek  Oznitelik  vektoriine  doniistiirilmektedir.
Metinlerin dznitelik vektoriine doniistiirilmesinin basarisi
dogrudan siiflandirma basarisini etkilemektedir.

Metin siniflandirma alanindaki veri kiimeleri diger bircok
veri kiimesi ile Kkargilastirildiginda 6znitelik  vektor
boyutunun cok yiiksek (binler mertebesinde) oldugu
goriilmektedir. Metinlerde gegen her bir kelime birer
Oznitelik  olarak  kullanilirsa ortaya smiflandirma
algoritmasinin performansini 6nemli 6l¢iide diisiirecek,
hesaplama karmasikligina sebep olacak kadar fazla sayida
oznitelik ¢ikacaktir. Oznitelik vektér boyutu optimum
seviyeye c¢ekilerek hesaplama performansinin  ve
smiflandirma bagarisimin  arttirilmast amaciyla birgok
yontem kullanilabilmektedir. Siklikla kullamilan metin
siiflandirma 6n islemleri asagida agiklanmaktadir.

3.1. Kék Bulma (Stemming)

Kok bulma (stemming) islemi, metinde gegen kelimelerin
kelime koklerini bularak kullanilmasi 6n islemidir. Bu
sayede birbirinden farkli ekler ile farkli bir kelimeymis gibi
goriinen kelimelerin ayni sayilmasi saglanmaktadir.
Ozellikle sondan eklemeli bir dil olan Tiirk¢e metinlerde
diistiniilecek olursa, 6znitelik vektdr boyutunun azaltilmasi
ve daha anlamli vektor ortaya gikarmasi agisindan kritik bir
on islemdir. Otomatik kok bulma isleminde dilin
ozelliklerine gore Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesi,
sozciik eklerini sondan basa dogru siyirarak ¢ikarma (affix
stripping) ve sozciiklerin ilk n karakterinin kelime kokii

oldugunu kabul etme (fixed prefix stemming)
yaklagimlariyla gelistirilmis kiitiiphaneler
kullanilabilmektedir.

3.2. Durdurma Kelimeleri Filtreleme (Stopword Filtering)

Durdurma kelimeleri (DK) filtreleme islemi, metnin
smiflandirmasinda etkisiz olan, genellikle tek basin
anlamsiz ancak ¢ok sik kullanildig: i¢in frekansi yiiksek
“ve”, “ile”, “ya da” vb. kelimelerin islem dist
birakilmasidir. Durdurma kelimeleri her siniftaki metinde
cok sayida ve benzer siklikta kullanildigi igin simf
belirlenmesinde etkin bir rol oynamadig1 gibi 6znitelik
vektor boyutunu da gereksiz yere biiylitmektedir. Bu
sebeple durdurma kelimelerinin filtrelenmesi yaygin
sekilde kullanilan 6n iglemlerden biridir.

3.3. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
Frequency-Inverse Document Frequency)

(Term

Terim frekansi (term frequency-TF), metinde gegen her bir
kelimenin metindeki kullanilma sikliginin  bulunmasi
onislemidir. Dokiimandaki her bir terimin o dokiimanda
ge¢me adedi ile dokiimandaki biitiin terimlerin toplam
adedine oranm seklinde hesaplanmaktadir.
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_ Terimin dokiimanda gegme adedi

@)

* Dokiimandaki toplam terim adedi

Ters dokiiman frekansi degeri, bir terimin arandigi tiim
dokiimanlarin  sayisinin, o  terimin  bulundugu
dokiimanlarin sayisina oranidir. Terim ne kadar az
dokumanda tekrar ediyor ise IDF degeri o kadar biiyiik
¢ikar.

Toplam dokiiman sayis1
IDF = —— ——— @
Terimin gectigi dokiiman sayisi

Dokiiman siniflandirmada sik kullanilan 6nislemlerden biri
olan Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF),
her bir terim igin terim frekansi ile ters dokiiman
frekansinin ¢arpimindan elde edilir. Bir terimin bulundugu
dokiimanin siniflandirmasina katki saglamadaki énemini
gosterir.

TF-IDF = TF * IDF ©)

3.4. Word2Vec (Word2Vec)

Word2Vec, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tabanlt bir kelime
vektorii temsil yontemidir. Bu yontem sayesinde kelimeler
vektorlere  donistlriilerek  aralarindaki ~ uzakliklar
hesaplanip kelimeler arasinda analoji kurulabilmektedir.
Word2Vec yontemi son yillarda metin siniflamasi
konusunda olduk¢a popiiler olmustur. Birgok caligmada
smiflama yontemleri uygulanmadan o6nce Word2Vec
kullanilarak veri kiimesi zenginlestirilmis ve metin verileri
vektorel hale getirilmistir [9].

Word2vec yonteminde, Continuous Bag of Words
(CBOW) ve Skip-Gram olmak iizere iki alt yontem
kullanilmaktadir. CBOW modelinde her bir kelime, komsu
kelimeleri girdi alinarak tahmin edilmeye galisilir. Skip-
Gram modelinde ise her bir kelime girdi alinarak ilgili
kelimenin komsu kelimeleri tahmin edilir.

3.5. N-Grams (N-Grams)

Metin siiflandirma 6nislemi olarak kullanilan bir diger
yontem olan N-Grams yOntemi, incelenen metinde gecen

kelimeleri ~ belirlenen  pencere  boyutunda birlikte
gruplandirarak  siniflandirma  islemine girdi saglar.
Unigram 1 kelimelik gruplari, bigrams 2 kelimelik

gruplari, trigrams 3 kelimelik gruplari, n-grams ise 3’ten
fazla belirlenen n sayisinca kelimelik gruplari ifade eder.

Omnek olarak “begenmedim ciinkii ¢alisirken ¢ok giiriiltii
¢ikartyor” ciimlesi bigram olarak boliinmek istenirse
asagidaki vektor elde edilecektir.
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“begenmedim ¢linkii ¢calisirken ¢ok giiriiltii ¢ikariyor™:
[“begenmedim ¢iinkii”, “¢iinkii calisirken”, “calisirken
cok”, “cok giiriiltii”, “giirtiltii ¢ikartyor”]
3.6. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, kullanilan veri kiimesinin
Ozniteliklerinden simiflandirma bagarisina en fazla katki
saglayanlarin tespit edilip secilmesi islemidir. Oznitelik
secimindeki amag, siniflandirma basarisini yiikseltmek
veya egitim siiresini kisaltarak calisma performansin
arttirmaktir. Metin veri kiimelerinin Oznitelik sayisinin
yliksek olmasi sebebiyle, metin siniflandirmada kritik bir
onislem olarak siklikla kullanilmaktadir.

Oznitelik secimi isleminde; filtreleme, sarmalama ve
gomiilii yontemler kategorilerinde ¢esitli algoritmalar
bulunmaktadir. Bunlardan o6znitelik ve sinif degisken
tiplerine uygun olacak sekilde en yaygin kullanilan
yontemler; Pearson korelasyonu, Ki-kare testi, Anova testi
ve Bilgi kazanimi yontemleridir.

4. METIN SINIFLANDIRMADA KULLANILAN
MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME

ALGORITMALARI (MACHINE LEARNING AND DEEP
LEARNING ALGORITHMS USED IN TEXT CLASSIFICATION)

Metin siniflandirma ¢aligmalarinda sik uygulanan makine
ogrenmesi tekniklerinden bazilari: Rastgele Orman, Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu
Algoritmas1 ve Derin Ogrenme modelleridir.

4.1. Naive Bayes

Hizli ve kolay wuygulanabilir oldugu igin metin
smiflandirmast igleminde tercih edilen Naive Bayes
algoritmasi, olasilikgr yaklagimla siniflandirma yapan
makine Ogrenmesi yontemlerinden biridir [2]. Bu
yontemde tiim 6zniteliklerin ait oldugu sinifa gére kosullu
olasilig1 bulunarak test verisinin sinifi en yakin olasilikla
tespit edilmektedir.

4.2. K-En Yakin Komsu Modeli (K-Nearest Neighbor Model)

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinda test
orneklerinden biri segilip, k degerine gore o Ornege en
yakin ornek veya Orneklerdeki sinif Dbelirlenerek
siniflandirma islemi yapilmaktadir. En yakin komsu veya
komsularin tespit edilebilmesi i¢in secilen test drneginin
tiim diger drneklere uzaklig1 hesaplanmalidir [15]. Ornegin
k=5 degeri kullanilarak uygulanan K-En Yakin Komsu
Algoritmast Sekil 1°de goriilmektedir [16]. En yakin 5
ornekten 4’1 A sinifina ait oldugu i¢in bilinmeyen 6rnegin
sinifi A olarak tespit edilir.
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o SimifB ¢ Simf A 4 Bilinmeyen
Sekil 1. k=5 i¢in k-en yakin komsu algoritmasi
(K-nearest neighbor algorithm with k=5)

4.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

1992 yilinda tanitilan destek vektdr makineleri (DVM),
istatistiksel bilgi teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna
dayali denetimli bir siniflandirma algoritmasidir [8].

o, T
200 \G
AL

2,00

000 100 300 4,00

e Smif B ¢ Simf A

Sekil 2. Destek vektor makineleri
(Support vector machines)
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Veri kiimesindeki siniflar arasindaki ayrimi en iyi belirten
dogru veya hiper diizlemlerin belirlenmesi yoluyla DVM
modeli uygulanir. Ornek bir DVM gésterimi Sekil 2’de
goriilmektedir.

4.4. Rastgele Orman Algoritmast (Random Forest Algorithm)

Rastgele Orman (RO) algoritmast karar agaci
smiflandiricilarindan biri olarak kabul edilen denetimli bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir. Breiman tarafindan
bulunan simmiflandirma algoritmas: birden fazla karar
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agacin1 birlikte kullanip bunlar1 oylayarak en uygun
¢oziimii bulmay1 hedefler [17]. Algoritmik basitligi ve
yliksek boyutlu veriler icin belirgin siniflandirma
performanst  nedeniyle, rastgele orman, metin
smiflandirmast i¢in popiiler bir yontem haline gelmistir

[5].

Rastgele orman, torbalama ve karar agaci algoritmalarinin
birlesimi olarak tanimlanabilir. Rastgele orman algoritmasi
isleyisi Sekil 3’te goriilmektedir [18].

Karar Agaci
Torbalama

Karar . @Am

Agaci 2

Karar
Agaci 1

Karar: En
popiiler simif

Sekil 3. Rastgele orman algoritmasi
(Random forest algorithm)

4.5. Derin Ogrenme Modelleri (Deep Learning Models)

Yapay sinir aglari, beyindeki noronlarin baglantilarini ve
fonksiyonunu benzetme yoluyla gelistirilen, test
kategorisindeki en gelismis smiflandiricilardan biridir.
Yapay sinir agt; giris katmani, gizli/ara katman ve ¢ikti
katmam1  olarak i¢  katmandan  olusur  [19].
Yapilandirilmamis veriyi girdi olarak alir, ndronlardan
olusan katmanlarda isleyerek ¢ikt1 verir. Katman ve néron
sayis1 arttikca daha karmagik problemleri ¢ozebilir. Yapay
sinir aglari isleyisi Sekil 4‘te goriilmektedir.

Yapay sinir aglar1 katmanlarinda birden fazla gizli katman
kullanildiginda derin 6grenme modeli olusturulmus olur.
Derin 6grenme modelleri ii¢ ana baglikta toplanabilir: Cok
Katmanli  Algilayicilar (MLP-Multilayer Perceptrons),
Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN-
Convolutional Neural Networks) ve Tekrarlayan Sinir Ag1
(RNN-Recurrent Neural Networks).
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Sekil 4. Yapay sinir aglar1 katmanlar
(Artificial neural networks layers)

5. SINIFLANDIRMA OLCUTLERI
(CLASSIFICATION METRICS)

Siniflandirma modellerinin yapmis oldugu tahminlerin
basarisin1  6lgmek igin ¢esitli smiflandirma  6lgiitleri
kullanilmaktadir. Smiflandirma  basarisini Olcen
smiflandirma 6l¢iitleri karigiklik matrisindeki degerlerden
hesaplanir ve siklikla kullanilanlar dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-skoru degerleridir.

5.1. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma iglemindeki tiim dogru
ve yanlig tahminlerin siniflara sayisal dagilimint gosteren
matris gosterimidir. “Pozitif” ve “Negatif” siniflarindan
olusan bir siiflandirma iglemi sonucu drnek bir karisiklik
matrisi Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Ornek karisiklik matrisi
(Confusion matrix sample)

. . Tahmin
Pozitif Negatif Siuf
DP YN Pozitif
YP DN Negatif

Karngiklik matrisinde, DP dogru tahmin edilen “Pozitif”
sayisini, DN dogru tahmin edilen “Negatif” sayisini, YP
yanlis tahmin edilen “Pozitif” sayisin1 ve YN yanlig tahmin

edilen “Negatif” sayisimt  gostermektedir.  Diger
smiflandirma  Olgiitleri  bu  degerler  kullanilarak
hesaplanmaktadir.

5.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, smniflandirma islemi sonucundaki biitiin
tahminlerdeki dogru tahmin orant olarak
tanimlanmaktadir. Dogruluk degerinin matematiksel

hesab1 asagidaki esitlikte goriilmektedir.

N DP + DN @
O = P DN+ YP+ YN
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5.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, smiflandirma islemi sonucundaki “Pozitif”
olarak tahmin edilenlerin hangi oranda gergekten “Pozitif”
smifina ait oldugunu gosteren siniflandirma 6lgiitiidiir.
Kesinlik degerinin matematiksel hesab1 asagidaki esitlikte
goriilmektedir.

DP
Kesinlik = ——— 5
S P+ vP ®)

5.4. Duyarlilik (Recall)

Duyarlilik, “Pozitif” sinifindaki 6rneklerin hangi oranda
“Pozitif” olarak tahmin edildigini gosteren siniflandirma
Olgiitidiir. Duyarlilik degerinin matematiksel hesabi
asagidaki esitlikte goriilmektedir.

Duyarlilik = DP (6)
uyarlilik ==

5.5. F-1 Skoru (F-1 Score)

F1-Skor 6lgiitii degeri, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamas: sonucu elde edilmektedir. F1-Skor

degerinin matematiksel hesab1 asagidaki esitlikte
goriilmektedir.
F1.Skor=2 * Kesinlik * Duyarlilik (2.4)
OIS Kesinlik + Duyarlilik '

6. KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI ILE

METIN SINIFLANDIRMA (TEXT CLASSIFICATION
USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS)

Gelistirilen derin 6grenme modelinde Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN) ve Tam
Baglantil/Yogun (Fully Connected/Dense) katmanlari
kullanilmaistir.

KSA, insan gérme sisteminden esinlenerek tasarlanmus,
¢ok katmanli algilayict (Multi Layer Perceptron-MLP)
smifindan olan bir derin 6grenme mimarisidir. Genellikle
goriintii isleme ¢aligmalarinda dnerilen bir derin 6grenme
algoritmasi olmakla beraber, giiniimiizde dogal dil isleme
alanlarinda da etkin bir sekilde kullanilmaktadir [11].

Dense katmani, derin 6grenme mimarilerinde yaygin ve sik
kullanilan bir sinir ag1 katmandir. Her ndron bir dnceki

katmandan girdi aldig1 i¢in tam baglantili (Fully
Connected) katman olarak da bilinir [20].
Deneysel c¢aligmalarda, konvoliisyonel sinir aglar

odaginda kalmak kaydiyla gesitli ek katmanlar ve hiper
parametreler kullanarak elde edilen birgok farkli modelle
siiflandirma yapilmistir. Sonuglar géz oniine alindiginda
yiksek siniflandirma bagaris1 gosteren, ayni zamanda
egitim siiresi agisindan ¢alisma performansi optimum olan
bir modelde karar kilinmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar
neticesinde, Conv1D + Flatten + Dense + Dropout + Dense
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katmanlarindan  olusan derin 68renme  mimarisi

modellenmistir.  ConvlD ve Dense katmanlarinda,
Dogrultulmus Dogrusal Unite (Rectified Linear Unit,

Flatten

Onislemler ~ ConvlD

Dokiiman

(OA x 128)
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ReLU) aktivasyon fonksiyonu uygulanmigtir. Uygulanan

KSA tabanli derin O6grenme modeli Sekil 5’te
goriilmektedir.
Dense
A Dense
N
5 A 4
X X 7
: % : : ’ .
—Sinif_[—
¥
y A X —Sinif_y—»
£ X . y néron
. \
Y. .
: \@/ 10 n6ron
/ 128 noron

OA*128 néron

Sekil 5. KSA Tabanli Derin Ogrenme Modeli, (OA): éznitelik adedi
(CNN based deep learning model, (OA): number of features)

7. VERI KUMESI (DATASET)

Calismada Tiirkge dilinde iki farkli veri kiimesi
kullanilmistir: Tiirkge haber metinlerinden olusan TTC-
4900[13] ve e-ticaret platformlarinda yer alan iriinlere
yapilmig olan Tirk¢e miisteri yorumlarindan olusan,
calismada kullanacagimiz kisaltmasiyla, MY-15130.

TTC-4900 veri kiimesi, RSS araciligiyla 6 farkli Tiirk
haber portalinden toplanan haber metinlerinden
hazirlanmigtir. Diinya, ekonomi, kiiltiir, saglik, siyaset,
spor ve teknoloji olmak tizere 7 kategoriden 700’er haber
iceren toplam 4900 metinden olusmaktadir. Tiirk¢e haber
veri kiimeleri arasinda kullanim1 kolay ve iyi belgelenmis
bir veri kiimesi olan TTC-4900, erisime agiktir [21].

MY-15130 veri kiimesi ise e-ticaret platformlarindan
gesitli Girtin yorumlar gekilerek hazirlanmig, 6799 olumlu,
6978 olumsuz ve 1393 nétr, toplamda 15170 yorumdan
olugmaktadir. Kaggle platformunda erisime agik sekilde
sunulmaktadir [22]. Bu g¢alismada MY-15130 smuf
dagiliminin dengeli olmamasi sebebiyle nétr yorumlardan
ayiklanmig, olumlu ve olumsuz yorumlar ayni sayida
olacak sekilde diizenlenmistir.

Calismada “.csv” formatinda sunulmus olan her iki veri
kiimesine de sirasiyla TF-IDF doniistirme, durdurma
kelimeleri filtreleme, kok bulma ve Oznitelik segimi
onislemleri uygulanmistir. Onislem uygulamalar1 Python
dilinde kodlanmistir. Kok bulma uygulamasi yerel
bilgisayarda, diger onislem uygulamalart Google Colab
platformu iizerinde kosturulmustur.

TF-IDF  doniisiimiinde  sklearn.feature_extraction.text
kiitiiphanesinde sunulan TfidfVectorizer siift
kullanilmigtir. Kullanilan veri kiimelerinin boyutlarinin
farkli olmasi sebebiyle, TF-IDF doniisiimii sonucunda
birbirinden farkli boyutta ¢ikti olusmustur. TTC-4900 igin
4900x110917 boyutlu, MY-15130 i¢in 15130x17681
boyutlu vektorler elde edilmistir.

Durdurma kelimeleri filtreleme onigleminde ise dogal dil
isleme kiitliphanesi olan Natural Language Toolkit’in
sunmus oldugu Tiirkge durdurma kelimeleri kullanilmstir.
Veri kiimeleri bastan sona taranarak durdurma
kelimelerinden arindirilmistir. Sonugta TTC-4900 ig¢in
4900x110865 boyutlu, MY-15130 i¢in 15130x17657
boyutlu vektorler elde edilmistir.

Kok bulma onisleminde Tiirk¢e’nin morfolojik yapisina
uygun olarak tasarlanmis Zemberek dogal dil isleme
kiitiiphanesi kullanilmistir. Java dilinde gelistirilmis agik
kaynak kodlu Zemberek kiitiiphanesinin  Python
uygulamasinda kullanilabilmesi igin JPype
kiitliphanesinden faydalanilmistir. Veri kiimeleri bastan
sona taranarak tim kelimeler kelime kokiine
indirgenmistir. Sonugta TTC-4900 i¢in 4900x34710
boyutlu, MY-15130 i¢in 15130x8130 boyutlu vektorler
elde edilmistir.

Son olarak iki farkli boyutta ¢ikti1 almak iizere, 6znitelik
se¢imi on islemi uygulanmus, uygulamada
sklearn.feature selection  kiitiiphanesinden sunulan
SelectKBest smifi  kullanilmustir.  SelectKBest  sinifi
Anova, ki-kare, bilgi kazanimi gibi birgok skor
fonksiyonuna destek vermektedir. Girdi ve ¢iktisi
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kategorik veri tipinde olan veri kiimelerine uyumlu olmasi
sebebiyle bu calismada ki-kare skor fonksiyonu tercih
edilmistir. Tiim 6nislemlerden sonra her iki veri kiimesinin

8. DENEYSEL SONUCLAR (THE EXPERIMENTAL
RESULTS)

Klasik makine 6grenmesi algoritmalari ve uygulanan KSA
tabanli derin 6grenme modeli ile siniflandirma caligmast
Google Colab platformu {izerinde “Sklearn” ve
“Tensorflow.Keras” kiitiiphaneleri kullanilarak
gelistirilmigtir. Bu ¢aligmada veri kiimesi egitim ve test
olarak boliinmemis katlama(folds-k) degeri 10 verilerek
gapraz dogrulama(cross-validation) yontemi
kullamlmstir. Bu teknik sayesinde veri kiimesinin tamami
pargalar  halinde  doniislimlii  olarak  O6grenmede
kullanilabilmekte, her bir parcadaki smiflandirma
ciktilarinin ortalamasi alinarak daha dogru sonuglar elde
edilebilmektedir.

Deneysel ¢alisma sonucunda, karsilagtirmasi yapilan tiim
smiflandirma algoritmalarinin beklendigi sekilde MY-
15130 veri kiimesinde daha yiiksek siniflandirma basarist
gosterdigi goriilmiistiir. Yapisal olarak birbirinden farklt
olan veri kiimelerinden MY-15130’un iki smifli, TTC-
4900’{in ise ¢ok sinifli olmasi bu sonucu ortaya ¢ikardigi
disiiniilmektedir. Sinif sayisi azaldik¢a, sinif tahmininin
dogru olma ihtimali yiikselmektedir.

8.1. Multinominal Naive Bayes Uygulamast (Classification
with Multinominal Naive Bayes Algorithm)

Uygulamada Naive Bayes algoritmasi gesitlerinden metin
smiflandirmasina daha uygun olan Multinominal Naive
Bayes  modeli kullanilmig,  sklearn.naive bayes
kiitiphanesi MultinomiaNB metodu ile gelistirme
yapilmistir. Calisma sonucunda elde edilen siniflandirma
dogruluk degerleri Tablo 2°de goriilmektedir.

Tablo 2. Naive bayes siniflandirmasi dogruluk

sonuglari
(Accuragy of Naive Bayes classifications)
Oznitelik | 110 4900 | MY-15130
se¢imi
2000 %388,6 %95,7
TF-IDF
5000 %90,0 %96,0
TF-IDF + 2000 %88,6 9%95,7
DK filtre 5000 %90,3 %96,2
TF-IDF + 2000 %89,1 %93,8
DK filtre +
Kok bulma 5000 %89,2 %93,9

Sonuglara gore Naive Bayes siniflandirmasinda her iki veri
kiimesinde de en yiiksek basar1 saglayan 6n islemler TF-
IDF + DK filtre + 5000 0&znitelik se¢imi olarak
goriilmektedir.
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boyutu diisiiriilerek 2000 ve 5000 adet 6znitelik se¢ilmis,
bu farkli boyutlardaki verilerle siniflandirma yapilarak
sonuglar kayit altina alinmistir.

8.2. K-En Yakin Komsu Uygulamas: (Classification with K-
Nearest Neighbor Algorithm)

K-En Yakin Komsu algoritmasi siniflandirma g¢alismasi
sklearn.neighbors  kiitliphanesi ~ KNeighborsClassifier
metodu ile gergeklestirilmistir. Algoritmadaki k degerinin
tek say1 oldugu siniflandirmalarda yiiksek basar1 saglamasi
sebebiyle k=5 olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda
elde edilen smiflandirma dogruluk degerleri Tablo 3’te
goriilmektedir. Sonuglara gére KNN siniflandirmasinda,
her iki veri kimesinde oOznitelik sayist arttikca
siiflandirma dogruluk oraninin belirgin sekilde diistiigii
goriilmektedir.

Tablo 3. KNN simiflandirmasi dogruluk sonuglart
Accuracy of KNN classifications)

Omznitelik | 1+ 4900 | MY-15130
se¢imi
2000 %64,1 %84,2
TF-IDF
5000 9055,4 %71,9
TF-IDF + 2000 %64,9 %086,0
DK filtre 5000 %54,7 %74,3
TF-IDF + 2000 %69,0 %82,7
DK filtre +
Kok bulma | 5000 %66,3 %70,3
8.3. Destek  Vektor Makineleri (DVM) Uygulamasi

(Classification with Support Vector Machines (SVM) Algorithm)

Destek Vektor Makineleri algoritmasi siniflandirma
calismas1 sklearn.svm kiitiiphanesi SVC metodu ile
gerceklestirilmigtir.  Calisma sonucunda elde edilen
smiflandirma dogruluk degerleri Tablo 4’te goriilmektedir.
Sonuglara gére DVM siniflandirmasinda, TTC-4900 veri
kiimesinde beklendigi {izere tiim Onislemler basariya katki
saglamigtir. Ancak MY-15130 veri kiimesinde durdurma
kelimeleri filtreleme ve kok bulma Onislemlerinin
beklendiginin aksine siniflandirma basarisimi diisiirdiigii
goriilmektedir. MY-15130 veri kiimesinde TTC-4900’a
gore kelime cesitliliginin az olmasi sebebiyle bu sonucu
ortaya koydugu diisliniilmektedir.

Tablo 4. DVM siniflandirmasi dogruluk sonuglari
Accuracy of SVM classifications)

Oznitelik | 1+ 4900 | MY-15130
secimi
2000 %89,0 %95,8
TF-IDF
5000 %90,8 %96,2
TF-IDF + 2000 %88,8 %95,5
DK filtre 5000 %91,1 %96,1
TF-IDF + 2000 %90,3 %941
DK filtre +
K&k bulma 5000 %912 %941
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8.4. Rastgele Orman (RO) Uygulamas: (Classification with
Random Forests(RF) Algorithm)

Rastgele Orman algoritmasi siniflandirma calismasi
sklearn.ensemble kiitiiphanesi RandomForestClassifier
metodu ile gerceklestirilmigtir. Caligma sonucunda elde
edilen siniflandirma dogruluk degerleri Tablo 5’te
goriilmektedir. Sonuglara gore, RO siniflandirmasi basart
oranimin uygulanan dnislemlerden DVM’e benzer sekilde
etkilendigi goriilmektedir. Ek olarak 6znitelik se¢iminde
Oznitelik sayisinin yiiksek tutulmasi basariy1 arttirmastir.

Tablo 5. RO siniflandirmast dogruluk sonuglart
(Accuracy of RF classifications)

Oznitelik | 10 4900 | MY-15130
segimi
2000 %85,9 %93,6
TF-IDF
5000 %86,7 9693,7
TF-IDF + 2000 %85,7 %93,5
DK filtre 5000 %86,6 %94,2
TF-IDF + 2000 %87,9 9%93,0
DK filtre +
Kok bulma 5000 %688,0 %93,0

8.5. KSA Tabanli Derin Ogrenme Modeli Uygulamas:
(Classification with CNN Based Deep Learning Model)

Derin 6grenme modellerinin egitim asamasi diger makine
O0grenmesi tekniklerine gore olduk¢a uzun siirmekte,
algoritmanin ¢aligmast sirasinda ise yiiksek kaynak
tiiketimine sebep olmaktadir. Se¢im islemi yapilmadan
tim &zniteliklerin bulundugu bir veri kiimesi ile yapilan
smiflandirma ¢alismasi, Google Colab platformu gibi
yiiksek GPU (grafik islemci {iinitesi) kaynagi saglayan
ortamlarda bile saatlerce siirebilmektedir. Bu anlamda
Oznitelik secimi igleminin ¢alisma performansini 6nemli
oOlciide yiikselttigi gdzlemlenmistir.

Gelistirilen KSA tabanlt derin 6grenme modeli ile yapilan
calisma sonucu elde edilen siniflandirma dogruluk
degerleri Tablo 6’da goriilmektedir. Sonuglara gore
Oznitelik seciminde Oznitelik sayisinin yiiksek tutulmasi
basariy1 arttirmigtir. Ayrica kullanilan durdurma kelimeleri
filtreleme ve kok bulma Onislemlerinin basariy1 bir miktar
arttirdig1 gorillmiistiir.

Tablo 6. KSA tabanli derin 6grenme modeli

siiflandirma dogruluk sonuglar
(Accuracy of CNN based deep learning model classifications)

Oznitelik | 0 4900 | MY-15130
se¢cimi
2000 %90,4 %95,6
TF-IDF
5000 %91,2 9%95,6
TF-IDF + 2000 %90,4 9%95,6
DK filtre 5000 %91,5 %95,7
TF-IDF + 2000 %90,3 %94,3
DK filtre +
K6k bulma 5000 %91,7 %94,0
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Calismada kullanilan makine dgrenmesi algoritmalar1 ve
gelistirilen KSA tabanli derin 6grenme modeli ile yapilan
smiflandirma islemleri sonucunda elde edilen F1-skoru (f-
score) degerleri, her bir veri kiimesi i¢in Tablo 7’de ve
Tablo 8’de goriilmektedir.

Sonuglara gore aymt smiflandirma algoritmast ve
Onislemler biitiiniiniin uygulandig1 iki veri kiimesinde
birbirinden farkli F1-skorlar1 elde edilmistir. Uygulanan

kok bulma ve durdurma kelimeleri filtreleme
Onislemlerinin, KNN  siniflandiricist  hari¢  diger
siiflandirma  algoritmalariyla yapilan smiflandirma

islemlerinde, elde edilen dogruluk oranlarna en yiiksek
katkisinin yaklagik %2 oldugu goériilmiistiir.

KNN algoritmasinin, 6znitelik sayis1 yiiksek olan veri
kiimelerinde smiflandirma basarisinin  diisiik oldugu
bilinmektedir. Sonuglara gore her iki veri kiimesinde de en
diisik Fl-skoru veren algoritmanin KNN oldugu
goriilmektedir. TTC-4900 veri kiimesinde yapilan
siiflandirma ¢alismasinda baskin bir sekilde en yiiksek
F1-skoru veren algoritma %91,7 ile KSA tabanl derin
6grenme modeli olmustur. MY-15130 veri kiimesinde ise
%96,2 ile DVM ve Naive Bayes aym FI-skorunu
vermistir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde ise
kelime ¢esitliligi az ancak metin adedi fazla olan MY-
15130 wveri kiimesinde yapilan tim smiflandirma
islemlerinin, kelime cesitliligi fazla ancak metin adedi
daha az olan TTC-4900’de yapilan siniflandirmalardan
daha basarili oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 7. TTC-4900 veri kiimesi F1-skor(%)
karsilastirmasi, (O): 6nislem, (OA): 6znitelik adedi
(TTC-4900 data set F1-score(%) comparison, (OI): pre-process, (OA):
number of features)

TF-IDF +
oi TF-IDF E':K"f[i)lt':re T | DK filtre +

Kok bulma
OA 2K | 5K | 2K | 5K | 2K | 5K
KNN | 648 | 56,6 | 650 | 557 | 69,9 | 67,5
RO | 858 | 86,7 | 857 | 865 | 87,8 | 87,9
DVM | 890 | 90,8 | 888 | 91,0 | 90,3 | 91,2
NB | 885 | 90,0 | 885 | 90.2 | 89,0 | 89,1
KSA | 904 | 91,2 | 904 | 91,6 | 90,2 | 91,7

Tablo 8. MY-15130 veri kiimesi F1-skor(%)
karsilastirmast, (OI): énislem, (OA): 6znitelik adedi
(MY-15130 data set F1-score(%) comparison, (OI): pre-process, (OA):
number of features)

TF-IDF +
oi TF-IDF TDF};'EE; DK filtre +
Kok bulma

OA | 2K | 5K | 2K | 5K | 2K | 5K
KNN | 841 | 70,8 | 86,0 | 735 | 82,6 | 68,5
RO | 936 | 937 | 935 | 942 | 930 | 93,0
DVM | 958 | 962 | 955 | 96,1 | 94,1 | 94,1
NB | 957 | 961 | 957 | 962 | 93,8 | 93,9
KSA | 957 | 956 | 956 | 957 | 943 | 94,0
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Tablo 9. {liskili calismalarla karsilastirma
(Comparison of related works)

Calisma Model
Naive Bayes
+ Kelime
Torbasi +
Oznitelik
se¢imi
DVM + DK
filtre
KSA + TF-
IDF + DK
filtre + Kok
bulma

Yil F1-skor

2018 Caligmal[13] %90,0

2021 | Calisma2[14] %091,8

2022 Bu ¢alisma %91,7

TTC-4900 veri kiimesini kullanan iliskili g¢aligmalarin
simiflandirma yontemleri ve elde edilen F1-skoru degerleri
Tablo 9’da karsilagtirilmistir. Karsilagtirma sonucuna gore,
gelistirmis oldugumuz KSA tabanli derin 6grenme modeli
ve kullanmis oldugumuz 6nislemler neticesinde; Calisma2
ile olduk¢a yakin, Calismal’den ise daha yiiksek F1-skor
degeri elde edilmistir.

9. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu galismada, iki farkli Tiirkge metin veri kiimesi makine
ogrenmesi teknikleri ve KSA tabanli bir derin 6grenme
modeli kullanilarak smiflandirilmistir.  Segilen  veri
kiimelerine Rastgele Orman, Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsu Algoritmalar1 ve
gelistirilen KSA tabanli derin 6grenme modeli
uygulanmigtir. Metin ve simf adedi olarak birbirinden
farkli yapida tercih edilen Tirkge veri kiimeleri
smiflandirilarak veri kiimesi boyutlariin smiflandirma
basarisina etkisi gbzlemlenmistir. Veri madenciligi
Oniglemleri olarak uygulanan durdurma kelimeleri
filtreleme ve kok bulma 6nislemlerinin de basariya katkisi
degerlendirilmistir. Onislemler neticesinde ortaya cikan
kelime temsi vektdrlerine Oznitelik secimi uygulanarak
boyutlar1 diigiiriilmiis, boylece nihai vektdr boyutunun da
simiflandirma sonuglarina etkisi bdylece gézlemlenmistir.
Kullanilan tiim 6n islemlerin farkli birlesimleri ile ortaya
¢ikan kelime temsil vektorlerinin  simiflandirmasi
sonucunda dogruluk oranlar1 ve Fl-skor degerleri
karsilastirilmistir.  flerleyen c¢alismalarda farkli  veri
madenciligi Onislemleri ve kelime temsil yontemleri
uygulamaya alinarak daha etkili oznitelik ¢oziimi
saglanabilir. Bu sekilde daha kiymetli bilgi iceren diisiik
boyutlu 6znitelik vektorii elde edilerek hem uygulamanin
calisma performansimi hem de siniflandirma basarisini
arttirmak hedeflenmektedir.
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