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Graf Sinir Aglari ile Iliskisel Tiirkce Metin Simflandirma

Relational Turkish Text Classification with Graph Neural Networks
Onemli noktalar (Highlights)

% Tiirkce newsTRT2023 veri kiimesi olusturulmugtur. [ Turkish newsTRT2023 dataset was created.
«»  Etiket bazli iliskisel metin graf yapist modellenmistir. / Tag-based relational text graph structure is modeled.
«» Graf Sinir Agi (GNN) ile metinler simflandrilnugtir. / Texts were classified with the graph neural network.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Olusturulan haber metin veri kiimesi, icerdikleri etiket bazli iligkiler sayesinde graf yapisina doniistiiriilmiigtiir. Graf Sinir
Aglart (GNN) kullanilarak metinler arasi iliskiler ve siniflandirma goérevleri etkili bir sekilde gerceklestirilmistir. (Sekil
A) / The created news text dataset was converted into a graph structure thanks to the tag-based relationships it contains.
Intertextual relations and classification tasks have been carried out effectively using Graph Neural Networks (GNN).
(Figure A)
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Sekil A. Graf Sinir Ag: ile Iliskisel Metin Simflandirmas: / Figure A. Relational Text Classification with Graph Neural Network
Amag (Aim)

Tiirkce metinler araswndaki iligkilerin kullanmilmasiyla graf sinir agi modelinin elde edilmesi ve smiflandirma
performansinn etkinliginin gosterilmesi amaglanmigtir. | The aim is to develop a Graph Neural Network model using the
relationships between Turkish texts and to demonstrate the effectiveness of its classification performance.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

Metinler arast iliskisel baglar (graf yapisi) sayisal bir formata doniistiiriilmiis ve metinler simiflandirilmisgtir. / Relational
links (graph structure) between texts were converted into a numerical format and texts were classified.

Ozgiinliik (Originality)

Ozgiin Tiirkce haber veri kiimesi iizerinde graf sinir agu ile iliskisel metin siniflandirilmas: gergeklestirilmistir. / Relational
text classification was performed with graph neural network on the original Turkish news dataset.

Sonug (Conclusion)

GNN modelinin etkinligi, makine érenmesi modelleri ve bir derin sinir agi modeli ile karsilagtirmaly olarak gosterilmistir.
| The effectiveness of the GNN model is demonstrated in comparison with machine learning models and a deep neural
network model.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazarlar: ¢calismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ézel bir izin
gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this study do
not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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rol oynar. Bu ¢alisma, Tiirk¢e metinlerin 51n1ﬂand1r11mas1 ve aralarindaki iligkilerin derinlemesin
Caligmanin amaci, Tiirk¢e'nin zengin morfolojik yapisini ve metinler arast iliskileri etkin bir sel‘?ﬂ
diizey bir siiflandirma modeli gelistirmektir. TRT-Haber web sayfasindan elde edilen veri kiim
teknikleri kullanilarak, ytliksek performansl bir model olusturulmustur. Metinlerin semantik v,
modeli kullanilmis ve metinler arasi iliskileri gosteren kenar komsuluk matrisleri ile b1rlest 3)
tabanli siniflandirma modeline beslenmistir. Elde edilen sonuglar, GNN model
siniflandirabildigini ve iligkisel yapilar basariyla ¢oziimleyebildigini gostermelgedja”

saglayacak yenilik¢i yontemlerin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
Anahtar kelimeler: Tiirk¢e dogal dil isleme, iliskisel metin siniflandirma, o0grenmhe, graf sinir aglari

Relational Turkish Text C on with Graph Neural

AB

Text classification and relational analysis in Turki
natural language processing (NLP) procedures.
relationships between them. The aim of
morphological structure of Turkish an

h play @it le in understanding the language's complex structure and enhancing
study focuses on the classification of Turkish texts and the in-depth analysis of the
to develop an advanced classification model that effectively captures the rich
elationships. Using a dataset obtained from the TRT-Haber website, graph-
reate a high-performance model. The BERT (BertTurk) model was used for semantic

remarkable accuracy rate of 9 93% an essfully resolve relational structures. These findings highlight the effectiveness and
potential of graph-based a assification and relational analysis, contributing to the development of innovative methods
for better understandi
Keywords: Turkis text classification, deep learning, graph neural networks

platformlarindan [10], YouTube, Instagram gibi sosyal
medya platformlarina [11], Wikipedia, YAGO gibi a¢ik
ansiklopedi/bilgi grafiklerine kadar Internet'in biiyiik
Olgekli cevrimigi platformlarindan kaynaklanan biiyiik
metin kaynaklarinin dramatik bir sekilde ortaya ¢ikmasina
yol acmistir. Gergekten de, bu devasa metin
kaynaklarindan degerli bilgileri etkili bir sekilde
cikarabilecek daha giiclii araglar gelistirme ihtiyaci
artmaktadir. Ozellikle, DDI alaninda makine 6grenimi /
derin 6grenme konusunda yapilan giiniimiiz ¢alismalart ile
birlikte, metin temsil 6grenimi, kiimeleme ve siniflandirma
gorevlerinde iist diizey performanslar sergileyen pek ¢ok
dikkate deger ve 6ne ¢ikan ¢aligma bulunmaktadir [12-14].
Ozellikle zengin morfolojik &zellikleriyle dikkat ceken

Dogal Dil isleme (DDI) alanmin
temel gorevlerin iri olarak kabul edilmektedir. Yillar
boyunca, farkli potansiyel uygulamalar1 nedeniyle genis
bir sekilde incelenmistir [1-3]. Genel olarak, metin
simiflandirma modelleri, metinsel belgelere 6nceden
tanimlanmis  etiketler/smiflar tahmin etmek iizere
tasarlanmaktadir. Bu smiflandiricilar daha sonra metin
anlama [4], konu tanimlama [5], duygu analizi [6], sahte
haber tespiti [7], spam tespiti [8] gibi baslica metin analizi
ve madenciligi problemlerine katkida bulunmak icin
kullanilmaktadir [9]. Son zamanlarda, Internet'in hizh
gelisimi,  Facebook,  Twitter gibi sosyal ag
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Tiirkge gibi diller, DDI’nin karmasikligmi ve genis
olanaklarini 6n plana ¢ikarmaktadir [15].

Metin smiflandirmasi, DDI’'nin temel alt gérevlerinden
biridir ve dili anlama ve isleme siirecinde kritik bir role
sahiptir. Bu islem, metinlerin dogru bir sekilde temsil
edilmesiyle baslar ve genellikle kapsaml veri kiimeleri ile
derin 6grenme modellerinin kullanimmi gerektirir. Dil
anlama gorevlerinde, BERT gibi gii¢lii modellerin basarisi,
bu alandaki ilerlemenin bir gostergesidir. Biiyiik veri
kiimelerinde 6nceden egitilmis modellerin kullanimi, yeni
model gelistirmenin karsilastig1 zorluklarm tistesinden
gelmede etkili bir yontem sunar. Metin siniflandirmasinin
uygulama alanlar1 oldukga genis ve ¢esitlidir [16, 17].
Sosyal medya analizinden saglik hizmetlerine kadar bir¢ok
alanda kullanilir [18-20]. Geleneksel smiflandirma
yontemleri, manuel olarak hazirlanan Ozelliklere ve
smiflandirma  algoritmalarina  odaklanirken,  yeni
yaklagimlar metinlerdeki tokenler arasindaki iligkileri ve
dizilimleri daha ayrintili bir sekilde incelemektedir [21].
Graf yapilari, metinler arasindaki karmasik etkilesimleri
modellemede biiytik bir etkinlik gdsterir. Bu nedenle, graf
tabanli yaklasimlarin DDI alaninda kullanimi artmakta ve
metin siiflandirma ile iliskisel analiz gorevlerinde 6nemli
bir rol oynamaktadir [22].

Son yillarda, Dogal Dil isleme (DDI) igin 6zellikle de.'l.

6grenme alaninda 6nemli basarilar elde edilmistir [23]. B
gelismeler, bilgisayarlarin metinlerden 6zellikleri otomati

ozelhkle 111§klsel metin siniflandirma
belirgindir [24]. Metinler aras1 iligki

iligkiler, metin i¢indeki ve
anlam ve niyeti ortaya ¢

Sinir Aglar
ek i¢in giderek
daha fazla tercih edile haline gelmistir.

GNN'ler, metinlerg

: dogrudan ve dolayh
p7 climle ve paragraf diizeyindeKi

basarilidir[26].
Calismamizda, Haber metinlerinin siniflandirilmasi ve
iliskisel ~ yapilarinin  derinlemesine analizi {izerine

odaklanilmigtir. Bu baglamda, dilin zengin ve karmagik
yapisini detayl bir sekilde yansitabilmek i¢in 6zel olarak
olusturulan bir Tiirkce haber metin veri kiimesi
kullanilmistir. Temel olarak, haber metinleri arasindaki
etiket bazli iliskiler, detayli bir graf yapist icinde
modellendirilmistir. Bu modellemede, diigimler haber
metinlerini temsil ederken, Kkenarlar ise bu metinler
arasindaki ortak etiketler temelinde kurulan iligkileri ifade

etmektedir. Caligmada, metinlerin semantik gosterimleri
icin geligmis bir dogal dil isleme modeli olan Tiirkge
BERT kullanilmigtir. Bu sayede, metinlerin yiiksek
boyutlu ve anlamli gosterimleri elde edilerek, dogal dil
anlama yetenegi gelistirilmistir.

Ayrica, metinler arasi iligkilerin sayisal bir formata
doniistiiriilmesi i¢in, metin ¢iftlerinin kenar komsuluk
matrisleri hesaplanmigtir. Bu yontem, metinler arasindaki
baglant1 sikligini ve giiciinii vektorler halinde kodlayarak,
iliskisel analizin daha detayli yapilmasini saglamistir. Elde
edilen zengin ve ¢ok boyutlu graf vef@tor yapisi, bir graf

sinir ag1 (GNN) tabanli smifl modeline
beslenmistir. Bu model, graf isi i dgrenme
tekniklerini butunlgﬁr K, nkerin hem
siniflandirilmasini baglamda

anlamlandirilmasini h
hiperparametre ay
islemleri modelj
icin  yapgm
dogrulul® F

elin egitimi ¢esitli
ize edilirken, test

tinlerinin siniflandirilmasi ve iliskisel
iynlenmesi konusunda dnemli bir potansiyel

: Bu c¢aligma, Tiirkge metin siiflandirma ve
gcl analiz alanina 6nemli katkilarda bulunmustur:

Tiirkce iliskisel Metin Veri Kiimesinin Gelistirilmesi:
Calismada Tiirkge'nin zengin morfolojik yapisin1 ve
metinler arasi iligkileri kapsayan yeni bir veri kiimesi
gelistirilmistir. Bu veri kiimesi ("newsTRT2023"), Tiirkce
dogal dil isleme alanindaki aragtirmalar ve uygulamalar
icin degerli bir kaynak sunmaktadir.

Graf Sinir Aglar1 (GNN) Kullammn incelenmesi:
Calisma, metin simiflandirma ve iligkisel analizde Graf
Sinir Aglarinin (GNN) etkinligini ve potansiyelini ayrintilt
bir sekilde incelemistir. Bu inceleme, GNN'nin Tiirk¢e dil
isleme baglaminda nasil uygulanabilecegini ve optimize
edilebilecegini ortaya koymaktadir, bu da Tiirkce DDI
alaninda dnemli bir yenilik saglamaktadir.

Yiiksek Basarim Sunan Yontemler: Calisma, Tirkge
metin smiflandirma ve iligskisel analiz alaninda yiiksek
basarim sunan yontemler gelistirmistir. Bu ydntemler,
Tirkge gibi zengin morfolojik yapist olan bir dilin
karmasik yapisim1 daha etkin bir sekilde anlamak ve
islemek igin gelistirilmis olup, Tiirkce DDI alaninda
onemli bir ilerleme olarak degerlendirilmektedir. Elde
edilen sonuglara gore GNN modeli, %97.93 gibi dikkate
deger bir dogruluk orani elde etmistir.

Calismanin 2. bolimi, ilgili literatiirin kapsamli bir
incelemesini ve ilgili caligmalarin detaylarini icermektedir.
3. bolimde, bu c¢alismada kullanilan metodoloji



aciklanmakta ve Onerilen metin simiflandirma modelinin
detaylar1  anlatilmaktadir. 4. boliimde, deneysel
caligmalarimiz ve bunlarin sonuglar1 ele alinmaktadir. 5.
boliim, bulgularn ve bunlarm etkilerinin yani sira
gelecekteki c¢alismalar icin potansiyeller tiizerine bir
tartigmaya ayrilmigtir. Son olarak, 6. bdliim calismay1
sonuclandirmakta, ana  noktalar1 ve  bulgulan
Ozetlemektedir.

2. ILGILi CALISMALAR (RELATED WORKS)

Bu boéliimde, literatiirdeki ¢aligmalar kapsamli bir sekilde
incelenmis, calismanin odaklandigi temel konular olan
metin siniflandirmasi, iliskisel metin siniflandirmasi ve
Graf Sinir Aglart (GNN) alanlarindaki 6nemli aragtirmalar
degerlendirilmisgtir.

Uslu ve ark. [27] calismasinda, Tiirkge haber metinlerinin

makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak
siiflandirilmasi incelenmistir. Bu ¢alisma, ¢esitli makine
O0grenme algoritmalarinin  Tiirk¢e haber metinleri

iizerindeki performansini karsilastirmaktadir. Celik ve Kog
[28], TF-IDF, Word2Vec ve FastText gibi vektor model
yontemleri ile Tiirk¢e haber metinlerinin siniflandirilmasi
lizerine bir ¢alisma yapmustir. Bu ¢alismada, bu
yontemlerin farkli makine Ogrenmesi algoritmalar: ilgy
kombinasyonlarinin performansi degerlendirilmigtir. AR
ve Cirak [29] tarafindan yiiriitiilen arastirma, Tiirkge habe
metinlerinin  konvoliisyonel sinir aglart (CN
Word2Vec  kullanilarak  smiflandirilmasi

siiflandirilmasi iizerine bir ¢aligsma yapmfs

Parlak [31] tarafindan yapilan
siniflandirmasinin =~ temelini
tekniklerinin Tiirkce ve I

calisma, stop-word'lerin
harflerin kiigiiltiilmesi
isleme adimlarinin,

Okur ve
kullanilan' 0O sinirsel modellerin etkinligini ve
performansini mesine analiz etmistir. Calismada,

Word2Vec ve GI#Ve gibi kelime gomme yontemleri ile
BERT, Electra ve FastText gibi gelismis modellerin
Tirkce  metin  simiflandirma  baglaminda  nasil
kullanilabilecegi ve bu modellerin avantajlar1 iizerinde
durulmustur.

Demir [33] tarafindan yiiriitiilen aragtirma, BERT tabanlt
dil modelleri ve makine Ogrenimi algoritmalarini
kullanarak Tiirkg¢e haber metinleri {izerinde duygu analizi
gergeklestirmistir. Bu ¢alisma, Tiirkge metinlerdeki
duygusal igeriklerin simiflandirilmasinda dil modellerinin
ve algoritmalarin basarisini degerlendirmis ve dil isleme ile

duygu analizi alanlarina metodolojik katkilar sunmustur.

Tohma ve ark. [34] arastirmasinda, Tiirk¢e soru-cevap
sistemleri i¢in duygu analizi tekniklerinin kullanimi ve bu
tekniklerin  insan-robot  etkilesimlerindeki  etkisine
odaklanilmistir. Bu ¢alisma, Tiirk¢e soru-cevap-duygu veri
kiimesinde gerceklestirilen 6n isleme adimlari ve On
Egitimli Tiirkce BERT Modeli gibi teknikleri kullanarak,
duygu analizinde %91.05'e varan dogruluk degeri elde
eden yeni bir hibrit model dnermistir.

Malekzadeh ve ark. [35] gahsmasmda Graf Sinir Aglart
(GNN) kullaniminin literatiirdeki yer@@i ve bu yaklagimin
metin siniflandirmasindaki perform 1 ayrintili bir
sekilde incelemistir. Bu ¢alism

siniflandirmasi1 ve ¢esitl
oldugunu gozler oOnij

andirma gorevlerinde graf
cesitli veri kiimeleri {izerindeki
ormanslarini sergilemektedir. Cizelge
lunan mevcut ¢aligmalarin genis bir
ta ve graf tabanli metodolojilerin metin
ggpalanindaki uygulamalarinin kapsamli bir
sgglamaktadir. Bu ¢izelgedeki c¢alismalarin
ve metodolojik yaklagimlari, bu bdliimiin
devaphinda ayrintil bir sekilde ele alinmaktadir.

ffang ve ark. [36] tarafindan yapilan arastirmada, GNN
tekniklerinin metin siniflandirmadaki kullanimi ve bu
tekniklerin karmasik yapilart lizerinde yogunlagilmistir.
Yapilan deneyler, GNN modelinin mevcut modellere
kiyasla daha iyi performans gosterdigini ve daha az bellek
tiikettigini ortaya koymustur.

Yao ve ark. [37], metin smiflandirmasi i¢in Graf
Konvoliisyonel Aglart  (GCN) kullanarak, kelime
eszamanliligi ve dokiiman-kelime iligkilerine dayali bir
Text GCN modeli egitmislerdir. Bu modelin, harici kelime
gomme veya bilgi gerektirmeden, basit bir Text GCN'nin
mevcut metin siiflandirma ydntemlerine gére daha stiin
oldugunu goéstermistir.



Cizelge 1. Literatiirdeki graf tabanl metin simiflandirma ¢alismalart (Graph-based text classification studies in the literature)

Calhismalar Model Karsilgtirilan Modeller Veri Kiimesi Sonuglar
(Veri Kiimesi Sirast ile
Dogruluk / F1-Skor %)
Huang ve ark. [36] GCN+Softmax CNN, LSTM, fastText, Graph- R8, R52, Dogruluk: 97.8, 94.6, 69.4
CNN, Text-GCN Ohsumed
Yao ve ark. [37 ] GCN TF-IDF + LR LSTM, Bi- 20NG RS, Dogruluk: 86.3,97.1,
LSTM, PV-DBOW, PV-DM, R52, 93.6, 68.4, 76,7
PTE, FastText, SWEM, Ohsumed,
LEAM,Graph-CNN-C, Graph- MR
CNN-S, Graph-CNN-F
C. Liuve ark. [39] | Document- Text GCN, Synonym 20NG RS, Dogguluk: W, 93.2,
relational GCN augmented text GCN R52, 76,
Ohsumed®
MR «
Chen ve ark. [40] | Relational-GCN Decision trees, KNN, Naive OSHA dataset F1-Score: (0.77)
Bayes, Logistic regression,
LSTM, GRU, SGRU
X.Liuveark. [41] | Feature-based RNN, CNN, GCN, RGCN,R-.. al- o Dogruluk: 89.75, 70.28
GCN BERT Tad 8
37

Kumar ve ark. [38] ¢alismasi, sosyal medya aglarindaki
metinlerin siiflandirilmast i¢in Graf Sinir A8t (GNN’
kullanimimi incelemistir. Arastirma, GNN'nin iki boyutl
vektorler ve metinler icin uygun oldugunu ve meti
smiflandirmasinda mevcut yontemlere goére dahgZetRili
oldugunu gézlemlemistir.

Konvoliisyonel Aglari (GCN) kullani
dokiimanlar arasi iliskileri igeren karmasik ve
tabanli matris grafikleri olusturarak yu

etmistir.

Chen ve ark. [40] galismagi, enlerini ve

onemini vurgulamis ve iliskisel
Oonermistir. Bu model,

deneylerle ve SemEval-2010 ve KBP37 gibi genel
Ingilizce veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilen deneylerle
test edilmistir.

Literatiir incelemesi, metin smiflandirmast ve iligkisel
analiz alanlarindaki mevcut aragtirmalarin genis kapsamli
bir 6zetini sunmustur, bu da bu alanlardaki bilgi birikimini
ve ¢esitli aragtirma yontemlerini ayrintili bir sekilde gozler
Oniine sermistir. Ancak, bu inceleme sirasinda, 6zellikle
Tiirkge metinlerin siniflandirilmasinda iligkisel graf sinir
aglar1 kullanimi agisindan belirgin bir bosluk fark

isma, bu boslugu doldurmayi ve Tiirkge
enilik¢i ve etkili metodolojik yaklasimlar
i hedeflemektedir. ilerleyen béliimlerde, bu
dogrultusunda gelistirilen yontemler,
gklestirilen  deneyler ve wulasilan  sonuglar,
inlemesine ve ayrintili bir sekilde ele alinacak ve
tartisilacaktir.

3. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND
METHOD)

Bu calisma, Dogal Dil isleme (DDI) alaninda, 6zellikle
Tiirkge metin siniflandirma ve iliskisel analizi tizerinedir.
Arastirmanin temel odak noktasi, Tirk¢e metin iliskisel
olarak graf tabanli 6zgiin bir yontem ve bu yontemin elde
ettigi yiksek basarim oranlaridir. Tiirkge'nin zengin
morfolojik yapist ve metinler arasindaki karmasik iligkileri
g6z Oniinde bulundurarak, bu ¢alisma Graf Sinir Aglari
(GNN) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN) gibi teknolojileri
entegre eden bir yaklasimi benimsemistir. Buna gore
0zgiin, "newsTRT2023" adli, kapsamli bir haber metni veri
kiimesinin detayh analizi yapilmistir. Sekil 1 de Tiirkce
metin isleme ve siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilan bir
dizi makine O6grenimi ve derin 6grenme metodolojisini
Ozetlemektedir.

Metinler, oncelikle c¢esitli 6n isleme adimlarindan
gecirilerek, Lojistik Regresyon, Gradyan Yiikseltme
Makineleri gibi geleneksel makine 6grenimi algoritmalari
ile siniflandirilmak iizere islenir. Ayrica, Derin Sinir Aglari
(DNN) [42], Evrigimsel Sinir Aglari (CNN) [43] gibi sirali
modeller ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) [44],
Transformer [45] gibi geligmis derin 6grenme modelleri de



metinleri dizisel olarak islemek icin kullanilir. Bunun yani
sira, Graf Dikkat Aglar1 (GAT) [46], Graf Evrisimsel Aglar
(GCN) [47] ve bzellikle arastirmanin odagi olan ve kesikli
kirmizi ¢izgilerle vurgulanan Graf Sinir Aglar1 (GNN)
[48], metinler arasindaki karmasik iligkileri graf tabanli
yapilar kullanarak modellemek icin tercih edilir. Bu
yaklagimlar, Tirk¢e'nin zengin morfolojik yapisini ve
metinler arast iligkileri derinlemesine analiz etme
kapasitesini gelistirmeyi amaglar.

Metinler

3 L

Metin
On islem Adimlan

Makine Ogrenmesi
Yaklagimlar:

\

/ Derin Ogrenme Tabanh Yaklasimlar \

ﬁ-ligTds-elTne-tin-anf-landlrma gbrevi igin Odilk.‘l
\ \omooo o oktamz /
sifa yénwksonominin
eral_/taxonomy for text

¢ diinya giindeminden toplanan
It bir sekilde analiz etmek igin
"newsTRT202 da detayli bir haber metni veri
kiimesi olusturulpfustur. Dijital ¢cagmn hizli bilgi akist ve
cesitliligi g6z oniinde bulundurularak hazirlanan bu veri
kiimesi, TRT Haber’in resmi dijital platformlarindan elde
edilen haber igeriklerinden derlenmigtir [49]. Belirli bir
tarih araligimi kapsayan bu veri kiimesinde, haber
basliklar1, metinleri, yayin tarihleri, etiketler ve haberlerde
bahsedilen 6zgiin entiteler, gelismis web kazima teknikleri
kullanilarak sistematik bir bigimde toplanmistir. Bu veri
kiimesi, Tiirkge haber metinlerinin simiflandirilmasi ve
iliskisel analizi konusunda yapilacak arastirmalara zemin
hazirlamak amaciyla tasarlanmigtir.

Sekil 1. Metin sinifland1
gosterimi  (Representati
classification)

\

Surali Modeller / Graf Tabanh Modeller ..

* DNN ¢ GAT (Graph attention

* CNN network) P g

* RNN ¢ GCN (Graph convolutional

* LSTM network

o Transformer|| = === === === ==

\0' GNN (Graph neural network)
~ e e e e e === = = 1
T

newsTRT2023

Dinya

ESEMIF-Sanat
Savunma
o Egitim
Turkiye Bilim Teknoloji
Spor

Ekonomi

il" 2' de gosterildigi

iizere, TRT-Haber da belirli bir tarih
araliginda (06 13.11.2023 tarihleri arasi)
yayinlang® tedir ve her bir haber metni
titizlikle ™ 4 Bu veri kiimesinde Yyer alan

ih?” ve saati, bagligi, web adresi,
i, tam metni, iligkili etiketler ve
Ozgiin entityler gibi detayl 6zelliklerle

mgristir. Toplam 4027 haberden olusan bu veri
'Diinya’, 'Tirkiye', 'Ekonomi' gibi 9 farklh
c@oriye ayrilmustir, her kategori haberlerin g¢esitli
grini temsil etmektedir. 'Diinya' kategorisi, 1567 haber
oCn genis kapsamli segmenti olustururken, 'Tiirkiye' ve
'Ekonomi' kategorileri sirasiyla 1442 ve 438 haber ile
O6nemli birer boliimii temsil etmektedir. Ek olarak, bu veri
kiimesi, 2713 benzersiz etiket icermekte ve bu etiketler,
haberlerin detayl iligkisel analizi ve siniflandirilmasi igin
kritik bir rol oynamaktadir. Bu kapsamli ve detayli veri
kiimesi, Tiirk¢e haber metinlerinin siniflandirilmasi ve

analizi konusundaki arastirmalara o6nemli bir katki
saglamaktadir.
Acik  kaynak olarak literatiire sunulacak olan

'newsTRT2023" veri kiimesi, akademik arastirmalardan
uygulamali projelere kadar genis bir kullanim alanina hitap
eden zengin bir kaynak olarak 6ne ¢ikmaktadir. Medya
icerik analizinden haber trendlerini izlemeye, kamuoyu
aragtirmalarindan yapay zeka destekli haber siniflandirma
sistemlerine kadar gesitli uygulamalar i¢in idealdir. Bu veri
kiimesi, metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerini
kullanarak haber metinlerindeki yaygin kelimeleri, ana
konular1 analiz etme imkani sunar. Ayrica, bu veri kiimesi,
makine 6grenmesi modellerinin egitilmesi ve test edilmesi
icin de degerli bir kaynak olarak kullanilabilir. Veri
kiimesinden se¢ilmis 6rnekler Cizelge 2' de sunulmustur,
bu ornekler veri kiimesinin ¢esitliligini ve zenginligini
gostermektedir. Cizelge 2' de, mewsTRT2023' veri
kiimesinden segilen 6rnekler yer almaktadir.



Cizelge 2. “newstrt2023” veri kiimesine ait drnekler (Examples of the “newstrt2023” dataset)

Haber Bashg icerik (Metin) Etiketler Kategori
AKSUNGUR 30 bin | Tirk Havacilik Uzay Sanayii AS (TUSAS) tarafindan | 'TUSAS', '"AKSUNGUR/, Savunma
feet yiikseklikte ugus | yerli ve milli imkanlarla gelistirilen Aksungur silahli 'SIHA!, 'Yerli ve Milli

gerceklestirdi insansiz hava arac1 (SIHA), TUSAS Motor Sanayii (TEI) Teknolojiler'

tarafindan tiretilen ... (haber igerik devami)
Gegen y1l en ¢cok S6z konusu raporda, turizm endiistrisi alaninda degisen 'gemi', 'Sampiyonlar Ligi', Ekonomi
turist agirlayan 5. dinamiklerin ve trendlerin 6ncelikleri etkiledigi 'Mugla', 'dolar’, 'Antalya’,
iilke Tirkiye oldu belirtilirken ... (haber igerik devami) 'fran','turizm', '"Turizm',
'EY web sitesinden’,
‘Dubai’

Bu ornekler, iliskisel metin siniflandirma goérevlerinde
kullanilmak iizere, veri kiimesini metin (text), varlik
(entity) ve etiket (label) bilgilerini igermektedir. Varliklar,
metinleri graf olarak temsil etmek ve metinler arasindaki
iligkileri gorsellestirmek igin kullanilmigtir. Bu yaklagim,
veri kiimesindeki metinler arasindaki iliskisel baglantilari
anlamak ve simiflandirmak i¢in etkili bir metod
sunmaktadir. Cizelge 2, veri kiimesinin nasil islendigini ve
iligkisel metin siniflandirmada kullanilacak temel 6geleri
orneklendirerek gostermektedir.

®
3.2 Vektor ve Graf Temsili (Vector And Graph®
Representation)

Metinlerin siniflandirilmasi igin, ilk adim olarak
uygun bi¢imde isleyerek temizlemek gerekmekte

temizleme adimlar1 gergeklestirilmistir
kiigiiltme (converting lowercase), ng

ir formata, yani vektorel
Metinlerin  vektorel hale
DF [51], Word2Vec [52], GloVe
RT [55] gibi ¢esitli vektor temsil

Bu calismada ise, 6zellikle Tiirk¢e metinler i¢in optimize
edilmis olan Turkish BERT [55] vektdr modeli tercih
edilmistir. Bu yaklasim, metinlerin daha etkin bir sekilde
islenmesini ve smiflandirilmasini  saglayarak, metin
siiflandirma algoritmalarinin daha dogru ve etkili sonuglar
iiretmesine katkida bulunmaktadir.

Metinlerin graf temsilleri, metinleri matematiksel graf
olarak modelleme yontemleridir ve bu temsiller, metin

Cizelge 3. Veri kiimes
sonrast ornek (
preprocegin of

etu\1 )tne Oncesi ve Sonrasi

Genglik ve Spor Bakan1 Mehmet
Muharrem Kasapoglu, Tiirkiye’nin
2028 ve 2032°de gergeklestirilecek
Avrupa Futbol Sampiyonalarma ev

sahipligi yapmak i¢in adaylik dosyasini
imzaladi. Adaylik dosyasi, 12 Nisan’da
Tiirkiye Futbol Federasyonu (TFF)
tarafindan UEFA’ya sunulacak.

Genglik ve spor bakan1t mehmet
muharrem kasapoglu tiirkiye’nin ve
gerceklestirilecek avrupa futbol
sampiyonalarina ev sahipligi yapmak
icin adaylik dosyasini imzalad1 adaylik
dosyast tiirkiye futbol federasyonu tff
tarafindan uefa’ya sunulacak

Sonra

Etiketler 'mehmet muharrem kasapoglu', 'tff

Graf tabanli yontemler, sosyal medya goénderileri, forum
icerikleri, URL'ler gibi cesitli kaynaklardan elde edilen
genis kapsamli metin veri kiimelerinin islenmesi i¢in 6zel
olarak gelistirilmistir. Bu metodolojiler, metin verilerini
analiz etmek ve sistemlerdeki ilgili detaylar1 tespit etmek
i¢in oldukga etkilidir. Metinler, i¢erdikleri kelimeler, anlam
yapilar1 veya varlik aglarina gore grafiksel olarak temsil
edilebilir [56].



3.3 Smiflandirma Yontemleri Ve Graf Sinir Aglar
(Classification Methods And Graph Neural
Networks)

Metin smiflandirma siirecinde, metinlerin 6ncelikle 6n
islemeden gegirilmesi ve ardindan vektorel bir forma
doniistiirilmesi gerekmektedir. Bu vektor doniistimiin
ardindan, elde edilen veriler bir siniflandirma modeline
girdi olarak sunulur. Bu smiflandirma modelleri, makine
Ogrenmesi algoritmalari veya sinir ag1 tabanli modeller
olabilir.

Bu ¢alismada, iliskisel metin graf yapisinin vektdr formuna
doniistiiriilmesi siireci takip edilmis ve sonrasinda bu
veriler bir sinir ag1 yapisinda egitim ve test islemlerine tabi
tutulmustur. Bu islemle, bir graf sinir ag1 yapisi (GNN) elde
edilmistir. Elde edilen bu GNN modeli, farkh
smiflandiricilarla karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve
performans analizi yapilmistir. Bu yaklasim, Tiirkce
iligkisel metin siniflandirma alaninda yeni ve etkili bir
metodoloji olarak one ¢ikmakta ve bu alandaki mevcut
caligmalara 6nemli bir katki sunmaktadir.

Graf Sinir Aglart (GNN), yapisal verilerin islenmesi ve
analizi i¢in kullanilan giiglii bir yapay zeka yaklagimidir.
GNN’ 'ler, veri noktalar1 arasindaki iliskileri ve baglantilar
modelleyerek, bu baglantilarin veri {izerindeki etkilerir®
anlamak icin graf teorisine dayali yontemler kullanir. B

yaklagim, diigiimler (noktalar) ve kenarlar (baglantila

arasindaki etkilesimleri analiz eder ve o&zellikle
aglar, molekiiler yapilar ve ulasim aglar1 gibi
yapilarin modellemesi i¢in idealdir. GNN' nin ¢
isleme ozelligi, diigiimlerin hem gelen
baglantilarina bakarak grafin topolojik ya

konusunda etkilidir. Ayrica, h Bl
digimlerden bilgi toplayarak ye
saglar, bu da GNN'leri diigiimlejg
Ozelliklerini anlamada ve y
ulastirir.

Derin Sinir Aglart (
aglarindan olusur
karmasik 6zelli
sahiptir. Bu
fazla ka

usturulmasini saglar. Bu ¢alismada
modeline girdi olarak verilerek bir
GNN vyapisi elde edilmektedir.

GNN, haber metinlerinin smiflandirilmas1 ve iliskisel
analizlerinde kullanilmustir.

Haber metinleri, ¢esitli 6geler (anahtar kelimeler, konular,
etiketler, varliklar) ve bu Ogeler arasindaki iliskiler
acisindan bir graf yapist olarak modellenmistir. GNN'nin
bu yapinin analizi i¢in kullanilmasi, haber metinlerindeki
farkli  Ogeler arasindaki iligskilerin  derinlemesine
anlagilmasini saglamistir. Ayrica, haber Ogelerinin ve

iliskilerinin daha ayrintili bir sekilde siiflandirilmasini
miimkiin kilmig ve haber metinlerinin yapisal 6zelliklerinin
daha iyi anlasilmasina katkida bulunmustur. Bu yaklasim,
haber metinlerinin kategorizasyonu ve tematik analizinde
onemli bir ilerleme saglayarak, metin smiflandirma
stirecini daha etkin ve kesin bir hale getirmistir.

3.4 Onerilen Yontem (Suggested Method)

Bu ¢alisma, Tiirk¢e metin siiflandirma ve iliskisel analizi
alaninda, metin graf yapisi ve Derin Sinir Aglar1 (DNN)
teknolojilerini igeren bir yaklasimi@Renimsemistir. Bu

GNN ile haber metinle® afah

varliklar ve bu 6geler argsindalN i
tabanli bir sinir ag1 We e
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Sekil 3. Graf sinir agi ile iliskisel metin siniflandirmasi
(Relational text classification with graph neural
network)

Bu yaklasim, haber metinlerinin yapisal ve baglamsal
ozelliklerinin derinlemesine analizini saglar ve karmasik
iliskileri aydimlatir. Ayrica metinlerin kelime seg¢iminden
climle yapisina ve genel tonuna kadar olan ¢ok boyutlu



ozelliklerini igleyerek, daha derinlemesine ve detayli bir
siiflandirma yapilmasina imkan tanir.

Calismada kullanilan "newsTRT2023" veri kiimesi, 4027
adet Tiirk¢e haber metni icermektedir. Her haber metni,
yaymn tarihi, baslik, web adresi, kategori, kisa 6zet, tam
metin, iliskili etiketler ve haberde bahsedilen varliklar gibi
cesitli 6zellikleri igerir. Bu zengin veri kiimesi, modelin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in ideal bir zemin sunar.
Veri kiimesi, %70 egitim ve %30 test olmak {izere ikiye
ayrilmistir (2818 adet egitim, 1209 adet test verisi). Bu
yap1, modelin performansini degerlendirmek i¢in dengeli
bir yaklagim saglar. Ayrica, GNN (Grafik Sinir Aglar1), bu
veri kiimesindeki haber metinlerinin daha ayrintili analizini
ve etkili bir sekilde siniflandirilmasini saglar. Calismada

kullanilan graf modelin temsili gosterimi, Sekil 3'te
sunulmustur.
Haber metinlerinin  iligkisel etiketler — temelinde

modellendigi bir graf yapisini gosteren bu yapida,
digiimler haber metinlerini, kenarlar ise bu metinler
arasindaki etiket bazli iligkileri (ortak etiketlerin varligi
durumunda) temsil etmektedir. Buna goére, Haber
makalelerine etiket olarak eklenmis olan 6zgiin varliklar
(entityler) temel alinarak bir metin graf yapist
olusturulmustur. Bu yaklagim, haber metinlerinin igerdj

bilgilerin grafiksel temsili {izerinden daha detayli v
derinlemesine analizler yapilmasina olanak tanimaktadi

Bu graf temsiller, metin i¢erisindeki iliskisel bagla
yapilari anlamak i¢in giiglii bir arag olarak 6ne ¢ik

Haber  metinlerini  iligkisel  etiketler, yai
modellemede kullanilan graf yapisi igin ematiks
model olusturulmustur.  Olusturula; yapisinin

matematiksel gésterimi Formiil 1°d

f(G) = GNN(X,A)

ozellikleri, kenar agirl
graf vektorlestirme ag
maddeler halindg @ Imisti

a) Graf N

)

Formiil 2’de tan#nlanan graf G, diigiimler kiimesi V ve
kenarlar kiimesi E olmak iizere.

» Un} 3)

Formiil 3°de her v; bir haber metnini temsil eder.

V = {171, Uy, ...

c {(w,v)|v,v; € V} (4)

Formiil 4’de (v;, v;) diiglimleri arasindaki bir kenar1
temsil eder.

b) Diigiim Ozellikleri:

Her diigiim v; i¢in, BERT modeli kullanilarak elde edilen
semantik vektor x; 'dir.

¢) Kenar Agirliklar::

W;;, diigiim giftleri v; ve v; arasindaki iliskinin giictinii ve
sikligim temsil eder. (W;;, iki haber metni arasindaki
iligkinin giiciinii ve sikligini belirlemek i¢in kullanilir. Bu
deger, varlik benzerligi (iki haber ninde gecen ortak
kisi, yer veya nesne gibi Varhklarln ora etlket benzerligi
(or‘tak etlketlerln orani) ve m

bilesene verilen
optimize etmek igi

raf Vektorlestirme:

afin vektorlestirilmesi i¢in, her diigiim i¢in semantik
vektorler ve kenar komsuluk matrisi kullanilarak 6zellik
matrisi X olusturulur.

f)  Graf Sinir Ag1 (GNN):

GNN modeli, grafi ve onun 06zelliklerini kullanarak
smiflandirma ya da diger tahminler yapar ve f(G) olarak
ifade edilir.

g) Model Egitimi ve Testi:

Model egitimi, belirlenen kayip fonksiyonu L ve
hiperparametrelerle optimize edilir. Test islemleri, modelin
performansim1  dlgmek  i¢in  gesitli  metriklerle
degerlendirilir.

Bu adimlara gore; G, haber metinlerini ve bunlar arasindaki
iliskileri temsil eden bir graf yapisidir. X, haber
metinlerinin  6zelliklerini temsil eden matristir. Bu
ozellikler, BERT modeli kullanilarak elde edilen semantik
vektorlerdir. Her bir vektdr, bir haber metninin igerigini
yiiksek boyutlu bir uzayda temsil eder. A, grafin kenar
komsuluk matrisidir ve grafin topolojik yapisin1 temsil
eder.

Bu matris, haber metinleri arasindaki iligkilerin varligimi ve

giiciini belirten sayisal degerler igerir. Matristeki her bir
deger (Aij), i ve j diiglimleri (haber metinleri) arasindaki



baglantinin varligini ve siddetini gosterir. Bu matematiksel
model, haber metinlerinin karmasik yapilarini ¢6ziimlemek
ve anlamak i¢in kullanilmustir.

Elde edilen zengin ve ¢ok boyutlu graf vektor yapisi, graf
sinir ag1 (GNN) tabanli siniflandirma modeline entegre
edilmistir. Bu model, graf temsillerini ve derin 6grenme
tekniklerini bir araya getirerek, metinlerin
siiflandirilmasini ve iliskisel baglamda
anlamlandiriimasini hedeflemektedir.

Calismada kullanilan GNN modeli, giris &zelliklerinin
boyutuna gore yapilandirilmig {i¢ tam baglantili (fully
connected) katmandan olugmaktadir; bu katmanlardan ilki
ve ikincisi ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanirken, son
katmanda sinif sayisina uygun olarak noronlar ve
logaritmik softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir.
Modelin optimizasyon siireci, 6grenme orant 0.005 ve
weight decay degeri 5e-4 olan Adam optimizorii ile
yiiriitilmiigtiir.

Egitim siireci 50 epoch boyunca devam etmis, her epoch
sonunda modelin egitim ve test kayiplari ile dogruluk
oranlart kaydedilmistir. Bu siire¢ boyunca, modelin
performansi egitim ve test setleri {izerinde degerlendirilen
kayip ve dogruluk metrikleri ile siirekli olarak izlenmistir.

Ayrica, modelin hiperparametreleri optimize edilmis vg

genellestirme kabiliyetini dogrulamak amaciyla t&
islemleri gerceklestirilmistir.

Bu siiregte model performansi; Dogruluk (Accura
skoru, Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recgll)
cesitli metriklerle degerlendirilmistir. Bu kaps
metriklere ait formiiller icerisinde belirtilg
icin Dogru Pozitif (TP), modelin gergekte
ornekleri dogru bir sekilde pozitif olar;

eklerit pozitif
, gercekten
cgatif olarak
aslinda pozitif

negatif olan drneklerin do
simiflandirilmasidir. Yanlys

algoritmalari ile
sayede, model d performansi derinlemesine

pmalt sonuglar elde edilmistir.

Kesinlik sion): Kesinlik, Pozitif olarak tahmin
edilen degerlerin”aslinda ne kadarinin Pozitif oldugunu
gosterir (Formiil 5).

TP
TP+FN

Kesinlik =

®)

Duyarhhik (Recall): Duyarlilik (Recall), aslinda
Pozitif olmas1 gereken Orneklerin ne kadarmm model
tarafindan dogru bir sekilde Pozitif olarak tahmin edildigini
gosteren bir metriktir (Formiil 6).

TP
TP+FP

Duyarhlik = (6)

F1 Skor: F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasini gdsterir ve bu metrik,
ozellikle dengesiz veri kiimelerinde model performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir (Formiil 7).

2 x Duyarlilik x Kesinlik
F1 Skor = 4 7)

Duyarlilik +Kesinlik

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri, modelde
dogru tahmin edilen alanlarin top veri kiimesine
oraniyla hesaplanir (Formiil 8).

Dogruluk = (8)

Karsithk Matr atrix): Karsithik
Matrisi, smiflandt performansini
degerlendirmek jgci t tablodur. Her smif igin
gercek ve gghafin sayisint gosterir. Bu matris,
modelin ®angi dogru veya yanlis tahmin ettigini
anlamak4@in 6 ragtir

4, ONUCLAR VE PERFORMANS
Ri (EXPERIMENTAL RESULTS
PERFORMANCE METRICS)
1smada, Tiirk¢e haber metinlerinin siniflandirilmasi
kisel analizi i¢in graf tabanli sinir aglar1 ve derin
ogrenme tekniklerinin entegrasyonu lizerine

yogunlagilmistir. Arastirmamizda, ¢esitli makine 6grenimi
modelleri, sinir ag1 modeli (DNN) ve gelismis graf sinir ag
(GNN) yontemi karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Calismada kullanilan gesitli kiitiiphaneler, iligskisel graf
tabanli sinir ag1 siniflandirmasi ve metin 6n isleme
islemleri ig¢in gerekli araglar1 saglamaktadir. Bu
kiitiphaneler arasinda Tiirkge metinlerde k6ék bulma
islemleri igin TurkishStemmer [57], dogal dil isleme
gorevleri icin NLTK[58], SPARQL sorgularini yiiriitmek
icin sparqlwrapper [59], BERT gibi 6nceden egitilmis dil
modelleriyle calismak igin transformers ve grafik sinir
aglari i¢in kullanilan PyTorch tabanli torch_geometric [60]
bulunmaktadir.

Bu kiitiiphaneler, metin 6n isleme, dogal dil isleme ve graf
tabanli sinir ag1 modellerinin gelistirilmesi siirecinde
onemli bir rol oynamisgtir. Ayrica, bu siiregte ¢esitli metin
on isleme adimlar1 ve grafik verilerinin islenmesine yonelik
kodlar da kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Cizelge 4’te
Ozetlenmigtir. Cizelge 4’ teki sonuglar, Graf Sinir Ag1
(GNN) modelinin, diger modellere gore onemli Slgiide
daha yiiksek dogruluk, geri ¢cagirma, kesinlik ve F1 skoru
degerlerine sahip oldugunu gostermektedir.



Cizelge 4. Deneysel sonuglar (Experimental results)

Model Accuracy Recall Precision F1-Score
Logistic Regression 89.71 89.71 89.54 89.43
Light Gradient Boosting Machine 86.98 86.98 85.74 85.74
Extreme Gradient Boosting 86.66 86.66 86.24 85.69
Extra Trees Classifier 83.68 83.68 82.22 80.85
Random Forest Classifier 83.85 83.85 82.30 81.08
Gradient Boosting Classifier 83.82 83.82 82.09 .29
Linear Discriminant Analysis 85.20 85.20 .ﬁKNS 2
K Neighbors Classifier 86.62 86.62 . y 85.97
SVM - Linear Kernel 89.11 89.11 88.59
Ridge Classifier 86.05 o8 85.39
Deep Neural Network (DNN) 92.14 72.1\ » 85.44 77.00
Graph Neural Network (GNN) 97.93 22 95.08 93.59

GNN, haber metinlerinin yapisal ve baglamsal 6zelliklerin®
derinlemesine analiz ederek karmasik iligkileri basari
¢Oziimlemistir. Bu, GNN'nin, metin siniflandirmada
iligkisel analizde son derece etkili bir arag ol
kanitlamaktadir. Ayrica, Deep Neural Networ
modelinin de yiiksek dogruluk oranina sahip
goriilmektedir. Ancak, GNN modeline gg
metrik degerlerine sahip olmasi,
baglamlarda GNN kadar etkili olmadg

sekilde egitildiginden emin
metrikleri kritik bir 6neme
egitim ve test asamalari
anlamamizi saglar ve
gormemize olanak kg ans analizi, modelin

o0grendigi ve Ogrenilen

uygulayab nustdg bize net bilgiler verir. Sekil 4’te
gosterilen goruluk gibi metrikler GNN’nin
O0grenme evre nca nasil gelistigini ayrintili bir
sekilde ortaya koydr.

Sekil 4’teki GNN ile Dogruluk grafigi, modelin egitim ve
test kiimelerindeki siniflandirma dogrulugunu gosterir. Her
iki veri kiimesi i¢in de dogruluk, egitim siirecinin baginda
hizla artmig ve 10. epoch civarinda yiiksek bir degere
ulagmistir.

Egitim ve test dogruluk degerleri arasinda belirgin bir fark
olmamasi, modelin iyi bir genelleme yapabildigini ve
gormedigi veriler {lizerinde de yiiksek performans
gosterebildigini gostermektedir.

GNN ile Kayip (Loss)

2.0 —— Egitim
Test
1.5
1.0
0.5
—_—
0.0
0 10 20 30 40 50

GNN ile Dogruluk (Accuracy)

Sekil 4. GNN model egitim-test sirasindaki kayip ve dogruluk
egrisi (Loss and accuracy curve during GNN model
training-testing)

Sekil 4’ de gozlemlenen yiiksek dogruluk ve diisiik kayip
degerleri, GNN modelinin veri kiimesi tizerinde etkili bir
sekilde dgrendigini ve iyi bir genelleme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. Bu, 6zellikle 50 epoch'a kadar
devam eden istikrarli performansla daha da pekismektedir.



Bu durum, modelin karmagsik haber metni veri kiimesini
anlama ve siniflandirma konusunda basarili oldugunu ve
giivenilir sonuglar iiretebildigini gosterir.

Egitim ve test kiimele arasindaki performansin benzerligi,
modelin overfitting'e (asir1 uyum) maruz kalmadigini isaret
eder. Bu, modelin yalnizca egitim verilerini ezberlemek
yerine, genel bir dgrenme ve genelleme yapabildigini
gosterir, bu da gergek diinya verilerine uygulandiginda da
yiiksek performans gdsterebilecegi anlamina gelir.

Ayrica, modelin performansini analiz etme baglaminda,
karsitlik matrisi gibi araglar da biiyiik 6nem tagimaktadir.
Sekil Y'de sunulan karsitlik matrisi, modelin siniflandirma
kabiliyetini ve tahminlerinin hassasiyetini detayli bir
bicimde gostererek, kayip ve dogruluk metriklerinin yani
sira, modelin performansini ¢ok boyutlu bir perspektiften
degerlendirmemize olanak tanir.

GNN ile iliskisel Metin Siniflandirmasi icin Karsitlik Mgg:gisi

Savunma 400

Tarkiye

= 300

8. Ekonomi

Z
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X
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U] 100
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Bilim Teknoloji 10

Kiltlr-Sanat

Savunma
Bilim Teknoloji Ji=)
Kultar-Sanat

Y

1flast icin karsithik
relational  text

Sekil 5. GNN ile iligkisel
matrisi  (Confugj

1k matrisi, modelin farkli
ne kadar iyi
Dlyagonal uzerlndekl buyuk

430, 128 gibi), modelin gogu durumda
dogru tahminlele bulundugunu gosterir, yani bu
kategorilerdeki haber metinlerini dogru bir sekilde
simiflandirabilmistir.  Diyagonal  disindaki  degerler
(6rnegin, 'Diinya' kategorisindeki 2 'Ekonomi' yanlig
simiflandirmast gibi), modelin bazi kategorilerde hatali
smiflandirmalar yaptigini gosterir. Bununla birlikte, genel
olarak modelin siniflandirma performansi oldukga yiiksek
ve hata oranlar1 disiiktiir, bu da GNN'nin metin
smiflandirma konusunda etkili oldugunu gostermektedir.
Ozellikle yiiksek hacimli (¢ok o6rnekli) kategorilerde

(‘Diinya’ ve 'Tiirkiye') modelin iyi bir dogrulukla calistig1
gozlemlenmistir.

Buna gore, Tiirkge "newsTRT2023" veri kiimesi lizerindeki
cesitli makine 6grenimi modellerinin performanslari, Graf
Sinir Ag1 (GNN) mimarisiyle kiyaslanarak
degerlendirilmistir. Cizelge 4’ de, klasik smiflandirma
algoritmalar1 ve ¢esitli derin 6grenme modelleri dikkate
alinmis ve bunlarla dnerilen GNN modelinin dogruluk
oranlar1 karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular, GNN
modelinin %97.93'liik etkileyici dogruluk oram ile diger

algoritmalar1 geride biraktigini stermektedir. Bu
sonuglar, GNN'nin haber metmlermm andirilmasi gibi
zorlu gorevlerde, metinler a ve yapisal

ozellikleri derinlemesine gn

mimarisi,
kiyaslandiginda (Ci

problemlerine yonelik yaklagim sergileyerek

one glkmaktad i cok dilli ve Ingilizce odakli
veri  kigm elde edilen sonuglarla
karsilasti & sTRT2023" veri kiimesinde
yapilan def@yler befizer ya da daha yiiksek basarimlar elde

imarilerinin Tiirk¢e gibi morfolojik
ele alabilme
ir gostergesidir. Ayrica, derin 6grenme ile
analiz tekniklerinin biitiinlesik kullaniminin,
ve yapisal Ozelliklerini  basariyla
glleyebildigini ve boylece yiiksek dogruluk oranlarina
ulasabildigini kanitlamaktadir.

5. TARTISMA (DISCUSSION)

Bu boliimde, "newsTRT2023" veri kiimesi tiizerinde
uygulanan Graf Sinir Aglart (GNN) tabanli modelin

sonuglari, bulgulari1 ve bu bulgularin Tirk¢e metin
siniflandirma  ve iligkisel analiz alanma etkileri
tartisilmaktadir.

Calismanin en énemli bulgularindan biri, modelin Tiirkge
haber metinlerinin smiflandirilmasinda  ve iligkisel
analizinde gosterdigi yiiksek basart oranidir. Model, GNN'
nin graf tabanli analitik gilicii ile derin O6grenme
kabiliyetlerini basaril1 bir sekilde birlestirmis ve bu sayede
haber metinlerinin daha detayli ve dogru bir sekilde
siniflandirilmasint saglamigtir. Bu yaklasim, metinlerin
daha kapsamli bir sekilde incelenmesine ve karmasik
yapilarinin daha iyi anlagilmasina olanak tanimigstir. Model,
Tiirkce haber metinlerinin gesitli 6zelliklerini ve baglamsal
iligkilerini basarili bir sekilde analiz etmis ve bu analizler
sonucunda elde edilen bilgiler, Tiirkge dogal dil isleme
alanindaki mevcut bilgi birikimine O6nemli katkilarda
bulunmugtur. Modelin basarisi, Tiirk¢e metin analizi ve
siniflandirmasinda yeni yaklagimlarin potansiyelini ortaya
koymaktadir. Bu model, medya analizi, kamuoyu
arastirmalar1 ve yapay zeka destekli haber siniflandirma
sistemleri gibi alanlarda pratik uygulamalara sahip olabilir.



Ayrica, modelin sagladigt detayli analizler, metin
madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerinin
gelistirilmesinde yeni yollar agabilir.

Calismada kullanilan veri kiimesi, siniflar arasinda bazi
farklihklar ~ gostermektedir. Ozellikle bazi  siniflarda
(6rnegin, Saglik, Kiiltiir-Sanat, Savunma) diger siniflara
kiyasla daha az sayida o6rnek bulunmustur. Bu durum,
modelin bu siniflardaki tahmin performansini etkileyebilir.
Ancak, mevcut caligmada uygulanan modelleme ve
optimizasyon teknikleri, bu durumun etkilerini en aza
indirmeyi hedeflemistir. Sonuglar, veri kiimesindeki bu
farkliliklara ragmen, modelin genel performansinin tatmin
edici oldugunu ortaya koymaktadir. Ilerleyen ¢alismalarda,
veri kiimesinin daha dengeli hale getirilmesi i¢in ek veri
toplama siireglerine odaklanilacak ve ozellikle az temsil
edilen smiflar ig¢in daha fazla veri saglanmaya
calisilacaktir. Bu sayede, modelin tiim siniflar igin daha
tutarli ve dengeli sonuglar vermesi hedeflenmektedir.

Bu ¢alisma, Tiirk¢e metin siniflandirma ve iliskisel analiz
calismalarina yenilik¢i bir katki sunmaktadir. Bununla
birlikte, modelin giiclinii tam anlamiyla degerlendirebilmek
icin daha fazla sayida ve ¢esitlilik gosteren veri kiimeleri
lizerindeki testlerin yapilmasi, algoritmanin giiciinii
artirabilir ve onu ¢esitli kullanim senaryolarina daha uygu
hale getirebilir. Gelecekteki c¢aligmalar, mevcut modelt
daha da genigletebilir ve Tiirk¢e dogal dil isleme alanind
daha genis perspektifler sunabilir.

6. SONUC (CONCLUSION)

Gelisen teknoloji ve artan veri hacmi, dil j
analizi alanlarinda  yenilik¢i  ve
gelistirmenin  gerekliligini  ortaya
baglamda, Tiirk¢ce haber metinlerj
iligkisel analizine yonelik bu ¢
mevcut metodolojileri gelisjd
(GNN) kullanimini 6ne
"newsTRT2023"  veri

sinMandirilmast ve
o isleMge alanindaki
Sinir Aglart
ada kullanilan
urkce'nin  zengin
arasindaki iligkileri
erinin dogrulugunu ve
bir platform sunmaktadir.
etinlerinin yapisal ve baglamsal
sine analiz ederek, %97.93 gibi
dogruluk orani elde etmistir. Bu sonug,
GNN'nin karmaglk ve iligkisel metin verilerini isleme
konusunda istiin  bir basartya sahip oldugunu
gostermektedir. Ayrica, bu aragtirma, Tiirkce metin
siiflandirma ve iligkisel analizde kullanilan geleneksel ve
derin Ogrenme tabanli modellerle karsilastirmali  bir
degerlendirme yaparak, GNN'in bu modellere kiyasla
iistiin performansini kanitlamaktadir. Bu bulgular, Tiirkce
metin siiflandirma ¢aligmalarinda GNN'in 6nemli bir
potansiyel tasidigint vurgulamakta ve bu alandaki
metodolojik yaklasimlar: daha ileriye tagima potansiyeline
sahiptir. Arastirma, Tiirk¢e metin analizinde derin 6grenme

dikkate deger

ve graf tabanli yontemlerin biitiinlestirilmesinin, dilin
zengin ve karmasik yapisini basarili bir sekilde anlamada
ve islemede ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, dil isleme ve metin analizi alanlarinda gelecekte
yapilacak aragtirmalara katkida bulunarak, bu alanlardaki
bilgi birikimini ve uygulama yelpazesini genisletmeyi
hedeflemektedir.
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