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Anahtar Kelimeler 0z: Bu ¢alismada, Ingilizce film agiklamalarimn alti farkl tiirde (aksiyon, komedi,
Dogal Dil Isleme, romantik, bilim kurgu, drama, animasyon) otomatik olarak simflandirilmasi
FastText, hedeflenmistir. Dengeli dagilima sahip veri kiimesi, dogal dil isleme (NLP) teknikleri

Kelime Gommesi,
MEtin Siniflandirma,
TF-IDF

ile islenmigtir. Ilk asamada, FastText'in 6nceden egitilmis kelime gomme vektorleri
kullanilarak agiklamalardaki anlamsal olarak diisiik benzerlik gosteren kelimeler
filtrelenmis, boylece her tiir icin baglama 6zgii igerik korunarak metinsel verinin
kalitesi artirilmistir. Bu 6n isleme adiminin ardindan, metinlerin sayisal temsili TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) yontemiyle elde edilmistir.
TF-IDF, sik tekrar eden ancak ayirt edici giicii diisiik kelimelerin etkisini azaltarak
siniflandirma algoritmalarina daha anlamli 6znitelikler sunmaktadir. Elde edilen
vektorler, Softmax Regresyon, Multinomial Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri,
Rastgele Orman ve Cok Katmanh Algilayici modelleri ile siniflandirilmis; sirasiyla
%89,07, %89,75, %89,75, %85,40 ve %90,02 dogruluk oranlarina ulasilmistir.
FastText tabanli anlamsal kelime filtreleme ile TF-IDF vektorlerinin birlestirilmesi,
¢ok sinifli metin siniflandirma problemleri i¢in etkili bir ¢6ziim sunmustur. Ayrica,
farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilagtirilmasi yoluyla model secimine
yonelik ampirik katki saglanmis olup, anlamca sadelestirilmis agiklamalarin model
basarisini olumlu etkiledigi gosterilmistir. Bu yoniiyle ¢calisma, metin 6n isleme
stirecine yenilikei bir yaklasim getirmektedir.

Impact of Semantic Similarity on Genre Classification Performance in Movie

Descriptions
Keywords Abstract: The objective of this study is to develop a system that automatically
FastText, categorizes English movie descriptions into six distinct genres: Action, Comedy,
Natural_Language Romance, Science Fiction, Drama, and Animation. The dataset, characterized by a
Processing, balanced distribution across these genres, was processed using natural language
Text Classification, . . .. .
TE-IDF, processing (NLP) techniques. In the initial phase, pre-trained FastText word

Word Embedding embedding vectors were employed to filter out words exhibiting low semantic
similarity within the descriptions. This step aims to preserve context-specific
content relevant to each genre, thereby enhancing the quality of the textual data.
Subsequently, the numerical representation of the texts was obtained using the
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) method, which is known
to improve the performance of classification algorithms by reducing the influence of
frequently occurring but less informative words. The resulting vectors were
classified using Softmax Regression, Multinomial Naive Bayes, Support Vector
Machines, Random Forest, and Multilayer Perceptron models, achieving accuracy
rates of 89.07%, 89.75%, 89.75%, 89.75%, 85.40%, and 90.02%, respectively. The
integration of FastText-based semantic filtering with TF-IDF vectorization proved
to be an effective approach for multi-class text classification tasks. Moreover, an
empirical comparison of different machine learning algorithms provides valuable
insights for model selection. The findings suggest that semantically simplified
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descriptions contribute positively to model performance. In this regard, the study
makes a significant contribution to text preprocessing in genre classification tasks.

*{lgili Yazar, email: fatihsenel@sdu.edu.tr
1. Giris

Gilintimuzde dijital platformlarda ve kurumsal veri tabanlarinda hizla artan metin tabanlh veri miktari, etkin bilgi
yonetimi ve analiz siire¢lerinin 6niinii agmaktadir. Bu kapsamda, metin smiflandirma algoritmalarinin
gelistirilmesi ve uygulanmasi, biiyiik 6l¢cekli veri setlerinde anlaml bilgi ¢ikarimi igin zorunlu hale gelmistir. Metin
siniflandirma, verilen metinlerin 6nceden tanimlanmis siniflara otomatik olarak atanmasi islemidir ve dogal dil
isleme alaninda temel bir problem olarak kabul edilmektedir.

Metinlerin manuel olarak kategorize edilmesi hem zaman alici1 hem de insan hatasina agik bir siiregtir. Bu nedenle,
ozellikle haber ajanslary, e-ticaret platformlari, sosyal medya analizleri, miisteri geri bildirimleri ve otomatik igerik
yonetimi sistemlerinde, otomatik metin siniflandirma tekniklerine olan ihtiyag kritik bir hal almistir. Bu teknikler,
bilgi erisimini hizlandirmak, veri organizasyonunu kolaylastirmak ve tist diizey karar destek sistemlerine altyapi
olusturmak icin kullanilmaktadir. Teknik olarak, metin siniflandirma probleminin basarisi, metinlerin etkili ve
dogru sayisal temsiline bagli olmaktadir. Bu amagla kelime gobmme (word embedding) yontemleri, 6zellikle
FastText gibi dnceden egitilmis modeller, metinlerin anlamsal dzelliklerini yakalamada yaygin olarak tercih
edilmektedir [1]. Ayn1 zamanda, klasik metin temsil yontemlerinden olan TF-IDF algoritmasi, sik kullanilan ancak
ayirt edici 6zelligi diisiik kelimelerin etkisini minimize ederek siniflandirma modellerine daha anlamli 6znitelikler
sunmaktadir [2].

Metin simiflandirma alaninda, ozellikle Ingilizce veri setleri iizerinde birgcok farkh yontem genis capta
incelenmistir. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme algoritmalar gibi yontemler, 6zellikle
siirli veri ve diisiik hesaplama kaynaklarinda etkili sonuglar vermektedir. Bu yéntemler biiyiik 6l¢iide ingilizce
veri setleri tizerinde gelistirilip test edilmekle birlikte, Tiirkce gibi morfolojik agidan daha karmasik ve s6zdizimsel
farkliliklara sahip diller i¢in uyarlanabilirligi ve performanslari konusunda da ¢alismalar yapilmaktadir [3-14]. Bu
nedenle, Tiirkce diline 6zgl 6nceden egitilmis modeller (6rnegin BERTurk) ve Tiirkce dogal dil isleme alanindaki
calismalar, Ingilizce agirhkh literatiire tamamlayici nitelikte olup, farkll dil yapilarinin metin siniflandirma
tizerindeki etkisini ortaya koymak agisindan 6nem tasimaktadir.

Gao ve arkadaslari [15], metin siniflandirma performansini artirmak amaciyla ¢ok seviyeli dikkat mekanizmasi ile
karsit 6grenmeyi birlestiren yeni bir yontem 6nermislerdir. Transformer mimarisi {izerine insa edilen bu modelde,
farkli soyutlama diizeylerinde dikkat yapilar kullanilarak metinlerdeki anlamli 6gelerin daha etkili bicimde temsil
edilmesi saglanmistir. Ayrica, karsit 6grenme ile benzer 6rneklerin birbirine yakin, farkli drneklerin ise uzak
konumlandirilmas1 hedeflenmis ve bdylece modelin ayristirma kabiliyeti giiclendirilmistir. AG News, 20
Newsgroups ve Yahoo! Answers veri setleriyle yapilan deneylerde, model 6zellikle AG News iizerinde %95,2
dogruluk ve %94,7 F1 skoru ile BERT ve RoBERTa gibi gii¢lii taban modellere kiyasla daha basarili sonuglar
liretmistir. Bu bulgular, ¢ok seviyeli dikkat ve karsit 6grenmenin birlikte kullaniminin baglamsal temsil giiciint
artirarak metin siiflandirma goérevlerinde anlamli performans iyilestirmeleri sagladigini ortaya koymaktadir.

Zhang vd. [16], klinik metin smiflandirma gorevlerinde karsilasilan gorevler arasi bilgi dengesizligi sorununa
¢oziim olarak MTTL-ClinicalBERT adin1 verdikleri simetrik ¢ok gorevli 6grenme tabanli bir model
gelistirmislerdir. Clinical BERT tizerine insa edilen bu model, gorevler arasi dengeli bilgi aktariminmi hedefleyen
simetrik bir 6grenme mekanizmasi ile optimize edilmistir. Model, her bir gorevi hem kaynak hem hedef olarak ele
almasi sayesinde, gorevler arasi bilgi paylasimi cift yonlii sekilde gerceklestirilmistir. i2b2 2010, Medical NER,
ShARe/CLEF ve n2c2 gibi klinik veri setleri {izerinde yapilan deneylerde, dnerilen yontemin 6zellikle gorev
dengesizliginin yiiksek oldugu senaryolarda ClinicalBERT, BioBERT ve BioClinicalBERT gibi giiclii modellerden
daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ornegin, i2b2 veri seti lizerinde elde edilen %88,6 F1 skoru, dnerilen
yaklasimin etkili ve genellestirilebilir bir ¢6ziim sundugunu gdostermektedir. Bu ¢alisma, cok gorevli 6grenme
yapisinda simetrik bilgi aktariminin klinik NLP uygulamalarinda basarimi artirici etkisini ortaya koymustur.

Jamshidi vd. [17], metin siniflandirma gorevlerinde dogruluk ve aciklanabilirligi birlikte artirmak amaciyla BERT,
MTM-LSTM ve Karar Agaci algoritmalarini birlestiren cok bilesenli bir yontem énermislerdir. Onerilen yaklasimda,
BERT ile elde edilen baglamsal temsiller MTM-LSTM yapisinda ¢ok gorevli 6grenmeye tabi tutulmus, ardindan bu
temsiller Karar Agaci algoritmasi ile siniflandirilmistir. Bu yapi sayesinde hem derin 6grenmenin genelleme giicii
hem de karar agaclarinin yorumlanabilirligi bir araya getirilmistir. BBC News, 20 Newsgroups ve Reuters-21578
veri setleriyle yapilan deneylerde model, 6zellikle 20 Newsgroups tizerinde %96,4 dogruluk ve %95,8 F1 skoru
ile Kklasik yontemlerden istiin performans sergilemistir. Bu c¢alisma, cok gorevli 6grenme ile klasik
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siniflandiricilarin entegrasyonunun, metin siniflandirma problemlerinde hem dogruluk hem de agiklanabilirlik
acisindan anlaml katkilar sundugunu géstermektedir.

Lepagnol vd. [18], biiyiik dil modellerinin yaygin kullanimi karsisinda, kii¢iik dil modellerinin (SLM) de sifir-atis
(zero-shot) metin siniflandirma gorevlerinde rekabetci performans gosterebilecegini deneysel olarak ortaya
koymuslardir. Calismada, BERT-tabanl ve DistilBERT gibi hafifletilmis modeller, herhangi bir yeniden egitim
yapilmaksizin yalnizca dogal dil yonlendirmeleriyle test edilmis; uygun goérev tanimlamalar sayesinde anlaml
siniflandirma sonuglari elde edilmistir. AG News, DBPedia, Yahoo! Answers ve SST-2 gibi veri setleri ilizerinde
gerceklestirilen analizlerde, baz1 gérevlerde %80’in lizerinde dogruluk saglanmis; 6rnegin DBPedia veri setinde
DistilBERT modeliyle %88 dogruluk elde edilmistir. Bu bulgular, diisiik kaynakli ortamlarda kii¢iik modellerin
pratik ve ekonomik bir alternatif olabilecegini gdstermekte; NLP alaninda daha erisilebilir ¢ézlimler i¢in 6nemli
bir katki sunmaktadir.

Literatiirde Ingilizce veriseti ile yapilan calismalarin sayisi artirillabilmektedir [19-23]. Genel olarak literatiir
incelendiginde yapilan ¢alismalarda IMDb, AG News, DBPedia, Yahoo! Gibi platformlardan verilerin toplandigi
goriilmektedir. Ayrica yapilan ¢calismalarda anlamsal bag kurabildigi icin BERT tabanli modellerin kullanildig1 da
goriilmektedir. Bununla birlikte BERT tabanli modellerin her zaman iyi sonuglar vermedigi ve iyilestirme
adimlarina ihtiya¢ duyuldugu da anlasilmaktadir. Bu ¢alismada, iki farkli yontem kullanarak ingilizce film
aciklamalarini alti farkl tiire (aksiyon, komedi, romantik, bilim kurgu, drama ve animasyon) TF-IDF temelli sayisal
temsil yontemlerinin entegrasyonunu kullanarak otomatik sekilde siniflandirmak ve farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmaktir. Yontem 1 ve Yontem 2 olarak iki farkli metot amaglanmistir.
Yontem 1’de temel 6n islem asamalari olan durak kelimelerin kaldirilmasi ve tiim harflerin kiiciik harfe ¢evrilmesi
islemi gerceklestirilirken, Yontem 2’de ise FastText katmani 6n islem asamasindan sonra uygulanmis, film
aciklamalan tiir adi ile baglamsal benzerligi dikkate alinarak yeniden olusturulmustur. Yontem 2 ile 6nerilen
yontemin daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Ayrica yapilan karsilastirmalara anlamsal baglamlara
dikkat ederek kelime gomme islemini yapan BERT modelinin sonuglari da eklenmistir. Elde edilen sonuclara gore
anlamsal baglama dikkat etmeyen FastText yontemi, BERT modelinden daha basarili sonuglar vermistir.

Bu ¢alismanin ikinci béliimiinde kullanilan materyal metotlar detayh sekilde agiklanmistir. Ugiincii béliimde elde
edilen analiz sonuglarina yer verilmistir. Son bélimde ise ¢alismanin sonuglari tartisiimistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada film agiklamalarinin tiirlerine gére otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla NLP ve makine
6grenmesi tabanh bir yaklagim énerilmistir. Onerilen yaklasimda iki farkh én isleme adimi uygulanmistir. Yontem
1ve Yontem 2 olarak isimlendirdigimiz 6n isleme adimlarinda Yontem 1, FastText modeli icermemektedir. Yontem
2 modelimiz, Yontem 1 modeline ek olarak FastText katmani icermektedir. Yontem 1 ve Yontem 2 modellerimizin
detayli analizleri yapilarak karsilastirmalar yapilmis ve FastText modelinin uygulanmasinin siniflandirma
basarisina etkisi incelenmistir. Bu baglamda, yontemsel siire¢ dort ana asamada ele alinmistir: veriseti hazirhgy,
metin On isleme ve 0Ozellik ¢ikarimi, siniflandirma modellerinin egitimi ve performans degerlendirmesi
asamalaridir.

2.1. Veriseti ve On isleme

Bu ¢alismada, IMDDb platformundan elde edilen film agiklamalari ve tiir bilgileri gelistirilen bir script araciligi ile
toplamda alt1 tiire ait film verileri otomatik olarak toplanmistir. Toplanan veri lizerinde gerceklestirilen 6n
incelemelerde, bazi filmlerin birden fazla tiire ait oldugu tespit edilmistir. Bu durumu ortadan kaldirmak amaciyla,
verisetimizde sadece tek bir tiire ait filmler kalacak sekilde eleme yapilmistir. Her bir tiir icin 1225 agiklama
icerecek sekilde dengeli bir dagilim saglanmis ve toplamda 7350 agiklamadan olusan homojen bir veri kiimesi elde
edilmistir. Topladigimiz verisetine ait dagilim istatistik verileri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Verisetine Ait Dagilim Istatistikleri

. Veri Ortalama Minimum Maksimum Kelime Kelvlme Sayisi
Tar Sayis1 | Kelime Sayis1 | Kelime Sayis1 | Kelime Sayisi Sayisinin Dagihminin Standart
Medyan Degeri | Sapmasi

Aksiyon 1225 | 27,04 6 163 26 9,62

Animasyon 1225 35,65 5 497 30 29,55

Komedi 1225 | 26,47 8 130 25 9,33

Drama 1225 | 26,21 7 64 25 8,27

Romantik 1225 | 26,47 5 181 25 11,31

Bilim-Kurgu | 1225 | 27,94 5 134 26 12,94
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Tablo 1 incelendiginde genel olarak, agiklamalar ortalama 28,29 kelime uzunlugundadir. Bu uzunluklar minimum
5 ve maksimum 497 kelime arasinda degismektedir. A¢iklama uzunluklarinin standart sapmasi ortalama 15,71
olup, bu da veri i¢inde aciklama uzunluklarinin orta derecede gesitlilik igerdigini gostermektedir. Ayrica,
aciklamalarin %50’si (medyan) 26 kelime veya daha kisadir. Bu durum, veri kiimesindeki agiklamalarin genellikle
kisa tutuldugunu goéstermektedir. Tiir bazinda incelendiginde, her tiir esit sayida film icermektedir. En ytliksek
ortalama kelime sayisina sahip tiir animasyon tiirtidiir; bu tlirde agiklamalar ortalama 35,65 kelime olup, agiklama
uzunluklarinin standart sapmasi da diger tiirlere kiyasla oldukca yiiksektir. Bu da animasyon tiirtindeki
aciklamalarin hem daha uzun hem de daha degisken oldugunu géstermektedir. Diger yandan, drama, komedi ve
romantik tiirleri ortalama 27 kelime ile daha kisa agiklamalara sahiptir. Bu tiirlerdeki agiklamalar daha tutarl
olup, standart sapmalari da diistiktiir. Aksiyon ve bilim-kurgu tiirleri ise ortalama kelime sayis1 bakimindan orta
seviyede yer almaktadir. Sonug olarak, IMDb kaynakli bu veri setinde aciklama uzunluklar tiirlere gore farklilik
gostermekle birlikte genel egilim kisa agiklamalar yoniindedir.

Verisetini Tablo 1’de sunuldugu sekilde yapilandirmamizin temel amaci, gelistirilecek makine 6grenmesi ve derin
6grenme modellerinin her tiire yénelik dengeli ve adil bir 6grenme siireci gergeklestirmesini saglamakur. ilk
olarak agiklamalarda bulunan durak kelimeler temizlenmistir. Daha sonra her bir film agiklamasindaki kelimeler
FastText modeli kullanilarak vektdr temsillerine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra, her kelimenin vektorii ile ait
oldugu tiir adinin vektoéri arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanmis ve esik degeri 0,1 ve lizeri olan kelimeler
kullanilarak yeni agiklamalar olusturulmustur. Boylece veriseti kullanima hazir hale gelmistir.

Belirlenen bu diisiik esik degeri, yalnizca tiiriiyle giliclii semantik baga sahip kelimeleri degil, ayn1 zamanda
baglamsal agidan anlamli ancak zayif iliskiler kuran kelimeleri de korumamiza olanak tanimaktadir. Bu sayede,
aciklamalarda yer alan semantik cesitlilik ve baglamsal zenginlik muhafaza edilmistir. Nitekim Singh vd. [24] de
belirttigi lizere, kelime gdmme tabanli sistemlerde sabit ve yiiksek esikler yerine, baglama duyarl daha disiik
esiklerin tercih edilmesi daha verimli sonuglar dogurmaktadir. Singh vd. [24]'nin ¢alismasinda oldugu gibi bu
calismada da 0,1 esik degeri secilmistir. Ayrica deneysel sonuglar baslig1 altinda farkl esik degerleri ile analizler
gerceklestirilerek 0,1 esik degerinin en iyi se¢im oldugu teyit edilmistir. Bu baglamda, 6rnegin “bigak” kelimesi
dogrudan “aksiyon” kelimesiyle es anlamli olmasa da baglamsal iliskisi nedeniyle aciklamada tutulmustur. Esik
degeri olarak 0,1'in secilmesi, tiiriiyle anlamli iliskisi bulunan kelimelerin belirlenmesini saglarken, ayni zamanda
metnin semantik biitiinligiintiin korunmasina da katkida bulunmustur. Uygulanan bu 6n isleme stireci sonucunda,
her film agiklamasinda yalnizca ait oldugu tiiriiyle anlamli bag kuran kelimeler korunmus ve bdylece her bir film
icin, tiire 6zgii anlam tasiyan kelimelerden olusan sadelestirilmis agiklamalar elde edilmistir. Son olarak, elde
edilen bu agiklamalar ve karsilik gelen tiir etiketleri bir liste halinde kaydedilmis, ardindan pandas kiitiiphanesi
kullanilarak bir DataFrame formatina donistiiriilmiis ve makine 6grenmesi ile derin 6grenme modellerinde
kullanilmak tzere hazir hale getirilmistir. Olusturulan temizlenmis veri kiimesinde, her tiire 6zgi 6nemli
kelimeleri gorsellestirmek amaciyla TF-IDF vektdrleri kullanilarak kelimelerin metin igerisindeki énem skorlari
hesaplanmistir. Bu skorlar, kelimelerin ilgili tiiriiyle olan bagini yansitmakta ve gorsellestirme siirecine katki
saglamaktadir. Elde edilen kelimeler ve 6nem dereceleri, kelime bulutlarinin olusturulmasinda kullanilmis; her
tlire ait tematik icerigi yansitan ayr gorseller iiretilmistir. Boylece, veri kiimesindeki her bir tiiriin 6zgiin dilsel
yapisi ve tematik egilimleri gorsel olarak ortaya konmustur. ilgili kelime bulutlarina Sekil 1, 2, 3, 4, 5 ve 6'da yer

verilmistir.
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Sekil 5. Drama Tiirii icin TF-IDF One Cikan Kelimeler Sekil 6. Animasyon Tiirii icin TF-IDF One Cikan Kelimeler
Tablo 2. Film Tiirlerine Gére Temsili Agiklamalar ve Sayisal Etiketler
. Sayisal
Film Agiklamalar Etiketler
Blacksmith Will Turner teams up with eccentric pirate \"Captain\" Jack Sparrow to save Elizabeth Swann, 0
the governor's daughter and his love, from Jack's former pirate allies, who are now undead.
Unscrupulous boxing promoters, violent bookmakers, a Russian gangster, incompetent amateur robbers 1
and supposedly Jewish jewelers fight to track down a priceless stolen diamond.
A former San Francisco police detective juggles wrestling with his personal demons and becoming 2
obsessed with the hauntingly beautiful woman he has been hired to trail, who may be deeply disturbed.
After investigating a mysterious transmission of unknown origin, the crew of a commercial spacecraft 3
encounters a deadly lifeform.
A banker convicted of uxoricide forms a friendship over a quarter century with a hardened convict, while 4
maintaining his innocence and trying to remain hopeful through simple compassion.
During her family's move to the suburbs, a sullen 10-year-old girl wanders into a world ruled by gods, 5
witches and spirits, and where humans are changed into beasts.

Verisetindeki film tiirleri sayisal etiketlerle eslestirilmis olup, sirasiyla aksiyon (0), komedi (1), romantik (2),
bilim-kurgu (3), drama (4) ve animasyon (5) olarak kodlanmistir. Verisetine ait temsili aciklamalar ve sayisal
etiketler Tablo 2’'de gosterilmistir.

2.2. Model Mimarisi ve Algoritmalar

IMDb platformundan elde edilen film agiklamalari ve bu ag¢iklamalara ait tiir bilgilerine dayah olarak yiiriitiilen
film tird siniflandirma stireci, birden fazla asamadan olusan sistematik bir veri isleme ve modelleme yaklasimiyla
gerceklestirilmistir. Bu siirecin ilk adiminda, film agiklamalar1 metinsel olarak temizlenmis; durak kelimeler
metinlerden ¢ikarilmis ve tiim s6zciikler kii¢lik harfe doniistiiriilerek dilsel standartlasma saglanmistir. Bu temel
on isleme adimlarinin ardindan, veriler iki farkli isleme hattina (Yontem 1, Yontem 2) yonlendirilmistir.

i1k hat, yalnizca temel islemleri iceren geleneksel bir metin hazirlama siirecidir. ikinci hat ise, FastText modeli
kullanilarak daha gelismis bir anlamsal filtreleme yaklasimi sunmaktadir. Bu asamada, agiklamalar sézciiklerine
ayrildiktan sonra her bir kelime ile hedef tiir arasindaki semantik benzerlikler FastText vektorleri yardimiyla
hesaplanmis, diisiik benzerlik degeri tasiyan kelimeler metinden filtrelenmis ve yalnizca ytliksek anlam iliskisine
sahip sozciikler birlestirilerek aciklamalar yeniden yapilandirilmistir. Bu yontem, her bir tiirtiyle baglamsal olarak
daha iliskili iceriklerin 6ne ¢ikarilmasini amaglamaktadir.
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Her iki 6n isleme yolunun ciktilari, TF-IDF yontemiyle sayisal vektorlere dontistiiriilmiis ve bu temsiller cesitli
makine 6grenmesi algoritmalariyla egitilmistir. Kullanilan modeller arasinda Softmax Regresyonu (SR), Rastgele
Orman Siniflandirici (RF), SVM, Cok Terimli Naive Bayes Siniflandirici (MNB) ve MLP bulunmaktadir. Egitim siireci
sonucunda, her film ac¢iklamasi i¢cin uygun film tiirii tahmin edilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tiim
bu islem adimlarini ve bilesenlerini gorsel olarak bir araya getiren akis diyagrami Sekil 7’de sunulmustur.

IMDb Sitesinden . FastText On Islem Katmant
Film i[OI Yéntem 2
: rf’)‘ur:ll( l&n]l];::n:] = Film Agiklamalarim | | Kelime-Kategori || Benzerlik Esigine Gore | | Segilen Kelimelerin TF-IDF ile
Kaldirma ve KiiciikLH'lrfc Kelimelere Ayirma Benzerlik Hesaplama Filtreleme Birlestirilmesi Sayisallastirma
Déniistiirme !
1
1
Yontem 1 i
ok Katmanl ok terimli Naive Destek Vektor Rastgele Orman S ResSioR
Algilayici Bayes Simflandirict Makineleri Siniflandinc: ax Regresy

Kategori Bilgisi Kategori Bilgisi M Kategori Bilgisi Kategori Bilgisi

Sekil 7. Akis Diyagrami

Sekil 7’deki akis diyagraminda verilen FastText 6n islem asamasi sonucunda elde edillen film agiklamalar ile
orijinal film agiklamalar1 Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3 ile her tiir i¢in secilen 6rnek ciimlelerin, FastText benzeri
yontemlerle 6n islemden gegirilerek, sadece tiirle iliskili anahtar kelimelerin birakildig1 sadelestirilmis
versiyonlar1 yer almaktadir. Béylece, metin siniflandirma modelleri i¢in tiir ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi
amaglanmistir.

Tablo 3. Film Tiirlerine Ait Ornek Aciklamalar ve On Islem Sonuglari

Sayisal

. Orijinal Film Ag¢iklamalari FastText On islem Adim Sonrasi Film A¢iklamalar:
Etiketler

when jason bourne is framed for a c1a operation
0 gone awry, he is forced to resume his former life
as a trained assassin to survive.
three buddies wake up from a bachelor party in
las vegas with no memory of the previous night three buddies wake up bachelor party las vegas with no
1 and the bachelor missing. they must make their memory bachelor missing find friend wedding.
way around the city in order to find their friend in
time for his wedding.
mansoor, a reserved and reticent pithoo, helps
pilgrims make an arduous journey upwards to the
2 temple town. his world turns around when he
meets the beautiful and rebellious mukku who
draws him into a whirlwind of intense love.

jason bourne framed cia operation trained assassin
survive.

reticent pilgrims journey temple town. world turns
meets beautiful rebellious mukku draws whirlwind
intense love.

while scavenging the deep ends of a derelict space
station, a group of young space colonists come

. e . . derelict tation, lonists terrifyi
3 face to face with the most terrifying life form in Crelict space station, young Space cOIONISEs terriiyng
: life universe.
the universe.
two detectives, a rookie and a veteran, hunt a
4 serial killer who uses the seven deadly sins as his . 1L .
. two rookies hunt serial killer deadly motives.
motives.
little jack is a young fox living happily with his
family in the woods, but everything changes when
his father is captured by a circus troupe in order . L .
X . little young fox living everything changes captured
to be part of their show. the rest of the animals . 4 .
5 circus troupe show. rest animals wood disabled boy

from the wood will share the same destiny. with
the help from a nature-loving disabled boy in a
wheelchair and a young acrobat gir], little jack will
try to rescue the animals.

wheelchair young acrobat girl little rescue animals.
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2.2.1. Softmax Regresyonu

Softmax Regresyonu (SR), ¢cok sinifli (multi-class) siniflandirma problemlerinde kullanilan bir dogrusal modeldir
[25]. Temel amaci, bir veri 6rneginin k adet siniftan hangisine ait oldugunu olasiliksal olarak tahmin etmektir.
Denklem 1’de SR’nin olasilik tahmini gosterilmistir.

exp(wlx+by)
Z;‘:l exp(ijxHJj)

P(y = klx) = (1)

Denklem 1 ile x 6rnek verisinin k sinifina ait olma olasilig1 hesaplanirken;

x € R? — d boyutlu bir 6zellik vektériinii,

k sinif sayisini,

wy, € R%, her sinif icin tanimlanan agirlik vektoriind,
by, ise her sinif icin tanimlanan sabiti ifade etmektedir.

2.2.2. Rastgele Orman Simiflandirici

Rastgele Orman Siniflandirici (RF), ¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan bir topluluk
(ensemble) 6grenme yontemidir. Toplulukta yer alan her bir karar agac, egitim verisetinden bootstrap yontemiyle
rastgele secilen orneklerle egitilmektedir. Diigiim bdliinmeleri sirasinda ise rastgele alt o6zellik setleri
kullanilmaktadir. Bu ¢ift yonlii rastgelelik mekanizmasi, aga¢lar arasindaki korelasyonu azaltarak modelin
genellenebilirligini artirmakta ve asir1 6grenme riskini minimize etmektedir. Siniflandirma siirecinde, her agag
ayr1 ayr1 tahmin yapmakta ve RF, tiim agaclarin verdigi sinif tahminleri arasindan oy ¢oklugu esasina gore nihai
sinif kararini vermektedir. Bu yontem hem yiiksek dogruluk saglamakta hem de farkl veri tipleriyle uyumlu
calisabilmeye imkan sunmaktadir [26]. Denklem 2’de RF yontemine ait esitlik verilmistir.

Suuf = argmaxyeq,. k) Lm=1 1{hn (x) = k} (2)

Burada, M karar agaci sayisini, x siniflandirilacak 6rnek vektoriini, h,, (x), x 6rneginin m. sinifa ait olma olasihigini
hesaplayan fonksiyondur. 1{.}, x 6rnegi ilgili sinifa aitse 1 degilse 0 degeri dondiiren yapiy: ifade etmektedir.
arg maxe her bir 6rnegin en ¢ok hangi sinifa dahil edildi ise siniflandirma sonucunu segmek i¢in kullanilmaktadir.

2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), denetimli 6grenme kapsaminda siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan gii¢lii ve popiiler bir algoritmadir. SVM'nin temel amaci, farkli siniflara ait veri noktalarini en genis marj
ile ayiran dogrusal veya dogrusal olmayan bir sinir (hiperdiizlem) bulmaktir. Dogrusal ayrilabilir verilerde, SVM
en genis marji saglayarak siniflar arasindaki ayirici sinirt maksimize eden bir hiper diizlem bulmaktadir. Bu hiper
diizlem, destek vektorleri olarak adlandirilan, karar sinirina en yakin egitim drnekleri tarafindan belirlenmektedir.
Maksimum marj, modelin genel performansini ve genelleme yetenegini arttirmaktadir. Dogrusal olarak
ayrilmayan durumlarda ise SVM, veriyi ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari araciligiyla yiiksek boyutlu bir uzaya
doniistiirtir ve boylece karmasik siniflandirma sinirlari olusturabilir 6zellik kazanmis olmaktadir. SVM, ayrica sinif
dengesizligi ve giiriiltiiye karsi dayaniklilik saglamak icin ceza parametresi (C) ve yumusak marj kavramlari
kullanilmaktadir. Ceza parametresi ile bazi egitim hatalarina izin verilerek asir1 6grenme dénlenmektedir [27]. SVM
yontemi Denklem 3 ile verilen optimizasyon problemini, Denklem 4’te verilen kisitlar altinda c¢o6zerek
siniflandirma islemini gergeklestirmektedir.

1 2 N ¢
minZlIwll* + CXiz, & (3)
yiwTo(x;) +b) >1-¢,, & =0i=1,...,N (4)

Burada, E”WHZ hiper diizlemin normunun Karesini ifade etmektedir. CYN,¢; ise siniflandirma hatalarim

cezalandirmak i¢in kullanilir. N verisetindeki 6rnek sayisini, y, i. 6rnegin sinif etiketini temsil etmektedir. ¢(.)
veriyi daha yiiksek boyutlu uzaya tasiyan kernel fonksiyonunu, ¢; slack degiskenleri ise marj belirlemek icin
kullanilmaktadir. b terimi ise sabit terimdir.

2.2.4. Cok Terimli Naive Bayes Siniflandirici

Cok Terimli Naive Bayes (MNB), 6zellikle metin siniflandirma, dokiiman siniflandirma ve spam tespiti gibi NLP
problemlerinde yaygin olarak kullanilan, olasiliksal bir makine 6grenme algoritmasidir. Naive Bayes modelleri,
Bayes Teoremi’ne dayanmakta ve her 6zelligin (kelimenin) sinif etiketinden bagimsiz olarak diger kelimelerle olan
iliskisinin goz ardi edilmesi varsayimmi ile calismaktadir. MNB’de ise, ozellikle 6zelliklerin (6rnegin kelime
frekanslarinin) sayisal ve siklik temelli (discrete count-based) oldugu durumlar hedeflenmektedir. Bu Model, her
sinif i¢in belirli bir belge iginde her kelimenin goériinme olasiliklarini 6grenmektedir. Egitim asamasinda, her sinifa
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ait belgelerdeki Kkelimelerin frekanslar1 kullanilarak olasiliklar hesaplanip siniflandirma sirasinda, test
dokiimanindaki kelimelere karsilik gelen bu olasiliklar kullanilarak her sinif icin bir olasilik puani hesaplanir ve
en yiiksek olasiliga sahip sinifa atanmaktadir [28]. Bayes teoremi Denklem 5 ile verilmistir.

p(cp). P(x|Cy)
P(x)

P(Cylx) = (5)

Denklem 5'te: k sinif sayisini, (Cy |x), x 6rneginin Cj, sinifina ait olma olasiligini, P(C,,), C,,'nin 6n olasihigini, P(x|C,)
ise x girdisinin C;'ya ait olma olasiligini ifade etmektedir.

Cok terimli modelde, 6zellik vektori x=(x;, X,, ..., X, ) belge icindeki kelime frekanslarini temsil eder. Bu durumda,
kosullu olasilik Denklem 6 ve 7 ile hesaplanmaktadir:

P(x|Cy) = I}z P(w;| G )™ (6)
_ Nijg+1
P(w;|Cy) = —Zijk+V (7)

Denklem 6 ile P(w;|Cy) kelime w;‘nin sinif C’da goriilme olasiigidir ve x;, o kelimenin belgede kag kez gectigi
bilgisidir. N, sinif C;,’ya ait belgelerde w; kelimesinin toplam frekansi, V ise toplam kelime sayisidir.

2.2.5. Cok Katmanl Algilayici

Cok Katmanl Algilayict (MLP) yapay sinir aglarinin en temel ve gii¢lii yapilarindan biridir ve hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Nitekim bazi ¢alismalarda, evrisimsel sinir
aglarinin (CNN) kelime sirasina duyarhliginin her zaman avantaj saglamadigl, 6zellikle kelime torbasi (bag-of-
words) temelli TF-IDF gibi yontemlerle Dense tabanli modellerin daha stabil ve yorumlanabilir sonuglar verdigi
vurgulanmaktadir [29]. Ozellikle sirah bagimliliklardan ziyade icerik agirhkh temsillere (TF-IDF gibi) dayanan veri
kiimelerinde, CNN yerine Dense mimarilerin daha uygun oldugu cesitli ¢alismalarla desteklenmistir [30].

Calismada kullanilan MLP, tic katmandan olusmaktadir bunlar; girdi katmani, 64 néronlu bir gizli katman ve ¢ikis
katmanidir. Girdi katmani verisetindeki verilerin uygulandigi katmandir. Gizli katmanlar, 6grenme siirecinde girdi
verisinin doniistiiriilmesini ve karmasik iligkilerin modellenmesini saglamaktadir. Cikis katman ise girdi verisine
karsilik sinif etiketini tiretmektedir. Her katmandaki néronlar, bir 6nceki katmandaki tiim néronlara baghdir ve
bu baglantilar iizerinde giincellenen agirliklar yer almaktadir. Her noéron, girislerinin agirlikli toplamini alip,
tizerine bir sapma (bias) degeri ekleyerek sonucu bir aktivasyon fonksiyonuna uygulamaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlari, néron c¢iktilarinmi belirli bir aralifa normalize etme gorevi goriir. Gizli katmanlarda siklikla ReLU
(Rectified Linear Unit), ¢cikis katmaninda ise ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in softmax fonksiyonu tercih
edilmektedir. Bu calismada da bu aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir. Softmax fonksiyonu her sinif i¢in bir
olasilik Giretmekte ve bu olasiliklarin toplami 1 olmaktadir. Modelin egitimi, geri yayilim algoritmasi ve gradyan
inisi yontemiyle gerceklestirilmektedir. Bu siirecte model, tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki 6l¢cen bir
kayip fonksiyonunu minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu ¢calismada, ¢oklu siniflandirma problemi i¢cin uygun olan
categorical-crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmistir. Optimizasyon siirecinde learning_rate degeri 0,0001
olarak belirlenmistir. Egitim siiresince kullanilan maksimum epok say1s1 100 olarak tanimlanmis ve EarlyStopping
ozelligi aktif edilerek egitim dogrulama kaybinda ii¢ ardisik epok boyunca iyilesme gozlenmezse egitim
sonlandirilmaktadir. Buna ek olarak dropout katmani eklenerek modelin hem genelleme yetenegi artirilmis hem
de asir1 6grenmesinin dniline gecilmistir. Egitimde kullanilan batch boyutu 128 olarak secilmis, bu sayede egitim
stireci bellek acisindan dengelenmis ve 6grenme davramnisi istikrarh hale getirilmistir. MLP, 6zellikle dogrusal
olmayan ve karmasik iliskileri 6grenebilmesi sayesinde, biiyiik veri setlerinde etkili sonuclar verebilen giiclii bir
modeldir [31]. Calismamizda kullanilan ¢cok katmanl algilayicit modeline ait akis diyagrami Sekil 8’de verilmistir.

MLP Modeli Aksiyon

On islem Katmam

Komedi
s S e Dense 64 Relu

—‘1 Yontem 1 — l Drama
Girdi Metni e S e TRIDENE — o
poennmeenneeas y ma Dropout 0.5 Animasyon

l Bilim-Kurgu

Dense Output Romantik
Softmax

Sekil 8. MLP Akis Diyagrami

2.3. FastText Yontemi

Bu calismada kullanilan FastText yontemi, Facebook Al Research (FAIR) tarafindan gelistirilen ve 6nceden
egitilmis bir kelime gbmme modelidir [32]. Kullandigimiz model Ingilizce diline 6zgii kelime vektorleri tiretmek
amaciyla egitilmistir. Bu model, Common Crawl veri kiimesi iizerinde yaklasik 600 milyar kelime igeren ¢cok biiyiik
bir metin koleksiyonu kullanilarak egitilmistir. Egitim verisi cok alanli ve ham metinlerden olusmakta olup, veri
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on isleme adimlarn gergeklestirilmis ve yiiksek cesitlilikte icerikler barindirmaktadir. FastText modeli, her
kelimeyi 300 boyutlu bir vektor ile temsil eder. Bu vektorler, kelimeler arasi semantik benzerlikleri sayisal
diizeyde ifade edebilmekte olup, 6rnegin “king”-“man”+“woman” matematiksel islemi sonucunun “queen”
vektoriine yakinsamasi gibi anlamsal ¢ikarimlar yapabilmektedir. Modelin temel avantajlarindan biri, karakter n-
gramlarina dayal alt-kelime temsilleri kullanmasidir. Bu sayede model, egitim sirasinda dogrudan karsilasmadigi
yeni ya da nadir kelimeler icin bile benzer alt pargalara (6rnegin “com”, “put”, “tion”) dayanarak vektér tahmini
yapabilmektedir. Bu 6zelligi ile dogal dil isleme uygulamalarinda karsilasilan sozliik dis1 kelimeler sorununu
onemli Ol¢ciide azaltmaktadir. FastText modeli baglamdan bagimsizdir; bu da her kelimenin yalnizca tek bir sabit
vektore sahip oldugu anlamina gelmektedir. Dolayisiyla ¢cok anlamli kelimeler (6rnegin “bank”) tiim baglamlarda
ayni1 vektorle temsil edilir. Bu durumun sinirlayici etkisine ragmen model, hafif yapisi ve CPU iizerinde dahi ytliksek
islem verimliligi ile 6ne ¢ikmaktadir. Kullanimi oldukg¢a pratik olan FastText modeli, biiyiik veri kiimesi tizerinde

egitilmis, hizli, esnek ve genis kapsama sahip bir kelime gomme yaklasimi olarak bu ¢calismada kullanilmistir.
2.4. Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma modellerinin performansini kapsaml bir sekilde degerlendirmek amaciyla, éncelikle karmasiklik
matrisi kullanilmistir. Karmasiklik matrisi, modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek siniflar arasindaki iligkiyi
sayisal olarak gosteren n X n boyutunda bir matristir; burada n sinif sayisini temsil etmektedir. Matrisin ana
diagonalindeki elemanlar dogru siniflandirilan 6érneklerin sayisimi (TP;, dogru pozitifler) gosterirken, diger
hiicreler yanlis smiflandirmalar1 (yanlis pozitifler, yanlis negatifler, dogru negatifler) ifade etmektedir.
Karmasiklik matrisine dayanilarak, sinif bazinda asagidaki degerlendirme metrikleri hesaplanmistir:

e Kesinlik, bir sinif icin modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler i¢cindeki dogru pozitiflerin oranin ifade
etmekte ve Denklem 8 ile tanimlanmaktadir.

TP;
TP;+FP;

Kesinlik; =

(8)
Burada TP; dogru pozitif, FP; ise yanlis pozitif sayisini belirtmektedir.

e Duyarhilik veya Hassasiyet, gercek pozitif drneklerin model tarafindan dogru tespit edilme oranidir ve
Denklem 9 ile formiile edilmistir.
TP;
TP;i+FN;

Duyarlilik; = 9)

Burada FN; yanlis negatif sayisin1 gostermektedir.

e F1-Score, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olup, her iki metrigin dengeli sekilde g6z
oniine alinmasin saglar ve formiilii Denklem 10 ile verilmistir.

Kesinlik; x Duyarlilik;

F1, = 2x (10)

Kesinlik;+ Duyarlilik;
F1 metrigi ozellikle dengesiz sinif dagilimi bulunan veri setlerinde modelin performansini daha saglikli
degerlendirmede kullanilmaktadir.

Bunlarin yani sira, Ahici isletim Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic - ROC) ve bu egrinin altinda
kalan alan (Area Under Curve - AUC) metrikleri de degerlendirmeye dahil edilmistir. ROC egrisi, siniflandirma
modelinin farkl esik degerlerindeki dogru pozitif oran1 (True Positive Rate - TPR) ile yanlis pozitif orani (False
Positive Rate - FPR) arasindaki iliskiyi grafiksel olarak géstermekte ve Denklem 11 ile verilmistir.

(11

ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), modelin genel ayirt edici giiciinii tek bir deger olarak dzetler ve 0.5 (rasgele
tahmin) ile 1 (miikemmel ayirt etme) arasinda degisir. Yiiksek AUC degeri, modelin siniflart ayirt etme basarisinin
yiliksek oldugunu gosterir.

TPR = —%— FPR = —=
TP+FN FP+TN

Sonug olarak, karmasiklik matrisi tabanli kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve destek metrikleriile ROC — AUC analizi
birlikte kullanilarak model performansi ¢ok boyutlu ve giivenilir bir sekilde degerlendirilmistir. Bu sayede,
modelin hem genel dogrulugu hem de dengesiz sinif dagilimina karsi dayanikliligi 6l¢iilmiis ve yorumlanmistir.

3. Deneysel Sonuclar
Bu calismada IMDb sitesinden alinan film agiklamalari kullanilarak, film tiirlerinin alt1 farkl tiire siniflandirilmasi

gerceklestirilmistir. Toplamda 7350 film agiklamasindan olusan verisetimiz %80-%20 egitim-test verisi olacak
sekilde rastgele ayrilmistir.
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Bes farkli siniflandirici kullanilarak yapilan siniflandirma basarisinin iyilestirilmesi i¢in FastText yonteminden
olusan bir 6n isleme katmani kullanilmistir. Yontem 1 ve Yontem 2 olarak isimlendirdigimiz modellerimizden
Yontem 1, temel metin 6n islem adimlar ile yapilan siniflandirmayi, Yontem 2 ise FastText katmaninin eklendigi
On islem adimlari ile yapilan siniflandirmayi ifade etmektedir. Bu boliimde ilk olarak FastText modelinin neden
secildiginin anlasilmasi icin diger kelime gobmme modelleri ile bir karsilastirma yapilmistir. Daha sonra film
aciklamalarinda yer alan kelime ile tiir adi vektodrleri arasindaki kosiniis benzerligi icin belirlenen 0,1 esiginin
dogrulugu incelenmistir. Son olarak tiim yontemlerin siniflandirma sonuglari detayl olarak analiz edilmistir.

3.1. Farkli Kelime Gomme Modellerinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, FastText modeline ek olarak Word2Vec, GloVe ve BERT modelleri kullanilarak elde edilen kelime
vektorleri ile siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Word2Vec ve GloVe modelleri FastText modeli gibi
baglamdan bagimsiz olduklari i¢in karsilastirma islemine dahil edilmistir. Buna ek olarak film agiklamalarindaki
anlamsal ve baglamsal bilgilerinde dikkate alinarak siniflandirma basarisina etkisini inceleyebilmek icin BERT
modeli kullanilmistir. Béylece hem daha kapsamli hem de daha objektif bir karsilastirma yapilabilmistir. Tablo
4’de elde edilen siiflandirma sonuglarina ait dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 4. Farkli Kelime Gémme Modellerinin Siniflandirma Basari Dogruluklari

Modellerin Dogruluk Degerleri
Model SR RF SVM MNB MLP
Word2Vec 0,8565 0,8152 0,8674 0,8668 0,8674
BERT 0,5397 0,4657 0,5207 0,5635 0,5696
GloVe 0,7489 0,6088 0,7697 0,7481 0,7735
FastText 0,8907 0,8540 0,8975 0,8975 0,9002

Tablo 4’deki karsilastirmalar yapilirken tiim modellerde kosiniis benzerligi esik degeri 0,1 alinarak
siniflandirmalar gergeklestirilmistir. Tablodaki verilerden FastText modelinin en iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada tercih edilmesinin dogru bir karar oldugu bu analizler ile ortaya koyulmustur. Her
ne kadar baglamdan bagimsiz olarak calisan kelime gdbmme ydntemleri yakin sonuglar vermis olsa da FastText
modeli en iyi sonuglari elde etmistir. Ayrica BERT modeli anlamsal ve baglamsal iliskileri dikkate almasina ragmen
diger iic modelin gerisinde kalmistir. Film agiklamalarina goére yapilan siniflandirma islemlerinde kelimelerin
anlamsal ve baglamsal iliskilerine bakmaya gerek olmadigi yapilan analizlerden anlasilmaktadir. Sekil 9’da
gosterilen tiirlere gore kelime dagilim kiimeleri de bunu dogrulamaktadir.

3.2. FastText Modelinde Kosiniis Esigi Parametresinin Analizi

Film ac¢iklamalarindaki her kelimenin vektorii ile bu filmin ait oldugu tiir ad1 vektorii arasindaki kosiniis benzerligi
0,1 esik degerinin altinda olan kelimelerin aciklamalardan ¢ikarildigi 6nceki boéliimlerde ifade edilmisti. Bu
boéliimde secilen bu esik degerinin dogrulugu, farklh esik degerleri icin analizler yapilmasi ile teyit edilmistir. Elde
edilen sonuclar Tablo 5’de verilmistir. Dort farkh esik degeri icin FastText yontemi kullanilarak elde edilen
sonuglar incelendiginde, 0,1 degerinin en iyi tercih oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 5. Farkl Esik Degerleri icin Yapilan Analizler

Esik Degerleri
Model 0,05 0,1 0,15 0,2
SR 0,7855 0,8907 0,7985 0,7701
RF 0,6965 0,8540 0,7327 0,7076
SVM 0,7848 0,8975 0,7922 0,7647
MNB 0,7814 0,8975 0,7891 0,7615
MLP 0,7875 0,9002 0,8089 0,7889

Bu bulgular, TF-IDF temsili araciligiyla her film tiirtine 6zgii dilsel ve baglamsal 6zelliklerin etkin bicimde
ayristirilabildigini gostermektedir. Ayrica, yiiksek boyutlu TF-IDF vektorlerinin t-SNE (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding) yontemiyle iki boyuta indirgenerek gorsellestirilmesi sonucunda, farkh film tirlerinin
anlaml kiimeler olusturdugu ve birbirlerinden acik bigimde ayristig1 gdzlemlenmistir. Tiirler arasi bu ayrisma,
dilsel farklarin hem istatistiksel hem de gorsel diizlemde basariyla yakalanabildigine isaret etmektedir. S6z konusu
gorsel, Sekil 9'da verilmistir.
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Film Agiklamalarinin t-SNE ile 2D Temsili

Film Tarii
o Aksiyon
Komedi

© Romantik

® Bilim-kurgu
Drama
Animasyon

Anlamsal Benzerlik Boyutu 2

-4

Anlamsal Benzerlik Boyutu 1

Sekil 9. Film Tiirlerine Gore TF-IDF Temsili Uzerinden 2D t-SNE Kiimelenmesi

Sekil 9’dan goriildiigii iizere, FastText katmaninin eklenmesi ile diizenlenen agiklamalarin, ait olduklar tiirlerin
karakteristik temalarini daha belirgin bir sekilde yansittig1 ¢ikarimi yapilabilmektedir. Bu durum, her tiir igin
olusturulan kelime bulutlariyla da desteklenmektedir. Kelime bulutlari incelendiginde, aksiyon tiiriinde “battle”,
“weapon”, “fight”, “soldier” gibi savas ve ¢atisma odakli terimlerin 6n plana ¢iktig;; komedi tiiriinde “funny”,
“laugh”, “joke” gibi mizahi ifadelerin agirlik kazandig1 gézlemlenmistir. Romantik tiir agiklamalarinda “love”,
“relationship”, “kiss” gibi duygusal icerikli sozciikler 6ne ¢ikarken, bilim kurgu tiriinde “spaceship”, “alien”,
“technology” gibi uzay ve teknoloji temali kelimelerin belirginlestigi goriilmiistiir. Drama tiirlinde “family”,
“struggle”, “loss” gibi duygusal derinlik tasiyan ifadelerin 6ne ¢iktig1; animasyon tiiriinde ise “animated”, “cartoon”,

“magic” gibi hayal gliciine ve ¢ocuklara yonelik igerikleri yansitan terimlerin baskin oldugu belirlenmistir.
3.3. Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi

Ilk olarak Yontem 1 ile siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan siniflandirma islemine ait sonuglar
Tablo 6’da verilmistir. Tablo 6’da verilen veriler tiim tiirlerin ortalama degerleridir. Elde edilen F1 skoru, kesinlik,
duyarhlik ve dogruluk degerleri incelendiginde, genel olarak siniflandirma performanslarinin diisiik diizeyde
kaldig1 gozlemlenmistir. Ozellikle "Drama” ve "Komedi" tiirlerinde tiim modellerde belirgin performans diistikliigii
dikkat cekmektedir. Ornegin, "Drama" tiirii icin MNB modeli yalmzca 0,3176 duyarlilik degeri iiretmistir. Ayrica,
RF ve SVM gibi gii¢lii siniflandiricilar dahi bu tiirlerde 0,4'tin altinda F1 skorlari ile siniflandirma yapmuslardir.
Gorece daha ayrik dilsel 6zellikler tasiyan "Bilim Kurgu" ve "Animasyon" tiirlerinde sonuglar bir miktar daha
yiksek olsa da genel performansin sinirli kaldigr goériilmiistiir. Bu durum Tablo 1'de verilen veriseti
istatistiklerinden goriildiigii iizere, bu tiirlerdeki agiklamalarin kisa olmasi ve standart sapmalarinin diisiik
olmasindan kaynaklandigi 6n goriilmektedir. Sonuclarin diisiik ¢ciktig1 tiirlerde, diger tiirlere nispeten tiiri
dogrudan cagristiracak giiclii ve ayirt edici anahtar kelimelerin daha az olmasi siniflandirma basarisin
diistirmiistir.

Genel olarak modellerin performanslari incelendiginde, MNB modelinin en basarili sonuclar1 verdigi
goriilmektedir. Ozellikle Bilim Kurgu tiiriinde 0,6835'lik F1 Skoru ile MNB, Animasyon ve Romantik gibi diger
tiirlerde de basarili bir performans sergilemistir. MLP’de genel olarak dengeli bir performans géstermis ve Bilim
Kurgu ile Animasyon tiirlerinde MNB'ye yakin sonuclar elde etmistir. Bu iki model, Yontem 1 icin en iyi
siniflandirici olmuslardir. Her ne kadar MNB ve MLP yontemleri Yontem 1 icin en iyi siniflandiricilar olsa da
dogruluk sonuglari sirasiyla 0,5635 ve 0,5513 seviyelerinde kalarak ¢ok diisiik seviyededir. Bu sonuglara gore
kullanilan simiflandiricilarin basarilarinin artirilmasi gerekmektedir.

Tablo 6. Yontem 1 kullanilarak TF-IDF Vektorleri ile Yapilan Simiflandirma Sonuglarina Ait Ortalama Metrikler

Model F1 Skoru Kesinlik Duyarhhik Dogruluk
SR 0,5408 0,5572 0,5421 0,5397
RF 0,4675 04716 0,4716 0,4657

SVM 0,5209 0,5206 0,5231 0,5207
MNB 0,5585 0,5646 0,5677 0,5635
MLP 0,5513 0,5522 0,5532 0,5513

Bu asamada verisetine uygulanan 6n islem adimlarma bir ek katman uygulanmistir. Yontem 2 olarak
isimlendirilen yontemde FastText o6n islem katmam kullanilmistir. Anlamsal filtreleme (FastText tabanli)
yapilmadan gerceklestirilen 6n islemlerin, siniflandirma basarisini olumsuz etkiledigi ve baglamsal bilgi
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eksikliginin 6zellikle semantik olarak ortiisen tiirlerde 6nemli performans kayiplarina neden oldugu Yontem 1'in
sonug¢larindan anlasilmaktadir.

Yontem 2 ile 6n isleme siirecine, film agiklamalari ile ait olduklar tiirler arasindaki anlamsal iliskilere dayal bir
filtreleme katmani eklenerek ayni siniflandiricilarla tekrar modelleme islemleri gergeklestirilmistir. Yontem 2’ye
ait siiflandirma sonuglari tiim tiirlerin ortalama verileri olacak sekilde Tablo 7'de verilmistir. Tablo 8'de ise en
iyi sonuglarin elde edildigi MLP yonteminin her tiir icin elde edilen metrikleri verilmistir.

Tablo 7. Yontem 2 kullanilarak TF-IDF Vektorleri ile Yapilan Siniflandirma Sonuglarina Ait Ortalama Metrikler

Model F1 Skoru Kesinlik Duyarhlik Dogruluk
SR 0,8919 0,8968 0,8913 0,8907
RF 0,8919 0,8612 0,8553 0,8540

SVM 0,8988 0,9011 0,8981 0,8975
MNB 0,8978 0,8991 0,8995 0,8975
MLP 0,8999 0,9026 0,9013 0,9002

Tablo 8. Yontem 2 kullanilarak TF-IDF Vektorleri ile Yapilan MLP Siniflandiricisina Ait Metrikler

Model Tiir F1 Skoru Kesinlik Duyarhlik Dogruluk
Aksiyon 0,9602 0,9644 0,9559
Komedi 0,8609 0,8375 0,8855
Romantik 0,8773 0,8719 0,8828
MLP Bilim Kurgu 0,8980 0,8835 0,9129 0,9002
Drama 0,8916 0,9316 0,8549
Animasyon 0,9112 0,9268 0,9157

Yapilan siniflandirma sonuglarina gore, FastText katmaninin eklenmesinin, siniflandirma basarisi agisindan
belirleyici bir etkiye sahip oldugu Tablo 7’den goriilmektedir. Yontem 2 ile, her bir film agiklamasi, yalnizca ait
oldugu film tiiriiyle yiiksek TF-IDF degerine sahip kelimeler dikkate alinarak yeniden yapilandirilmistir. Elde
edilen siniflandirma basarilarinda ciddi bir iyilesme s6z konusudur.

Yontem 2, tiirler arasinda farkl siniflandirma basarilari elde edebilmistir. F1 skorlari incelendiginde, genel olarak
tiim siniflayicilar ytksek dogruluk seviyelerine ulasmis olsa da en dikkat ¢ekici sonuglar MLP ve SVM tarafindan
elde edilmistir. Ozellikle aksiyon ve bilim kurgu tiirlerinde MLP modeli, sirasiyla 0,9602 ve 0,8980 gibi yiiksek F1
skorlari ile iistlin performans sergilemistir. Komedi ve romantik tiirlerde ise gérece daha diisiik ancak hala iyi
diizeyde sonuclar elde edilmistir. Bu durum, bu tiirlerin icerik bakimindan daha fazla cesitlilik ve baglam
karmasikligi icermesinden kaynaklanmaktadir.

Kesinlik degerleri dikkate alindiginda, SR ve MLP modelleri, 6zellikle aksiyon ve drama tiirlerinde yiiksek dogruluk
saglamistir. Ornegin SR, aksiyon tiirii icin 0,9854 gibi oldukca yiiksek bir kesinlik degerine ulagmistir. Bu durum,
modelin 6zellikle aksiyon tiiriine ait 6rnekleri yiiksek isabetle taniyabildigini gostermektedir. Benzer sekilde, MLP
modeli drama (0,9316) ve animasyon (0,9268) tiirlerinde de gii¢lii bir dogruluk sergilemistir.

Duyarhlik degerlerine bakildiginda ise MNB siniflayicisinin aksiyon (0,9824) ve animasyon (0,9558) tiirlerinde
one ciktigi goriilmektedir. Bu sonug, modelin 6zellikle bu tiirlere ait drnekleri kagirmadan dogru sekilde
etiketleyebildigine isaret etmektedir. Bununla birlikte, RF siniflayicis1 diger modellere kiyasla ¢ogu tiirde daha
diisiik duyarhlik ve kesinlik degerleriyle performans agisindan geride kalmistir. Fakat her durumda FastText
katmani olmadan yapilan temel 6n islemlere gore yiiksek oranda sonuglarda iyilestirme mevcuttur.

Genel olarak degerlendirildiginde, FastText ile zenginlestirilmis aciklamalardan elde edilen TF-IDF vektorlerinin,
film tiirlerinin siiflandirilmasinda etkili bir 6zellik ¢ikarimi sagladigi goriilmektedir. S6z konusu vektorler ile
egitilen siniflayicilar, 6zellikle belirgin tematik yapilara sahip tiirlerde (6rnegin aksiyon, animasyon ve bilim
kurgu) yiiksek basari gostermistir. Bu bulgular, tiirler arasi dilsel farkhliklarin yalnizca gorsel olarak degil, aym
zamanda nicel performans oOlgiitleriyle de dogrulanabildigini ortaya koymaktadir. Kullanilan siniflandiricilar
arasinda en iyi performans MLP ile elde edilmistir. Sekil 10 ve Sekil 11’de sirasiyla MLP’nin egitim siirecinde elde
edilen dogruluk ve kayip degerleri gosterilmistir.
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Sekil 10. MLP Model Dogrulugu

Sekil 10’da, yaklasik 20. epok’tan sonra dogrulama dogrulugunun %90 civarinda sabitlendigi goriilmektedir.
Egitim dogrulugu ise %98 civarinda bir dogruluga ulasarak sabitlenmistir.
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Sekil 11. MLP Model Kayip Degeri

Sekil 11'de ise hem egitim hem de dogrulama kayiplarinin siirekli olarak azaldigi ve aralarindaki farkin diisiik
kaldig1 gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, modelin hem egitim hem de dogrulama verileri {izerinde tutarh bir
sekilde 6grendigini ve asir1 6grenmenin olmadigini géstermektedir.

FastText ile 6n islenmis verilerin TF-IDF temsili kullanilarak egitilen modellerin ¢ok simifli siiflandirma
performanslari, ROC AUC skorlari tizerinden de degerlendirilip Tablo 9 ile sonugclar verilmistir. Bu kapsamda, her
bir film tiiriine ait sinif bazli ROC AUC degerlerinin yani sira mikro ve makro ortalamalar da hesaplanmistir. Elde
edilen sonuclar, smiflayici modellerin yiiksek ayristirma kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymustur.

Sinif bazinda incelendiginde, MLP ve MNB modelleri neredeyse tiim tiirler icin 0,98 tizeri AUC skorlar ile oldukca
yiiksek ayirt edicilik gostermistir. Ozellikle MNB modeli, animasyon tiirii icin 0,9955 gibi dikkat cekici bir AUC
degeri liretmis ve genel olarak en yiiksek makro ortalama AUC (0,9907) performansini sergilemistir. Bu sonug,
modelin tiim siniflar arasinda ortalama olarak dengeli bir ayirt edicilik sagladigini géstermektedir.
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Tablo 9. Model Bazinda Cok Sinifli ROC AUC Sonuglari (Sinif Bazli, Makro ve Mikro Ortalama)

Tiir SR RF SVM MNB MLP
Aksiyon 0,9976 0,9938 0,997 0,9986 0,9985
Komedi 0,9862 0,9792 0,9819 0,9838 0,9834

Romantik 0,9886 0,9805 0,9859 0,9883 0,9881
Bilim-Kurgu 0,9925 0,9819 0,9902 0,9908 0,9899
Drama 0,9823 0,9662 0,9703 0,9866 0,9833
Animasyon 0,9908 0,9816 0,9928 0,9955 0,9949
Mikro Ortalama AUC 0,9892 0,9804 0,987 0,9877 0,9905
Makro Ortalama AUC 0,9898 0,9806 0,9866 0,9907 0,9898

MLP modeli ise 6zellikle aksiyon (0,9985) ve animasyon (0,9949) tiirlerinde {ist diizey ayrim giicii gdstermistir.
Bu yiiksek performans, modelin bu tiirlere ait 6rnekleri digerlerinden basariyla ayirt edebildigini gostermektedir.
MLP’nin mikro ortalama AUC degeri 0,9905 ile tiim drnekler genelinde yiiksek dogrulukta bir siniflandirma
yetenegine sahip oldugunu da teyit etmektedir.

SR, SVM ve RF modelleri de benzer sekilde giiclii AUC performanslari sergilemistir. Ozellikle SR ve SVM modelleri,
aksiyon, bilim kurgu ve animasyon gibi belirgin temalara sahip tiirlerde 0,99’a yakin veya lizerinde AUC skorlari
elde etmistir. Bu modellerin de mikro ve makro ortalama skorlar1 0,98'in iizerinde kalarak tutarl ve giivenilir
siiflandirma yaptiklar1 sonucuna varilmistir.

Sonug¢ olarak, ROC AUC analizleri, FastText destekli TF-IDF temsillerinin tiirler arasinda gii¢lii bir ayrim
yapilmasini sagladigini ve simiflayict modellerin yiiksek dogrulukla calistigini ortaya koymustur. Ozellikle MNB ve
MLP modelleri hem sinif bazinda hem de genel ortalamalarda 6ne ¢ikan performanslariyla dikkat cekmektedir. Bu
bulgular, calismada gelistirilen metin temelli siniflandirma yaklasiminin sadece dogruluk ve duyarlilik gibi temel
metriklerle degil, ayn1 zamanda ROC AUC gibi ayristirma giiclinii 6lgen daha iist diizey gostergelerle de basaril
oldugunu kanitlamaktadir. Bu kapsamli sonuglar Tablo 9'da sunulmus olup, MLP modeline ait ROC egrisi hem simif
bazli hem de makro ve mikro ortalamalari icerecek sekilde hazirlanip Sekil 12 ile verilmistir.
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Sekil 12. MLP Modeli ROC Grafigi

Bu calismada MLP diger yontemlere gore istiinlik saglamistir. Bu istiinliik, dogrusal olmayan simirlar
ogrenebilme kapasitesi ve yiiksek boyutly, seyrek metin temsillerinden anlamh 6zellik ¢ikarimlar1 yapabilmesiyle
iligkilidir. Cok katmanh yapis1 sayesinde, metin icerisindeki kelimeler arasinda bulunan anlamsal ve baglamsal
iligkileri temsil edebilmektedir. Ayrica, Dropout katman ile asir1 6grenme riski azaltilabilmekte, softmax cikis
katmani araciligiyla da ¢ok sinifli problemler uygun sekilde ¢6ziilebilmektedir. MLP'nin bu yapisal avantajlari,
kelime bagimlhiliklarini1 géz ardi eden ve basit olasilik modellerine dayanan MNB, yalnizca dogrusal karar sinirlarini
ogrenebilen SR, yliksek boyutlu seyrek temsillerde boliinme sorunu yasayan RF ve biiyiik veri kiimelerinde
hesaplama agisindan verimsiz hale gelen SVM gibi geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili siniflandirma
performansi sergilemesini saglamistir.
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4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, IMDb film agiklamalarinin alti farkl tiire siniflandirilmasi amaciyla farkl kelime gémme teknikleri
ve makine 6grenimi siniflandiricilar1 kullanilmistir. Elde edilen deneysel bulgular, 6zellikle kelime baglamlan
kurulamayacak kadar kisa metinler tizerinde FastText modelinin etkili ve verimli bir temsil sundugunu ortaya
koymustur. FastText tabanli 6n isleme katmaninin, TF-IDF temsilleriyle entegrasyonu sayesinde siniflandirma
basarisinda anlamli bir artis gézlenmistir. Bu iyilesme, FastText'in alt kelime diizeyinde dilbilgisel yapilar
yakaladig1 ve tiirlere 6zgili anlamsal filtreleme yapmasi sayesinde elde edilmektedir. Boylece, her bir film tiirtine
ait karakteristik dilsel 6zellikler belirgin bicimde ayrstirilabilmistir.

Buna karsilik, baglamsal iliskilere odaklanan ve derin 6grenmeye dayali olan BERT modeli, kisa ve 6zet film
aciklamalarinda beklenen performans seviyesinin altinda kalmistir. Kisa metinlerde baglamin sinirli olmasi,
BERT’in gii¢lii baglamsal anlayis yeteneginin kullanimini kisitlamis ve sonug olarak baglamdan bagimsiz kelime
gomme yontemlerinin gerisinde kalmasina neden olmustur. Bu durum, metin siniflandirma ¢alismalarinda model
seciminin, veri yapisi ve metin uzunlugu gibi faktorlerle yakindan iliskili oldugunu géstermektedir. Ozellikle kisa
ve bilgi yogun metinlerde baglamdan bagimsiz modellerin tercih edilmesinin daha uygun sonuclar verdigi
gozlenmistir.

Siniflandiricilar arasinda, MLP modeli, dogrusal ve olasiliksal temelli geleneksel yontemlere kiyasla iistiin bir
performans sergilemistir. MLP’'nin ¢ok katmanli yapisi, yliksek boyutlu ve seyrek metin temsillerindeki karmasik
iligkileri daha etkili bicimde 6grenmesine olanak saglamis; bu sayede tiirler arasi ayrim giicli artmistir. ROC AUC
analizleri ise, 6zellikle MLP ve MNB modellerinin, ¢ok sinifli siniflandirmada ytiksek ayirt edicilik kapasitesine
sahip oldugunu dogrulamistir.

Tiir bazinda yapilan degerlendirmelerde, igerik cesitliligin az olmasi ve baglamsal karmasikligin fazla olmasi
modellerin performanslarinda kisitlayici bir etken olmustur. Bu durum drama ve komedi gibi tiirlerde ortaya
cikmigtir. Igerik cesitliligin yeterince yiiksek oldugu diger tiirlerde ise model performanslan daha yiiksek elde
edilmistir.

Gelecekte, bu calisma kapsaminda gelistirilen metin siniflandirma yontemleri, yalmizca film tiird
siniflandirmasinda degil, kisa metinlerin yogun oldugu sosyal medya analizleri, haber siniflandirmasi, miisteri geri
bildirimlerinin otomatik analizi ve chatbot yanit sistemleri gibi cesitli dogal dil isleme uygulamalarinda da etkin
bicimde kullanilabilecektir. Ozellikle sosyal medya iceriklerinde hizli ve dogru simflandirma ihtiyac1 dikkate
alindiginda, FastText destekli ve TF-IDF tabanl vektor temsili siniflandiricilarin uygulama alani oldukga genis bir
yer almaktadir.
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