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DOGAL DIiL iSLEME iLE AKADEMIiK METINLERIN KUMELENMESi
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
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2021, 61 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Cevahir CINAR
Dr. Ogr. Uyesi Sedat KORKMAZ

Giliniimiizde ulasimi kolay hale gelen verilerin verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in verileri ihtiyag
duyulan ozelliklerine gore kategorize etmek gerekmektedir. Akademik alanda arastirma yaparken ise
genellikle makale, bildiri veya tez ¢aligmalari gibi metin tabanli veriler kullanilir. Kisa siirede ihtiyag
duyulan bilgiye ulasilmas: i¢in bu verilerin kategorize edilmesi biiyiik kolaylik saglar. Metin tabanl
verilerin kategorizasyonu i¢in dogal dil isleme ve makine 6grenmesi yontemleri bir arada kullanilir.
Dogal dil isleme, insanlarin kullandig: diller (dogal dil) ve bilgisayarlar arasindaki etkilesimi ele alan bir
dilbilim, yapay zeka ve bilgisayar bilimleri alanidir, dogal dil metinlerinin ve konusmalarin anlanmasi,
analiz ve manipiile edilmesinde bilgisayarlarin kullanimini inceler. Bu tez ¢aligmasinda dogal dil isleme
teknikleri ile akademik metinler iizerinde kiimeleme yapilmstir. Frekans tabanli ve yapay sinir ag1 tabanl
metin temsil yontemleri kullanilarak farkli kiimeleme algoritmalarindan alinan sonuglar karsilastirilimig

ve analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Makine Ogrenmesi, Metin Simiflandirma, Metin Temsil
Yontemleri
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Today, access to data has become extremely easy. In order to use these data efficiently, it is necessary to
categorize the data according to the required properties. While doing research in the academic field, text-
based data such as articles, papers or thesis studies are generally used. Categorizing these data in order to
reach the needed information in a short time provides great convenience. Natural language processing and
machine learning methods are used for the categorization of text-based data. Natural language processing
is a field of linguistics, artificial intelligence and computer science that deals with the interaction between
human languages (natural language) and computers. It studies the usage of computers in understanding,
analysing and manipulating the natural language texts and natural speech. In this thesis, clustering was
done on academic texts using natural language processing techniques. With frequency-based and neural
network-based text representation methods, the results from different clustering algorithms were

compared and analyzed.
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1. GIRIS
1.1. Dogal Dil Isleme Nedir?

Dogal dilin kesin bir tanim1 olmamakla beraber, insanlarin birbiri ile iletisim
kurarken kullandig1 dil seklinde ifade edilebilir. Dogal diller herhangi bir planlamadan
bagimsiz olarak siirekli kullanim ve tekrarlama yolu ile gelisirler. Diinya iizerinde
insanlar tarafindan kullanilan tiim dil ¢esitleri dogal dillerdir ve bu dillerden bazilari
digerlerinden daha yaygin kullanilmakta ve bunun sonuncunda kelime ve kural
acisindan daha zengin hale gelmektedir. Dogal diller konusma dilleri veya isaret dilleri
gibi cesitli sekillerde karsimiza ¢ikabilir.

Kiiltlirler gelisip degistikge insanlarin iletisim yontemleri de gelismekte ve
bunun sonucunda dogal diller de siirekli gelismektedir. Siirekli evrilen diller lizerinde
bilgisayar bilimleri, dilbilim, psikoloji ve kavramsal bilim gibi pek ¢ok ¢alisma alani
inceleme yapmaktadir. Konusma ve dil isleme ile ilgili bu ¢alisma disiplerinde bir dizi
farkli ancak birbiriyle ortlisen alanlar vardir: dilbilim alaninda hesaplamali dilbilim,
elektrik mithendisligi alaninda konusma tanima, bilgisayar bilimleri alaninda dogal dil
isleme ve psikoloji alaninda hesaplamali psikodilbilim (Jurafsky ve Martin).

Dogal dil isleme insanlarin kullandig1 dogal dil ve bilgisayarlar arasindaki
etkilesimi ele alan dilbilim, yapay zeka ve bilgisayar bilimlerinin ortak bir alan1 olarak
tamimlanabilir. Insanlar tarafindan kolayca anlasilip yorumlanabilen dogal dil
metinlerinin bilgisayarlar tarafindan kullanilabilmesi i¢in dillerin belirli kurallara bagh
sekilde ifade edilmesi ve diizenlenmesi gerekmektedir. DDI yontemleri ile yapilan bu
diizenlemeler ve analizler genelde su konular {izerinde yogunlasmistir, ses bilimi, bigim
bilimi, s6z dizimi ve anlam bilimi (Adali, 2012). Yapilan ¢aligmalar arttik¢a bu alanlar
birbiri ile i¢ i¢e gecmistir, artik pek ¢ok problemin ¢éziimii hem anlamsal hem de s6z
dizimsel analizler sonucu elde edilmektedir.

DDI alaninda yapilan galigmalarin bazilarina;

e Dogal dilin hiyerarsik yapisinin bulunmasi ve bu yapinin ¢izge veya agac
gibi veri yapilari ile ifade edilmesi,

o Kelimelerin kok ve govdelerinin bulunmasi, kelimelerden morfolojik
olarak anlamli pargalarin ¢ikarilmasi,

e Metinlerdeki kelimeleri i¢inde bulundugu ciimle veya paragraftaki
sozciiklerle olan iligkisi temel alinarak etiketleme yapilmasi,

e Metnin kelime, ciimle, paragraf gibi anlamli alt metinlere ayrilmast,



e Metinlerin veya konusmalarin bir dilden farkli bir dile gevirilmesi,
e Metinlerdeki dagilim ozelliklerine gore anlamsal benzerliklerin
bulunmasi,
e Yapilandirilmis metinlerde otomatik olarak kisi, kurum, yer gibi
isimlerin etiketlenmesi,
e Istenilen sorularm genis veri tabanlarindan bilgi ¢ekilerek cevaplanmast,
gibi konular 6rnek olarak gosterilebilir.

Tezin konusu olan metin siniflandirma, metinlerden ¢ikarilan o6zelliklerin
(temsil) c¢esitli makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak kategorize edilmesidir.
Giiniimiizde veriye ulasim son derece kolaydir ancak veriler istenilen diizende
olmadik¢a bu verilerin kullanilmasi neredeyse imkansizdir. Bu sebepten Otiirii
metinlerin kategorize edilmesi basit olarak diisiiniilse bile olduk¢a karmasik bir istir.
Yabanci dillerde bu konu tizerine farkli temsil yontemleri ile bir¢ok basarili ¢alisma
yapilmistir. Tiirkce’de dogal dil isleme alani hala gelismektedir ve dil {izerinde ¢alisma
yaparken ¢esitli zorluklar hala mevcuttur. Tiirk¢ce metin siniflandirma {izerinde yapilan
calismalarda da farkli metin 6n isleme ve metin temsil yontemleri kullanilarak basarili

sonuglar alinmis ve analiz edilmistir.

Literatiirde yazar-eser eslestirme (Stamatatos ve ark., 2000) (Amasyali ve Diri,
2006), e-posta smiflandirma, spam maillerin bulunmasi (Yang ve Park, 2002), metin
konusu belirleme (Bekkerman ve ark., 2003), duygu analizi (Medhat ve ark., 2014) gibi
farkli problemler metin siniflandirma problemleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tarz
problemlerde metinlerden anlamli temsiller olusturmak siniflandirma ve kiimeleme
basaris1 acisindan biiyliik 6nem arz etmektedir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
metin temsil yontemleri kelime veya kelime grubu frekanslari, sakli anlam indeksleme
ve bilgi kazanci olarak gosterilebilir. Yapay sinir aglarinin (YSA) populer hale gelmesi
ile birlikte bu belirtilen yontemlere ek olarak kelimelerin vektorlerle ifade edildigi
kelime temsil yontemleri ortaya atilmistir. Word2Vec, GloVe, FastText en yaygin
olarak kullanilan YSA tabanl kelime temsil yontemlerindendir. Kelimelerin vektorize
edilmesine ek olarak biitiin bir ciimleyi veya paragrafi vektore c¢eviren modellerde
mevcuttur.

Veri setini en iyi sekilde temsil edecek ozelliklerin ¢ikarilmasinin yanisira
metinlerdeki istenmeyen kisimlarin temizlenmesi i¢in kullanilan 6n isleme yontemleri

de siniflandirma basaris1 acisindan 6nemlidir. Morfolojik analizler, yazim yanlislarinin



diizeltilmesi, metinlerin noktalama isaretleri/rakamlardan temizlenmesi, yabanci
kelimelerin veya metin temsili i¢in Onem arz etmeyen kelimelerin metinlerden
cikarilmasi gibi pek ¢ok farkli 6n isleme yontemi mevcuttur.

1.2. Tezin Amaci ve Onemi

Gelisen teknoloji ve globallesen iletisim aglar1 sayesinde gilinlimiizde veriye
ulasmak cok kolaydir. Ancak istenilen verileri secmek ve veriler iizerinde nitelikli
calisma yapmak olduke¢a zordur. Verilerin ¢oklugu ve biiyiikliigii problemlerin analizi
veya ¢0zimii i¢in gerekli bilgiye ulagsmay1 gii¢ bir hale getirmektedir. Verilerin islenip
siiflandirilmas: bu noktada 6nem kazanmaktadir. Ham verilerden boyut olarak diistik
ancak igerik olarak zengin bir temsil ¢ikarilmasi verileri kullanima uygun hale getirir.

Metin siniflandirma, metinlerden o6zellik (temsil) ¢ikararak ¢esitli makine
ogrenmesi yontemleri kullanarak kategorize etmektir. Metinsel verilerin son derece ¢ok
oldugu ve bu kadar ¢ok veriden anlamli bilgiler ¢ikarmanin gerektirdigi zaman
diisiiniiliirse metin smiflandirma st paragrafta bahsi gecen problemler i¢in oldukca
onemli bir yere sahiptir. Ozellikle arama motoru gibi insanlarin bilgiye ulagmak igin
kullandig1r uygulamalarda istenilen verilerin hizli bir sekilde c¢ekilip islenmesi, arzu
edilen bilgiye olabilecek en yakin sonuglarin sunulmasi gerekmektedir.

Akademik ortamda hangi konularin daha ¢ok veya hangi konularin birlikte
calisildig giiniimiiz akademisyenleri ve akademik ¢alisma yapan 6grencileri igin biiylik
onem arz etmektedir. Uzerinde ¢aligma yapilacak problemlere en etkili ¢dziimiin
belirlenmesi i¢in de akademik metinlerin icerdigi konulara gore siniflandirilmasi biiyiik
kolaylik saglamaktadir. Akademik metinlerin siniflandirilmasi ile literatiir taramalarinda
arzu edilen sonuglara hizli ulasilabilir, problemin ¢6ziimii i¢in en etkili yontemler
kolayca bulunabilir.

Bu tez calismasinda akademik metinler konularina gore gruplara ayirilmis ve bu
sekilde benzer konulara sahip akamedik metinlere kolayca ulasilmasi amacglanmistir.
Ayni zamanda birden fazla ¢alisma alanini barindiran ve ayni gruba diisen makalelerden
birlikte calisilan konularin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Makalelerin Tiirk¢e 6n sozleri
kullanilarak olusturulan veri setinden frekans ve YSA tabanli metin temsilleri elde

edilmis ve bu metin temsilleri kullanilarak kiimeleme islemleri gerceklestirilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu
Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir ve bu boliimlerin igerikleri asagida

verilmistir.



Birinci boliimde tezin konusu ile ilgili bilgi verilmistir. Dogal dil islemenin
tanimi1 yapilmig ve kullanim alanlar1 hakkinda bilgi verilmis, metin temsil yontemleri ve
metin kategorizasyonunun éneminden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde yapilan literatiir arastirmasi verilmistir. Dogal dil isleme ile ilgili
yapilan genel calismalar, dogal dil islemenin metin siniflandirma ve kiimeleme alaninda
kullanildig1 c¢aligmalar ve son olarak Tiirkge tiizerinde yapilan dogal dil isleme
caligmalari ile ilgili bilgi verilmistir.

Uciincii  bdliim materyal ve ydntem boliimiidiir. Burada kullanilan tez
caligmasinda yontemler agiklanmigtir. Metin Onisleme, frekans ve yapay sinir agi
tabanlt metin temsil yontemlerinden bahsedilmistir. Kiimeleme algoritmalar1 ve kiime
dogrulama indisleri hakkinda bilgi verilmistir.

Doérdiincli boliim calisma sonuglarinin verildigi ve sonuglarin yorumlandigi
boliimdiir. Calisma i¢in kullanilan veri setinin igeriginden ve hazirlanmasidan
bahsedilmis, alinan sonuglar sunulup yorumlanmustir.

Tezin besinci son ve bolimiinde ise alinan sonuglar tartisiimis, calismanin

gelistirilmesi i¢in Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Dogal dil isleme 1940’11 yillarin sonlarindan beri varligini siirdiirmekte olan bir
calisma alamdir (Liddy, 2001). Ozellikle 1950 yillarinin baslarinda Alan Turing’in
Turing test lizerindeki ¢alismalar1 ve daha sonrasinda Chomsky’nin yaptigi yaptigi
calismalar dogal dil islemenin temelini olusturan 6nemli calismalardir. Son yillarda
YSA ve derin 6grenme tekniklerinin geligsmesi ile problemlere basari ile ¢ozliim iireten
dogal dil isleme ¢alismalarinda da artis olmustur.

1980’li yillara kadar dogal dil isleme kural tabanli sistemlere dayanmakta idi
(Guida ve Mauri, 1986). Sonrasinda makine 6grenme metodlarinin kullaniminin
yayginlagsmasi ve islemcilerin giderek gelismesi ile kural tabanli sembolik sistemlerle
¢coziime ulastirilamayan gercek diinya problemleri iizerinde g¢alismalar yapilmaya
baglandi. Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi ile diger makine 6grenmesi disiplinleri gibi
dogal dil isleme teknikleri ve problemleri i¢in de distiin basariya sahip sonuglar
alinmaya baglandi.

Derin 6grenme sonrasi ortaya konan en énemli ¢aligmalardan biri 2013 yilinda
Mikolov ve arkadaslarinin gelistirdigi word embedding olarak genellestirilebilecek
Word2Vectir (Mikolov, Sutskever, ve ark., 2013). Bu galisma kelimelerin anlamlarini
koruyarak vektorel bir sekilde ifade edilmesine olanak tanimistir. Kelimeler YSA
kullanilarak vektorize edilmistir, anlam kaybinin yasanmamasi icinse kelimelerin
saginda ve solundaki kelimelerde dikkate alinmustir. Tek gizli katmandan olusan son
derece basit bir yapay sinir agi ile egittilen modeller daha karmasik ileri beslemeli ve
tekrarlayan sinir aglarindan daha basarili sonuglar vermistir.

Graves ve arkadaslarinin 2013 yilinda yaptig1 tekrarlayan sinir aglarimin
konusma tanimada kullanilmasi baska bir 6nemli ¢alisma arasinda gosterilebilir (Graves
ve ark., 2013). Cift yonlii LSTM (Long Short-Term Memory) aglari ile TIMIT ve Wall
Street Journal konusma veri setleri kullanilarak GMM (Gaussian Mixture Model) ve
HMM (Hidden Markov Model) modellerine gére son derece basarili sonuglar alinmustir.

Bilgisayarli goérme alaninda c¢okc¢a kullanilan konvoliisyonel sinir aglari
Kalchbrenner ve arkadaslar1 tarafindan 2013 yilinda yapilan calisma ile ciimle
modelleme c¢alismasinda kullanilmigtir (Kalchbrenner ve ark., 2014). Ciimlelerin
anlamsal modellemesi i¢in dinamik k-max havuzlama iceren bir ag olusturulmustur.
Herhangi bir dile kolaylikla uygulanabilecek olan dinamik sinir ag1 soru ciimlelerinin
simiflandirilmasinda yiikksek bagsar1 elde etmistir. Konvoliisyonel sinir aglarimin

kullanildig1 bir baska calisma da 2014 yilinda Kim’in yaptigi climle siniflandirmadir



(Kim, 2014). Word2Vec kelime vektorleri kullanilarak egitilen tek konvoliisyon
katmanli ag kullanilan yedi farkli veri setinin {i¢li i¢in en basarili sonuglart vermistir.

LSTM aglar ile yapilan bir bagka calisma kelimeleri tahmin ederek ¢ikt1 iireten
siraya sira (sequence to sequence) modellerdir. 2014 yilinda Sutskever ve arkadaslarinin
yaptigi calisma bir kelime dizisini diger bir kelime dizisine eslemek igin kullanilan bir
modeldir (Sutskever ve ark., 2014). Makine c¢evirisinde kullanilan bu modelde girdi
olarak alinan kelime dizisini vektorel hale getirmek i¢in bir LSTM modeli ve sonrasinda
vektorden c¢ikti olan kelime dizisinin kodunu ¢6zmek i¢in bir baska LSTM modeli
kullanilmistir.

2015 yilinda YSA’lara ekleme yapan Dikkat (Atention) mekanizmasi ile makine
cevirisi Seq2seq modellerin bir ileri asamasina ulagsmistir. Bahdanau ve arkadaglarinin
(Bahdanau ve ark., 2014) yaptig1 ¢alismada modele girdi olarak gelen verilerin 6nemli
olan kisimlarini 6ne ¢ikarir ve geri kalanini ortadan kaldirir. Verilerin hangi bolimiiniin
digerlerinden daha 6nemli oldugu gradyan inisi (gradient descent) yontemi ile 6grenilir.

Conneau ve arkadaslar1 (Conneau ve ark., 2016) 2016 yilinda dogal dil isleme
problemlerinde ilk kez derin YSA’lar1 kullanmiglar ve LSTM gibi tekrarlayan sinir
aglart kullanan yaklagimlardan ¢ok daha iyi sonuglara ulasmislardir. Bilgisayarli gorii
alaninda basariya ulasmis derin aglardan ilham alinarak tasarlanan model metinlerin en
kiigiik temsil birimleri olan karakterler iizerinde ¢alisir ve yerel islemlerde {i¢ katmanl
konvuliisyon ve maksimum havuzlama katmani kullanmaktadir. Sekiz farkli veri seti
tizerinde calistirilan modelde katman sayist yirmi dokuza kadar artirilmis ve katman
sayis1 arttik¢a sonuglarin iyilestigi goriillmiistiir.

Yakin zamandaki 6nemli dogal dil isleme ¢aligmalarina bakilirsa, 2019 yilinda
Google calisanlar1 Devlin ve arkadaslarmin (Devlin ve ark., 2018) gelistirdigi BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ift yonlii metin temsillerini
onceden egitmek igin tasarlanmis bir modeldir. Bu model ile Google aramalarinda
kullanicilara daha isabetli sonuclarin getirilmesi amag¢lanmistir. Bir bagka basarili
sonuglar almis onceden egitilmis dil modeli ise 2020 yilinda Brown ve arkadaslar
(Brown ve ark., 2020) tarafindan gelistirilen GPT-3"tiir.

2.1. Metin Simiflandirma

Yukarida bahsi gegen ¢alismalardan ayr1 olarak metin siniflandirma ile alakali
gelismeler ve yapilan ¢aligmalar bu boliimde verilmistir.

Metin smiflandirma yontemlerinin karsilagtirmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin

en eskilerinden biri olan 1999 yilinda Yang’in yaptigi ¢alisma (Yang, 1999) Reuters



veri setinin kullanarak KNN, LLSF WORD, Naive Bayes gibi sinfilandiricilarin
performanslari 6l¢lilmiistiir.

Yang ve Pedersen 1997 yilinda (Yang ve Pedersen, 1997) gesitli 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin  siniflandirmadaki basarilarin1  karsilagtiran olduk¢a kapsamli bir
calismaya imza atmiglardir. Belge siklig1 (document frequency), bilgi kazanci, karsilikli
bilgi, ki-kare test ve terim giicliigii gibi istatistiksel metodlarin kiimeleme sonrasi
verdikleri sonuclar analiz edilmistir.

Leopold ve Kindermann’in (2002) TF-IDF yontemi ile ilgili ¢alismasi kelime
agirhiklarimin destek vektdr makineleri ile yapilan metin siniflandirma basarilarina,
hesaplama ve model karmasikligina etkilerini tartismistir (Leopold ve Kindermann,
2002). Destek vektor makineleri ile metin siniflandirma yaparken gekirdek (kernel)
seciminden ¢ok terim sikliklar1 ile ifade edilen Ozelliklerin daha 6nemli oldugunu
gostermislerdir.

Zhang ve arkadaglari 2006 yilinda (Zhang ve Zhou, 2006) c¢ok sinifli
ogrenmedeki yasanan problemler i¢in BP-MLL (Backpropagation for Multi Label
Learning) isimli YSA tabanli bir yontem 6nermislerdir. Bu yontemi islevsel genomik ve
metin siniflandirma gibi ger¢ek diinya problemleri iizerinde uygulayip diger koklii
O0grenme yontemleri ile karsilagtirmislaridir.

Sun ve arkadaslar1 (Sun ve ark., 2009) dengesiz verilerle metin siniflandirma
stratejileri analiz etmistir. Metin smiflandirma igin Onerilen bu stratejilerin
diizenlenmesi amaci ile bir tasnif modeli 6nerilmis daha sonra bu modele dayanarak bu
stratejilerin basarilar1 analiz edilmistir.

Zhang ve arkadaglar1 yine 2011 yilinda (Zhang ve ark., 2011) metin
siniflandirmada TF-IDF, LSl ve multi-words gibi metin temsil yontemlerinin
basarilarin1 Ingilizce ve Cince veri setleri kullanarak analiz etmistir. SVM kullanilarak
metinler siniflandirilmis ve temsil yontemlerinin basarilar1 karsilagtirilmistir.

Kelime gomme olarak da adlandirilan word embeddinglerin metin temsili olarak
kullanildig1 siniflandirma g¢alismalarindan birini Jin ve arkadaslari 2016 yilinda (Jin ve
ark., 2016) yapmustir. Kelimelerin farkli baglamlarda farkli vektdrel dagilimlar
gosterecegi bahsine dayanan ¢alisma siniflandirict olarak Naive Bayes kullanmis, biri
dengeli biri dengesiz olan iki veri seti {izerinde yiiksek basarimlar elde etmislerdir.

Metin smiflandirma icin kullanilan geleneksel yaklagimlarin disinda bulanik

mantik tabanli yaklagimlar igeren c¢alismalarda yapilmistir. KeYuan Wu ve



arkadaglarinin yaptigi 2017 tarihli (Wu ve ark., 2017) sosyal medya verilerinin
siiflandirilmasi ¢alismasi bu tarz yaklasimlara 6rnek gosterilebilir.

Derin 6grenme metodlarinin gelismesi ile siniflandirma problemlerinde oldukca
yiiksek sonuglar elde edilmeye baglanmistir. 2018 yilinda Kowsari ve arkadaslari
(Heidarysafa ve ark., 2018) tizerinde calistiklart Random Multimodel Deep Learning
(RMDL) modeli ile 4 farkli metinsel veri seti {izerinde siniflandirma yapmis ve %85-95
aras1 dogruluk elde etmislerdir. RMDL derin sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve
evrisimsel sinir aglariin paralel olarak egitilmesi ve sonuglarin birlestirilmesi ile
olusturulmaktadir. Model ayn1 zamanda 2 farkli gorsel veri seti iizerinde yliz tanima
testine tabii tutulmus ve basarili sonuglar vermistir.

Denny ve arkadaslart 2018 yilinda (Denny ve Spirling, 2018) danismansiz
Ogrenme i¢in metin Onisleme teknikleri ve bu tekniklerin siiflandirma gibi ¢esitli
problemlere etkisinin analiz edildigi bir ¢alisma ortaya koymuslardir.

Literatiirde metin siiflandirma konusunda bahsedilenler disinda birgok ¢alisma
yapilmistir. 2020 yilinda Dhar ve arkadaslar1 (Dhar ve ark., 2021) yaptiklari literatiir
taramas1 ile metin smiflandirma yaklasimlarini geleneksel, bulanik mantik, derin
dgrenme, cizge tabanli gibi fakli sekillerde kategorize etmislerdir. Taramada Ingilizce,
Arapga, Cince, Hintge gibi farkl diller tizerinde yapilan ¢alismalara yer verilmistir.

2.2. Tiirkce Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Tiirkge dogal dil isleme alaninda heniiz latin kokenli diller veya Arapca kadar
ilerlemis olmasa da birgok ¢alisma mevcuttur. Tiirk¢e dogal dil isleme, metin temsilleri,
metin siniflandirma alaninda yapilan ¢aligmalarin bazilar1 bu boliimde verilmistir.

Metin smiflandirma igin Amasyali’nin (2006) ¢alismasi Tiirkge’de n-gramlar
kullanilarak yapilmis ilk metin siniflandirma ¢aligmasidir (Amasyali ve Diri, 2006).
Metinlerin yazarinin, yazarin cinsiyetinin ve metnin tiiriiniin tespit edilmesi {izerine
kelime torbas1 yontemi kullanilarak ¢alisilmistir.

Tiirkoglu’nun (2007) yazar 6zellikleri, n-gramlar gibi ¢esitli 6znitelik vektorleri
ve bu vektorlerin farkli kombinasyonlar1 kullanarak yaptig1 yazar tanima ¢aligmasinda
Oznitelik vektorleri farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak birbirleriyle
karsilastirilarak analiz edilmistir (Tiirkoglu ve ark., 2007).

Tiirk¢e’de metin temsili analizi agisindan yapilan en kapsamli ¢alismalardan biri
olan Amasyal’'nin 2012 yilina ait g¢alismasinda c¢esitli tiirdeki 6 adet Tiirkce
siiflandirma veri kiimesi {izerinde 17 adet 6zellik grubunun (ctimle, kelime, ek sayilari,

n-gramlar, kelimeler, kelime gruplar1 ve sakli anlam indeksi gibi) etkisi incelenmistir.



Cesitli tiirdeki 6 adet Tirkce smiflandirma veri kiimesi kullanilmis, belirtilen
ozelliklerle farkli temsil yaklagimlarinin sonuglar1 karsilastirilmistir (Amasyali ve ark.,
2012).

Torunoglu (Torunoglu ve ark., 2011) ve Uysal (Uysal ve Gunal, 2014) Tiirkge
metin siniflandirmada 6n isleme tekniklerinin siniflandirma basarisini1 nasil etkiledigi
lizerine ¢alismalarda bulunmuslardir.

Acikalin (Acikalin ve Bayazit, 2016) Sakli Dirichlet Ayrisimi (Latent Dircihlet
Allocation) ve Sakli Anlamsal Indeksleme (Latent Semantic Indexing) gibi boyut
indirgeme yontemleri kullanilarak konu modellemesi yapilmistir. Caligma sonucunda 6n
isleme kullanilan modellerin daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Yildirrm (Yildirnm ve Yildiz, 2018a) kelime torbasi tabanli siniflandirma ve
YSA tabanl smiflandirma ydntemlerini Kemik DDI Grubu tarafindan paylasilan veri
kiimesi ve Kiling’in (Kiling ve ark., 2017) ¢alismasinda paylasilan TTC-3600 isimli veri
kiimesi ile analiz etmistir. Ulasilan sonuglarda geleneksel kelime torbasi tabanli
yaklasimlar ve YSA tabanli yaklasimlarin birbirine yakin sonuglar verdigi, kelime
torbasi1 kullanilan ¢aligmalarin hala g6z ardi edilemeyecek kadar etkin oldugu sonucuna
ulasiimistir.

Tiirkge dogal dil isleme iizerine g¢alismalar yapan ITU Dogal Dil Isleme
Grubunun metin siniflandirma alan1 disinda da onemli caligmalar1 mevcuttur. Bu
calismalardan birkagi ilerleyen paragraflarda verilmistir.

Adali ve Eryigit’in 2004 yilinda (Eryigit ve Adali, 2003) yaptigi morfolojik
¢Ozlimleyici tasarimi Tirkge icin ek ¢ikarma yaklasimi ve sozliikk kullanimi olmadan
kelimelerin analizini miimkiin kilmaktadir.

Eryigit ve Oflazer’in 2006 yilinda (Eryigit ve Oflazer, 2006) yapitig1 calisma,
Tiirkce icin ilk istatistiksel bagimlhilik ayristiricisinin  sonuglarini  sunmaktadir.
Ayristirma i¢in farkli temsil yontemleri kullananilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Seker ve Eryigit 2012 yilinda (Seker ve Eryigit, 2012) haber metinlerinde gecen
kisi, yer ve kurulus varliklarinin tespitinin yapildig1 bir ¢alisma ortaya koymuslardir.

Calismada istatistiksel model olarak kosullu rastgele alanlar (CRF) kullanilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal

Bu c¢alismadan veri seti olarak Konya Journal of Engineering Sciences
(KONJES) dergisinde 2011-2020 yillar1 arasinda yayimlanan makalelerin Tiirkge
onsodzleri kullanilmistir. Onséz metinleri pdf dosyalarindan direkt alinarak txt uzantili
metin dosyalar1 haline getilmistir. Veri setini olustururken makale basliklar1 ve anahtar
kelimeler veri setine dahil edilmemistir.

Tablo 3.1: Veri setinin sayisal istatistikleri

Veri sayist 213
Toplam kelime sayis1 (6nigleme 6ncesi) 21794
Toplam kelime sayis1 10350
Toplam essiz kelime sayisi 3562

Sinif sayisi 12

Tablo 3.1°de olusturulan veri setinin istatistiksel bilgileri verilmistir. Normalde
etiketsiz olan veriler makalelerin basligi, anahtar kelimeleri, referans alinan makalelerin
konulari, makale yazarlarinin ¢alistiklart alanlar dikkate alinarak etiketlenmistir. Veri

setinin etiketleri ve her etikete ait kag dokiiman oldugu Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2: Veri seti etiketleri ve dokiiman sayilari

Etiket Dokiiman Sayisi
Bilgisayar 29
Elektronik 18

Endiistri 15

Harita 15

Jeoloji 12

Kimya 32

Maden 18

Makine 17
Malzeme 13

Ziraat 4

Cevre 14

Insaat 26

Veri setinin hazirlanmasi ve etiketlenmesi asamasindan sonra veriler {izerinde
temel Onisleme adimlarn gerceklestirilmistir. Sonrasinda metin temsilleri ¢ikarilarak
siniflandirma i¢in kullanilan ana veri elde edilmistir.

3.2. Veri Onisleme
Biiyiik boyutlu veriye ulagsmanin son derece kolay oldugu bu dénemde bu

verileri kullanilabilir hale getirmek icin bir takim islemlere ihtiya¢ duyulur. Verilerin
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eksik ya da gercege uygun olmayan yanlis sekilde girilmesi, aynt anlamdaki birden
fazla verinin gereksiz var olmasi ve verilerin tutarsiz olmasit gibi sebepler elde edilen
sonuglarin ve dogrudan uzak olmasina neden olabilir (Kogoglu, 2012). Aym1 zamanda
elimizdeki bir veri kiimesinden daha anlamli bilginin ¢ikarilmasi i¢in de veriler 6n
islemeye tabii tutulur.

Farkli problemlere ¢6ziim olarak iiretilmis bir¢cok farkli veri dnisleme teknigi
vardir. Bu teknikleri

e Veri Temizleme,
e Veri Birlestirme,
e Veri Doniistiirme,
e Veri indirgeme,
seklinde dort ayr1 baslik altinda toplayabiliriz (Oguzlar, 2003).

Veri temizleme bir veri kiimesinden veya veri tabanindan bozuk veya hatali
verileri tespit edip diizeltme islemidir (Wu, 2013). Eksik verilere veriler toplanirken
herhangi bir 6zelliginin bilinmemesi ya da bu ozellige ulagilamamasi, yine veriler
toplanirken ihtiyag duyulan oOzelligin gereksiz goriilmesi ve insanlardan yahut
donanimdan kaynaklanan problemler sebep olabilir. Hatali veriler i¢in veri toplama
araglarinin arizasi, verilerin iletimi sirasinda yasanan problemler, tutarsiz veriler igin ise
verilerin farkli kaynaklarda tutulmasi ve veritabani giincellemesi yaparken islevsel
bagimlilik kurallarina uyulmamasi sebep gosterilebilir.

Eksik verileri tamamlarken kullanilan birkag¢ farkli 6n isleme yontemi vardir
(Richard Roiger, 2003); eksik deger igeren verilerin veri setinden ¢ikarilmasi, EKsik
deger iceren Ozelligin ortalama degerinin eksik veri yerine yazilmasi, eger sinif etiketi
var ise ayni sinifa ait olan 6zelliklerin ortalamasinin eksik veri yerine yazilmasi veya
var olan veriler ve cesitli tahmin yontemleri kullanilarak eksik alan i¢in en uygun
degerin elde edilmesi. Problemin ihtiyacina gore yukaridakilerden farkli teknikler veya
bu tekniklerin bir arada kullanimi1 s6z konusu olabilir.

Girtlttli/hatali verilerin diizeltilmesi i¢in Once giiriiltiilerin tespit edilmesi
gerekir. Bu tarz verileri tespit etmek icin regresyon veya kiimeleme analizi gibi cesitli
istatistiksel yontemler kullanilabilir. Giiriiltii olarak tespit edilen veriler veri setinden
c¢ikarilir veya problem ¢dzlimiiniin ileriki agsamalarinda kullanilmazlar.

Verilerde tutarsizlik veri setindeki herhangi iki veri birbiri ile ¢elistiginde

meydana gelir. Bu problemi diizeltmek her zaman miimkiin olmayabilir. Tutarsizlig
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gidermek amaci ile hangi verilerin yakin zamanda kaydedildigine bakilabilir veya dis
referanslardan yararlanarak hangi verinin daha giivenilir olduguna karar verilebilir.

Veri birlestirme 6zellikle veri madenciligi gibi siirekli biliyiik verilerle calisma
yapan alanlar icin énemli bir 6nisleme adimidir. iki farkli veritabani birlestirilirken
kolon isimlerindeki tutarsizliklarin veya tablolar birlestirilirken ortaya cikabilecek
fazlaliklarin 6niine gegilmesi gerekir.

Dontistiirme verilerin kullanilacagi ¢alisma veya algoritmalar igin uygun hale
getirilmesine denir. Normalizasyon bu teknik i¢in en sik kullanilan ve en bilinen
yontemdir. Min-max normalizasyon, ondalik normalizasyon ve z-score normalizasyon
olmak iizere farkli ¢esitleri mevcuttur.

Veri indirgeme, tizerinde islem yapilmasi zor olan hacimli verilerin temsil
yeteneklerini kaybetmeden boyutunu azaltma iglemidir. Genel indirgeme islemleri i
farkli gruba ayrilir; boyut azaltma, drnek sayist azaltma ve kardinalite azaltma (Garcia
ve ark., 2015). Ozelliklerin veya rastgele degiskenlerin sayis1 azaltilarak, veri setinin
ornek sayisi diisiiriilerek indirgeme islemi gergeklestirilir.

3.3. Metin Onisleme

Metinlerin 6n islemeye tabi tutulmasi dogal dil isleme problemlerinin dnemli bir
parcasidir ¢linkii bu asamada tanimlanan karakterler, kelimeler ve ciimleler morfolojik
analiz veya kelime tiirii etiketleme gibi sonraki tiim ¢alisma asamalarina aktarilan temel
birimlerdir (Kannan ve Gurusamy, 2014). Metin verileri genellikle sayi, tarih, 6zel
karakter ve yaygin olarak kullanilan edatlar, baglaglar ve zamirler gibi sozctikleri igerir.
Bunlar metin temsillerinde 6nemi olmayan veya Onemi diisiik olan birimlerdir. Bu
sebeple verilerin hazirlandig1 6n isleme asamasinda metinlerden ¢ikarilmalari ilerleyen
asamalarda problem yasanmamasi agisindan uygundur.

Bir 6nceki boliimde bahsi gecen veri onigleme teknikleri metinlere su sekillerde
uygulanir:

e Metnin climleler, kelimeler ve hatta harfler seklinde parcalara ayrilmasi,
e Noktalama isaretlerinin metinlerden ¢ikarilmast,

e Metinden n-gramlarin ¢ikarilmast,

e Sayisal veya 6zel karakterlerin metinden elenmesi,

e Biiyiik harflerin kiiciik harfe indirgenmesi veya kiigiik harflerin biiyiik

harfe gevrilmesi,

Kelimelerin koklerinin ve govdelerinin bulunmast,
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e Yazim yanliglarinin diizeltilmesi,
Bu temel onisleme tekniklerinin yanisira ciimle ogelerinin bulunmasi veya
konusma pargasi etiketleme gibi daha ileri diizey teknikler de metin Onisleme olarak
sayilabilir. Coziilmesi amaglanan problemin ihtiyacina gore bu iglemlerden biri veya

birkag1 kullanilarak metinlerden daha anlamli bilgiler elde edilebilir.

Tablo 3.1: Veri isleme sonuglar1

—“Ne? 42 mi?”
Orijinal metin | — “Evet, ¢ok dikkatli bir sekilde kontrol ettim. Cevap 42. Ama soruyu bilseydim
bulmak daha kolay olurdu.”

Noktalama Ne 42 mi

isaretlerinin | Evet ¢ok dikkatli bir sekilde kontrol ettim Cevap 42 Ama soruyu bilseydim bulmak

elenmesi daha kolay olurdu
Sayilarin — “Ne? mi?”
karakterlerin | — “Evet, ¢ok dikkatli bir sekilde kontrol ettim. Cevap . Ama soruyu bilseydim
elenmesi bulmak daha kolay olurdu.”
Kiiciik —“ne? 42 mi?”
harf — “evet, ¢ok dikkatli bir sekilde kontrol ettim. cevap 42. ama soruyu bilseydim

indirgemesi bulmak daha kolay olurdu.”

3.3.1. Kelimelere Ayirma (Tokenization)

Metinlerin islenmemis hali makineler icin anlamsiz bir karakter dizisinden
ibarettir ve kelimelere/ciimlelere ayirma veya pargalama islemi ile metin herhangi bir
sekilde sozciiklere, climlelere veya ileri iglemler i¢in anlamli olan pargalara ayirilarak
daha anlamli hale getirilir (Kannan ve Gurusamy, 2014).

Metinleri pargalamak elimizde bulunan yazilimlar disilniildiigiinde kolay
gorliinsede lizerinde pargalama islemi yapilan metnin diline goére degisen cesitli
zorluklar1 mevcuttur. Ornegin Tiirkge, Ingilizce gibi kelimeler aras1 bosluklar konularak
climle kurulan diller i¢in metinleri kelimelerine ayirmak kolayken Cince gibi bosluk
icermeyen ciimle yapisina sahip dillerde bu islem daha zordur ve ¢esitli morfolojik
islemlere ihtiya¢ duyar. Ayni sekilde ciimle sinirlarinin herhangi bir noktalama
isaretiyle belirlenmedigi dillerde metni ciimlelerine ayirmak da pargalama isleminin
zorluklar1 arasinda gosterilebilir.

3.3.2. Govdeleme ve Kok Coziimleme

Metin Onisleme adimlarindan bir digeride kelimelerin koklerinin bulundugu

govdeleme veya kok ¢oziimleme adimidir. Bahsi gegen bu iki teknik ayni islevi goriiyor

gibi goriinsede aralarinda belirli farkliliklar mevcuttur. Govdeleme (stemming)
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kelimeleri belirli dil bilgisi kurallar1 ¢ergevesinde kokiine indirgerken kok ¢oziimleme
(lemmatization) kok bulmay1 kelimelerin metinde gectigi anlamlarini da hesaba katarak
yapar. Ayrica kok ¢oziimleme sonucu dilde bulunan gergek bir kelime elde edilirken
govdeleme sonuclar1 kurallara bagli kirpma algoritmalarina dayandigi i¢in sonug¢ her

zaman bir kelime ¢ikmayabilir (Schiitze ve ark., 2008).

Tablo 3.2: ingilizce kelimeler icin gévdeleme ve kok ¢oziimleme farki

Kelime Tiirii Kelime Govdeleme Kok Coziimleme
Fiil Caring (6nemsemek) Car (araba) Care (6nemsemek)
Fiil Stripes (styirmak) Strip (styirmak) Strip (styirmak)
Isim Stripes (seritler) Strip (styirmak) Stripe (serit)

Tablo 3.2°de Ingilizce bir kelime igin govdeleme ve kok c¢oziimleme fark
goriilmektedir. Kelime basligr altinda kelimelerin climle i¢inde gectigi anlamlari, diger
iki baslik altinda ise On islem sonucu temel anlamlar1 verilmistir. Gévdeleme sonucu
kelimenin ciimle icindeki anlamina bakmaksizin ayni ¢ikarken kok c¢oziimleme
sonucunun kelimenin ciimle i¢indeki gorevi degistikce ona bagli olarak degistigi
gozlemlenmektedir.

Govdelemenin Tiirkgce’deki karsilign yapim eki veya c¢ekim eki igeren
sozciiklerin eklerinden arindirilmasidir. Govde ise kelimenin yapim eki alarak
olusturdugu yeni kelimeye denir. Tiirk¢e’de kelimeye eklenen ekler anlami1 tamamen
degistirebilir bu sebeple govdeleme islemi yapan algoritmalarin ¢ogu Tiirkge igin
problemli sonuglar verir.

Tablo 3.3: Tiirk¢e’de yapim eklerinin sebep oldugu anlam degisikligi

g0z Gormeyi saglayan organ
goz-liik Gorme kusurlarint gideren arag
goz-lik-¢ii Gozliik satan kisi
goz-liik-¢ii-lik Gozliik satma igi

Tablo 3.3’de ¢esitli yapim eklerinin eklenmesi sonucu kok olan goz kelimesinin
anlammin nasil degistigi goriilmektedir. Eger tiiretilmis kelimelere bir gdovdeleme
algoritmas1 uygulanir ve sonucunda “g6z” kelimesi elde edilirse kelimeler metinde
temsil ettikleri anlamdan uzaklasmis olurlar.

Govdeleme ve kok c¢oziimleme islemleri dilden dile farklilik gostermektedir.
Yukarida drnegi verilen ingilizce gibi eklerin az oldugu bir dilde gévdeleme islemi ¢ok

daha basit ve isabetli sonuclar vermektedir. Tiirk¢e gibi ek sayisinin fazla ve eklerin
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anlama etkisinin yiiksek oldugu bir dil i¢inse basarili sonuglar almak olduk¢a zordur
(Kesgin, 2007).

Tablo 3.4’de Tiirkge bir metin i¢in kok ¢oziimleme ve govdeleme islemlerinin
sonuglart goriilmektedir. Govdeleme i¢in Snowball Stemmer ailesinin Tiirkce
govdeleme algoritmasi kullanilmistir (Cilden, 2006). Kok ¢oziimleme iginse githubda
paylasilmig Turkish-Lemmatizer kullanilmistir (Abdiillatif Koksal, 2018).

Tablo 3.4: Tiirkge bir metin igin govdeleme ve kok ¢6ziimleme farki

Orijinal Metin “Higbir iitopya, toplumun biitiin bireylerine sonsuza dek tatmin saglayamaz.
Maddi sartlar1 iyilesen insanlik, goziinii daha yiikseklere diker, bir zamanlar
rilyasinda bile goremeyecegi giic ve miilke burun kivirmaya baslar. Dig diinya
onlara her seyi sunmus olsa bile, insanlarin akillarindaki sorular ve kalplerindeki
6zlem susmak bilmez.

Cocuklugun Sonu, Arthur C. Clarke

Govdeleme hicbir iitopya topl biit birey sonsuz dek tatm saglayamaz maddi sart iyilese
insanlik g6z dah yiiksek diker bir zaman riiya bil géremeyecek gii¢ ve miilke bur
kivirma bas dis diinya on her se s ol bil insa akil soru ve kalpler 6zle susmak

bilmez

Kok Coziimleme | higbir iitopya toplum biitiin birey sonsuz dek tatmin sagla maddi sartla iyi insan

g6z daha yiiksek diker bir zamanla riiya bile gore gii¢ miilk burun kivir basla dis

diinya onlar her sey sun bile insan akil soru kalp 6zlem sus bil

Tablo 3.4’e bakildiginda govdeleme sonucunda elde edilen anlamsiz kelimelerin
sayisinin  kok ¢Oziimlemeye nazaran daha fazla oldugu goriilebilir. Ayrica kok
¢oziimleme sonucu elde edilen kelimelerin anlamsal olarak orijinal metindeki
anlamlarma daha yakin oldugu da goriilmektedir. Ornegin orijinal metinde ‘toplumun’
olarak gegen kelime govdeleme sonucunda ‘topl’ olarak ¢ikmisken kok c¢oziimleme
sonucunda ‘toplum’ olarak elde edilmistir.

3.4. Metin Temsil Yontemleri

Bir metnin hangi oOzelliklerine bakarak smiflandiracagimiza karar vermek
onemlidir. Ozellikler simiflandirma probleminin dogasi da ele alinarak cikarilmalidir.
Siniflandirilacak metinler bizim siiflandiriciya verdigimiz 6zellikler bir baska deyisle
metin temsilleri analiz edilerek siniflandirilirlar. (Amasyali ve ark., 2012)

Tiirkce icin metin temsil yontemleri iki farkli grupta kategorize edilebilir:

o Geleneksel kelime torbasi tabanli yaklagimlar,

e YSA tabanli yaklagimlar.
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Frekans tabanli olarak da diisiiniilebilecek ilk yaklagim pekc¢ok dilde basarili
sonuclar verdigi gibi Tiirk¢e metin smiflandirma acisindan da basarili sonuglar
vermistir. YSA tabanli yaklagimlarda ise bir yapay sinir ag1 modeli ile kelimelerin
vektorize halleri elde edilip bu vektorler kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Bu
iki yontemin birbirini destekleyecek sekilde hibrit olarak kullanildigi caligmalarda
mevcuttur (Yildirim ve Yildiz, 2018b).

3.4.1. Geleneksel Metin Temsil Yontemleri

Metin siiflandirma yontemlerinde olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilan kelime
torbas1 (bag of words) metinlerin i¢inde gecen sozciiklerin frekansi seklinde temsil
edilmesidir. Bu tiir frekans tabanli yontemlerde kelimelerin metindeki sirasi veya
anlamlar1 g6z oniinde bulundurulmaz. Metinlerdeki 6zgiin sozciikler birlestirilerek bir
temsil vektorii veya sozliikk olusturulur. Bu vektor her bir metin i¢in sozliikteki kelime
sayisini tutar. Bu sekilde bakildiginda her s6zciik frekansi metin igin bir 6zellik olarak
degerlendirilebilmektedir. Ancak bu uzun metinler igin yiiksek boyutlu vektorler
olusmasina sebep olur ve siniflandirma performansini/basarisini diistiriir.

Ozellik sayisin1 diisiirmek icin metinler ¢esitli 6n islemlerden gegirilir. Bu
islemlerden bazilart:

e Bilgi Kazanci (Information Gain),
e Sakli Dirichlet Ayrim1 (Latent Dirichlet Allocation),
e Terim Sikligi-Ters Dokiiman Siklig1 (Term frequency- inverse document
Frequency)
3.4.1.1. Bilgi Kazanci

Ozellikle karar agaglarinda segilecek diigiime karar verirken kullanilan bilgi
kazanc1 yontemi, metinlerden ¢ikarilan yiiksek boyutlu temsil vektorlerinin boyutunu
diistirmek i¢in kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontemde her bir kelime i¢in bilgi
kazanci skoru hesaplanir ve skoru diisiik olan kelimeler vektorden ¢ikarilir.

Smiflandirma i¢in bilgi kazanci, bir 6zelligin belirli bir sinifta ne kadar yaygin
oldugunun diger tiim smiflarda ne kadar yaygin olduguna kiyasla bir ol¢iisiidiir.
Belgelerde goriilen herhangi iki x ve y terimleri icin diisiiniilecek olursa Eger x sinif
degiskeninin entropisini yani diizensizligini y teriminden daha cok azaltiyor ise x
teriminin siniflandirmada 6znitelik olarak kullanilmasinin daha uygun oldugu goriliir

ve y terimi siniflandirici girdisinden ¢ikarilir.



17

3.4.1.2. Sakh Dirichlet Ayrimi (LDA)

Metnin hangi konulardan olustugunu ve metinde gecen hangi kelimelerin bu
konular1 temsil ettigini gosteren bir modelleme yontemidir. LDA'nin dayandigi temel
fikir, konularin sabit bir sozlikk iizerinden olasilik dagilimma sahip olmasi ve
dokiimanlarin gizli konularin rastgele bilesiminden olugmasidir. Bu temel fikre gore
LDA, dokiiman koleksiyonundaki konulari, konular1 olusturan kelimelerin konular
altindaki olasiliklarini, dokiimanlar i¢in o dokiimani olusturan kelimelerin hangi
konulara atandigimi ve her dokiiman i¢in bu dokiimandaki konularin dagilimini

ogrenmektedir (EKinci ve ark., 2020).
Tablo 3.5: LDA igin konu/kelime tablosu

Kelime 1 Kelime 2 Kelime 3 Kelime 4...
X Konusu 0.05 0.12 0.3 0.08
Y Konusu 0.28 0.53 0.9 0.007
Z Konusu 0.5 0.47 0.64 0.53

Omegin elimizde 5 dokiimanlik bir veri seti olsun. Bu veri seti igin X, Y ve Z
konularina ait kelimeleri bulmak istiyoruz. Tablo 3.5’de her bir konu igin veri setinde
bulunan kelimelerin o konudaki dokiimanlarda ge¢me olasiligi verilmistir. Buradan
metin temsili ¢ikarirken kullanilabilecek en basit yontem olasiliklar1 yiiksek olan
kelimeleri belli bir esik degeri belirleyerek metni temsil edecek kelimeler olarak segmek
olabilir.

LDA algoritmasi ise basitge dokiimanlari tek tek gézden geg¢irip her bir kelimeyi
rastgele bir k (bu deger dnceden belirlenir) tane konudan birine atar. Daha sonra her
belgede gecen kelimeler i¢in tek tek su hesaplamalar yapar;

e P(ti | bj ) : bi belgesindeki tj konusunda atanan kelimelerin oranu.
Belirli bir belge i¢in t; konusuna gegerli kelime hari¢ ka¢ kelimenin
ait oldugunu yakalamaya ¢alisir. Eger b; 'den gelen bir¢ok kelime t;
'ye aitse, kelimenin t; 'ye ait olmasi daha olasidir.

o P(wy tj): wy kelimesini igeren tiim belgeler {izerinden t; konusuna
yapilan atamalarin orani. Wy kelimesi iceren ka¢ dokiimanin ft;
konusunda oldugunu yakalamaya ¢aligir.

e Son olarak wy kelimesinin t; konusuna ait olma olasiligr = p(ti | b ) *
P(wy| ti) seklinde bulunur.

LDA, belgeleri birden fazla konunun birlesimi olarak temsil eder. Benzer

sekilde, bir konu kelimelerin bir karigimidir. Bir kelimenin bir konuda olma olasilig1
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yiiksekse, Kkelimeyi igeren tiim belgeler de 0 konu ile daha giiglii bir sekilde
iligkilendirilecektir. Benzer sekilde, kelimenin o konuya ait olmasi ¢ok olasi1 degilse,
kelimeyi igeren belgelerin 0 konuya olma olasiligi ¢ok diisiik olacaktir, ¢ilinkii
dokiimandaki kelimelerin geri kalan1 baska bir konuya ait olacak ve bu nedenle diger
konular i¢in olasilik daha yiiksek olacaktir.

3.4.1.3.TF-IDF ile agirhklandirma

Terim Sikligi-Ters Dokiiman Sikligi yada kisaltilmis haliyle TF-IDF (Term
frequency- inverse document Frequency) bir kelimenin veri setindeki bir belge igin ne
kadar onemli oldugunu gosteren bir istatistiksel temsil seklidir. Burada TF (terim
frekans1) bir kelimenin dokiimanda ge¢me sikligini ifade eder. Terim frekansi
hesaplanirken tiim kelimeler esit 6Gnemde kabul edilir:

TF = (Bir belgedeki kelimenin tekrar sayisi) / (bir belgedeki kelime sayisi)
Terim sikligin1 hesaplamanin bir¢ok farkli yontemi vardir. Bunlardan bazilari:

e Terim frekansinin kendisi (belgede gegme sikligi): tf(t,d) = f,d,

e Boolean frekanslar tf(t,d) = t d'de olursa 1, aksi halde 0,

e Belge uzunluguna gore ayarlanan terim sikhigr: tfit,d) =
f,d/(dokiimandaki kelime sayisi),

e Logaritmik olarak oOlgeklenmis frekans: tf(t,d) = log (1 + f,d)
(Schiitze ve ark., 2008).

IDF ise tiim belgelerde cok sik gecen, yiiksek frekansli kelimelerin agirligim
azaltip, daha nadir gecen ancak belge i¢in daha 6nemli kelimelerin agirligini artiran bir
faktordiir. IDF degeri sifira yaklastikca terimin o veri seti i¢in diisiik 6nemde oldugu
kabul edilir. IDF degeri toplam dokiiman sayisinin t teriminin i¢inde bulundugu
dokiiman sayisina boliimiiniin logaritmast alinarak hesaplanir:

IDF =Log[(Belge sayis1) / (Kelimeyi i¢eren belge sayisi)]

TF-IDF bu iki istatistigin ¢arpimi ile metindeki kelimelerin/terimlerin dnemini
belirtmeyi amaglar. Bir kelimenin TF-IDF skoru yiiksekse o kelime metin temsili igin

daha 0nemli demektir.

Tablo 3.6: TF-IDF dokiiman 6rnekleri
¢emberimde giil oya giilmedim doya doya

biilbiil giile giil dedi giil glilmedi gitti

biilbiiliim altin kafeste aman Oter aheste aheste
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Ornegin elimizde Tablo 3.6’daki gibi 3 dokiiman olsun. ilk dokiimani ele alacak
olursak ilk kelime olan “gemberimde” kelimesi i¢in; TF = 1/6 = 0.16, IDF = log(3/1) =
0.47, TF-IDF = 0.16*0.47 = 0,0752 olarak bulunur. Ayni hesaplamay1 “giil” kelimesi
icin yapacak olursak; TF = 1/6 = 0.16, IDF = log(3/2) = 0.176, TF-IDF = 0.16*0.176 =
0.028 seklinde hesaplanir. Bu hesaplamalardan goriilecegi tizere kelimelerin metinlerde
gecme sayisi arttikca TF-IDF skorlari azalir. Ikinci metindeki “giil” kelimesi igin ise
TF-IDF skoru, kelime metinde iki kez gectigi daha yiiksek ¢ikacaktir. Bunun sonucunda
“giil” kelimesinin ikinci metni birinci metinden daha iyi temsil ettgi yargisina ulagilir.
3.4.2. Yapay Sinir Aglar1 Tabanh Metin Temsil Yontemleri

YSA tabanli yaklagimlar, metin smiflandirma alaninda kelime torbasi
yaklagimina gore daha yeni olan ve genellikle daha basarili sonuglar ortaya koyan
metotlardir. Kelimeleri sabit boyutlu bir vektor seklinde temsil etme {izerine kurulmus,
YSA tabanli kelime gomme (word embedding) metotlar1 dogal dil isleme
problemlerinde olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

En cok bilinen ve en yaygin olarak kullanilan kelime gémme metodu 2013
yilinda Mikolov ve arkadaglarmin (Mikolov, Chen, ve ark., 2013) gelistirdigi
Word2Vec yontemidir. Bu yontemde tek gizli katmana sahip bir YSA modeli
kullanilarak girdi olarak verilen metinler i¢in siirekli olarak gradyan inis ve geri yayillim
(back propagation) yontemleri ile vektorler giincellenir.

Word2Vec kelimelerin dagitilmis temsilini 6grenebilmek i¢in siirekli kelime
torbast (continous bag of words) veya skip-gram kullanir. Siirekli kelime torbasi
modelinde dnceden belirlenmis bir pencere disinda kalan kelimeler YSA girdisi olarak
almir ve pencere igindeki kelimeler tahmin edilmeye calisilarak vektorler olusturulur.
Skip-gram modelinde ise pencere i¢inde kalan kelimeler girdi olarak kullanilir ve bu
kelimelerin etrafindaki kelimeler ¢ikti olarak tahmin edilmeye ¢alisilir (Mikolov,
Sutskever, ve ark., 2013).

“Talebeler ders c¢alisiyor” ve “Ogrenciler ders ¢alisiyor” seklinde iki farkli
climleyi diisinelim. Bu iki ciimle normalde ayni anlami veren ciimlelerdir. Bu iki
climleyi igeren bir veri seti i¢in olusacak essiz sozciikler kiimesi V = ( Talebeler,
Ogrenciler, Ders, Calisiyor) seklindedir. Bu kelimelerin her birinden bir sicak
kodlanmis (one-hot encoded) vektor olusturursak Tablo 3.7°deki vektorleri elde ederiz.
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Tablo 3.7: Sicak kodlanmig vektorlerin gosterimi

Talebeler [1,0,0,0]
Ogrenciler [0, 1,0,0]

Ders [0,0,1,0]
Calisiyor [0,0,0,1]

Buradaki vektorlere gore aslinda aymi anlami tasiyan “Talebeler” ve
“Ogrenciler” kelimeleri makineler tarafindan tamamen farkli anlamda, farkli temsil
giicinde kelimeler gibi gibi algilanir. Aymi sekilde eger elimizde “6grenci” ve
“Ogrenciler” kelimeleri olsaydi yine farkli vektorlerle temsil edilecekler ve anlam
kaybina ugrayacaklardi.

Kelime gomme yontemlerindeki amag, benzer igerige sahip kelimelerin yakin
uzamsal konumlarda olmasini saglamaktir. Matematiksel olarak, bu tiir vektorler
arasindaki aginin kosiniisii 1'e yakin, yani ac1 0'a yakin olmalidir.

Word2Vec bu sekilde anlamsal olarak birbirine yakin kelimelerin vektorel
temsillerini olugturmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Yeterli veri, kullanim1 ve baglam
g6z Oniine alindiginda, Word2vec, gecmis goriiniimlere dayali olarak bir kelimenin
anlami hakkinda son derece dogru tahminlerde bulunabilir. Bu tahminler, bir kelimenin
diger kelimelerle iligkisini kurmak i¢in kullanilabilir (6rnegin, "erkek", "oglan" igin,
"kadin", "kiz" i¢in ne anlama geliyorsa) veya belgeleri kiimelemek ve konularina gore
smiflandirmak i¢in kullanilabilir.

Word2Vec kelimeleri vektorize etmek igin iki farkli yontem kullanir. Devamli
kelime torbasi yontemi (Continous Bag of Words) olarak adlandiritlan CBOW modeli ve
Skip-gram modeli.

CBOW yonteminde her kelimenin baglami girdi olarak alinir ve baglama
karsilik gelen sozciik tahmin etmeye ¢alisilir. Daha spesifik olarak, girdi kelimesinin
one-hot encodingini kullaniriz ve hedef kelimenin one-hot encodingine kiyasla ¢ikti
hatasin1 Olgeriz. Hedef kelimeyi tahmin etme silirecinde hedef kelimenin vektor temsili
ogrenilir. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi CBOW mimarisi, baglama dayali olarak mevcut
kelimeyi tahmin eder, Skip-gram mimarisi ise mevcut kelimeye gore cevreleyen

kelimeleri tahmin eder (Mikolov, Chen, ve ark., 2013).
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Girdi  Projeksiyon Cikti Girdi  Projeksiyon Cikti
w(t-2) :| w(t-2)
wit-1) JW{HJ

SUM /
— wit) wit) — -
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

Sekil 3.1: CBOW mimarisi ve Skip-gram mimarisi karsilagtirmasi

Sekil 3.2°ye bakildiginda girdi veya baglam kelimesi, V boyutunda bir sicak
kodlama vektoriidiir. Modelin gizli katmani N adet néron igerir ve ¢ikti elemanlari

softmax degerleri olan V uzunlugunda bir vektoriidiir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
x; [O] O]y,
X2 O 7 Ol ¥,
X ) — Vv
3 ? hl o) ? 3
: >< h,|O >< -
Y 1O h, (:) OlY;
E \\l \z:"l\l: h\é \‘”\Jy::“‘l{l: E

Sekil 3.2: Tek kelimelik baglam igin CBOW modeli

- Wy, X girdilerini gizli katmana esleyen agirlik matrisidir.

-W nxv, gizli katman giktilarint son ¢ikti katmanina esleyen agirlik matrisidir.

Gizli katman noéronlari, girdilerin agirlikli toplamimi bir sonraki katmana
kopyalar. Sigmoid, tanh veya ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlar1 yoktur. Dogrusal
olmayan tek sey ¢ikti katmanindaki softmax hesaplamalaridir. Sekil 3.3’deki modelde
hedefi tahmin etmek i¢in tek bir baglam kelimesi kullanilmistir. Aynisi birden fazla

baglam s6zciigii kullanilarak da gergeklestirilebilir.
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CBOW modeli ile baglam kelimeleri kullanilarak kelime temsilleri elde edilir.
Kelimeleri vektorel olarak temsil etmenin bir bagka yolu da baglami tahmin etmek icin
(temsilini olusturmak istedigimiz) hedef kelimenin kullanilmasidir ve bu sekilde kelime

temsilleri tiretilir. SKip gram modeli bu isi yapar.

a = Softmax

y; €RY

W' e RV

B = -

=
N
O 0 0]

.YZGR"

: yc €RY

Sekil 3.3: Skip-gram modeli

Sekil 3.3’de Skip-gram modeli goriilmektedir. CBOW modelinin tam tersi
olarak da disiiniilebilecek modelde hedef kelime aga girdi olarak verilir ve baglam
kelimelerinin g¢evresindeki pencereyi tahmin etmek icin bu girdi kelimesi kullanilir.
Mimari baglam kelimelerinin ¢ercevesinde kalan sozciikleri diger sozciiklere gore daha
fazla agirliklandirir.

Word2Vec modeli ile vektorize edilen kelimeleri vektor uzayinda birbirine yakin
bulunurlar. Birbiri ile iliskili veya yakin anlamli kelimeler i¢in vektorel toplama veya
cikarma islemleri yapildiginda isleme gore yine yakin anlamli kelimenin vektorii elde
edilir. Ornegin “kral” vektdriinden “kralige” vektoriiniin ¢ikarilmasi sonucu “erkek”

vektoriiniin elde edilmesi gibi.
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Tablo 3.8: Word2Vec kelime benzerlikleri

kralige 0.49987438
krali 0.46602296
kraligesi 0.41144132
hiikiimdar 0.39928406
prens 0.39547288
prenses 0.37027394
veliaht 0.36831474
kraligenin 0.36227846

Tablo 3.8°de Wikipedi verilerinden olusturulmus hazir bir model (Abdullatif
Koksal, 2018) i¢in baz1 kelimelerin benzerlikleri verilmistir.

Kelimeleri vektor temsillerine doniistiren tek model Word2Vec degildir.
Word2Vec modelinden sonra ortaya atilmis GloVe, FastText gibi modeller de kelime
vektorize etmekte kullanilir. Temsil birimini biraz daha genisletecek olursak biitiin bir
climleyi vektorize hale getiren Sentence2Vec ve ya biitiin bir dokiimani vektore geviren
Doc2Vec gibi modellerde mevcuttur.

Elimizde sadece kelime vektorlerinin bulundugu durumlarda bu vektorlerden bir
climle temsili elde etmenin basit yollar1 da vardir. Ciimleleri;

e Vektorlerin toplamu,
e Kelime vektdrlerinin ortalamasi,
e Vektorlerin skalar ¢arpimu,

seklinde temsil etmek bu yontemlerden bazilaridir.
3.5. Kiimeleme Metodlari

Kiimeleme algoritmalari, veriler arasi benzerliklere gore verileri gruplara ayiran
algoritmalaridir. Temelde iyi bir kiimeleme sonucunda birbirine benzerligi yiiksek olan
nesnelerin ayni kiimede gruplanmasi1 ve kiime iginde benzerligi ¢ok diisiik olan
nesnelerin olmamasi beklenir. Denetimsiz veya danismansiz siniflandirma olarak da
gecen kiimeleme etiketsiz verilerin smiflarinin tanimlanmasi ile ilgilenir. Kiimeleme
yontemleri genellikle denetimli yaklasimlardan daha zordur, ancak karmasik verilerin
yapis1 hakkinda daha fazla bilgi saglar (Rodriguez ve ark., 2019).

Kiimelerin yalnizca benzer nesneler icermesi gerekliligi disinda daha kesin ve
kurallt bir tanim1 olmadigi i¢in farkli yapidaki kiimelere uygun birgok farkli kiimeleme

teknigi gelistirilmistir (Estivill-Castro, 2002). Bu sebeple kiimeleme algoritmalar1 pek
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cok farkli sinifa ayrilmaktadir. Algoritmalar hiyerarsik kiimeleme, bélme (partitioning)
tabanli, model tabanli ve 1zgara (grid) tabanli kiimeleme yontemleri ile kiimeleme
seklinde kategorize edilebilir (Rokach ve Maimon, 2005).

Iki farkl1 hiyerarsik kiimeleme stratejisi bulunmaktadir. Alttan iiste (bottom-up)
kiimelemede baslangigta her bir veri ayr1 bir kiime olarak etiketlenir. Daha sonra benzer
olan veriler ve kiimeler sonlandirilma kriterine kadar birlestirilir. Yukaridan asagiya
(top-down) yaklasimda ise tam tersi olarak tiim verileri bir kiime gibi disiiniiliir ve
Ozyineli olarak kiimeler ayristirilir. K-means veya K-medoids gibi algoritmalarin 6rnek
verilebilecegi bolmeli kiimeleme yontemlerinde ise veriler iteratif bir siiregle disaridan

verilen k kadar kiimeye boliiniir.

OO “

(b) (c)

Sekil 3.4: a.) veri seti b.) bélmeli kiimeleme c.) hiyerarsik kiimeleme (Kutbay, 2018)

Model tabanli kiimeleme algoritmalari verileri kiimelere kesin bir oOlgiitle
atamaz. Verilerin birden fazla kiimeye ait olma durumlarinda yumusak atama yapar.
Yumusak atama verinin kiimelere ait olma olasiliginin bulunup en yiiksek olasiliga
sahip kiimeye atanmas1 durumudur. Kiime sayisini bolmeli kiimeleme algoritmalar1 gibi
disaridan parametre olarak almak yerine kendisi belirler. Model tabanli algoritmalara en
onemli ornek metin siniflandirma iginde sik¢a kullanilan Beklenti Maksimizasyon
(Expectation Maximization) algoritmasidir.

Izgara tabanli kiimeleme yaklagimi, veri noktalariyla degil, veri noktalarini
cevreleyen deger alaniyla ilgilenmesi bakimindan  geleneksel  kiimeleme
algoritmalarindan farklidir. Genel olarak, tipik bir 1zgara tabanli kiimeleme algoritmasi
bes temel adimdan olusur; Izgara yapisim olusturmak, her hiicre igin hiicre
yogunlugunun hesaplanmasi, hiicrelerin yogunluklarina gore smiflandirilmasi, kiime

merkezlerinin belirlenmesi, komsu hiicrelerin gegisi (Gan ve ark., 2020).
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3.5.1. K-Ortalama (K-Means)

Kiimeleme algoritmalarinin en bilinenlerinden biri olan K-Means bolme tabanl
bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma 6nceden verileri parametre olarak verilen kiime
sayis1 “K” kadar kiimeye iteratif olarak boliistiirmeye ¢alisir. Her iterasyonda kiimeler
icindeki veri noktalarini benzer hale getirmeye calisirken farkli kiimelere diisen
verilerin birbirine en az benzeyen veriler olmasina ugrasir. Verilerin birbiri ile olan
benzerligi genellikle verimli olmas1 agisindan Oklid uzaklig1 kullanilarak hesaplanir.

K-Means algoritmasinin ¢aligsma prensibi basitce su sekildedir:

1. Parametre olarak verilen k kiime sayis1 kadar nokta rastgele baslangi¢
merkezleri olarak segilir.

2. Herbir verinin biitiin merkezlere olan uzakliklar1 hesaplanir.

3. Her veri kendisine en yakin olan merkeze atanr.

4. Olusturulan kiimelerdeki veriler kullanilarak her kiime igin yeni bir
agirlik merkezi belirlenir.

5. Kiimelerin merkezleri degismeyene kadar algoritma ikinci isleme geri
dénmeye devam eder.

K-Means algoritmas1 biiyiik ¢aptaki verisetleri iizerinde bile uygulamasi kolay
bir algoritmadir. Ancak algoritmanin basit ve verimli ¢aligmasini saglayan bazi
ozellikleri ayni zamanda algoritma igin dezavantajlarda yaratmaktadir. Ornegin
parametre olarak verilen kiime sayist uygun olmayan k segimlerinde kotii sonuglar
verebilir. Algoritmanin bir bagka dezavantaji ise kiime merkezlerinin lokal minimuma
yakinsamasi sonucu ayni kiimelerde olmas1 gereken veriler bagka kiimelere atanabilir.
3.5.2. K-Medoids

K-Means algoritmasi gibi bolmeli bir kiimeleme algoritmasi olan K-Medoids
algoritmast Kaufmann ve Rousseeuw’un (Kaufman ve Rousseeuw, 2009) PAM
algoritmalarindan sonra ortaya ¢ikmistir. Bahsi gecen iki algoritma da birbirine oldukga
benzeyen adimlara sahiptirler. K-Medoids algoritmasinin K-Means algoritmasindan
farkli olarak yapigir adim kiime merkezleri tekrar atanirken merkez olarak gercek bir
veri atamasidir. K-Means algoritmasinda hesaplanan merkezlerin gercek bir veri
noktasina karsilik gelme zorunlulugu yoktur.

K-Medoids algoritmasi, K-Means’e gore daha saglam bir algoritma olarak kabul
edilebilir ¢iinkii K-Means karesel hatayr en aza indirmeye calisirken, K-Medoids bir
kiimede oldugu etiketlenen veriler ile bu kiimenin merkezi olarak belirlenen veri

arasindaki farkliliklarin toplamini en aza indirir (Arora ve Varshney, 2016).
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Sekil 3.5: K-Means ve K-Medoids kiime merkezi farki (Entezami ve ark., 2020)

3.5.3. OPTICS

Yogunluga Dayali Kiimeleme, veri alanindaki bir kiimenin, diger kiimelerden
diisiik veri yogunluklu bitisik bolgelerle ayrilan, yiiksek veri yogunluklu bitisik bir
bolge oldugu fikrine dayanarak, verilerdeki ayirt edici gruplarvkiimeleri tanimlayan
denetimsiz O0grenme yontemlerini ifade eder. Diisiik nokta yogunlugunun ayirma
bolgelerindeki veri noktalari, tipik olarak giiriiltii/aykir1 degerler olarak kabul edilir
(Sander, 2010).

OPTICS (Ordering Points To Identify Cluster Structure) algoritmasi da
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan biridir. Ana fikri 6nciisii olan DBSCAN
algoritmasima benzese de OPTICS, DBSCAN’mn zayif kaldigi nokta olan birbirinden
farkli yogunluklara sahip kiimeleri tanimlamas1 problemini ele alir. Bu sorunu ¢6zmek
icin veriler siralamada uzamsal olarak en yakin noktalar komsu olacak sekilde siralanir
(Ankerst ve ark., 1999).

OPTICS algoritmas: yukarida bahsedildigi gibi degisen yogunluktaki kiimeleri
tanimlamaya yonelik bir kiimeleme algoritmasidir. Bunu, her bir veri noktasinin
etrafindaki arama yarigapinin Onceden belirlenmis bir degerde sabitlenmek yerine
dinamik olarak genislemesine izin vererek yapar.

DBSCAN algorimasi iki ana parametre kullanir:

e Epsilon ¢ : Maksimum yarigap,

e MinPts: Bir kiime olusturmak i¢in gereken minimum veri sayisi



27

Eger bir p noktas1 icin eger epsilon yaricapt kadar olan alanda ona komsu veri

sayist en az MinPts kadar ise kiime merkezi sayilir. Algoritmanin adimlar1 basitce su

sekildedir:

Veri kiimesindeki her noktanin tizerinden gegilir,

Eger mevcut noktaya 'e' epsilon yarigapt alanda en az 'minPoint' kadar
nokta varsa tiim bu noktalar ayni kiimenin pargas1 olarak kabul edilir,
Her komsu nokta i¢in Ozyineli olarak komsuluk hesaplamasi

tekrarlanarak kiimeler genisletilir.

OPTICS ayrica daha yogun bir kiimenin parcasi olan noktalar1 da dikkate

aldigindan dolay1 her nokta i¢in hesaba kattig1 iki terim daha vardir:

Cekirdek mesafesi (core distance): Belirli bir noktayr c¢ekirdek nokta
olarak siniflandirmak i¢in gereken minimum yaricap degeridir. Verilen
nokta bir ¢ekirdek noktasi degilse, ¢ekirdek mesafesi tanimsizdir.

Ulasilabilirlik mesafesi (reachability distance): Baska bir veri noktasina
Q’ya gore tanimlanir. Bir p ve q noktasi arasindaki ulasilabilirlik
mesafesi, p'nin cekirdek mesafesinin ve p ile q arasindaki OKklid
uzakliginin maksimumudur. Eger q bir ¢ekirdek nokta degilse,

ulasilabilirlik mesafesi tanimsizdir.

<)) (&5

p'nin ¢ekirdek uzaklig1 Ulas1labilirlik uzaklig: (p, ¢,) = €'= 3 mmOJ
Ulastlabilirlik uzakhg: (p. ¢,) = d(p. q,)

Sekil 3.6: OPTICS parametrelerinin gorsel temsili

3.5.4. Affinity Propagation

Affinity Propagation veri noktalari arasinda "mesaj gecisi" kavramina dayanan

bir kiimeleme algoritmasidir. K-Medoids algoritmasina benzer olarak girdi kiimesinin

kiimeleri temsil eden iiyeleri olan "6rnekler" bulur. (Frey ve Dueck, 2007) Ancak bunu
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baslangigta tiim veri noktalarini potansiyel kiime temsil noktalar1 olarak kabul ederek
yapar. Kiime i¢i benzerligi yiiksek kiimeler elde edilene kadar veriler arasi mesaj gegisi
ile temsil orneklerin giincellenmesi devam eder.

Algoritma genel olarak iki durumu hesaba katar:

e Bir noktanin digerinin 6rnegi olmaya ne kadar uygun oldugunu
gosteren veri noktalari arasindaki benzerlikler.

e Her bir veri noktasinin 6rnek olmaya uygunlugunu temsil eden
tercihler.

Benzerlikler ve tercihler genellikle tek bir matris araciligiyla temsil edilir,
burada ana kosegendeki degerler tercihleri temsil eder.

Algoritma daha sonra yakinsayana kadar ¢alismaya devam eder. Her iterasyonda
iki mesaj iletme adim1 vardir:

1. Sorumluluklarin (responsibility) hesaplanmasi: Sorumluluk r(i, k), i
noktast i¢in diger potansiyel 6rnekleri hesaba katarak, k noktasinin i
noktasi igin ornek teskil etmesi i¢in ne kadar uygun olduguna dair
birikmis kanitlar1 yansitir. Sorumluluk, i veri noktasindan k aday
ornek noktasina gonderilir.

2. Kullanilabilirliklerin (availabilities) hesaplanmasi: Kullanilabilirlik
a(i, k), k noktasinin 6rnek olmasi gerektigi diger noktalardan gelen
destegi dikkate alarak, 1 noktasinin k noktasini 6rnek olarak
se¢mesinin ne kadar uygun olacagina dair birikmis kanitlar1 yansitir.
Kullanilabilirlik, aday 6rnek noktasi k'den 1 noktasina gonderilir.

Algoritma, sorumluluklari hesaplamak i¢in Onceki iterasyonda hesaplanan
orijinal benzerlikleri ve kullanilabilirlikleri kullanir (baslangigta tiim kullanilabilirlikler
sifira ayarlanir). Sorumluluklar, 6rnek olarak i1 noktasi ve k noktas1 arasindaki girdi
benzerligine, eksi 1 noktast ve diger aday Ornekler arasindaki benzerlik ve
kullanilabilirlik toplaminin en biiytligline ayarlanir.

Kullanilabilirliklerin hesaplanmasi, hesaplanan sorumluluklari, her adayin iyi bir
ornek olusturup olusturmayacaginin kaniti olarak kullanir. Kullamlabilirlik a(i, k), 6z-
sorumluluk r(k, k) art1 aday k 6rneginin diger noktalardan aldig1 pozitif sorumluluklarin
toplamina ayarlanir.

3.5.5. Kiime Dogrulama Indisleri
Bir kiimeleme algoritmasi bir veri kiimesini isledikten ve kiimeleme sonuglarini

verdikten sonra bu sonuclarin ne kadar dogru oldugunu 6lgmek i¢in kiime dogrulama
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indisleri kullanilir. Bu dogrulugu dlgmenin 6nemli nedenleri vardir (Arbelaitz ve ark.,
2013). Bunlardan ilki, optimal bir kiimeleme algoritmasinin mevcut olmamasi olarak
gosterilebilir. Bagka bir deyisle, farkli algoritmalar - hatta ayni algoritmanin farkl
konfigiirasyonlar1 - farkli kiimeler iretir ve bunlarin hig¢birinin her durumda en iyi
oldugunu kanitlamamistir (Pal ve Biswas, 1997). Bu nedenle etkili bir kiimeleme
isleminde farkli kiimeleme sonuglar1 hesaplamali ve verilere en uygun olani
secilmelidir.

Kiimeleme sonuglarmin dogrulanma ihtiyacindaki bir baska onemli sebep ise
verisetleri i¢in kiime sayilarinin genellikle bilinmemesidir. Bu sebeple o6zellikle
disaridan kiime sayisi parametresine ihtiyact olan algoritmalar ic¢in farkli kiime
sayilarina gore sonuglar bulunmali ve ¢ikan en iyi sonug¢ degerlendirmeye alinmalidir.

Temelde iyi bir kiime i¢in kiimeler i¢indeki verilerin birbirine benzerliklerinin
yiiksek, farkli kiimelerdeki verilerin benzerliklerininse diisiik ¢ikmasi beklenir. Daha tist
seviye benzerlikleri ve kiime kalitelerini 6lgmek igin bir¢ok farkli dogrulama indisi
tanimlanmistir. Bu indisleri dahili (internal), harici (external) ve goreceli (relative)
seklinde ti¢ siifa ayirmak miimkiindiir (Chouikhi ve ark., 2015).

Dabhili dogrulama indisleri herhangi bir dis bilgiye ihtiya¢c duymadan kiimeleme
sonuclarinin 1iyiligini degerlendirmek i¢in kiimeleme siirecinin i¢ bilgisini kullanir.
Ayrica kiime sayisini ve uygun kiimeleme algoritmasini tahmin etmek igin de
kullanilabilir.

Harici dogrulama indisleri bir kiime analizinin sonuglarinin, harici olarak
saglanan simf etiketleri gibi bilinen bir sonugla karsilastirilmasindan olusur. Kiime
etiketlerinin harici olarak saglanan sif etiketleriyle ne dlgiide eslestigini Olger.
"Gergek" kiime numarasini dnceden bildigimiz i¢in, bu yaklasim esas olarak belirli bir
veri kiimesi i¢in dogru kiimeleme algoritmasini segmek icin kullanilir.

Goreceli dogrulama indisleri aym algoritma i¢in farkli parametre degerlerini
degistirerek kiimeleme yapisini degerlendiren indis Ornekleridir. Genellikle optimal
kiime sayisini belirlemek icin kullanilir.

Kiimeleme basarisin1 6lgmek icin kullanilan indislerden bazilar1 Silloutte
Katsayisi, Calinski-Harabasz indisi, Dunn indisi, Davies—Bouldin indisi, Rand indisi

olarak gosterilebilir.
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3.5.5.1. Siluet Katsayis1 (Silloutte Index)

Siluet analizi, bir verinin ne kadar iyi kiimelendigini dl¢er ve kiimeler arasindaki
ortalama mesafeyi tahmin eder. Her bir kiime verisi i¢in hesaplanan Siluet skorundan
(SL) su sonuglara ulasilabilir.

e Biiyiik bir SL (neredeyse 1) olan gozlemler ¢ok iyi kiimelenmistir.
e Kiiciik bir SL (yaklasik 0), gézlemin iki kiime arasinda oldugu anlamina
gelir.

e Negatif SL i¢eren gézlemler muhtemelen yanlis kiimeye yerlestirilmistir.

SL=—2~_ (3.1)

max(x, y)

Denklem 3.1°de SL’nin matematiksel formiilii verilmistir. Burada X bir veri ile
ayni kiimede bulunan diger veriler arasindaki ortalama mesafeyi ifade ederken y ise 0
veri ile diger kiimeler arasindaki ortalama mesafeyi ifade eder. Veriler i¢in hesaplanan
SL degerlerinin ortalamasi alinarak kiimeleme sonucu i¢in ortalama SL degeri bulunur.
3.5.5.2. Calinski-Harabasz Indisi

Calinski-Harabasz (CH) indisi, varyans oran kriteri olarak da bilinir, bir verinin
diger kiimelere kiyasla kendi kiimesindeki verilere ne kadar benzer oldugunun bir
oOlgiisiidiir. CH indeksinin daha yiiksek degeri, herhangi bir kesme degeri olmamasina

ragmen, kiimelerin yogun ve iy1 ayrilmis oldugu anlamina gelir.

_ BSS(k) N-k
T (k-1) "WSS(k)

CH (3.2)

CH indisinin matematiksel formiilii denklem 3.2’de verilmistir. Burada k kiime
sayist ve N toplam veri sayist olmak itizere BSS kiimeler arasi genel varyansi, WSS ise
kiime i¢i varyansi ifade eder.
3.5.5.3. Davies-Bouldin indisi

Kiimeleme kalitesi hakkinda bilgi veren indislerden bir digeri Davies-Bouldin
(DB) indisidir. Dahili dogrulama indisleri arasinda yer alan bu indisin kiigiik olmasi
kiimenin kendi i¢inde yogun bir yapiya sahip oldugunu ifade eder. Ayrica daha diigiik

DB degeri kiimelerin birbirinden daha uzak olduguna da isaret eder.
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DB = lzN max (ﬂ) (3.3)
N i=1,i%] d(ci,cj)

Denklem 3.3’de DB indisinin matematiksel formiilii goriillmektedir. Burada N
kiime sayisini ifade ederken &; i. kiimedeki tiime elemanlarin, a; ise j. kiimedeki tiim
elemanlarin kiime merkezine olan uzakligini ifade eder. Denklemin alt kismindaki d(c;,
Cj) ifadesi ise 1 ve j. kiime merkezleri arasindaki uzakliktir. Bu denkleme bakarak iyi bir

kiimeleme sonucu i¢in DB indisinin minimize edilmesi gerektigi goriilebilir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasinda elde edilen sonuglar verilmistir. Kullanilan veriler
Konya Journal of Engineering Sciences (KONJES) dergisinde 2011-2020 yillar
arasinda yayimlanan makalelerden alinmistir. Buradan 12 farkli konuya ait toplam 213
dokiimana sahip veri seti olusturulmustur. Metin Onisleme, Oznitelik ¢ikarimi ve
kiimeleme islemleri Python 3.7 programlama dili ile popiiler Python dagitim platformu

Anaconda’da bulunan Spyder IDE’si ile ger¢eklestirilmistir.

Makalelerin elde
edilmesi

Omnsézlerden
verisetinin

olusturulmas:

Veri setinin
etiketlenmesi

,ﬂ

T
T

On isleme adimlan Metinlerin kelimelere aynlmasi

Govdeleme ve kik ¢dziimleme

Metin temsillerinin Frekans tabanh metin temsilleri

gikanlmasi

Y SA tabanh metin temsilleri

Kiimeleme

Sekil 4.1: Tez akis semasi

Sekil 4.1’de tez calismasmin asamalarini gosteren akis semast verilmistir.
Sekilde goriilen ilk ii¢ asama veri setinin olusturulma asamalarin1 kapsamaktadir. Bu

asamalarda veri setinde kullanilan makalelerin internet {iizerinden elde edilmesi,
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makalelerin sadece Tiirkce Onsozleri alinmasi ve etiketleme calismast yapilmistir.
Dordiincli asamada veri setindeki ham veriler bir sonraki boliimde agiklanacak 6n
isleme teknikleri ile diizenlenmistir. Daha sonra kiimeleme algoritmalarinin girdileri
olacak metin temsillerinin ¢ikarildig1 asama, son olarak da kiimele asamasi verilmistir.
Sekilde gosterilen agamalarin ayrintilari tezin ileri boliimlerinde verilmistir.

4.1. On isleme Sonuclar

Islenmemis metin verilerini probleme uygun hale getirmek amaciyla ¢esitli 6n
islemler yapilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan 6nisleme metodlari su asamalardan
olusmaktadir:

1. Biiyiik harflerin kii¢iik harflere doniistiiriilmesi,

2. Rakamlarin ve noktalama isaretlerinin metinden ¢ikarilmasi,

3. Metin i¢in bir anlam ifade etmeyecek tek harften olusan birimlerin
cikarilmas,

4. Metinlerin kelimelere ayirilmast,

5. Tiirkge etkisiz kelimelerin (stop words) metinlerden ¢ikarilmasi,

6. Kelimeler lizerinde govdeleme ve kok ¢oziimleme yapilmasi.

Ilk iki asama ileride kelimeleri birbirleri ile karsilastirirken veya vektdr
degerlerini hesaplarken diizglin sonuglar almamiz i¢in 6nemlidir. Baz1 karsilastirma
fonksiyonlarinda biiylik harf-kiiciik harf duyarlilig1 olabileceginden metinlerdeki tiim
harflerin kiiciik harfe indirgenmesi uygun goriilmistir. Ayrica Onigsleme yapilirken
metnin en kiigiik birimler1 kelime olarak alimmistir. Ciimle tabanli islemler
yapilmayacagindan ciimle basinda olabilecek biiyiik harfler ve ciimle sonundaki
noktalama igaretlerinin kayb1 6nem tagimamaktadir.

Tablo 4.1°de ilk {i¢ asama sonras1 veri setindeki bir ciimle i¢in meydana gelen
degisiklikler goriilmektedir. ikinci asama sonuclarina bakildiginda ciimle i¢inde metnin
temsiline bir katkis1 olmayacak tek harflik birimlerin metinde kaldig1 goriilmektedir. Bu
birimleri elemek igin igilincii asamada uzunlugu ikiden az olan kelimeler metinden

¢ikarilmistir.
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Tablo 4.1: 1, 2 ve 3. Onisleme asamalar1 sonucu metinlerdeki degisiklikler

Orijinal Bu calismada, 9m ¢apli ve 900m derinlige ulasan diisey bir kuyunun beton

Metin tahkimat kalinliklari, iki boyutlu sayisal analizler ile belirlenmistir.

1. Asama Sonuglar1 | bu calismada, 9m c¢apli ve 900m derinlige ulasan diisey bir kuyunun beton

tahkimat kalinliklari, iki boyutlu sayisal analizler ile belirlenmistir.

2.Asama Sonuglar1 | bu calisgmada m capli ve m derinlige ulagan diigey bir kuyunun beton tahkimat

kalinliklar iki boyutlu sayisal analizler ile belirlenmistir

3.Asama bu caligmada capli ve derinlige ulasan diisey bir kuyunun beton tahkimat

Sonugclar kalinliklar1 iki boyutlu sayisal analizler ile belirlenmistir

Bu ii¢ asamadan sonra metinleri tamamen temizlemek icin metinlerden etkisiz
kelimelerin ¢ikarilmas1 gerekmektedir. Ancak bu islemi yapabilmek i¢in Oncelikle
tokenization denilen metinleri kelimelerine ayirma islemi uygulanmalidir. Ciinkii bir
sonraki asamada etkisiz kelimeler elenmesi metindeki kelimelerin tek tek etkisiz kelime
sozliiglinde gecip ge¢medigine bakmak suretiyle yapilir. Tiirkge’de ciimle yapisi
kelimeler arasi bosluklar olan bir sekilde oldugu i¢in ciimlelerdeki bosluklar baz
alinarak kelimelere ayirma islemi yapilabilir. Tablo 4.1°deki tiglincli asama sonuglar ele
alindiginda kelimelere ayirma islemi sonucunda metnin on sekiz kelimeye ayrildigi
goriilebilir.

Metinlerin temizlenmesinde son agsama ise stop-word olarak da adlandirilan
etkisiz kelimelerin metinlerden ¢ikarilmasidir. Tiirkcedeki etkisiz kelimeler genellikle
zamirler, baglaglar, edatlar veya soru ekleri gibi metnin konusu ile ilgili herhangi bir
anlami bulunmayan genel kelimelerdir. Bu kelimelerin metinlerden c¢ikarilmas: ile
metinlerin boyutu temsil yetenekleri azaltilmadan disiiriilmiis olur. Tablo 4.2°de etkisiz

kelimelerden 18 tanesi verilmistir. Yapilan ¢alismada ise 196 adet etkisiz kelime

kullanilmistir.

Tablo 4.2: Tiirkce etkisiz kelimelerin (stop word) bazilar
acaba benim Degil de/da hangi kendi
mi/m1 kendi Kim onlar otiirti sizin
sOyle tabii Uc veya yani zira

Tablo 4.3: 5. Asama sonuglari

5.Asama Sonuglar1 | calismada capli derinlige ulagsan diisey kuyunun beton tahkimat kalinliklart

boyutlu sayisal analizler belirlenmistir

Tablo 4.3’de dordiincii asama ile etkisiz kelimelerin elenmesinin metin

tizerindeki sonuglar1 goriilmektedir. Bu asamalar sonucunda metnin konusunu temsil ile
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ilgisi olmayan veya kelimelerin yaninda bulunarak bilgisayarlar i¢in anlamlarini
farklilastiracak rakamlar, noktalama isaretleri ve etkisiz kelimeler temizlenmistir.

Metin temizleme asamalarindan sonra en son Onisleme asamasi olan govdeleme
ve kok ¢oziimleme asamasi vardir. Bu asama metin temsili i¢in son derece kritik bir
asamadir. Metinlerde gegen ek almis kelimelerin bazilar1 ayn1 anlami ifade eder ancak
aldiklar1 eklerden dolayr makineler tarafindan farkli bir kelime olarak algilanir. Bu ayn1

zamanda makinelerin kelimelerin anlamlarimi da farkli olarak algilayacagi anlamina

gelir.

Tablo 4.4: Ekleri farkli aymi anlaml kelimelere 6rnek
Kelimeler Caligmaktadir calistyor
Anlam Bir seyi olusturmak veya ortaya ¢ikarmak i¢in emek harcamak.

Tablo 4.4’de goriilen “calismaktadir” ve “calisiyor” kelimeleri farkli ekler
almistir ancak iki kelimede g¢ekim eki aldigindan dolayr kok anlami aynidir. Bu iki
kelime makineler tarafindan birbirleri ile karsilastirildiginda harf harf karsilastirma
yapilacagindan farkli iki kelime olarak algilanir ve Ozellikle frekans tabanli temsil
yontemlerinde metnin temsil giiciinii diisiiriir. Bu sebeplerden dolay1 gévdeleme veya
kok ¢oziimleme asamalarinda diizgiin sonuglar elde etmek 6nemlidir.

Govdeleme ve kok ¢oziimleme icin Ingilizce, Arapca gibi {izerinde oldukga fazla
dogal dil isleme ¢aligmasi yapilmig ve kelime koklerinin elde edilmesi gorece daha basit
kurallara dayanan diller i¢in ¢ogunlukla basarili sonuglar vermektedir. Tiirkge ise
sondan eklemeli bir dil oldugu i¢in eklerin eklenme ve ¢ikarilma durumunda birgok
farkli kural ve aykirt durum vardir. Tiirkgenin dil yapist govdeleme ve kdk ¢oziimleme
islemlerini olduk¢a zorlastirmaktadir. Bunun sonucunda otomatize edilmis algoritmalar
tarafindan ayni anlama gelen farkli ekler almis kelimelerden her zaman ayni koke
ulasmak miimkiin olmamaktadir.

Bu tez calismasinda goévdeleme icin iki farkli, kék ¢éziimleme iginse bir tane
yontem olmak tizere ii¢ farkli sekilde kelimelerin koklerine ulasilmaya g¢alisilmistir.
Govdeleme i¢in Snowball’in Tiirkge govdeleyicisi ve Osman Tuncelli ile Burak
Ozdemir’in Python icin agik kaynak olarak gelistirdikleri Turkish Stemmer isimli
govdeleyici kullanilmistir (Tuncelli ve Ozdemir, 2019). Bu iki farkli algoritma birbirine
yakin sonuclar versede bazi kelimelerin kdke indirgenmesinde farkliliklar
olabilmektedir. Kok ¢oziimleme igin ise yine agik kaynak olarak Abdullatif Koksal
tarafindan gelistirilmis Turkish Lemmatizer kullanilmistir (Abdiillatif Koksal, 2018).
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Tablo 4.5’de farkli govdeleme ve kok c¢oziimleme araglarindan alinan sonuglar
gosterilmigtir.

e Snowball Stemmer: govdeleyici,

e Turkish Stemmer: govdeleyici,

e Turkish Lemmatizer: kok ¢oziimleyici.

Tablo 4.5: Onisleme icin kullanilan gdvdeleyici ve kok ¢oziimleyiciler

Orijinal Metin | Hafif ve yiiksek dayanimli malzemelerden olan magnezyum alasimlari, yetersiz
korozyon direnci ve diisiik yiizey kalitesi nedeniyle bazi sinirlamalara sahiptir.
Onisleme hafif yiiksek dayanimli malzemelerden olan magnezyum alasimlar1 yetersiz
Sonrasi korozyon direnci diisiik yiizey kalitesi nedeniyle sinirlamalara sahiptir
Snowball hafif yiikk dayanimli malzeme ola magnezy alasim yetersiz korozyo direnci diisiik
Stemmer yiizey kalites neden sinirlama sahip
Turkish hafif yiik dayanim malzeme olan magnezyum alasim yeters korozyon direng diisiik
Stemmer yiizey kalite neden sinirlama sahip
Turkish hafif yiiksek dayanim malzeme magnezyum alasimla yetersiz korozyon direng
Lemmatizer diisiik yiizey kalite neden sinirla sahip

4.2. Ozellik Cikarim
Metin Onislemesi yani verilerin problem ig¢in istenilen bigime doniistiiriilmesi
islemi tamamlandiktan sonra verilerden bu verileri temsil edecek 6zellikler ¢ikarilmasi
asamasina gecilir. Bu ¢calismada 6zellik ¢ikarimi i¢in iki farkli yol izlenmistir:
e Geleneksel kelime torbas1 yaklagimi
e Yapay sinir ag1 tabanli yaklagim
Kelime torbasi tabanli yaklasimlar metinlerde kelimelerin ge¢cme sikligina
bakarak istatistiksel analiz sonuglarina bagl 6zellik ¢ikarimi yaparlar. Calismada bu
tarz yaklagimlar i¢in “Terim Sikligi-Ters Dokiiman Siklig1” olarak da gegen TF-IDF
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 tabanli yaklagimlar i¢in ise “Kelime Gomme” (word
embedding) olarak bilinen teknigi kullanan Word2Vec modeli kullanilmistir.
4.2.1. TF-1DF Ozellikleri
Frekans tabanli metin temsil yontemlerinden olan Tf-Idf metinlerde gegen
kelimelerin sikliklarina bakar ve bu kelimelerin metni ne Olgiide temsil ettigine
istatistiksel bir analiz sonucu karar verir. Kelimeleri birebir karsilastirip ge¢me
sikliklarin1 hesapladigi i¢in bir 6nceki bdliimde bahsedilen govdeleme ve kok

¢coziimleme yontemlerinde dogru sonuglar bulmak énemlidir.
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Calismada terim sikliklar1 ve ters dokiiman sikliklarinin hesaplanmasinda
popiiler bir Python kiitiiphanesi olan Scikit Learn kullanilmistir. Ik asamada bir Tf-Idf
modeli tanimlanip sonra Onislemeden gegirilen verilerden bu model kullanilarak tiim
dokiimanlarda gegen kelimelerin sozligii ve bu kelimeler i¢in bir ters dokiiman matrisi
cikarilmigtir. Daha sonra dokiiman-idf matrisi ¢ikarilarak bu matrisden Tf-1df skorlar
elde edilmistir.

Bir kelime igin yiiksek Tf-1df skoruna sahip olmasi o kelimenin dokiiman igin
onemli oldugunun gostergesidir. Diisiik skora sahip olan kelimeler genelde her metin
icinde gegebilecek metnin spesifik konusu i¢in 6nemi olmayan kelimelerdir.

Tablo 4.6”de farkli kok ¢oziimleme ve govdeleme yontemleriyle 6nislemeye tabi
tutulan veri setinin Maden Miihendisligi etiketli bir dokiimani igin Tf-ldf skorlarina
gore en yiiksek bes skora sahip kelimeleri verilmistir. Burada goriilecegi iizere
govdeleme islemi sonucu birbirine yakin sonuglar alinmigtir ancak kelimelerin metnin
ana konusuyla alakali olmaktan ziyade daha genel kelimeler oldugu goriilmektedir. Kok
¢coziimleyici sonuglarinda i¢in ise “kaya¢” ve “mineral” gibi metnin konusu i¢in daha
belirleyici kelimelere ulasildig1 goriilmektedir.

Tablo 4.6: Farkli govdeleme ve kok ¢oziimleme yontemlerine gore en yiiksek skorlu kelimeler

Snowball ['yiizeyleri', 'karar', 'verici', 'kullanilmaktadir', 'giin']
Stemmer

Turkish ['yiizeyleri', 'verici', 'karar', 'kullanilmaktadir', 'bunlar1']
Stemmer

Turkish ['yiizey', 'mineralinin’, 'homojenligi', 'kayaglarda', 'kullanilan']

Lemmatizer

Govdeleyicilerin  kdk ¢oziimleyiciye nazaran daha kotli sonuglar vermesi
onisleme kisminda da bahsedildigi gibi kelimelerin eklerden arindirilirken kokii aym
anlami veren kelimelerin gévdeleme sonuglarinin farkli ¢ikmasi ve bunun sonucunda
makinelerin bu kelimelere tamamen farkli kelimeler olarak yaklagmasidir. Kok
coziimleyicide ise ayni zamanda sozliiklerden yararlanildigr i¢in bir miktar daha iyi

sonug alindig1 gdzlemlenmistir.
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Tablo 4.7: Tablo 4.6’da verilen kelimelerin skorlar1

Snowball | [0.639038, 0.322149, 0.310474, 0.297383, 0.198256]

Stemmer

Turkish [0.661353, 0.317083, 0.301066, 0.205178, 0.190513]

Stemmer

Turkish [0.638091, 0.395923, 0.304103, 0.302012, 0.173773]

Lemmatizer

4.2.2. Word2Vec Ozellikleri

Metinleri temsil etmek bir baska yontem olarak Word2Vec modeli
kullanilmistir. Word2Vec yontemi kelimeleri vektorize ederken anlamlari da dikkate
aldigindan dolay1 yeterli baglamda metinleri temsil giicii frekansh tabanli yontemlere
gore daha yiiksektir. Bu sebeple metin kategorize etme c¢alismalarinda siklikla
kullanilmaktadirlar.

Tez calismasinda diger kelime gdomme yontemlerine nazaran Word2Vec
yonteminin se¢ilmesinin sebebi model ve vektor olusturmadaki kullanim kolayligidir.
Word2Vec’in Pyhthon’daki kullanimi tiirevleri olan GloVe ve FastText’e gore daha
pratiktir. Belirlenilen metinlerden kelime vektdr temsilleri bir model ¢ikarma ve
kelimeleri vektor hallerine ¢evirme i¢in Python’in Gensim kiitliphanesi kullanilmistir.

Word2Vec ile kelime vektor temsillerini bulmak igin Once metinsel veriler
kullanilarak bir model olusturulur. Kelime vektorlerine bu model kullanilarak ulagilir.
Burada model olusturmak i¢in kullanilan veri seti biiyiikk 6nem tasir. Ciinkii baglam
arttikca daha 1iyi temsil giicii olan kelime vektorleri lireten modeller olusturulacaktir.
Model olusturulduktan, modelin sozliiglinde bulunan her kelimenin vektorel temsili
rahatlikla ¢ikarilabilir.

Model olusturulduktan sonra istenildigi zaman kaydedilip sonra tekrar
kullanilabilir. Yani c¢alismalarda daha 6nceden olusturulmus Word2Vec modellerini
kullanmak miimkiindiir. Ancak modelin olusturuldugu veri seti problem i¢in kullanilan
veri seti ile Ortiismiiyorsa veri setindeki bazi kelimeler igin vektor temsili
cikarilamayabilir. Bu gibi durumlardan kaginmak icin problemlere 6zgli yeni model
olusturmak daha 1iy1 bir yontemdir.

Calismada yukarida bahsi gectigi iizere gibi oncelikle elimizdeki metinlerden bir
model olusturulmustur. Daha iyi bir modele ulagsmak amaci ile veri setindeki makale

onsozlerinin yanisira makalelerin geri kalan kisimlar1 da modele girdi olarak verilmistir.
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Bu sekilde makale onsozleri de girdi olarak verildiginde veri setindeki kelimeler
modelin kelime sozliigiinde bulunmasi garantilenmistir.

Gensin ile Word2Vec modelini olustururken kullanilan parametreler su
sekildedir;

e size: 400 - Gensim Word2Vec'in sozciikleri esledigi N-boyutlu uzayin
boyutlariin (N) sayisidir.

e min_count: 1 - Dahili s6zliigii budamak kullanilan parametre, Yiiksek
sayida kelime iceren verisetlerinde az sayida gecen onemsiz kelimeleri
elemek icin kullanilir.

e window: 5 - Bir ciimle i¢inde gegerli ve tahmin edilen sozciik arasindaki
maksimum uzaklik

e workers: 4 - Egitimi hizlandirma ve paralellestirme i¢in kullanilan
parametre.

Bu islemler sonrasinda olusturulan model kullanilarak iizerinde 6nisleme yapilan
veri setinin vektorel hali elde edilmistir. Her bir dokiiman i¢in dokiimandaki kelimelerin
vektorel halleri tek tek bulunmustur. Bu asamadan sonra elimizde her bir kelimesi 400
boyutlu vektorler olan dokiimanlar bulunmaktadir. Her bir elemani vektorler listesi olan
¢ok boyutlu bir veri setini siniflandirmaya uygun hale getirmek igin bu kelime
vektorlerini kullanarak bir metin temsili ¢ikarilmasi gerekir. Bunu yapmak i¢in ¢esitli
yontemler vardir. Bu ¢alismada vektdrlerin toplaminin ve ortalamasinin alinmasi ile
olusturulan metin temsilleri kullanilmstir.

4.3. Kiimeleme Sonuc¢lari

Kiimeleme i¢in K-Means, K-Medoids, Affinity Propagation, ve OPTICS
kiimeleme algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar iki farkli metin temsil yontemi
kullanilanarak karsilastirilmistir. Onisleme asamasinda kullanilan gdvdeleme ve kok
¢oziimleme yontemleri degistirilerek sonuglara etkisi analiz edilmistir. Word2Vec
temsil yontemi ile sonuglar alnirken metin bazli kiimeleme yapilmistir. Metin bazlh
kiimeleme i¢in iki farkli yontem ile kelime vektorlerinden metin temsilleri ¢ikarilmistir.

Kiimeleme sonuclar1 olarak her algoritma icin Silloutte indisi (SL), Davies-
Bouldin indisi (DB), Calinski-Harabaz indisi (CH) ve kesinlik (presicion) degerleri

verilmistir.



40

4.3.1 TF-IDF Kiimeleme Sonuclari
Bu boliimde Tf-1df metin temsil yontemi kullanilarak alinan sonuglar verilmistir.
Metin temsilleri elde edilirken kullanilan 6n isleme yontemlerine gore kiimeleme

sonuglarin degisimi analiz edilmistir.

Tablo 4.8: Snowball Stemmer ile elde edilen sonuglar

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.017 4.725 1.467 0.335
K-Medoids 12 0.025 4.490 1.339 0.322
OPTICS 16 0.123 2.027 1.499 0.802
Affinity 40 0.282 2.790 1.492 0.55
Propagation

Tablo 4.8’de Tf-Idf metin temsil yontemi ile alinan sonuglar goriilmektedir.
Verilerde Onisleme asamasinda Snowball Stemmer kullanilmistir. Burada kullanilan
kiimeleme yontemlerinden K-Means ve K-Medoids kiime sayisinin disaridan alirken
OPTICS ve Affinity Propagation algoritmalar1 kiime sayisin1 kendileri belirlemektedir.
Tabloya bakildiginda elle kiime sayis1 girilen yontemlerin yaklasik olarak ayni sonuclari
verdigi gorilmektedir. OPTICS algoritmas: i¢in yiliksek cikan kesinlik (precision)
degerinin sebebi algoritmanin verilerin bir kismini outlier yani veri seti ile ilgisi
olmayan veya giriiltii veriler seklinde tespit edip kiimelemeye almamasindan
kaynaklidir. Affinity Propagation algoritmasi hem SL indeksi hem de kesinlik degeri

icin ortalama sonuglar vermistir ancak kiime sayisi orijinal metin siniflarindan oldukca

yiiksek bulunmustur.
Tablo 4.9: Turkish Stemmer ile elde edilen sonuglar

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.011 4.382 1.520 0.367
K-Medoids 12 0.064 4.351 1.426 0.384
OPTICS 17 0.240 2.102 1.570 0.820
Affinity 36 0.027 2.874 1.537 0.59
Propagation

Tablo 4.9’da Turkish Stemmer ile Onislemeye tabi tutulan veri seti i¢in Tf-1df
kiimeleme sonuclar1 goriilmektedir. K-Means ve K-Medoids metotlar1 ile yapilan
kiimeleme sonuglarinin Tablo 4.8’e yakin sonuglar oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi
kullanilan iki gévdeleme yonteminin yaklasik ayni kelimeleri iiretmesidir. Bu iki

kiimeleme algoritmasi i¢in SL indeksinin ortalamaya yakin sonuglar verdigi goriiliirken
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kesinlik degerinin %30-40 civar1 oldugu goriilmektedir. OPTICS algoritmasi gercege
yakin kiime sayisina ulagsmayt basarmistir ancak verilerin bir kismini outlier olarak
tespit edip siniflandirmaya almadigi igin verdigi yiiksek kesinlik degeri veri setini temsil
eden bir deger degildir. Affinity Propagation algoritmasi ile ortalamanin tizerinde, %60
a yakin bir kesinlik degeri elde edilmesine ragmen algoritmanin ulastig1 kiime sayisi

gercek kiime sayisindan oldukga uzaktir.

Tablo 4.10: Turkish Lemmatizer ile elde edilen sonuglar

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.01 4.155 1.575 0.387
K-Medoids 12 0.053 4.593 1.424 0.330
OPTICS 19 0.110 2.620 1.583 0.833
Affinity 43 0.029 2.49 1.562 0.545
Propagation

Tablo 4.10°da Turkish Lemmatizer ile onislemeye tabi tutulan veri seti i¢in Tf-
Idf metin temsilinin kiimeleme sonuglar1 goériilmektedir. Burada K-Means kiimeleme
metodu sonuglarinin az bir farkla Snowball ve Turkish Stemmer ile islenen verilerin
sonuclarindan daha iyi oldugu goriilmektedir. Yine de oncekiler gibi K-Means ve K-
Medoids algoritmalarinin sonuglari ortalamanin altinda %30-40 aras1 kesinlik vermistir.
OPTICS algoritmasi aykiri deger (outlier) elemesi sayesinde yiiksek sonuglar verirken
kiime sayis1 Onceki sonuglara gore daha fazla ¢ikmustir. Affinity Propagation
algoritmasinda ise kesinlik degeri %54’e yakin bir deger c¢ikarken kiime sayisinin
gercek degerinden c¢ok daha yiiksek olmasi degeri saglikli bir sonu¢ olmaktan
uzaklastirmaktadir.
4.3.2. Word2Vec Kiimeleme Sonuglari

Word2Vec temsil yontemi ile dokiiman bazli kiimeleme yapilmistir. Ug farkli
onisleme teknigi ile 4 farkli kiimeleme algoritmalarindan alinan sonuglar

karsilastirilmistir.

Tablo 4.11: Word2Vec dokiiman temsili (ortalama) ile elde edilen sonuglar

Snowball Stemmer ile Onisleme

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.216 1.404 34.464 0.345
K-Medoids 12 0.150 2.018 22.653 0.390
OPTICS 23 -0.024 1.863 3.756 0.525
Affinity 40 -0.021 4.15 3.752 0.544
Propagation
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Turkish Stemmer ile Onisleme

Kiime Sayist | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.109 1.618 29.746 0.396
K-Medoids 12 0.07 1.971 17.382 0.360
OPTICS 30 -0.19 1.713 3.801 0.651
Affinity 36 0.19 4.287 4.048 0.544
Propagation

Turkish Lemmatizer ile Onisleme

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.119 1.613 27.716 0.381
K-Medoids 12 0.108 1.925 17.382 0.366
OPTICS 32 -0.16 1.673 4.329 0.602
Affinity 43 -0.02 4.258 3.343 0.549
Propagation

Tablo 4.11°de ti¢ farkli govdeleme ve kdk c¢oziimleme yontemi ile Onislemeye
tabi tutulan wveri seti i¢cin Word2Vec metin temsilinin kiimeleme sonuglar
goriilmektedir. Burada algoritmalara girdi olarak verilen veri seti kelime vektorlerinin
ortalamasi alinmasi suretiyle olusturulan dokiiman vektorleridir. Tabloya bakildiginde
ic Onigleme sonucu iginde K-Means ve K-Medoids algoritmalarinin ortalamanin altinda
kesinlik ve SL indeks degeri verdigi goriilebilir. Kesinlikte daha yiiksek sonuglar veren
OPTICS ve Affinity Propagation algoritmalarinda ise SL skoru sifira yakin ortalama bir
deger verirken kiime sayilar1 ger¢cek degerin oldukga iizerinde ¢ikmistir. Tiim tablo i¢in
genel bir yorum yapilacak olunursa Word2Vec’in vektorleri kelime anlamini da hesaba
katarak olusturmasi sebebi ile Onisleme yoOntemlerinin sonuglara etkisinin az olmasi

beklenen bir durumdur.




43

Tablo 4.12: Word2Vec dokiiman temsili (toplam) ile elde edilen sonuglar

Snowball Stemmer ile Onisleme

Kiime Sayist | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.172 1.285 132.758 0.365
K-Medoids 12 0.1 1.718 78.383 0.346
OPTICS 29 -0.265 1.719 3.945 0.579
Affinity 40 -0.302 7.99 2.085 0.545

Propagation

Turkish Stemmer ile Onisleme

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.171 1.463 113.965 0.341
K-Medoids 12 0.123 1.698 77.444 0.340
OPTICS 33 -0.217 1.86 3.277 0.581
Affinity 36 -0.309 8.993 1.878 0.544

Propagation

Turkish Lemmatizer ile Onisleme

Kiime Sayis1 | SL DB CH Precision
K-Means 12 0.161 1.278 139.553 0.358
K-Medoids 12 0.135 1.657 80.570 0.358
OPTICS 43 -0.207 1.831 3.312 0.578
Affinity 40 -0.243 8.151 1.330 0.539

Propagation

Tablo 4.12°de ¢ farkli govdeleme ve kok ¢oziimleme yontemi ile onislemeye
tabi tutulan wveri seti i¢in Word2Vec metin temsilinin kiimeleme sonuglar
goriilmektedir. Burada algoritmalara girdi olarak verilen veri seti kelime vektorlerinin
toplaminin alinmasi suretiyle olusturulan dokiiman vektorleridir. Tabloya bakildiginda
yine K-Medoids ve K-Means algoritmalarinin birbirine yakin sonuglar verdigi
goriilirken kesinlik degeri yiikksek ¢ikan OPTICS ve Affinity propagation
algoritmalarimin kiime sayilarininda yiliksek ¢ikitgr goriilmektedir. Vektor toplamu
seklinde temsil edilen metinler i¢in ¢ikan kesinlik sonuglar1 vektorlerin ortalamasi
seklinde temsil edilen veriler icin ¢ikan sonuglarla yakindir. Ancak SL ve CH
indekslerine bakilacak olunursa vektor toplami seklinde ifade edilen veri setinin
kiimeleme sonuglarmin daha kotii ¢iktign goriiliir. Ozellikle eksiye diisen ve sifirdan
uzaklasan SL indeks sonuglar1 veren OPTICS ve Affinity Propagation algoritmalarinin

gorece daha kotii sonuglar verdigi gozlemlenebilir.




44

4.3.3. Parametre Analizi

Bu boliimde tez caligmasinda kullanilan kiimeleme algoritmalar1 i¢in yapilan
parametre analizleri ve karsilastirmalar1 verilmistir. K-Means ve K-Medoids
algoritmalar1 i¢in k parametresinin degisimi ile alinan sonuglarin karsilastirilmasi
yapilmigtir.  OPTICS algoritmas: i¢in ise algoritmanin kendi iginde parametre
degisimlerinin sonuglart nasil etkiledigi gozlemlenmistir. Parametre analizi i¢in kok
¢oziimleme yontemi ve kelime vektorleri metin temsili kullanilmistir.  Kelime

vektorlerinden metin temsilleri olusturulurken vektorlerin toplanmasi  yontemi

kullanilmistir.
Tablo 4.13: K-Means parametre analiz sonuglari
Kiime Sayisi SL DB CH
5 0.232 1.270 159.368
8 0.246 1.133 196.894
12 0.211 1.281 158.906
15 0.178 1.336 132.749
20 0.154 1.341 117.986

Tablo 4.13’de K-Means kiimeleme algoritmasi i¢in farkli k parametreleri ile
alian kiimeleme sonuglar1 verilmistir. Burada SL kiimeleme indisine bakildiginda 1’e
en yakin sonuca sahip olan k=8 parametresinin en iyi sonucu verdigi goriiliir. Kiime i¢i
yogunlugun en yiiksek yani DB indisinin en diisiik oldugu sonuglara ise k’nin 5 degerini
aldiginda ulastig1 goriilmektedir. Ayrica kiimeleme kalitesinin dl¢iilmesinde kullanilan
bir bagka indis olan CH indisi i¢in en yliksek degerin k degeri 8 verildiginde alindig1
goriilmiistiir. Daha yliksek olan CH degerleri kiime i¢i yogunlugun daha yiiksek ve
kiime kalitesinin daha iy1 oldugunu gosterdiginden dolay1 K-Means kiimeleme i¢in en

1yi sonuglarin 8 degeri verildiginde alindig1 sdylenebilir.

Tablo 4.14: K-Medoids parametre analiz sonuglari

Kiime Sayisi SL DB CH

5 0.189 1.459 156.110
8 0.210 1.323 190.667
12 0.163 1.498 77.444
15 0.092 1.571 54.04
20 0.089 1.481 48.229

Tablo 4.14’¢ bakildiginda farkli k parametre degerleri i¢in K-Medoids

algoritmasi ile alinan sonuglar goriilmektedir. Burada SL indisi en yliksek degerin k=8
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verildiginde elde ettigi goriilebilir. DB indisi i¢in bakildiginda en diisiik degerin k=8
verilince elde edildigi, k=5 ve k=12 degerleri i¢inse birbirine yakin sonuglar elde
edildigi goriilebilir. CH indisi sonucunda ise yine k=8 i¢in en iyi degeri alinmustir.

Tablo 4.15: OPTICS parametre analiz sonuglari

Epsilon Kiime Sayisi SL DB CH

30 18 -0.337 1.962 3.165
35 22 -0.333 2.001 2.929
40 27 -0.332 2.332 2.698
45 30 -0.296 2.087 2.553

Tablo 4.15°de OPTICS algoritmasinin epsilon (birbirine komsu olarak
degerlendirilecek veriler arast maksimum uzaklik) parametre analiz sonuglari
verilmistir. Parametre i¢in sonuglar alinirken diger parametrelerin varsayilan degeri
kullanilmistir. Epsilon parametresinin kullaninlan araglardaki varsayilan degeri sonsuz
(inf) olarak verilmistir. Tabloya bakildiginda epsilon katsayisinin artmasi ile birlikte SL
degerlerinin 0’a yaklastigi yani kiimeleme kalitesinin ¢ok az da olsa yikseldigi
goriilmektedir. Ancak SL parametresine gore kalite yiikkselmis olsa bile kiime sayisinda
artis meydana gelmistir. DB indisine bakildiginda epsilon degerinin diisiik oldugu
durumlarda daha yogun kiimeler elde edildigi goriilebilir. Son olarak CH indisine
baktigimizda ise yine diisiik epsilon degerinde daha yiiksek sonucglar yani daha iyi
kiimeleme sonucuna isaret ettigi soylenebilir. OPTICS algoritmasi i¢in genel bir
inceleme yapildiginda ise kiime dogrulama indislerinin birbirne asagi yukari yakin
sonuglar verdigi ancak epsilon parametresi arttikga kiime sayisinin da arttigi

gozlemlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda akademik makalelerin Tiirk¢e onsozleri kullanilarak bir
kiimeleme calismas1 yapilmistir. Veriler metin temizleme, kelimelere ayirma
(tokenization), kok c¢oziimleme (lemmatization), govdeleme (stemming) Onisleme
metodlarindan gegirilmis ve islenmis veriden TF-IDF temsilleri ile kelime vektor
temsilleri ¢ikarilmigtir. Bu metin temsilleri i¢in K-Means, K-Medoids, OPTICS ve
Affinity Propagation kiimeleme metodlar1 kullanilarak sonuglar alinmis ve
karsilastirilmistir.

TF-IDF temsil yontemleri i¢cin OPTICS algoritmasinin gorece iyi sonuglar
verdigi gorlilmiistiir ancak bu algoritma veri setinin bir kismini giirtiltiilii veri olarak
elediginden tiim veri setini temsil edecek bir sonug vermemistir. Affinity Propagation
algoritmasi i¢in alinan sonuglar ortalamanin {izerinde géziikkmesine ragmen veri setini
ayirdig1 kiime sayist gergek kiime sayisindan oldukga yiiksek olmustur. K-Means ve K-
Medoids ortalamanin altinda veya ortalamaya yakin kesinlik sonuglari vererek
istenilenin altinda bir performans sergilemistir.

Daha basarili olmas1 beklenen Word2Vec yontemleri i¢in ise K-Means ve K-
Medoids algoritmalar1 yine ortalamanin altinda bir sonug verirken, %50 iistii kesinlik
sonuglar1 veren OPTICS ve Affinity propagation algoritmalarinin kiime sayisinin
beklenenin tizerinde oldugu goriilmiistiir.

Parametre analizleri sonucunda elde kiimeleme basarilarinin K-Means ve K-
Medoids kiime sayist 8 verildigi zaman segilen diger k parametrelerine gére daha
basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Analizler sonucu en iyi sonuglarin alindigi
kiime sayisi ile etiketleme sonucu elimizde olan siif sayisi farkli olmustur.

Tiim sonuglar g6z oniine alindiginda her iki metin temsil yontemi de kullanilan
Onigleme metodlarindan bagimsiz olarak beklenenin altinda sonuglar iiretmistir. Bu
durumun sebepleri hakkinda yorum yapilacak olunursa ilk olarak makale 6nsozlerinin
yazilig stili ele alinabilir. Makale 6nsozlerinin ¢ok spesifik yazilmasi konulari genel
olarak ifade edecek kelimlerin bulunmasini zorlastirabilir. Ayrica makalenin birden
fazla konu iizerinde ¢alismasi veya problemlerin hibrit alanlar kullanilarak ¢oziilmesi
makaleleri tek bir konuda siniflandirmayi zor kilmaktadir.

Bir bagka sebep olarak ise veri setinin yetersizligi ve konu-makale sayisi
arasindaki dengesizlikten kaynaklanabilir. Veri setinde Bilgisayar Miihendisligi ve

Kimya Miihendisligi alanindan yirmiden fazla makale bulunurken Ziraat Miihendisligi
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gibi lizerinde az ¢aligma yapilan alanlar ile ilgili dort makale bulunmaktadir. Kullanilan
verilerin azlig1 olusturulan temsil sekillerini de etkilemistir.

Tiirkge’de daha once basarili sekillerde metin siniflandirma ¢alismalar1 yapilmis
olsa da yeni olusturulan verisetleri i¢in dogal dil isleme problemleri zorlugunu hala
korumaktadir. Metinlerin smiflandirilmasi igin veri Setinin nasil islendigi ve temsil
edildigi biiyiik 6nem tagimaktadir. Tiirk¢enin sondan eklemeli dil yapisi frekans tabanli
metin temsil yontemleri i¢in zorluk olusturmaktadir. Ancak yeterli baglama sahip
olundugunda yapay sinir ag1 tabanli yontemlerle son derece giiclii metin temsilleri
cikarmakta sorun yaganmamaktadir.

Bu tez calismasi dogal dil islemeye giris niteliginde yapilmis bir ¢alismadir.
Calismanin ileri seviyeye tasinmasi igin Vveri Setinin artirilmasi ve dengeli hale
getirilmesinin  yan1 sira dokiimanlarin vektdrel temsillerinin gelistirilmesi igin
calismalar yapilmalidir. Birden fazla konuya ait olabilecek metinlerin siniflandirmasi
farkli ¢oziim onerileri getirilmelidir.

Metinlerin kiimelenmesinde verimli sonuclar alindig1 takdirde calisma bir
sonraki asama olan birlikte ¢alisilan konularin bulunmasi ve metin siniflandirilmasinin
ona gore sekillendirilmesi seklinde devam edebilir. Ek olarak akademik yayin yapan
dergilerin y1l bazli, ¢alistig1 konulara gore siniflandirilmasi yapilarak akademik ¢aligma

yapacak kisilere ¢alismak istedikleri konular i¢in 11k tututabilir.
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