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In this study, in order to design the classifier for assigning reviewer to R&D Projects, approximately 500
R&D project abstracts, purpose and scope texts, as well as similar R&D articles were selected and the python
programming language "tensorflow, numpy, os, csv” libraries are used. The words in the datasets consisting
of selected R&D projects were separated into their roots, converted to lowercase letters, cleared of
punctuation marks and symbols, meaningless unnecessary words were discarded, and stopped words and
general expressions were removed. The obtained datasets were used in Word2Vec's CBoW and Skip-Gram
model training datasets needed by CNN. It has been shown that high accuracy rates are obtained by trying
to analyze the results by comparing the datasets and methods used in the studies. The general flow of the
proposed system is given in Figure A.
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Figure A. Proposed system overview

Purpose: Classification procedures were made using text mining techniques and methods, and algorithms
used and accuracy rates were compared in order to assign R&D projects applications to appropriate reviewer
fields of activity.

Theory and Methods: Convolutional Neural Network (CNN) models were tried to be created in order to
classify the features by using the word representation method and automatic feature learning approach,
which is one of the natural language techniques "Word2Vec".

Results: The best results were obtained in the experimental studies conducted on the data set of R&D
projects and articles with R&D project content selected from the TUBITAK Dergipark website.

Conclusion: It has been ensured to eliminate the problems of reviewer assignments in the selection of R&D
projects and to find the best project classification method. With the information obtained, the input of the
decision support system to be created in the future was tried to be created.
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ONECIKANLAR

e Ar-Ge projelerinin siniflandirilmasinda metin madenciligi yontemleri kullanilmigtir
e  Farkli metin madenciligi siniflandirma algoritmalar1 sonuglart birbiriyle karsilagtirilmigtir
e Dogal dil igsleme yontemleri yeni bir alana uygulanmigtir
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Birgok farkli sektorde metin halinde bulunan verilerden istenilen bilgilerin elde edilmesi igin dogal dil
isleme, metin madenciligi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Son zamanlarda artan Ar-Ge proje
sayilar1 ve farklilasan proje faaliyet alanlar ile birlikte Ar-Ge projelerinin ait oldugu arastirma alanlarinin
belirlenmesi ve bu arastirma alanlarina uygun hakemlerin tespitinde yasanan sikintilar nedeniyle projelerin
desteklenme siiregleri olumsuz etkilenebilmektedir. Bu makalede, Ar-Ge projelerinin siniflandirilmasi
amaciyla oncelikli olarak ¢aligmanin gerceklestirildigi veri tabanindaki veriler temizlenmis ve dogal dil
tekniklerinden biri olan “Word2Vec” kelime temsili yontemi ile otomatik 6zellik 6grenme yaklagimi
kullanilarak 6zelliklerin siniflandirilmasi amaciyla Evrisimsel Sinir Aglari (CNN-Convolutional Neural
Network) modelleri olusturulmaya calisilmistir. TUBITAK Dergipark sitesinden segilen son on yilda
bagvurusu yapilmus, siniflar1 belli olan Ar-Ge projeleri ve Ar-Ge proje igerigine sahip makalelerden olusan
veri kiimesi lizerinde yapilan deneysel ¢alismalardan elde edilen degerlendirme sonuglari ile diger klasik
algoritmalar karsilastirilmig ve Ozellikle Word2Vec modellerine sahip CNN’lerin daha etkili sonuglart
urettigi birgok performans parametresi ile gésterilmistir.
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Natural language processing, text mining and deep learning methods are used to obtain the desired
information from textual data in many different sectors. Recently increasing number of R&D projects and
differentiated project activity areas, as well as the determination of research areas to which R & D projects
belong and the determination of reviewer suitable for these research areas, the support processes of projects
may be negatively affected. In this article, in order to classify R&D projects, the data in the database where
the study was carried out was primarily cleared and in order to classify the features by using the word
representation method and automatic feature learning approach "Word2Vec", which is one of the natural
language techniques, Convolutional Neural Network (CNN) models have been tried to be created. The
evaluation results obtained from experimental studies on the data set of R&D projects and articles with R&D
project submitted in the last ten years content selected from the TUBITAK Dergipark site were compared
with other classic algorithms and showed that CNNs with Word2Vec models in particular produce more
effective results with many performance parameters.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda gelisen teknoloji ve rekabetci piyasa kosullart ile birlikte,
iilkelerin Aragtirma-Gelistirme (Ar-Ge) projelerine destekleri ve Ar-
Ge projelerine yapilan harcamalarin Gayri Safi Yurtici Hasila
(gerisindeki paylar gittikce artmaktadir. Ulkemizde ise Tiirkiye
Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan
orta-uzun vadeli hedefler dogrultusunda teknoloji alanlarin1 ncelikli
olmak tiizere bu alanlardaki projeler c¢ikti odakli olarak
desteklemektedir. TUBITAK’a 2019 yilinda {iniversite ve sanayi
kuruluglarinca Ar-Ge destegi amaciyla yaklagik 5.000 adet proje
bagvurusu yapilmistir [1]. Bu projelerin degerlendirilmesi igin
Aragtirma Bilgi Sistemi’nde (ARBIS) kayith yaklasik 1.000.020
kullanicr igerisinden uygun olanlar projeleri degerlendirmek {izere
secilmektedir [1]. Ar-Ge projeleri degerlendiren hakemlerin
belirlenmesinden 6nce proje konusu uygun olarak disiplinlerin ve
faaliyet alanlarinin belirlenmesi gerekmektedir. ileri teknoloji ve buna
bagli olarak verilerin biiyiik boyutlara ve miktarlara ulagsmas: herhangi
bir ara¢ kullanmadan insan yetenegiyle verilerden anlaml bilgilerin
cikartilmasini imkansiz hale getirmektedir. Ozel sektor kuruluslarinin
arastirma-teknoloji gelistirme ve yenilik faaliyetlerini desteklemek
amactyla tilkemizde bulunan destekleyici kurum ve kuruluglarin her
yil binlerce Ar-Ge projesi degerlendirdigi diisiiniildiigiinde; Ar-Ge
projelerini  destekleyen kuruluslar i¢in  Ar-Ge projelerinin
degerlendirilmesi amaciyla uygun hakemlerin atanabilmesi i¢in dogru
sekilde smiflandirilmasi  ve degerlendirilmesi biliyilk 6nem
kazanmaktadir.

Giintimiizde verileri siniflandirma ve verilerin birbirleri arasindaki
iliskilerin bulunmas: amaciyla yazilim araglar1 ve istatistik tabanli
yontemler kullanilarak bir¢cok analiz yapilabilmekte, bu siiregte
anlaml bilginin elde edilmesi i¢in birgok yontem kullanilmaktadir.
Genel olarak veri siiflandirma; 6zellik ¢ikarma, boyut kiigiiltme,
smiflandirict se¢imi ve degerlendirme boliimlerinden olusan 4 farkl
asamada uygulanmaktadir [2]. Cogu metin siniflandirma ve belge
simiflandirma sistemi; dokiiman, paragraf, climle ve alt ciimle
seviyesinde yapilandirilir. Ozellik ¢ikarimi amaciyla Terim Frekansi-
Ters Belge Frekansi (TF-IDF), Terim Frekansi (TF), Word2Vec ve
Global Vektorler (GloVe) yontemleri kullanilmaktadir. Kelime temsil
(Word Embedding) teknikleri, sozciik dizilerinden olusumlarini ve
birlikte ortaya cikma bilgilerini dikkate alarak ogrenmekte iken,
agirhiklt  kelimeler (Weighted Words) belgelerdeki kelimeleri
saymaya dayanir ve kelime gdsteriminin basit bir puanlama semasi
olarak kullanilabilir. Bunlarin yami sira hesaplama siirelerini
iyilestirmek ve bellek karmasiklifini azaltmak amaciyla Temel
Bilesen Analizi (PCA), Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) ve
Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (NMF) gibi boyutsal

kiiciiltme teknikleri de kullanilmaktadir. Siniflandirma yontemlerine
bakilacak olunursa Rocchio siniflamasi gibi geleneksel metin
siniflandirma  yontemleri ile birlikte en basit smiflandirma
algoritmalarindan biri olarak goriillen Lojistik Regresyon (LR)
kullanilmaktadir. Naive Bayes Siniflandiricist (NBC) hesaplama
acisindan pratik ve ¢ok az bellek gerektiren bir algoritma olup
parametrik olmayan teknikler igerisinden ise K-En Yakin Komsu
(KNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) gibi siniflandiricilar
bulunmaktadir. Ayrica Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman gibi agac
temelli siniflandiricilar siniflandirma probleminde kullanilmaktadir.
Giliniimiizde ayrica grafik siiflandirmalar ve kosullu rastgele alanlar
(CRF) gibi bir smiflandiricilar kullanilmaya baglanmis [2], son
zamanlarda ise derin 6grenme yaklasimlari, goriintii siniflandirmast,
dogal dil isleme, yiiz tanima vb. yontemlerin kullanilmasiyla birlikte
makine dgrenme algoritmalarina kiyasla daha basarili sonuglar elde
edilmeye baglandig1 goriilmektedir [3]. Degerlendirme asamasinda,
metin smiflandirma islemlerinde yapilan tahminlerin kalitesini
0lgmek i¢in bazi parametrik 6lgiitler kullanilmaktadir. Bu 6lgiitlerden
hassasiyet (recall, p), belirli bir kategori i¢in dogru siniflandirilan
dokuman yiizdesini, kesinlik (precision, 7), belirli bir kategori igin
siniflandirilan dokuman yiizdesini ifade etmektedir. F 6lgiitii (f score,
F) ise hassasiyet ile kesinlik degerlerini birlikte ele alan bir
degerlendirme kistasidir. ROC alani veya diger adiyla ROC egrisi,
siniflandirict basarimi degerlendirmede kullanilan etkili bir 6lgiittiir
[4]. Asagida 6zellik ¢ikarma, boyut kiigiiltme, siniflandirici se¢imi ve
degerlendirmeler ile ilgili olarak genel durum bir Tablo 1’de
listelenmeye c¢aligilmigtir.

Dogal dil isleme metin madenciligi alaninda metinlerin islenmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Morfolojik, fonolojik, sozciiksel,
sozdizimsel, anlambilimsel, pragmatik diizeydeki metin ve konugma
dillerinden anlam ¢ikarmak icin kullanilan farkli dogal dil seviyeleri
bulunmakta olup, kelime temsil yontemleri, sozciiklerin ve ifadelerin
vektorlere doniistiiriildiigii dogal dil iglemede kullanilir ve performans
artig1 gosterdigi bilinmektedir [5]. 2013 yilinda Mikolov tarafindan
kelime temsili teknigi olarak Skip-gram ve CBOW (continuous bag-
of-word) isimli iki 6grenme algoritmasini igeren Word2Vec yontemi
Onerilmistir [6]. Naive Bayes, Random Forest, SVM, Karar Agaci, vb.
farkli metin siniflandirmalari i¢in yaygin olarak kullanilmis ancak son
yillarda geleneksel siniflandirict algoritmalarin yani sira baglangicta
bilgisayarlar i¢in bulunan Evrigimsel Sinir Aglart (CNN-
Convolutional Neural Network) modellerinin dogal dil isleme i¢in ¢ok
daha etkili sonuglar verdigi gosterilmis ve semantik ayristirmada daha
iyi sonuglar elde edilebilecegi ileri siiriilmiigtiir [7].

Yapilan bu caligma ile TUBITAK Dergipark sitesinden segilen son on
yilda bagvurusu yapilmis Ar-Ge proje icerigine sahip makaleler, veri

Tablo 1. Metin Madenciligi Yontemleri Genel Bakis (Text Mining Methods Overview)

Metin ve Dokiiman Ozellik
Cikarim Ydntemleri

Boyut Kiiciiltme Yontemleri

Siniflandirma Y ontemleri

Degerlendirme Y ontemleri

Weighted Words Principal Component Rocchio Algorithm F Olgiitii
TF-IDF Analysis (PCA) Bagging And Boosting Matthew Correlation Coefficient (MCC)
Word2Vec Linear Discriminant Logistic Regression (LR) Receiver Operating Characteristics
GloVe (Pre-Trained) Analysis (LDA) Naive Bayes Classifier (ROC)
GloVe (Trained) Non-Negative Matrix (NBC) Area under Curve (AUC)
FastText Contextualized Factorization (NMF) K-Nearest Neighbor (KNN)
Word Representations Random Projection Support Vector Machine
Autoencoder (SVM)
t-Distributed Stochastic Decision Tree Classifier
Neighbor Embedding (t- (DTC)
SNE) Random Forest
Conditional Random Field
(CRF) Deep Learning
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kiimesi tizerinde kelimelere ayrima, kiiglik harfe ¢evirme, noktalama
isaretlerinden arindirma, durak harf ve genel ifadelerden ayirma
islemleri yapilarak 6n islemeden gecirilmis, elde edilen veriler gesitli
dogal dil isleme ve metin madenciligi algoritmalar1 kullanilarak
simiflandirilmistir. Geleneksel siniflandiricilar ile yapilan denemelerin
yant sira bu ¢alismada Evrigsimsel Sinir Aglari (CNN-Convolutional
Neural Network) gibi derin sinir aglar1i egitimi saglanarak
smiflandirma yapilmistir. Yapilan bu simniflandirmalar geleneksel
siniflandirma algoritmalar ile elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmig
ve Word2Vec + CNN metodunun Ar-Ge projeleri siniflandirma
islemlerindeki performans degerleri bulunmaya ¢aligilmigtir. Ar-Ge
projelerinin siniflandirilmasina iliskin gegmiste yapilan ¢aligmalarla
bir karsilagtirma caligmasi da yapilmig olup, Onerilen metodun
siniflandirma islemlerinde dogruluk oranlarmin 6nemli seviyede
tyilestirdigi gosterilmistir. Ar-Ge projelerinin  simiflandirilmasi
ozelinde literatiirde yapilan c¢aligmalar arasinda word2vect+CNN
temelli bir calismanin bulunmadig: goriilmektedir. Yapilan bu ¢aligma
sonucunda, Ar-Ge projeleri i¢in hakem se¢iminde kullanilmak tizere
¢ok biiyilik metinsel veriler igerisinden anlamli sonuglar ¢ikartabilen,
bu sonuglar1 hizli ve etkin bir sekilde hakemlerin performanslarinin
6l¢tiimiine yonelik olarak kullanilabilecek bir yapiya doniistiirebilecek
bir model sunulmaktadir.

Makalenin ikinci boliimiinde literatirde ~Ar-Ge projelerin
siniflandirma konularina benzer c¢alismalar incelenmis, tgiincii
boliimde galismanin temelini olusturan yontem anlatilmig, dordiincii
boéliimde projelerin siniflandirtlmasi i¢in 6nerilen model aktarilmig ve
son boliimde ise ¢alisma ve denemelerin sonuglart paylasiimustir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Survey)

Metin simiflandirma, veri tabanindan aliman metinsel verileri veya
bilgilerden anlamli sonuglar alinmasmi ele alan Onemli bir
yaklasimdir. Metin madenciligi teknikleri, e-posta filtreleme,
dokiiman yonetimi, miisteri ihtiyaglar1 belirleme gibi ¢esitli uygulama
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Metin madenciligi
tekniklerinin birgok farkli uygulama igerisinde ve farkli agamalarda
proje se¢imi veya proje siniflandirmalarinda da (Tablo 2) kullanildig:
goriilmektedir. Ar-Ge proje se¢imi i¢in [8] ¢aligmasinda melez bir
bilgi ve model sisteminin tasarimini ve uygulamasi ortaya koymustur.
Karar modelleri ve bilgi kurallar1 biitin karar destek siirecini
desteklemek i¢in entegre edilmis ve kullanilmigtir. Sistem, Cin’de
bulunan Internet-based Science Information System (ISIS) isimli
uygulamada g¢aligtirtlmistir. Cook vd. [9] calismasinda hakemlerin
degerlendirme siralamalart yoluyla nasil alt kiimelere atandigi
problemini ele almugtir. Onerilen ¢dziim yaklasim bir veya birden
fazla hakem tarafindan degerlendirilecek proje Onerilerinin sayisini
maksimize eden atama yapilmasidir. Yaklasimi uygulamak icin bir
tamsay1 programlama seti-kaplama modeli ve bir sezgisel prosediir
sunulmugtur. Hettich vd. [10] ¢alismasinda program direktorlerine
yardimci olmasi igin gérevlendirilecek hakemlerin tespit edilmesinde
bir prototip uygulama 6nermistir. Uygulama, program direktdrlerinin
projeleri gruplara ayirmasina ve projeler i¢in hakemler bulmasina
yardimc1 olmaktadir. Bu gorevleri yerine getirmek igin, hem
tekliflerin konularini, hem de hakemlerin uzmanligini 6grenmek igin
projelerin icerisinde metinlerden bilgi ¢ikarilmaktadir.

Ar-Ge projelerinin tarama siireci, sezgisel Olgiitlerden ziyade akilli
sistemlere dayanmasi gerektigi Choi vd. tarafindan [11] ¢aligmasinda
belirtilmis ve bu amagla Onceki veya devam eden projelerin
kopyalarini belirlemek ve filtrelemek igin kullanilabilecek akilli ve
sistematik bir Ar-Ge proje tarama sistemi Onerilmistir. Tarama
algoritmasi, yeni bir Ar-Ge Onerisi ile tamamlanmis ve mevcut Ar-Ge
projeleri havuzu igerisinde iceriklerin ve maddenin tutarliligina
dayandigin1 bu amagla metin madenciligi metodolojisi 6rnek bir
gergek veri kiimesi tizerinde uygulamislardir.
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2008 yilinda Sun vd. [12] makalesinde Ar-Ge proje se¢imi
hakemlerini degerlendirmek i¢in bir grup karar destek yaklasimi
sunulmustur. Analitik hiyerarsi siirecine (AHP), puanlama yontemine
ve bulanik dilbilimsel islemeye dayanmakta ve Onerilen yontemin
gosterimine yonelik bir grup karar destek sistemi tasarlanmis ve
uygulanmugtir. Hakem atama problemi i¢in karma bilgi ve model
yaklagimi yine Sun vd. [13] tarafindan ¢alismalarinda onerilmistir.
Karar modeli ve bilgi kurallart kullanilarak hakem atama problemini
optimize edilmigtir. 2009 yilinda Fan vd. [14] projeler nitelikleri ve
oneri siniflarina gore gruplandirilir ve genetik algoritma ile belirlenen
grupta arama  gelistirmektedir. Ayrica, Onerilen yaklagimi
desteklemek igin ilgili bir sistem tasarlanmis ve gelistirilmistir.
Arastirma alanlarinda benzerliklerine dayanan arastirma onerileri igin
yeni bir ontoloji tabanli metin madenciligi yaklagimi Liu vd. [15]
tarafindan sunulmustur. Yéntem, hem Ingilizce hem de Cince
metinlerle aragtirma onerilerinin kiimelenmesi i¢in etkili calistig
goriilmisgtiir. Ayrica, yontemde bagvuru sahiplerini cografi bolgelere
gore teklifleri dengeleme ozelliklerini dikkate alan bir optimizasyon
modelini de igermektedir. Xu vd. [16] ¢alismasinda temel fikir dnce
projeleri ve hakemleri tanimlama, projeleri kendi boliimlerine gére
gruplama ve atama islemidir. Boylelikle degerlendiricilere proje karar
verme siirecini kolaylastirmak i¢in Onerilen yaklagima dayali bir
sistem geligtirilmigtir. 2012 yilina gelindiginde ¢ok dilli desteklerle
Ar-Ge proje yonetim sistemlerinin gelistirilmesine yonelik ontoloji
temelli bir metin madenciligi metodoloji Ma vd. [17] tarafindan
sunulmustur.  Yapilan  ¢alismada  arastirma  alanlarindaki
benzerliklerine dayanarak kiimeleme Onerilerine yonelik ontoloji
temelli Gi¢ dili destekleyen yeni bir metin madenciligi yaklagimi
sunulmaktadir.

Bunun yam sira ontoloji tabanli Metin Madenciligi Yontemi,
Arastirma Proje Onerilerinin yani sira, hakemleri siniflandirmak ve
daha sonra arastirma disiplini alanlarma goére gruplandirmak ve uygun
grubu atamak igin farkli bir ¢aligma Kaur vd. [18] tarafindan
sunulmustur. Bu yaklasim, projelerin ve hakemlerin sayisinin
artmastyla arastirma projesi tekliflerinin segilmesi igin etkili bir yol
sunmaktadir. Benzer sekilde Preethi vd.[19], Arunachalam vd. [20] ve
Gunjal vd. [21] tarafindan metin madenciligi yaklasimi ile ontoloji
tabanli proje gruplandirma galigmalart yapilmistir. Anlamsal olmayan
ve yaklagimi olmayan metin kiimeleme yontemleri daha az dogruluk
sagladig1 goriilmektedir. Yontem ayrica bagvurular: cografi bolgelere
gore dengelemek icin bir optimizasyon modelini igermektedir.
Gruplandirilmis projeler daha sonra sistem iizerinden kendi kendine
inceleme i¢in uygun arastirma uzmanlaria atanabilmektedir. 2014
yilinda Silva vd. [22] karmasik gdzden gegirme atama siirecini
yonetilebilir alt islemlere ayirarak yeni bir karma islem analizi
yaklagimi onermektedir. Yiiksek operasyonel verimlilik ve yiiksek
kaliteli atama elde etmek i¢in aragtirma analitigi ¢ergevesi araciligiyla
ticgen bir perspektiften sistematik olarak veriye dayali karar modelleri
uygulanmustir. Modelde projeleri ontoloji tabanli metin madenciligi
ve kiimeleme yontemleri kullanilarak gruplandirilmistir.

Ayrica, bilimsel veri tabanlarindan gelen biiyiik verileri analiz
edilerek ve etkili karar vermeyi desteklemek igin gorsellestirilmis
karar-hazir bilgi iiretilmektedir. Chandre vd. [23] ile Madhuri vd. [24]
makalelerinde projelerinin gruplandirilmasi igi ontoloji tabanli bir
metin madenciligi yontemi Onermektedir. Literatiirde son yillara
bakildiginda hakem atamasi i¢in bir akilli karar destek yaklagimi Liu
vd. [25] tarafindan Onerilmekte ve bir Atama Karar Destek Sistemi
(ADSS) gelistirilmesi amaglamaktadir. Bu yaklasimda, hakem
atamasi ve operasyon arastirmasi teknikleri hakkinda sezgisel bilgi
entegre edilmistir. Yaklagim, tekliflere atanan hakemlerin toplam
uzmanlik diizeyini en {ist diizeye ¢ikaran hakemlik gorevinin en iyi
¢ozlimiinii belirlemek i¢in karar modellerini kullanmaktadir. Ayrica
tekliflerin farkli derecelerde dagilimim dengeler ve hakemler ile
projeler arasindaki c¢ikar catigmalar1 ¢oziilmektedir. Xu vd. [26]
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Tablo 2. Literatiire Genel Bakig (Literature Overview)

Sira  Kullanilan Yéntem

Kullanim Alani

Kullanilan Veri Kiimesi

[8] Bilgi Tabanli Sistemler
[9] Tam Sayili Programlama ve Sezgisel Yontem

[10]  Anahtar Kelime Cikarimi ve Kiimeleme Algoritmalari

Onceki Projelerin Benzerlerini Belirlemek I¢in Tarama
Algoritmasi ve Metin Madenciligi

[12]  Bulanik Dilbilimsel Analiz

[(11]

[13] Bilgi Tabanl Sistemler

[14]  Bilgi Tabanli Kurallar ve Genetik Algoritma

[15]  Ontoloji Tabanli Metot

[16] Bilgi Tabanli Kurallar

[17]  Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme

Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme, K Means,
Karar Agaci

Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kimeleme, Latent
[19]  Semantic Indexing (LSI), Fuzzy C Means Clustering
Algorithm, Self-organized Mapping (SOM) Algorithm
Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme, Bilgi
Tabanli Kurallar

Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme, Self-
organized Mapping (SOM) Algorithm Genetik Algoritma

[18]

[20]
[21]

[22]  Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme

Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme,

[23]  Optimizasyon, Siralama Algoritmalari, Self-organized
Mapping (SOM)
Ontoloji Tabanli Metin Madenciligi, Kiimeleme, Self-

[24]  organized Mapping (SOM), Latent semantic indexing (LSI),
Genetik Algoritma

[25] Bilgi Tabanli Kurallar

[26]  Latent Dirichlet Allocation (LDA), Metin Madenciligi
Dogal Dil Isleme, ATM (Author Topic Model), EM

[27]  (Expectation Maximization) Algoritmasi, Tam Sayili
Programlama

R&D Proje Segimi

R&D Proje Se¢imi

R&D Projelerine
Hakem Belirleme

R&D Projeleri izleme

R&D Hakem
Degerlendirme

R&D Proje Se¢imi

R&D Proje Kiimeleme

R&D Proje Yonetimi

R&D Proje, Hakem
Atama, Gruplama,

National Natural Science Foundation
of China (NSFC) Projeleri

40 Proje Onerisi, 80 Hakem ve 4 Ayri
Sinif

U.S. National Science Foundation’de
2.004 Adet Proje Onerisi

National Natural Science Foundation
of China (NSFC) Projeleri 4 seviye
National Natural Science Foundation
of China (NSFC) Projeleri

National Natural Science Foundation
of China (NSFC) 168 Projesi
Innovation and Technology
Commissionun Ingilizce, Cince
dillerinde R&D Projeleri

National Natural Science Foundation
of China (NSFC)’nin 100 Hakem ve

300 Proje Onerisi
National Natural Science Foundation
of China (NSFC) Projeleri

500 adet R&D Proje ve Hakem

Se¢imi

R&D Proje Se¢imi

R&D Proje Segimi

R&D Proje Segimi 1.000 R&D Projesi

R&D Proje Se¢imi -

R&D Projelerine
Hakem Belirleme

R&D Proje Se¢imi

1.000 R&D Projesi

National Natural Science Foundation
of China (NSFC) 40 Proje Onerisi

R&D Proje Segimi -

R&D Proje Segimi -

National Natural Science Foundation
R&D Hakem Atama of China (NSFC) 500 Proje
R&D Hakem Atama -

Hakem Atama 30 Proje ve 4 Hakem

caligmasinda proje ve hakem profil bilgisini otomatik olarak
siniflandirir ve bilgileri farkl: tiirlerine gore birkag kategoriye entegre
ederek her kategorinin proje ve hakem bilgilerinin farkli boyutlarini
temsil etmesi saglanmigstir. Ayrica her bir kategorideki bilgilerin
benzerligini hesaplamakta ve aday hakemler olarak ilk 8 uzmani
se¢mek icin benzerlifi siralamakta ve birka¢ hakemin projeye
atanmasina karar vermek i¢in aday hakemler i¢in degerlendirme
modeli  olusturulmaktadir.  Projelerden  konu  kelimelerin
cikarllmasinda LDA ve metin madenciligi tekniklerinden
faydalanilmistir. Grup bagvurularina hakem tavsiye etmek igin
dikkate alarak konu, yazar ve aragtirma alani gibi farkli bakis agilarini
dikkate alan ve tamsayili programlamayi1 formiiliize eden bir ¢aligma
Jin vd. tarafindan [27] yapiimistir. Ozellikle, konuyla ilgisi ve konu
otoritesi, ilgili ve akredite edilmis aday hakemleri sunumla ilgili
konularda tavsiye etmek ic¢in kullanilirken, arastirma faaliyeti
adaylarin bir sunumu gozden gecirme istekliligini incelemektir.
Onerilen yaklasimin etkinligini degerlendirmek igin, iki biiyiik
bilimsel veri kiimesi iizerinde karsilastirmali deney kategorileri
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, kiyaslama yaklagimlar ile
kiyaslandiginda,  Onerilen yaklasimin  farkli  degerlendirme
Olgiitlerinde kayda deger bir kayip olmadan hakem adaylarin
arastirma ilgisini yakalayabildigini gdstermektedir.

Son yillarda Ar-Ge projelerinin simiflandirilmast konusu haricinde
giinliik aktivitelerin smiflandirilmasi [28], duygu smiflandirma [29],
dokiiman dili siniflandirma [30] gibi ¢alismalar da yapilmistir. Ancak
literatiirde yapilan calismalar incelendiginde; derin &grenme
teknikleri ile yapay sinir aglarmi kullanarak Ar-Ge projelerinin
teknolojik alanlarinin siiflandirmalarini yapan ve hakem performans
degerlendirmesinde kullanilabilecek verileri biiylik metin verileri
icerisinden ¢ekebilen bir sistemin bulunmadigi goriilmektedir.
Giinliimiize kadar yapilan ¢aligmalarin hakem smiflandirma, hakem
gruplandirma, metin madenciligi, karar destek sistemi, matematiksel
model, tam sayili programlama, atama ve otomatik atama konu
bagliklar1 bazinda gruplandigi goriilmektedir. Bu caligma, Ar-Ge
projeleri i¢in hakem se¢imi problemlerinde ¢ok biiyiik metinsel veriler
icerisinden  anlamli  sonuglar  c¢ikartabilecek,  hakemlerin
performanslarinin 6lgtimiinde kullanilabilecek verileri derin 6grenme
tekniklerini kullanarak hizli ve etkin bir sekilde derleyebilecek bir
sistem Oneren ilk ¢aligma olacaktir.

3. Yontemler (Methods)
Bu boliimde teknoloji gelistirme amaciyla yapilan Ar-Ge proje

bagvurularinin  siniflandirilmasi  amaciyla secilen veri kiimesi;
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kelimelere ayirma, kii¢iik harfe ¢evirme ve noktalama isaretlerinden
arindirma, durak harf ve genel ifadelerden ayirma islemleri ile
temizlenerek On islemeden gecirilmis, elde edilen veri kiimesi
Word2Vec+CNN metodu kullanilarak siniflandirma iglemlerindeki
performans degerleri bulunmaya calisilmis ve klasik metin
madenciligi algoritmalart kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari
ile karsilastirilmaya ¢alisilmustir.

3.1. Veri On Isleme (Data Pre-Processing)

Ar-Ge projeleri bagvurulan kurulug bakimindan g¢aligma alani,
projenin igerigi, uygulama yontemleri vb. hususlara bagli olarak
cesitlik gosterebilmekte ve buna bagli olarak projelerin amag, kapsam
ve igerik gibi metinlerde farkliliklar bulunmaktadir. Metin
smiflandirma islemlerinin yapilabilmesi ve anlamli sonuglarin
iretilebilmesi i¢in metinleri olusturan kelimelerin ek, noktalama
isareti, sembol, sekillerden arindirilmas: ve kiiglik-biiyliik harf
farkliliklarmin ortadan kaldirilmas1 gerekmektedir. Yapilan bu
sadelestirme sayesinden metinlerin ¢oziimlenmesi ve dogru
smiflandirma yapilabilmesi kolaylasacak ve yiiksek ylizdelerde dogru
simiflandirma yapabilme basarist saglanabilecektir. Bununla birlikte,
metinleri olusturan kelimelerin sayisallastirilarak metinlerin frekans
sayilarimim bulunmasi saglandiktan sonra s6z konusu bu sayisal olarak
ifade edilebilen metinlere yonelik ¢esitli veri analizleri
yapilabilecektir. Siniflandirma iglemi yapilan her metin uzayda
temsili bir vektor ile gosterilir ve ¢oziimlenen metinler i¢in kelime
sozligiiniin ~ olusturulmas1  gerekmektedir. ~ Smiflandirmalarda
kullanilacak kelimelerin koklerinin bulunmasi zorlu bir siiregtir. Bu
siiregte kelimeler tizerinden islemler yapilmasi gerekmektedir. Tiirkce
metin govdelerinin bulunmasi amaciyla Zemberek gibi yazilim
kiitiiphaneleri bulunmaktadir. Kelime govdelerinin morfolojik agidan
incelenerek analizinin yapilmasi gerekmektedir. Calismada zemberek
yazilimi kullanilarak kelimeler koklerine ayrilmistir. Egitim verileri
tamami kiiglik harfe doniistiiriilmiis ve noktalama isaretleri ve
sembollerden arindirilmigtir. Elde edilen Tiirk¢e metinler i¢in 6n
islem yapilmasi gerekmekte olup metinlerdeki kelimelerin gévdeleri
bulunmast ve herhangi bir kategorik anlami olmayan gereksiz
sozciikler atilmasi1 gerekmektedir. Kategorik anlami ifade etmeyen
sozciikler atilmig oldugundan iizerinde tekrar bir On isleme
yapilmamustir. Olusturulmak istenen vektor boyutuna gore ozellik

Girdi Yansitma Cikts
Wit-2)
Wit-1) xﬁaplm
W(t)
W(t+1) 7
W(t+2)

CBoW

secimi yapilarak egitim ve simnama metinlerine ait vektor kiimesi
olusturulmaktadir. Oznitelikler vektorleri olusturulurken, metinde ok
sayida gegmesine ragmen bir anlam ya da belirleyici olmayan “acaba,
ama, belki, bile, birkag, biz, bu, ¢ok, defa, dolay, eger, gibi, heniiz,
hep, her, hig, i¢in, ile, olan, oysa, ragmen, sanki, iizere, yani, yine,
yoksa, zaten” kelimeleri gibi edat, sayisal, zamir ve belirteglerden
olusan durak kelimeler ve genel ifadelerden ayiklanmigtir.

3.2. Word2Vec Modeli (Word2Vec Model)

Derin ogrenme algoritmalar1 ¢ok sayida metin verisi igeren
siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmaktadir. Daha &nce yapilan
caligmalara bakildiginda kelime torbasi ve TF-DF yontemleri yaygin
olarak kullanilmig ancak verinin biiyiik boyutlara ulagmasindan dolay1
yeni ¢aligmalarda Word2Vec ve GloVe modeli vektor temsili igin
kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Bu g¢alismada sozciiklerin
vektorlerini olusturmak igin kelime temsili olarak adlandirilan
Word2Vec modeli uygulanmistir. Son yillarda yapay sinir aglar ile
kapsaml1 bir egitim kiimesi olmadan, kelimelerin denetimsiz vektor
temsilini 6gretimini miimkiin oldugu anlagilmigtir. Burada kullanilan
kelime temsili yontemi, kelimelerin s6z dizimsel ve anlamsal
yonlerini yakalamada 6nemli bir faktordiir. Word2Vec, bir belgedeki
kelimelerin anlamini, belirli bir baglamda benzer anlamlara sahip
kelimelerin yakin mesafeler sergiledigi hipotezine dayanarak tespit
eder ve vektorlestirir [6]. Boylelikle vektorler arasindaki mesafeler
hesaplanarak aralarinda benzerlikler bulunabilmektedir. Word2Vec
model mimarisi, girdi olarak metin gdvdesi ve ¢ikti olarak vektor alani
olan bir Sinir Ag1 kullanilarak hesaplanir. Word2Vec modellerinden
olan CBOW’un (continuous bag-of-word) temel prensibi, komsu
kelimeleri analiz ederek belirli bir kelimenin ne zaman ortaya
cikacagimi tahmin etmeyi saglarken, diger bir model olan Skip-
gram'n temel prensibi belirli bir kelimenin etrafinda goriinen diger
kelimeleri tahmin etmeyi ¢aligmaktir (Sekil 1) [31].

3.3. Evrigimsel Sinir Aglari (CNN-Convolutional Neural Networks)

Baslangigta goriintii siniflandirma ve bilgisayar gorme sorunlari igin
gelistirilmis olan CNN, bilgileri kaybetmeden degerleri bir sonraki
katmana aktarabilen, 6zellik ¢ikarim ve siniflandirmak igin kelimeler
arasindaki anlamsal benzerlik gibi bilgileri kullanan bir sinir ag1

Girdi Yansitma Gkt
Wi(t-2)
Toplam % V\-'(t— 1)
Wi(t)
X Wit+1)
Wit+2)

Skip-Gram

Sekil 1. CBoW ve Skip-gram Model Mimarisi (CBoW and Skip-gram Model Architecture)
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yontemidir [31]. Anlamsal bilgileri kullanmak igin uygun olan CNN
girdi, ¢oklu gizli ve ¢ikt1 katmanlardan, katmanlarda 6zellik haritalar
ile evrisimsel katmanlar ve havuzlama katmanlariyla tam baglantili
bir katmandan olugur. Evrisimsel katman ve havuzlama katman, girdi
degerlerinin ozelliklerini ¢ikarir ve ¢ikarilan degerleri 6zellik
haritasina esler. Alt seviye detaylardan baglayarak iist seviye detaylara
kadar etkili bir 6grenme gerceklestirmek amaciyla biligsel katmanda
girdi filtrelenir ve Oznitelik haritalar1 elde edilip havuzlama
katmaninda 6znitelik haritalar1 6rneklenerek ve agin daha genel ve
hizli 6grenmesi saglanir. Tamamen baglantili katmandaki her bir sinir
bir 6nceki katmandan gelen tiim girislere bagli olarak ¢ikt1 lireterek
her katman bir 6nceki katmanin sonucuna gore 6znitelik ¢ikarmakta
ve tim katmanlar1 birlestirip egiterek Oznitelik hiyerarsisini
ogrenebilmektedir (Sekil 2) [32]. Sonug olarak, evrisimsel katman ile
filtreleme sonucunda giris verisinden daha kiiglik bir matris elde
edilmesi [33], havuzlama katmani ile agdaki veri miktar diisiirtilerek
agdaki hesaplama miktarlarimin ve kullanilacak bellek miktarinin da
azalmasi [34] ve tam bagli katman ile tiim ndronlar bir dizi seklinde
gorlinerek tam bagh katmanin 6zelligi onceki katmana baglh olarak
ortaya ¢ikartarak nesneyi belirleyecek olan ozelliklerin hangi sinifla
iliskili oldugu [3, 35] belirlenmis olur. Basglangigta CNN yo6ntemi
climleleri vektorlerle eslestirmede kullanilirken akabinde ciimleleri,
belgeleri ve kitaplart vektorlerle eslestirmeye ¢alisilmistir [36, 37,
38]. Word2Vec tarafindan 6nceden egitilmis kelime vektorleri ile
CNN kullanma yaklagiminin, otomatik 6zellik ¢ikarma, daha yiiksek
o6grenme verimliligi ve destek vektor makinesi ve gizli anlamsal
analiz dahil geleneksel yontemlere gore daha iyi siniflandirma
performansi gibi avantajlari vardir [39].

3.4. Simflandrict Tasarimi (Classifier Design)

Bu ¢aligmada yaklagik 500 adet Ar-Ge igerikli makale kullanilarak
python programlama diline ait “tensorflow, numpy, os, csv”
kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Tablo 3’de kullanilan derin 6grenme
bilgisayarinin donanim ozellikleri gosterilmistir.  Veri kiimesi
oncelikli olarak on islemden gegirilerek temizlenmistir. Temizlenen
veri kiimesinde 4 farkli alt veri kiimesi elde edilmistir (Sekil 3).
Kelime vektorleri elde edilme islemleri ve 4 ayr1 veri kiimesinin
olusturulmasi iglemleri biitiinlesik olarak yapilmistir. Ham veri
kiimesi i¢in veri 6n igleme islemleri yapilmazken, diger 3 veri
kiimesinin olusturulmasinda veri 6n igleme yapilmistir. CNN yontemi
farkli operasyonlarla 6zellikleri yakalayan, onlar1 siniflandiran ve
yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabilen bir yontemdir. Bir sinir
agidaki parametre sayisi, katman sayisindaki artigla birlikte hizla
biiylimektedir. Bu durum modelin egitimin hesaplamasini

zorlagtirmaktadir. Ar-Ge projelerinin olusturdugu metinler biiyiik
verilerdir ve CNN yontemi ile modelin parametreleri ayarlamak i¢in
gecen slire  performast  ¢ok olumlu etkileyecek sekilde
diistirebilmektedir. Boyutsallik 6nemli bir konu olup boyut azaltmay1
saglayabildigi i¢in klasik simiflandirma algoritmalar1 yerine bu
modelde CNN yontemi kullanilmistir. Elde edilen veriler CNN
tarafindan ihtiya¢ duyulan Word2Vec’in CBoW ve Skip-Gram egitim
veri setlerinde kullanilmistir. Veri kiimesinin egitminde olusturulan
modelde N boyutlu 6zellik haritali evrisimsel sinir ag1 katmani, kayip
fonksiyonu olarak ¢apraz entrop kayip fonksiyonu (croos-entropy
loss), aktivasyon katmam olarak SoftMax, Ogrenme algoritmasi
olarak denetimli 6grenme (supervised Learning) ve havuzlama islemi
olarak Max-Pooling kullanilmustir.

Sekil 4’de, caligmada kullanilan CNN mimarisinde CBOW ve Skip-
Gram Ogrenme algoritmalart ile gosterilmistir. Ar-Ge proje metin
kelimeleri 6nceden egitilmis CBOW ve Skip-Gram algoritmasi ile bir
vektor degeri verilmistir. CNN her bir sézciigiin vektor degerini giris
katmanina gecirdi ve giris katmani, belirli bir pencere boyutu igindeki
komsu kelimelerdeki ozellikleri ayiklanmistir. Evrisimsel islemle
¢ikarilan ozellikler bir 6zellik haritasi olusturmak i¢in kullanilmustir.
Akabinde CNN, zamanla ¢ikarilan 6zelliklerden en bilyiik degeri
¢ikaran maksimum bir havuzlama islemi gergeklestirmistir. CNN
tarafindan cesitli Ozelliklerin ayiklanmasi igin pencere boyutu
degistirilerek tekrarlanmigtir. Elde edilen degerlere bagl olarak, ¢ikis
katmani1 giris metnini smifinin bulunmas: saglanmistir. Yapilan
caligmada  smiflart  belirlemek amaciyla su  tamimlamalar
kullanilmustir. Bunlar: “sequence_length” - Climlelerimizin uzunlugu,
“num_classes” - Cikt1 katmanindaki simiflarin sayisi, kelime boyutu
- Kelime dagarciginin boyutu, “embedding size” - diigiimlern
boyutlulugu. Katmanin mimarisi (Sekil 5) su sekilde olusturulmustur.

e Embedding Layer: Tammlanilan ilk katman olup kelime
indekslerini diisiik boyutlu vektor temsillerine esleyen gomme
katmamdir. Temelde verilerden dgrenilen bir arama tablosudur.

e Convolution and Max-Pooling Layers: Evrisimli katmanlar1 ve
ardindan maksimumum havuzlama katmanlar1 olusturulmaktadir.
Burada farkli boyutlarda filtreler kullanilmigtir. Sonuglarin tek bir
biiyiik 6zellik vektoriinde birlestirilmektedir.

e Dropout Layer: Birakma katmani evrisimli sinir aglarinin
diizenlemek i¢in kullanilan ydntemdir. Noronlarinin bir kismim
stokastik olarak devre dis1 birakilir ve bu ndronlarin birlikte adapte
olmasmi engeller, béylece bireysel olarak yararli O6zellikleri
Ogrenilmeye zorlanir.
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Sekil 2. CNN-Evrigimsel Sinir Aglar1 Katmanlari1 (CNN-Convolutional Neural Networks Layers)
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Sekil 4. CBoW ve Skip-Gram Algoritmalit CNN Yapisi (CBoW and CNN Structure with Skip-Gram Algorithm)

Scores and Predictions: Maksimum havuzlamadan (birakma
uygulanmig) 6zellik vektorii kullanilarak bir matris ¢arpimi yapilir
ve en yiksek puana sahip smf segilerek tahminler
olusturulmaktadir.

Loss and Accuracy: Puanlar kullanilarak kayip fonksiyonlar
tanimlanabilmektedir. Burada kayip sinir aginin yaptig1 hatanin bir
Olgilidiir ve amag bu hatanin en aza indirilmedir.

4. Deneysel Calismalar Ve Degerlendirmeler
(Experimental Studies And Evaluations)

4.1. Veri Kiimesi (Dataset)

“Ekonomi”, “Kalite”, “Karar Destek”, “Lojistik” teknoloji alanlarinda
yaklasik 500 makale ve toplam 9.589 farkli 6znitelik bulunmaktadir.
Performansini daha iyi 6lgebilmek amaciyla 4 farkli veri kiimesi 100,
200, 300, 400 ve 500 adetlik veri kiimelerine ayrilmigtir. Akabinde
Tiirkge metinler kullanilmadan o6nce on islemeden gegirilerek
kullanima hazir hale getirilmigtir. Veri etiketleme islemi igin
Word2Vec’in  CBoW ve Skip-Gram yontemleri kullanilms,
karsilagtirma  amaciyla  kullamilan  geleneksel — siniflandirma
metotlarinda da hazir paket program olan Weka yazilimi
kullanilmustir.

Tablo 3. Veri Kiimesi Ozelikleri (Dataset Propertics)

Bu calismada, TUBITAK Dergipark sitesinden segilen Ar-Ge proje Smif Say1st 9

igerigine sahip makalelerin konu ve kapsamlarinda bulunan metinler Proje Sayist 500

derlenerek veri kiimeleri elde edilmistir. Elde edilen veri kiimeleri Oznitelik Sayist 9.589
Egitim Kiimesi %10

icerisinde endiistri mithendisligi bilim dali igerisinden “Stokastik”,
“Optimizasyon”, “Simiilasyon”, “Uretim Planlamas1”, “Ergonomi”,
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Sekil 5. Siiflandiricinin Tasarimi (The Design of The Classifier)

4.2. Deneysel Kurulum (Experimental Setup)

Deneysel ¢alisma boliimiinde yapilan ¢aligmalarda kullanilan
donanimin dzellikleri Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4: Donamim Ozellikleri (Hardware Spesification)

(O] Windows 10 (64 bit isletim sistemi)
CPU intel Core 17-8750H@2.20 Ghz
RAM 16GB ddr4 Dual Channel 1330 Mhz
Framework Microsoft

GPU MVIDIA GeForce GTX 1060 6GB

4.3. Sonuclar (Results)

CNN mimarisinin network/model yapisina iliskin 4 ayri veri seti
icerisinde elde edilen en iyi train-validation loss grafigi asagida
verilmistir. Modelin dogru egitilip egitilmedigi (overfit/underfit)
gostermek amaciyla farkli epoch diizeylerinde denenmistir. 1.400,
1.500, 2.000 adet olmak iizere farkli epochtan sonra train setlerinin
1.0 yakinsamasi nedeniyle 1.400 epochtan sonra egitim setin
kesilmistir. Boylelikle overfitting durumundan dolay1 bu noktada test
ve train set validationlarina bakilarak karar verilmistir. Skip-Gram
Algoritmali CNN Yoéntemi ile yapilan simiflandirmalarda %90 nin
tizerinde bir bagar1 saglandig1 goriilmektedir.

Yapilan ¢aligmada sadece Ar-Ge proje metinleri ile olusturulmus ham
veri kiimesi kullamlmamis olup, 6n isleme yapilarak olusturulmus 3
ayr veri kiimesi daha kullamlmistir. Zemberek gibi Tiirk¢e dogal dil
isleme kiitiiphaneleri ya da farkli veri temizleme islemleri yapilamasi
durumunda smiflandirma modeline olumlu/olumsuz etkilerinin olup
olmayacag1 goriilmeye calisilmistir. Olusturulan Word2Vec + CNN

modelinin Ar-Ge projeleri siiflandirma islemlerindeki performans
degerleri kullanilan her 4 veri kiimesi ile de olumsuz bir sonug
tiretmedigi tespit edilmistir.

4.4. Degerlendirme Ol¢iitleri (Evaluation Criteria)

Siniflandirma basarilar1 hesaplanirken dogru siniflanan 6rneklerin
ylizdesini veren birgok yontem kullanilmakta olup karmagiklik
matrisinden (confusion matrix) de hesaplanabilmektedir. Karmagsiklik
matrisi siniflara ait verilerin, siniflandirici tarafindan hangi siniflarda
bulundugunu gosteren bir matristir. Dogru siniflandirtlmis pozitif
ornek (True Positive, TP), dogru siniflandirilmig negatif 6rnek (True
Negative, TN), yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnek (False Positive,
FP) ve yanlis smiflandirilmis negatif 6rnek (False Negative, FN)
degerlerini vermektedir. Siniflandirma performansini 6l¢gmede yaygin
olarak Es. 1, Es. 2, Es. 3 ve Es 4.’de gosterilen Dogruluk (Accuracy-
ACC), Kesinlik (Precision), Anma (Recall) ve F Skoru
kullanilmaktadir [32]. Bu g¢aligmada degerlendirmenin performans
oOlgiitlerini  gostermek igin Dogruluk (Accuracy-ACC), Kesinlik
(Precision), Anma (Recall) ve F Skoru degerleri hesaplanarak bir
karsilagtirma yapilmugtir.

5 TP+TN
Dogruluk (Accuracy) = TP+TN+FP+FN )
. -
Kesinlik (Recall) = —— @
N
Anma (Precision) = ——— )
FSkory = ZXestntilAnma ®
Kesinlik+Anma

Calismanin bu boliimiinde, onerilen CNN tabanli derin mimarinin
basarimini sinamak amactyla degerlendirmeler yapilmigtir. Onerilen
yontemin etkinligini gosterebilmek amaciyla, literatiirdeki dogal dil
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Sekil 6. Veri Seti 1’e Ait Dogruluk ve Kayip Fonksiyonu (Accuracy and Loss Function of Data Set 1)
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Sekil 7. Veri Seti 2’¢ Ait Dogruluk ve Kayip Fonksiyonu (Accuracy and Loss Function of Data Set 2)
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Sekil 8. Veri Seti 3’¢ Ait Dogruluk ve Kayip Fonksiyonu (Accuracy and Loss Function of Data Set 3)

isleme ve metin madenciligi algoritmalart ile karsilagtirmalar
sunulmugtur.  Yapilan c¢aligma sonucunda Tablo 5’de bu
smiflandirmalar geleneksel siiflandirma algoritmalart ile elde edilen
sonuglar ile kargilagtiritlmis ve Word2Vec + CNN metodunun Ar-Ge
projeleri  siniflandirma  iglemlerindeki  performans  degerleri
gosterilmistir. Yapilan ¢aligmada farkli sayilarda 6rnek Ar-Ge proje
metinleri ile olusturulmus veri kiimeleri ile Kkargilagtirilmalar
yapilmigtir. Bu veri kiimeleri; herhangi bir iglem gérmemis ham veri
kiimesinden (V1), zemberek programu kullanilarak temizlenmis veri
1384

kiimesinden (V2), zemberek kullanilmis ve elle islenerek temizlenmis
veri (V3) kiimesi ile son olarak sadece elle iglenerek temizlenmis veri
kiimesinden (V4) olusmaktadir.

Cizelgelerdeki veriler 1s18inda klasik smiflandirma algoritmalari
kullanilarak Naive Bayes ve SMO ile %80’in iizerinde dogruluk
oraniyla smiflandirma yapabildigi goriilebilmektedir. Ayrica siniflar
icerisinden Ekonomi, Ergonomi ve Kalite siniflarinda daha yiiksek
dogruluk orania ulasilirken Lojistik, Stokastik ve Uretim Planlama
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Sekil 9. Veri Seti 4’ Ait Dogruluk ve Kayip Fonksiyonu (Accuracy and Loss Function of Data Set 4)

Tablo 5. Klasik Smiflandirma Algoritmalari ile Yapilan Siiflandirma Modellerinin Performans Gostergeleri
(Performance Metrics of Classification Models with Classical Classification Algorithms)

Dogruluk (%) Kesinlik (%) Anma (%) F Skoru (%)
Model ° o ° o
Vi Va2 Vi Vi Ort g Vi Va2 Vs Vi Ort E Vi Va2 Vs Vi Ort g Vi Va2 V3 V4 Ort E
Q [} Q [}
) 2 ) e
g:;is 82 81 78 8 80 78 8 8 78 8 8 93 8 8 79 8 8 58 8 81 78 80 81 62
SVM 81 8 78 81 8 77 81 8 78 81 81 &7 82 8 78 8 81 62 8 8 78 81 81 56
Onerilen 90 82 90 87 84 90 87 90 88 84 89 83 89 86 82 89 83 88 86
Yontem
100
90
80
70
60
50
40
30 o3
20 7,8 , 6,2
10 L7, &8' 5§5,2 \-5,6
0
- N o F B U =~ ™~ o £ 0= & o = 5 O o~ & oo 3 2w
> > > > 0 8 > > > > 0 8> > > > 06 8 > > > > O E
o o & &
=) = = =
Dogruluk (%) Kesinlik (%) Anma (%) F Skoru (%)
® Naif Bayes ®SVM ®Onerilen Yontem

Sekil 10. Klasik Smiflandirma Algoritmalari Ile Yapilan Simiflandirma Modellerinin Performans Gostergeleri
(Performance Metrics of Classification Models with Classical Classification Algorithms)

siiflarinda daha diisiik dogruluk oranlarma ulagildigi goriilmektedir.
Skip-Gram Algoritmalt CNN Yontemi ile yapilan siniflandirmalarda
%90’1n izerinde bir basar1 saglandig1 goriilmektedir. Sekil 10.’da ve
Tablo 6.’da yer alan sonuglar incelendiginde, 6rnek Ar-Ge proje
metinleri ile olusturulmus herhangi bir islem gdrmemis ham veri
kiimesinden (V1), diger veri kiimelerine gore daha az basarili
smiflandirmalar yapildig1 goriilmektedir. Bu acidan bakildiginda

Tirkge metinlerde veri 6n igleme yapilarak elden edilen veriler
yiiksek basarim oranlarma sahiptir. Ozellikle zemberek programi
kullanilarak temizlenmis veri kiimeleri (V2) ve (V3), bu yiiksek
dogruluk basarim oraninda daha fazla etkiye sahip oldugu
goriilecektir. Veri kiimesinin eleman sayisi arttiginda Tiirkge dil
yapisinin  Ozelliklerinde kaynakli sorunlari ortadan kaldirilmasi
gerekmektedir.
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Tablo 6. Word2Vec + CNN Yéntemi ile Yapilan Siniflandirma Modellerinin Performans Gostergeleri
(Performance Metrics of Classification Models Made by Word2Vec + CNN Method)

Veri Seti 1 I¢in Veri Seti 2 I¢in

Veri Seti 3 I¢in Veri Seti 4 I¢in

Epoch Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
100 0,55 0,71 0,67 0,63
200 0,65 0,82 0,78 0,76
300 0,73 0,90 0,90 0,73
400 0,73 0,90 0,90 0,76
500 0,78 0,92 0,94 0,38
600 0,73 0,88 0,84 0,78
700 0,76 0,92 0,92 0,82
800 0,82 0,90 0,90 0,82
900 0,82 0,88 0,94 0,84
1000 0,80 0,90 0,94 0,88
1100 0,82 0,98 0,94 0,86
1200 0,32 0,94 0,94 0,90
1300 0,80 0,86 0,94 0,88
1400 0,82 0,94 0,90 0,92

5. Sonugclar (Conclusions)

Bu caligma ile arastirma ve teknoloji gelistirme amaciyla yapilan Ar-
Ge bagvurularinin siniflandirilmasi ¢aligmalarinda kullanilmak tizere;
secilen uygun bir veri kiimesi lizerinde kelimelere ayrima, kiigiik harfe
¢evirme ve noktalama igaretlerinden arindirma, durak harf ve genel
ifadelerden ayirma islemleri yapilmis, elde edilen metinlerde bulunan
kelimeler etiketleme ve vektorlerin olusturulmasi islemlerinden sonra
veriler ¢esitli dogal dil isleme yontemleri ile islenmistir. Bunun yani
sira, yiiksek dogruluk oranlarini saglayabilecek word2vec+CNN
temelli bir simiflandirict  tasarlanmaya caligilmistir.  Yapilan
caligmalarda kullanilan veri kiimeleri ve yontemleri karsilastirilarak
sonuglar analiz edilmeye ¢alisilmis olup, yliksek bagarim oranlari elde
edilmigtir. ~ Sonrasinda  Ar-Ge  projelerinin  baslangicindan
sonuglanincaya kadar gegen siiregte siniflandirma, hakem
degerlendirme ve hakem atama islemlerini gerceklestirmede
kullanilabilecek bir sistem ortaya konmustur. Bu c¢alismada, ¢ok
biiyiik Ar-Ge proje iceriklerinden anlamli sonuglar c¢ikartabilen,
hakemlerin performanslarimi hiyerarsik bir yapida kademe kademe
degerlendirerek, hizli ve etkin bir sekilde dlgebilecek tarzda verimli
isleyen bir siirece doniistiiriilmesine katkida bulunabilen bir sistem
ortaya konmustur.

Yapilan calisma gelistirilmesi planlanan performans odakli Ar-Ge
projelerine hakem se¢im karar destek sisteminin giris modiiliiniin
temelini olusturan Ar-Ge projelerinin siniflandirilmasi saglanmistir.
Temelde amag hizli ve etkin bir bilesen olusturulmasi ve performans
odakli diger modiillere kolaylikla entegre edilebilmesinin
saglanmasidir. Bunun yani sira klasik siniflandirma algoritmalarinin
Oznitelik se¢im algoritmalari, yetersiz Oznitelik gosterimi ve
kategoriler arasindaki iliskinin kolayca gbz ardi edilmesi gibi
eksikliklerin ortadan kaldirilmasi hedeflenmistir. Ar-Ge projelerinin
metinlerinden olusan veri kiimesi yasayan ver ¢ok biiyiik boyutlu bir
veri kiimesi oldugu diisiiniildiigiinde klasik siniflandirma metotlarinin
uzun vadede yetersiz kalacagi kaginilmazdir.

Ar-Ge projelerini simiflandirilmasma yonelik yapilan bu
¢alismada elde edilen veriler ¢ok dlgiitlii karar verme yontemleriyle
kurulabilecek ve Ar-Ge projelerini degerlendirecek hakemlerin
secilmesine yonelik olarak kullanilabilecek yeni modellerle
biitlinlestirilebilir. Bu amagla bu makalede ortaya konan sistem ile
biitiinlestirilerek gelistirilebilecek olan yeni modellerle, Ar-Ge
projelerinin basarilt sekilde degerlendirilebilmesi i¢in Onceden
belirlenmis teknoloji smiflar1 igerisinde bulunan hakemlerin
performanslarinin degerlendirilmesi ve en uygun hakemlerin ilgili
projelere atanabilmeleri de saglanabilecektir.
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Word2Vec yontemi ile metinlerin siniflandirilmasi ¢alismalariyla
birlikte son dénemde diger bazi yeni bir¢ok basarili baglamsal dil
modelleri de kullanilmaya baglanmistir. Bunun yani sira Google’un
gelistirdigi BERT (Bidirectional Encode Representations from
Transformers) modeliyle, belirli makine 6grenimi gorevlerinde ince
ayar yapmada kullanilabilen bir dil temsilini 6grenmek i¢in birgok
etiketlenmemis metin verisi {izerinde on egitiminde ¢ift yonlii bir
doniistiiriici kullanilmistir [40]. BERT gibi Onceden egitilmis dil
modelleri dogal dil isleme ¢aligmalarinda biiyiik bagar1 elde etmesiyle
birlikte daha farkli versiyonlar yeni c¢alismalar1 beraberinde
getirmistir. ALBERT (a lite BERT) modeli ile daha hafif model
egitimi ve daha az ozellik ¢ikarimi siiresi igin azaltilmig parametreler
iceren bir siirim saglanmistir. ROBERTa (Robustly optimized BERT)
metodu ile saglam bir sekilde optimize edilmis BERT yaklagimin
daha fazla veri ve hesaplama giicii ile BERT'nin yeniden egitimi
saglanmistir. DistilBERT (distilled version of BERT) ile BERT'nin
damitilmig bir versiyonunun dgrenimi ve yiiksek oranda performansi
korurken parametre sayisinin daha azi kullanilmistir [41]. Tiirkge
metinler i¢in de doniistiirlicii tabanli modellerde HuggingFace'in
Transformers kiitiiphanesi kullanilarak basarili siniflandirmalar
yapilan ¢alismalar bulunmaktadir [42-44].

Gelecekte yapilabilecek caligmalar igin, Ar-Ge Projelerinin alt
faaliyet alanlarina gore siiflandirilmasina yonelik olarak, BERT ve
Glove gibi dil modellerinin kodlayici-kod ¢6ziicii derin mimarilerinin
kullanilmasi ve probleme uygulanmasi onerilebilir. Literatiirde BERT
gibi dnceden egitilmis dil modelleri dogal dil isleme ¢aligmalarinda
biiyiik bagar1 elde etmesiyle birlikte BERT yonteminin daha farkl
versiyonlari yeni ¢aligmalar beraberinde getirmistir. Gelecekte Ar-Ge
projelerine hakem atama siirecinde BERT, ALBERT, RoBERTa,
DistilBERT, ELECTRA, ERNIE, GPT gibi modellerin uygulanmasi
caligmasi yapilabilir.
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