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OZET

YAPAY ZEKA ILE ORTAK YONELIMLI WEB SITELERININ
TESPITI
Hasibe Biisra Dogru
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi
Tez Danigmani: Dr. Yahya Sirin
Haziran — 2020, 77
Calismamizda 1yi bir siniflandirici yaparak herhangi bir web sitesinin yonelimini tespit
etmek i¢in metin siniflandirma ile hangi tipte sinif oldugunun bulunabilmesi konusu
iizerinde durulmustur. Farkli siniflara ait web sitelerinden alinan Ingilizce metinlerin
vektorleri olusturulmusgtur. Sinifi bilinmeyen herhangi bir web sitesinden alinan
metnin hangi smifa ait oldugu belirlenebilir ve bdylece yonelimi tespit edilebilir.
Bunun i¢in Gensim Kiitliphanesi kullanilarak, Doc2Vec’in PV-DM ve PV-DBOW
yontemleri ile model egitimleri yapilmistir. Farkli iterasyonlarla yapilan egitimlerin
iki model i¢in de dogruluk oranina etkileri arastirilmak istenmistir. Buradan elde edilen
vektorler iizerinde makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri Random Forest ve
Gauss Naive Bayes ile basar1 oranlar1 incelenmistir. Daha sonra goriintli islemede
etkili bir yontem oldugu bilinen derin 6grenme yontemi CNN kullanilmak {iizere,
Doc2Vec ile elde edilen her bir 6rnege ait vektorler resme g¢evrilmistir. Makine
ogrenmesi siniflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglarin basar1 oranlar
karsilastirilmis ve ortak yonelimin tespiti agisindan etkileri degerlendirilmistir. Son
olarak, Doc2Vec ile olusturulan belge vektorleri boyut azaltma yontemleri olan PCA
ve t-SNE kullanilarak 2 boyuta indirilip grafigi ¢izdirilmistir. Bu c¢alismadan elde
edilen sonuglara gére web sitelerinin ortak yonelimlerinin tespit edilmesi konusunda
yiiksek dogruluk orani elde edilmis olup web siteleri basarili bir sekilde ait olduklari

sinifa gore etiketlenmislerdir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Doc2Vec, CNN, Random

Forest, Gauss Naive Bayes



ABSTRACT

DETECTION OF COMMON TENDENTIOUS WEBSITES WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE
Hasibe Biisra Dogru
Master of Science, Computer Science and Engineering
Supervisor: Dr. Yahya Sirin
June — 2020, 77
In our study, it was focused on finding the type of class by text classification to detect
the tendentious of any website by making a good classifier. Vectors of English text
where taken from websites of different classes have been created. The text extracted
from any website of unknown class is able to determine which class it belongs to and
thus it’s tendentious can be detected. Therefore, model trainings were made with the
PV-DM and PV-DBOW methods of Doc2Vec by using Gensim Library. The effects
of the trainings with different iterations on the accuracy rate for both methods were
investigated. The machine learning classification methods on the vectors obtained
from here are analyzed with Random Forest and Gauss Naive Bayes. Afterwards,
vectors belonging to each sample obtained with Doc2Vec were converted into a picture
with the use the deep learning method CNN, which is known to be an effective method
of image processing. The success rates of the results obtained by machine learning
classification methods were compared and their effects were evaluated in terms of
detecting the common tendentious. Finally, document vectors created with Doc2Vec
have been reduced to 2 dimensions and plotted using PCA and t-SNE, which are
reduction dimension methods. According to the results obtained from this study, high
accuracy rate has been reached in detecting of common tendentious of the websites

and the websites have been successfully tagged by the class they belong to.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Doc2Vec, CNN, Random Forest,
Gauss Naive Bayes
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BIiRINCI BOLUM

1. GIRIS

World Wide Web'in (WWW) hizla gelismesiyle, artik web kullanicilar tarafindan ¢ok
miktarda bilgiye erisilebiliyor. Diisiik maliyet, yiiksek erisilebilirlik ve yayimcilik
ozgiirliigii, web'in popiilerligine katkida bulunan 6zellikleridir. Internet i{izerindeki
verinin hizli bi¢imde genislemeye devam etmesiyle metnin hacmi arttikga,
siniflandirma ¢aligmalariin gelistirilmesi daha da 6nem kazanmaktadir. Web'de sayfa
iceriginin siniflandirilmasi, odaklanmis tarama, web dizinlerinin destekli gelisimi,
konuya 6zgli web baglantist analizi, baglamsal reklamcilik ve web'in konuyla ilgili
yapisinin analizi i¢in gereklidir. Web sayfasi siniflandirmasi, web aramasinin

kalitesini artirmaya da yardimci olabilir.

Web sayfalar1 metin ve multimedya bilesenlerinin yani sira, web sayfalar1 baglantilar,
HTML etiketleri ve meta veriler gibi baglam 6zelliklerini igerir. Cogu arastirma, web
sayfalarinin metin bilesenlerinin smiflandirma i¢in birincil bilgi sagladigini, diger
metin  dis1  bilesenlerin  ise smiflandirma  performansimi  artirmak  igin
kullanilabilecegini varsaymaktadir (Chakrabarti, Dom ve Indyk, 1998; Oh, Myaeng ve
Lee, 2000; Craven ve Slattery, 2001; Yang, Slattery ve Ghani, 2002)

Web sitelerinde bulunun metinlerin giinliik konusma dilinde ya da herhangi bir dilde
olmasit miimkiindiir. Bu yiizden metinleri Dogal Dil Isleme (Natural Language
Processing — NLP) ile analiz etmek zorlasmaktadir. Dogal dilin yapisin1 ve kelime
anlamlarin1 anlamak disinda anlamlandirma ve sonug ¢ikarma NLP ag¢isindan zor bir

durum haline gelir.

Birgok Makine Ogrenmesi algoritmasi ve neredeyse tiim Derin Ogrenme
mimarileri, dizeleri veya diiz metinleri ham formlarinda isleyemez. Siniflandirma,
regresyon vb. gibi her tiirlii 151 genis kapsamda gercgeklestirmek i¢in girdi olarak say1
gerektirirler. Metin bigiminde mevcut olan ¢ok biiyiik miktarda veriden, bilgi
c¢ikarilmasi ve uygulamalar olusturulmasi bazen zorunludur. Metin uygulamalarinin
gercek diinyadaki bazi uygulamalari; duygu analizi, belge veya haber siniflandirmasi

veya Google tarafindan kiimeleme vb. 6rnek olarak gosterilebilir.



Word Embeddings (Kelime Gommeleri) metinlerin sayilara doniistiiriilmesi ve ayni
metnin farkli sayisal gosterimlerini elde etmek icin kullanilan Onemli bir
yontemdir. Baglamsal bilgiyi diisiik boyutlu bir vektérde depolayan bir kelime
temsilidir. Bu yaklasim, 2013'te Word2Vec'in tamitimi ile, kelime gommelerini
hesaplamali olarak verimli bir sekilde 6grenen bir model grubu ile asir1 popiilerlik
kazanmigtir. Word2Vec’in uzantisi1 olarak goriilen, Paragraf Vektor de denilen
Doc2Vec’in hedefi ise, bir belgenin temsili vektoriinii olusturmaktir (Le ve Mikolov
2014). Doc2Vec’te kullanilan kelime dizisi n-gram, climle, paragraf veya belge

olabilir.

Yeni bir yontem olan bu paradigmada kelimeler (Mikolov, vd., 2013) ve belgeler (Le
and Mikolov, 2014) icin dagitilmis bir gosterim kullanilmaktadir. Ilging olan, bu
temsillerin 6nceki temsillere gore daha az insan tarafindan yorumlanabilse de pratikte
iyi is gormeleridir. Ozellikle, Le ve Mikolov (2014) yéntemlerinin Paragraf
Vektorlerinin yogun vektorlerdeki bircok belge anlamini yakaladigini ve film
incelemelerinin  siniflandirilmasinda  veya web sayfalarin1  incelemek igin

kullanilabilecegini gostermektedir.

Son yillarda siniflandirmanin bilgi ¢ikarmayi kolaylastirmak i¢in siniflandirilmasi
gereken web sayfalarinda bulunan yapilandirilmamis metin verilerinin artmasi

nedeniyle daha 6nemli bir rolii vardir.

Bu tez ¢alismasinda ortak yonelimli web sitelerinin tespiti konusunda kullanilacak
yapay zeka yontemleri incelenmistir. Kullanilan yontemler ile web sitelerinden elde
edilen metinler ¢esitli asamalardan gegirilerek ortak yonelimlerin ve birbirlerinden
farkli yonelimlerin tespit edilmesi hedeflenmistir. Belirlenen hedef dogrultusunda,
web sitelerinden elde edilen metinler ile Doc2Vec yontemi kullanilarak ortak
yonelimin tespiti ve gorsellestirilmesi konusunda siniflandirmanin  etkileri

arastirilmaktadir.

Web sitelerinden aliman ham veriler belge olarak kaydedilip makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak 6n islem asamasindan gecirilmistir. Buradan elde edilen
vektorlere makine 6grenmesi siniflandirma ve derin 6grenme ydntemi uygulanir. Iki
yontemin de sonuglart dogruluk oranlar agisindan karsilastirilmis olup ortak
yonelimin tespiti agisindan etkileri degerlendirilir. Son olarak, metinlerin vektorel hali

gorsellestirmek tizere boyut azaltma yontemleri uygulanip grafigi elde edilir. Boylece



web sitelerinden alinan metinler ile olusturulan Doc2Vec model gorsel olarak da

incelenebilir hale gelmis olur.

Bu tez kapsaminda iyi bir smiflandirict yaparak herhangi bir web sitesini metin
siniflandirmadan gegirerek hangi tipte sinif oldugunun bulunabilmesi konusu tizerinde
durulmustur. Caligmadaki metin tiirleri web sitelerinden belli siniflara gére alinarak
olusturulmustur. Farkli dildeki metinler bu tez kapsamina dahil edilmemistir ve

calisma sadece Ingilizce dilindeki metinler iizerinde yapilmustir.

Bu ¢aligsma kapsaminda, tez su sekilde olusmaktadir: Boliim 1°de tez ¢alismast ile ilgili
amag, kapsam ve katkilar konusunda genel bilgiler verilmistir. Bolim 2’de
literatlirdeki benzer yontemlerle ilgili calismalar agiklanarak ele alinmistir. B6lim 3’te
Yapay Zeka ile birlikte alt bagliklar1 olan Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
konulart teorik agidan anlatilip, uygulamanin asamalar1 hakkinda ayrintili bilgi
verilmigtir. B6lim 4°te uygulamada kullanilan deneysel ¢alismalardan bahsedilip, veri
setinin olusturulmasindan baslayip gorsellestirmesine asamasina kadar ayrintili bilgi
verilmigtir. Boliim 5°te ise bulgular yorumlanarak olusturulan model ve siniflandirma
yontemleri karsilastirilmaktadir. Bu boliimde son olarak modelin zayif ve giiclii

yonlerinden bahsedilip gelecek calismalar hakkinda oneriler sunulmustur.



IKINCi BOLUM

2. LITERATUR TARAMASI
2.1 Word2Vec

Kelime gomme olusturmak i¢in onde gelen yontemlerden biri Word2Vec’tir
(Mikolov, vd, 2013). Mikolov vd. (2013), siirekli kelime gosterimlerini 6grenmek i¢in
tek katmanli bir sinir ag1 mimarisinin kullanildigt Word2Vec modeli olarak bilinen,

skip-gram ve siirekli sdzciik cantas1 (CBOW) modelleri 6nermektedir.

Skip-gram modelinde, ¢evreleyen baglam sozciiklerini tahmin etmek i¢in bir kelime
kullanilirken, CBOW modelinde cevreleyen baglam kelimelerini dikkate alarak bir
kelime 6ngoriiliir. Onerilen modellerde, her kelimenin iki vektdrii vardir ve mimari bu
iki sdzciik vektoriiniin i¢ ¢arpimina dayanir. Onerilen yaklasim, her bir kelimenin yerel
baglam pencereleri dikkate alinarak kelime temsillerinin 6grenildigi s1g bir pencere
tabanli yontemdir. Temel olarak, skip-gram modeli, karsilastirilabilir baglamlardaki
kelimelerin genellikle benzer anlamlar1 temsil ettigini O6ne siiren dagitim hipotezi
1s1¢1nda bir komsuluk koruma hedefini optimize etmeye ¢alismaktadir (Harris, Harris,
Z. S., 1954). Bu amac¢ Mikolov (2013) tarafindan yapilan calismada negatif
orneklemeyle stokastik gradyan inisini kullanarak ve Mikolov vd., (2013) tarafindan

yapilan ¢alismada hiyerarsik softmax ile optimize edilmistir.

Word2Vec yontemi kelimeler arasinda anlamsal ve yapisal iliskiler kurabilir. Bu
yontemin en giliclii 6zelliklerinden biri, sozciikleri bir vektér uzayindaki sozciik
vektorlerine doniistiiriirken kelimeler arasindaki benzerlikleri ve iliskileri vektorler
arasindaki mesafeye aktarabilmesidir. Bu transferin bir sonucu olarak, matematiksel
vektorler olarak ifade edilen kelimeler iizerinde vektor cebirinde kullanilan iglemleri
(6rnegin toplama, ¢ikarma, mesafe bulma gibi) kullanarak kelimeler arasindaki bazi

iliskileri elde etmek ve kullanmak miimkiindiir.

Su vd. (2014) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Word2Vec ve SVM, Cince yorum
metinlerinin siniflandirilmasinda bir arada kullanilmaktadir. Deneylerin bir pargasi
olarak, hazir giyim {irlinleri ile ilgili binlerce Cinli yorumu tarayarak veri setini
olusturmuslardir. ilk olarak, semantik &zelliklerin ¢ikarilmasindaki performansini

O0lemek amaciyla ayni {iriin 0zelligini ifade eden es anlamlilar1 kiimelemek icin



Word2Vec'i uygulamislardir. Ardindan, yorum metinlerini siniflandirmak icin SVM'i
kullanirlar. Onerilen Word2Vec ve SVM temelli duygu simiflandirmasinin en iyi
deneysel sonuglari, s6zliige dayal 6zellik segme yontemi ya da part-of-speech tabanli
yontem olup olmadigina bakilmaksizin, kullanilan yontemlerden herhangi birinde
%90 dogrulukla performans gostermektedir. Su vd. (2014), gére bu performans,

Word2Vec'in duygu analizi i¢in uygunlugunu gostermektedir.

Ouyang vd. (2015) ¢alismalarinda, Word2vec ve CNN’i bir arada kullanmislardr. Isl
olarak duygu analizi gorevi icin 3 ¢ift kivrimli katman ve havuz katmanindan olusan
CNN mimarisi tasarlamiglardir. Daha sonra besli etiket iceren film inceleme
alintilarinin bir parcasi olan halka agik bir veri kiimesinde test edilmistir: negatif, biraz
negatif, neural, biraz pozitif ve pozitif. Ag, bu veri kiimesinde %45,4'lik test
dogrulugu elde edip; bu sonucun, RNN ve Matrix-Vector RNN (MV-RNN) gibi diger

sinir ag modellerinden daha iyi bir performans gosterdigini sdylemislerdir.

Hughes vd. (2017) tarafindan yapilan baska bir calismada, konvoliisyonel sinir aglar
(CNN) ve Word2Vec, klinik metni otomatik olarak ciimle diizeyinde siniflandirmak
icin kullanilmistir. Yazarlar, ag1 saglik bilgilerinin genis bir sekilde siniflandirilmasin
saglayan bir veri kiimesi lizerinde egitmektedir. Detayli bir degerlendirme yoluyla,
yontemlerinin dogal dil isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan cesitli

yaklagimlardan %15 daha iyi performans elde edildigini gostermektedir.

Ertugrul, Onal ve Acartiirk (2017) calismasinda, regresyonun Tiirk tweet'lerini
kullanarak duyarlilik analizinde giiven puanlari {izerindeki etkisi incelenmistir. Sozciik
ozellikleri, ifadeler ve duyarlilik puanlar1 dahil olmak iizere el ile 6zellikleri ¢ikarirlar.
Yazarlar ayrica regresyon ve siniflandirma i¢in tweet'ler lizerinde kelime gdémme
yontemi kullanmaktadir. Bulgular, regresyon kullanmanin duygu simiflandirma
dogrulugunu biraz gelistirdigini gostermektedir. Dahasi, kelime gémme islemlerinin
elle ¢ikarilmis oOzelliklerle birlestirilmesi, 6zellik boyutunu azaltmis ve alternatif

ozellik kombinasyonlarindan daha iyi performans elde edilmistir.

Coban (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Tirk miizigi tiir siniflandirma
siirecinde ses ve lirik Ozellikler kullanilmistir. Metinsel 6zellikler, Word2Vec ve
geleneksel kelimeler torbast (BOW) gibi cesitli 6zellik ¢ikarma modellerinin
kullaninmiyla sarki sézlerinden c¢ikarilir. Deneyler, SVM smiflandirict algoritmasi

kullanilarak gergeklestirilir; bunu, 6zellik se¢ciminin ve farkli 6zellik gruplarinin miizik



tiiri siniflandirmasi iizerindeki etkisinin analizi izler. Sarki s6zii temelli miizik tiirii
siiflandirmasini bir metin siniflandirma gorevi olarak goriirken, yazar ayni zamanda
terim agirliklandirma yonteminin etkisini de inceler. Deneysel sonucglara gore,
metinsel 6zellikler Tiirk miizik tiirii siniflandirmalarinda, 6zellikle gozetimli bir terim
agirliklandirma yontemi ile kullanildiginda, ses ozellikleri kadar etkili olabilir.
Calisma, ses 0zelliklerinin tek bagina kullaniminin %98 basar1 oraniyla sonuglandigini
gosterirken, sadece sarki sozii 6zelliklerinin kullanilmasi, 4-gram yontemle %94,32
dogruluk oram verdigini gosteriyor. Ote yandan, sdzlerin ve ses dzelliklerinin bir

kombinasyonu %99,12 ile en yiiksek basari oranina ulasiyor.

Arabaci vd. (2018) yaptiklari calismada, anlamsal olarak benzer climleleri bulmak i¢in
Word2Vec yontemi ile Esen ve Ozkan (2017) tarafindan énerilen Fisher kodlamasini
yapan bir uygulama 6nerilmistir. Bu yontem, benzer ciimleyi bulmak i¢in genis bir
climle ile test edilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin ciimle benzerligi sorununa etkili

bir ¢6ziim sagladigini gostermektedir.

2.2. Doc2Vec

Mikolov vd. (2013) kelime gémme (Word2vec) 6grenme yaklagimini takip ederek, Le
ve Mikolov (2014) Paragraf Vektorii adi verilen baska bir algoritma Snermektedir.
Ayrica Doc2vec olarak da bilinir, bu isim Gensim (Rehurek ve Sojka, 2010)
paketinden gelir. Bu, belgeler ve climleler i¢in dagitilmis sunumlar1 6grenmek igin
gbzetimsiz bir yontemdir. Word2vec yontemine ¢ok benzerdir. Aradaki fark, Doc2vec
yonteminde her ciimle veya paragraf i¢in bir vektdr bulunmasidir. Doc2vec yontemi,
belgenin konusunu yakalamay1 hedefleyen standart dil modeline bir bellek vektorii

ekledigi dagitik bellek (Distributed Memory, DM) modelini kullanir.

Le ve Mikolov (2014) bu yontemi Stanford Sentiment Treebank ve IMDB veri
kiimeleri lizerinde bir duyarlilik analizine uygular. Denemelerinde, Doc2vec'in
duyarhilik analizi i¢in kullanilabilecek film inceleme metinlerini yerlestirmeyi
ogrenebildiklerini  gdstermektedir. Buna gore, yontemleri, duyarlilik analizi

sonuglarmi onceki en iyi sonugtan %1,3 oraninda iyilestirmektedir.

Dai, Olah ve Le (2014) tarafindan yapilan bir baska c¢alisma da, Doc2vec
performansint Latent Dirichlet Allocation (LDA) gibi diger belge modelleme

algoritmalariyla karsilastirmistir. Vikipedi veri setindeki ve arXiv veri setindeki
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modelleri kiyaslarlar. Bu ¢alisma ile elde ettikleri sonuca gére Doc2vec algoritmasinin

diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini belirtiyorlar.

Wieting vd. (2016), Paraphrase Veritabanindan genis ¢apli bir egitim seti olan
paraphrase ciftleri temel alinarak hazirlanan belge gommelerinin daha dogrudan bir
sekilde Ogrenilmesini Onermistir (Ganitkevitch vd., 2013). Bir paragraf ciimlesi,
sOzciik gdomme iglemi ve bir ciimle gdmme i¢in kelime gomme olusturma yontemine
bakildiginda, sinir ag1 modelinin amag¢ fonksiyonu, ¢ift gdmme i¢in climle gémme
kosiniisiiniin benzerligini en iist diizeye ¢ikaracak sekilde gomme kelimesini optimize
etmektir. Yazarlar, kelime gomme islemlerini birlestirmenin birkag yOntemini

kesfetmis ve basit ortalamanin en iyi performansi sagladigini bulmustur.

Lau ve Baldwi (2016) yaptiklar1 calismada Doc2vec tarafindan G6grenilen belge
gémme islemlerinin kalitesi, iki temel yontemle, word2vec sozciik vektorii ortalama
alma ve bir n-gram model, ve iki rakip belge gdmme yontemi olan dm ve dbow
karsilastirilmast ile 6l¢iilmiistiir. Genel olarak, doc2vec'in iyi ¢alistigini ve dbow'un
dm'den daha iyi bir model oldugu gériilmektedir. Genel amagli uygulamalar i¢in en iyi
doc2vec hiper-parametre ayarlar1 konusundaki onerilere ampirik olarak ulasilmis ve
biiylik dis kurumlar kullanilarak egitildiginde bile doc2vec'in saglam bir sekilde
performans gosterdigini ve dnceden egitilmis kelime yerlestirmelerinden faydalandigi

sonucuna ulagilmistir.

Hashimoto vd. (2016) tarafindan onerilen konu saptama yontemi, belgeler arasindaki
anlamsal benzerlikleri yakalamak i¢in bir sinir ag1 tabanli vektdér uzayir modelini
kullanmaktadir. Oncelikle vektér uzaymdaki belgeler temsil ediliyor ve belgeleri
onceden tanimlanmis sayida kiimeye ayriliyor. Kiimelerin agirlik merkezleri gizli
konular olarak ele alinmistir. Daha sonra her belgeyi gizli konularin bir karigimi olarak
temsil etmiglerdir. Degerlendirme amaciyla hem yeni konu tespit yontemlerini hem de
temel konu modelini (Latent Dirichlet Allocation, LDA) kullanarak aktif 6grenme
stratejisini kullaniglardir. Deneysel kanitlar, sinir ag1 tabanli konu tespit yonteminin,
temel yonteme kiyasla gelismis bir verim ve yiik performansi elde edilmistir. EK
olarak, bes incelemeden dordiinde, Onerilen yontemin son incelemede uygun
caligmalarin  %95'ini  koruyarak manuel aciklama maliyetini biiyiik Olciide

diislirdligiinii gostermistir.



Karvelis vd. (2018) tarafindan yapilan bir ¢caligmada, her iki bilesen i¢in farkli aday
¢dziimleri arastirilmis ve karsilastirilmustir. Ik asamada hem dagitilmis doc2vec hem
de geleneksel BOW bilesenleri kullanilirken, ikincisi i¢in ¢oklu etiket siniflandirma
alanindan iki farkli doniisiim yaklasimi karsilastirllmistir. Karsilastirma i¢in, MIT
Kiitiiphaneleri Dspace deposundan bir doktora ozeti (yaklasik 19000 dokiiman)
koleksiyonu, farkli kombinasyonlarin yiiksek kalitede ¢Oziimler sunabilecegini
distiniilmektedir.  Sonuglar, doc2vec temsillerinin, gelencksel BoW ile
karsilastirildiginda daha iyi temsil bilgisi sundugunu ve verilen konular arasindaki
korelasyonu dikkate alan ¢ok dilli bir siniflandirma semas: ile birlestirildiginde

oldukca yiiksek performans sagladigini gostermektedir.

Safalt vd. (2019) Do2Vec modeli ile birlikte derin 6grenme yontemleri kullanarak
Tiirkce sempozyumlarda yayinlanan ¢aligsmalarin siniflandirilmasi iizerine bir ¢alisma
yapmislardir. Siniflandirma i¢in RNN ve LSTM sinir ag1 kullanmiglardir. Kullanilan
veri setinde 9 farkli siniftan olusan 90.000 adet akademik calisma bulunur. Yapilan
siniflandirmada PV-DBOW ve PV-DM yontemleri karsilastirilmis ve en bagarili sonug
PV-DBOW yonteminde LSTM ile smiflandirma sonucunda %93,54 olarak elde

edilmistir.

2.3 Metin Siiflandirma

Kelime ve belge gdmme yontemleri ile birlikte derin 6grenme ve makine 6grenmesi
siniflandiricilart  kullanilarak farkli diller i¢in metin siniflandirma caligsmalari
bulunmaktadir. Literatiirde son yillarda popiiler olan metin gdmme ydntemlerini
kullanan bir¢ok ¢alismada geleneksel makine 6grenme yontemlerine ek olarak, CNN,
LSTM ve benzer birgok sinir ag1 kullanilmistir. Calismalarin ¢ogu Ingilizce metinler
i¢in yapilmis olmasina ragmen, son yillarda diger diller i¢in yapilan ¢alismalarin sayisi

artmistir.

Sen ve Erdogan (2014) 52 milyon Wikipedia veri kiimesi ve Bogazigi Universitesi
tarafindan olusturulan metin veri kiimesi olmak iizere iki veri seti kullanmiglardir.
Calismada, Word2vec yonteminin skip-gram modeli secilmistir. Kelime vektorleri iki
algoritma kullanilarak elde edilir: negatif 6rnekleme ve hiyerarsik softmax. Calismada

bu iki yontem karsilastirilmis ve negatif Orneklemenin daha basarili oldugu



bulunmustur. Ek olarak, vektdr boyutunun semantik ve soézdizimsel dogruluk

tizerindeki etkisi dlgiiliir ve en yliksek bagar1 200-400 araliginda elde edilir.

Severyn ve Moschitti (2015), Semeval-15 corpus'ta mesaj ve tiimce diizeyinde duygu
analizini uygulamak i¢in kelime gomme yontemleri ve CNN kullanmiglardir.
Deneysel analiz sirasinda; ag parametreleri i¢in rastgele degerler, 50 milyon tweet
tizerinde egitilmis Word2vec vektorleri kullanilmistir. Deneyler sonucunda; tiimce
diizeyinde duygu analizi i¢in Onerilen yontem en iyi, climle diizeyinde duygu analizi

ise duyarlilik analizi i¢in ikinci en iyi yontem olarak goriilmektedir.

Yapay sinir aglar1 biliylik verilerle ¢alismay1 kolaylastirir; ayrica, veri boyutu arttikca
smiflandirma performansinin  arttigin1  kanitlayan c¢aligmalar da vardir. Bu
calismalardan biri Hu vd. (2015) biiyiik 6lgekli verilerde belge diizeyinde duygu
analizi igin HDNN mimarisini onermistir. Kelime frekanslari, baglamsal pencere ve
POS etiketleme 6zelliklerinin kombinasyonu, yapay sinir agina girdi olarak verilir.
Deneylerde, Amazon'un elektronik {iriin incelemeleri, IMDB'den film incelemeleri ve
TripAdvisor'daki otel yorumlari HDNN, SVM ve NB smiflandiricilar ile
siiflandirilmistir. Deneyler, her veri kiimesinin farkli boyutlari i¢in tekrarlanir. DNN,
tim veri kiimeleri i¢in en yiiksek siniflandirma basarisini elde etmistir. Verilerin
boyutu arttik¢a, 3 veri seti icin HDNN'nin siniflandirma basarisinda bir artig vardir.
DNN'nin hem biiyiik 6l¢ekli veri sorunlarini hem de etki alan1 bagimliligi sorununu

¢6zdligli sonucuna varilmistir.

Yang ve Xia (2016), ¢alismalarinda, son katmani dogrusal bir siniflandirict olan bir
CNN mimarisini, Word2vec yontemini kullanarak belgeleri duygularma gore
siniflandirmak i¢in kullaniyorlar. 4 farkli veri seti (3 dengeli, 1 dengesiz sinif dagilimi)
iceren Cin otel incelemeleri derlemini kullanirlar. Belgeleri siniflandirmak; bir CNN
mimarisi, SVM ve NB smiflandiricilar kullanilir. Deneylerin sonunda, dengesiz veri
seti dahil tiim veri setlerinde NB ile en kotii sonuglar elde edilirken, en 1yi sonuglar

CNN ile gozlenmektedir.

Hassan ve Mahmood (2017) CNN ve LSTM mimarilerinin birlikte kullanildig:
ConvLstm adli yapay bir sinir ag1 6nerdi. Onerilen bu mimaride, CNN girdi
verilerinden 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilir; ve 6nemli bilgileri hatirlamak ve uzun
vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in havuzlama katmani yerine LSTM kullanilir.

Calismada; deneyler, IMDB ve Stanford Sentiment Treebank {izerinde Onceden



egitilmis Word2vec vektorleri kullanilarak duyarlilik analizi i¢in gerceklestirilir. Elde
edilen sonuglarin, bu veri kiimelerini kullanan 6nceki ¢alismalara gore daha basarili
oldugu bulunmustur. Deneyler sonucunda; daha az parametre ile egitilen bu ag
mimarisi, diger modellere gore daha yiliksek basar1 elde ederek diger yontemlere

alternatif olarak kabul edilmistir.

Literatiirde Ingilizce metinler disinda farkli diller iizerinde de geleneksel temsil
yontemleri ve kelime godmme yontemleri ile temsil edilen makine 6grenmesi ve derin
o0grenme yontemlerini kullanarak duygu ve belge siniflandirmasi uygulayan ¢alismalar

bulunmaktadir.

Cince i¢in yapilan bir bagka ¢alisma Huang vd. (2017) Cin mikro-blog verilerinde
Word2vec kullanarak kelime vektorleri elde eden ve smiflandiricilar olarak CNN,
LSTM, tek katmanli CNN ve ag yapist ve iki LSTM katmanli SVM uygulalarlar.
Duygu siniflandirmasinin sonuglarina gore; onerilen yontem (tek katmanli CNN + 2
katmanli LSTM) %387,2 dogruluga sahipken, SVM, CNN, CNN-LSTM ve LSTM
strastyla %86, %85,6, %84,2 ve %83,8 dogruluklara sahiptir. Sonug olarak; CNN veya

LSTM'in hibrid modellerden daha az basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Vo vd. (2017) 2 farkli Vietnam Twitter veri seti lizerinde ¢alismistir. CNN, LSTM,
¢ok katmanli CNN-LSTM ve SVM smiflandiricilar kullanilir. SVM, kelime torbasi
kullanilarak elde edilen ozelliklerle uygulanir; diger siniflandiricilar i¢in, onerilen

yontemin gomme katmanindaki 6zellikler kullanilir. Smiflandirma performanslari

karsilastirildiginda, en yiiksek basart CNN ve LSTM birlikte kullanilarak elde edilir.

Amasyali vd. (2018), metin simiflandirmasi i¢in sozciik, anlamsal ve karakter
temsillerini karsilagtirmiglardir. 3 sinif ve 17.289 tweet igeren bir veri seti olusturdular.
Metin gosterimi yontemleri i¢in BOW, n-gram ve Fasttext kullanilir. BOW i¢in hem
frekans hem de ikili gosterim yontemleri kullanilir. Siniflandirict olarak SVM, RF,
CNN ve LSTM uygulanir. Sonu¢ olarak; yeni nesil yaklasimlarin geleneksel
yontemlerden biraz daha basarili olabilecegi ve her ikisi i¢in de karakter temelli

sunumlarin daha yiiksek siniflandirma dogrulugu oldugu gézlenmistir.
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UCUNCU BOLUM

3. YAPAY ZEKA

Gliniimiizde yazilimlart gelistirerek zeki hale getirmeye yonelik calismalar
kullanicilar gereksiz ya da tekrar gerektiren islerle ugrastirmadan verimi artirmalarini
saglamak amaciyla fazlasiyla onem kazanmistir. Burada amag, yazilimlarin
o0grenmesini ve 6grendiklerinden yola ¢ikarak davranislarini belirlemesini ya da

degistirmesini saglamaktadir.

Zeki olan ya da olmayan dogal yazilim sistemlerinin yapabildigine benzer olarak
davranabilen bir bilgisayar ya da robotun kabiliyetine Yapay Zeka (Artificial
Intelligence, Al) denir. Yapay Zekada 4 temel konu 6n plandadir:

Insan gibi davranabilmek (Bir yazilimm insan gibi davranabilmesi); Bu durum 1950
yilinda Alan Turing tarafindan gelistirilen Turing testi ile agiklanir (Turing, 1950).
Turing testi bir makinenin bir insaninkine esdeger veya ayirt edilemez davranig
sergilemeye yeteneginin bir testidir. Turing, bir insanin bir insan ile insan gibi tepkiler
tiretmek i¢in tasarlanmis bir makine arasindaki dogal dil konusmalarini yargilamasini
onermistir. Ornegin, bir duvarin arkasindaki iki kisi ile yazistyorsunuz. Bir tanesinde
gercek bir insan (B) var digerinde ise bir yapay zeka yazilimi (A) var.

Burada bilinmesi gereken soru; bu yazismalardan yola ¢ikarak, cevaplarin yapay zeka

yazilimina mu1 yoksa bir insana mu ait oldugunu tespit edebilir misiniz?

Yazilima her tiirlii soru sorabilirsiniz. Bu konusmanin sonucunda eger degerlendirici
(C) makineyi insandan ayirt edemezse, makine testi gecmis demektir. Test sonuglar
makinenin sorulara dogru cevaplar verme yetenegine bagl degildir, cevaplarmin bir

insanin verecegi cevaplara ne kadar yakin olduguna baghdir.
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Sekil 3.1: Turing Testi Diagrami

Insan gibi diisiinebilmek (Bir yazilimin insan gibi diisiinebilmesi); Bilissel bilim
(cognitive science) insan gibi diisiinmeyi hedefleyen bir bilimdir. Bunun igerisinde
psikoloji, dilbilimi, sosyoloji, davranis bilimi, matematik, mantik ve felsefe gibi bir¢ok

bilim var. Sistemin problemleri insanin ¢6zdiigii gibi ¢c6zmesi asil amagtir.

Rasyonel bir sekilde diislinebilmek (Bir yazilimin rasyonel bir sekilde
diistinebilmesi); Mantik kullanmak ve mantiksal ¢ikarimlar yapmak. Tiimevarim ve

Tiimden gelim kavramlarmin kullanilmasi. ispat edilebilir bir sonuca ulasmak.

Rasyonel bir sekilde hareket edebilmek (Bir yazilimin rasyonel bir sekilde hareket

edebilmesi); Mantik kullanarak tespit edilen aksiyonlari gergeklestirmek.

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin insan 6grenme yetenegine benzer, ancak insan
beyni yerine bir bilgisayarla onemli bir pargasidir. Ayrica, hesaplanamayan ve
istatistiksel algoritmalar1 kullanarak ¢6ziilemeyen sorunlar ¢ozebilir ve bilgisayarlara
alinan muazzam miktarda veriyi 6grenmesini 0gretir. Dahasi, normal algoritmalari
kullanamayan ve degiskenleri arasinda net bir iliski olmayan zor sorunlar1 temsil
edebilen bir yontemdir. Ancak, bu yontemlerin belirli bir haritada egitilebilmesi i¢in
girdiler ve hedefler gereklidir; tahmin edilen bir ¢ikti vermek i¢in modele baghdir,
daha sonra gercek hedefle karsilastirilir ve hedef ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki
kay1ip fonksiyonunu en aza indirir; en iyi model elde edilene kadar. Makine 6grenmesi,
siniflandirmalar, Oriintli tanima, spam filtreleme, zaman serisi tahmini ve tahmin gibi
bir dizi ger¢ek yasam durumunda kullanilir. Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan, en

popiiler iki makine 6grenmesi tiirli gdzetimli ve gézetimsiz dgrenmedir.
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3.1.1 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmede bilinen girdiler i¢in ¢iktilar tahmin edilmeye ¢alisilir. En yaygin
tir geri yayilimdir (backpropagation). Gozetimli 6grenme, hatalardan 6grenmedir.
Sistem tahminlerini hedef ¢ikt1 ile karsilagtirir ve hatalarindan ders alarak hedefe
yakinlagir. Agirlik girisler {izerinden uygulanir, ardindan girdiler bir sonraki
diglimden gecer, orada giincellenen agirliklar toplanir ve yogunlastirilir veya
zayiflatilir. Baglangigta sistem rastgele agirliklarla baslar, dogru ¢ikt1 hakkinda ilk
tahminde bulunur, tahmin degeri ile dogru ¢ikt1 arasinda hata olarak bilinen fark: alir.
Hata oranini en aza indirmek i¢in agirliklar degistirilir ve bu tekrarlamali tahmin
siireci, veriler ¢ikt1 katmanina ulasana kadar devam eder. Bu katmanda gergek ¢ikti ile
karsilastirma yapilir ve veriler esit ise agirliklar iizerinde degisiklik yapilmaz, aksi
halde hata sistem {iizerinden yayilir ve hedef elde edilinceye veya neredeyse

yaklastirilincaya kadar agirliklar giincellenir.

3.1.2 Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz Ogrenme, agiklamadan ziyade tahmin ederek gozetimli 6grenmeden
farklilik gosterir. Bu 6grenme yonteminde sinir agimin gercek c¢ikti hakkinda higbir
fikri yoktur. Bu mimaride higbir ¢ikt1 yoktur. Gézetimsiz 6grenme, benzer verileri
kiimelemek i¢in ideal bir islemdir. Basitce, gozetimsiz 6grenme egitim verileri
olmadan 6grenirken gozetimli 6grenme, egitim verilerine dayalidir. Sorunun tiiriine

bagli olarak, bu iki yontem de en iyi performansi elde etmek i¢in karistirilabilir.

3.1.3 Kelime Gomme

Bu tezde uygulanan metin gosterimi yontemleri sinir ag1 mimarisine dayanan kelime
gémme yontemi olan Word2Vec’ten tiiretilmis Doc2Vec yontemi ile yapilacaktir.
Yapay sinir aglar1 gibi kategorik degiskenlerle dogrudan calisamayan yapilar i¢in
belgeleri sayisal olarak temsil etmenin bir yolu da vektorleri kullanmaktir. Belgeler
sOzclik torbasi kullanilarak temsil edildiginde, belgelerdeki sozciiklerin siras1 kaybolur
ve belgeleri temsil eden vektorler yiiksek boyutlu ve seyrek olur. Bu nedenle, bu

sorunlardan kag¢inmak i¢in kelime gdmme yontemleri onerilir. GGmme yontemlerinin
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temel amaci, kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri kaybetmeden, diisiik boyutlu

vektorleri olan kelimeleri temsil etmektir.

3.1.3.1 Word2Vec

Mikolov ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis, kelimelerin dilsel baglamlarini
yeniden insa etmek amaciyla egitilmis s1g ve iki katmanli sinir aglaridir. Bir tahmin
modeli olan Word2vec, kelimeleri vektor uzayinda konumlandirir ve ortak baglamlari

olan sozciikleri, uzayda birbirine yakin olacak sekilde yerlestirir (Mikolov vd. 2013).

Genel olarak kelimeleri kullanarak model olusturmak istedigimizde, basitce onlari
etiketleme yontemini kullaniriz. Bununla birlikte bdyle bir yontemle kelimeler

anlamlarin1 kaybeder. Ornegin,

erkek
0. ~ ~"~‘ kadin
kral ‘\\
Y
.kralige
/\"
KADIN-ERKEK

Sekil 3.2: Kral ile erkek, kralice ile kadin arasindaki benzerlik

Word2vec, iki farkli teknik kullanarak kelimeler arasindaki iligkileri kullanan
kelimelerin vektor temsillerini tanimlar: Siirekli S6zciik Torbas1 (CBOW) ve Skip-
Gram. Bu yontemlerin her ikisi de sinir aginin her bir kelimenin kelime temsilini nasil
ogrendigini agiklar. Ogrenme kelime gosterimleri temelde gdzetimsiz bir algoritma
oldugundan, verilen girdi i¢in mimariye bagli olarak modeli egitmek icin etiketler
olusturulmalidir. Kelime gosterimi lireten baska derin veya tekrarlayan sinir agi
mimarileri olsa da, Word2vec diger modellere gore hizli bir sekilde 6grenir. Diger
yontemlerle ilgili temel sorun, bu modelleri egitmek i¢in gereken nispeten daha uzun

zamandir.
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Stirekli Sozciik Torbast modeli (CBOW), hedef kelimeyi g¢evreleyen baglamsal
kelimelerle, 6rnegin; wi,, wiy, wi + 1, wi + 2 giris sozciiklerini alarak hedef
kelimesini tahmin eder (Sekil 3.3). Bu model sinir ag1 dil modeline benzer, dogrusal
olmayan gizli katman kullanmak yerine, tiim kelimeler icin paylasilan dogrusal
projeksiyon katmanini kullanir. Buna sozciik torbasi denir, ¢linkii sdzciiklerin sirasi,
projeksiyon katmaninda Onemli degildir. Eger kelimeler birbirine yakinsa,
anlamlarmin bir sekilde benzer oldugu ve algoritmanin uzak kelimelere daha az agirlik
verdigi anlamina gelir. Egitim sirasinda, hata geri yayilir ve benzer kelimeler benzer
baglamlarda goriindiigii i¢in, benzer kelimelerin vektorleri, dogru kelimeyi tahmin
etmeleri i¢in benzer yonlere dogru giincellenir. CBOW model semasi, Sekil 3.3'te

gosterilmistir.

Word2vec, birbirine genel olarak benzeyen Continous Bag of Words (CBOW) ve
Skip-Gram adi verilen iki model mimarisinden birini kullanir ve boylece sozciiklerin
daginik bir gosterimini iretir. Skip-gram modelinde, bir dizi climle verildiginde,
model her ciimlenin kelimelerini 6zetler veya komsularini tahmin etmek i¢in o anki
kelimesini kullanmaya ¢alisir. CBOW modelinde ise, hedef kelimeyi tahmin etmek
icin komsularin her biri kullanilir. Skip-gram, CBOW’a gore daha yavastir, ancak
seyrek kelimeler i¢in daha 1yi sonug elde edilir (Mikolov vd. 2013).

Input Projection Output

W(t-2)

Wit-1)

Ll | we

W(t+1)

W(t+2)

CBOW

Sekil 3.3: CBOW Model Mimarisi.

Su anki kelime w(t) ve baglamsal kelimeler w(t — 2) ... w(t + 2)’dir (Mikolov vd.
2013).
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Skip-gram modelinde ise, bir dizi ciimle verildiginde, model her cimlenin kelimelerini
Ozetler veya komgularini tahmin etmek i¢in o anki kelimesini kullanmaya caligir. Skip-
gram modelinin egitim amaci, bir ciimleyi ya da belgedeki ¢evreleyen kelimeleri

tahmin etmede yararli olan kelime temsillerini bulmaktir (Mikolov, vd., 2013).

Input Projection Output

W(t-2)
W(t-1)
Wb -
W(t+1)
W(t+2)
Skip-gram

Sekil 3.4: Skip-Gram Model Mimarisi

Skip-gram modeli CBOW modelinin tam tersidir; giris katmanindaki baglam
kelimelerini kullanmak yerine hedef kelimeleri kullaniriz. Gizli katman ayni1 kalir ve

baglam sozciiklerini ¢ikt1 katmaninda buluruz.

3.1.3.2 Doc2Vec

Paragraf vektorii, kelime gommelerine (word embeddings) dayanan belge
gomiilmelerini 6grenmek i¢in Word2vec’in bir uzantisi olarak goriilebilir. Mikolov
vd. (2013) kelime gdmme 6grenme yaklagimini takip eden Le ve Mikolov (2014),
Paragraf Vektorii ad1 verilen baska bir algoritma onermektedir. Bu yontem Doc2vec

olarak da bilinir, bu ad Gensim (Rehurek ve Sojka, 2010) paketinden gelmektedir.

Doc2vec modeli algoritmasini Word2Vec'den alir. Word2Vec'de kelimeleri
etiketlemeye gerek yoktur, ciinkii her kelimenin kelime haznesinde kendi anlamsallig1
vardir. Ancak, Doc2Vec durumunda, kelimenin veya ciimlenin ka¢ tane anlam

tasidigini, bununla beraber algoritmanin bunu tek bir varlik olarak tanimlayabilecegini
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belirtmeye ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, aktarilan anlam seviyesine bagli olarak climleye

veya paragrafa etiket veya etiketler belirlenmektedir.

Paragraf vektoriinde, vektoriin kendisi her baglamda yerlestirilerek, baglamdaki tiim
kelimelerin anlamimi kavramaya c¢alisir. Boylece, paragraf vektori, egitilen

baglamdaki tiim kelimelerin anlamsalligini igerir.

Bir paragraf vektorli, yiksek diizeyde, mevcut baglamda neyin eksik oldugunu
hatirlayan veya paragrafin konusunu hatirlatan yeni bir belirtectir. Taktik diizeyde,
ornegin fizikle ilgili kelimeleri i¢eren bir belgeden alinan bir climlenin, bilimsel
kelimeleri kullanma olasiligimin daha yiliksek oldugunu kabul etmek igin
tasarlanmigtir. Bu tiir belge diizeyinde icerik Word2Vec’in bir parcast degildir.
Doc2Vec, Word2Vec tizerine kuruludur ve Doc2Vec, Word2Vec’in kelime vektorleri

matrisini tuttugu gibi bir paragraf vektor matrisi tutar.

Doc2Vec, paragraf vektoriinii kullanmak icin paragraf vektorlerinin dagitik bellek
modeli (PV-DM) ve paragraf vektoriiniin dagitik kelime torba modeli (PV-DBOW)
adinda iki yaklasim sunar. Bu yaklasgimlar, Word2Vec’te kullanilan CBOW ve skip-

gram yontemlerine ¢ok benzerler.

Paragraf vektorlerinin dagitik bellek modelinde (PV-DM), paragraf kimliginin
(paragraf id) siral1 bir kelime dizisine bagka bir kelime olarak eklenmesidir. PV-DM,
cimle icindeki diger kelimelere ve paragraf kimliginin igerigine gore sirali bir
kelimeyi tahmin etmeye calisir. Giris kelimesi vektorlerinin siniflandirilmasi isleminin

bir pargasi olarak ortalamasi alinir, toplanir veya birlestirilir.

Classifier [ on |
Average/Concatenate I
(ERREREN] oo EIII%DII T

1 t
Paragraph Matrix----- > * W w W
I | |

Paragraph the cat sat
id

Sekil 3.5: Paragraf Vektorlerinin Dagitik Bellek Modeli (PV-DM)
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Paragraf vektoriiniin dagitik kelime torba modeli (PV-DBOW), Word2Vec’te skip-
gram’in ¢alisma sekline benzer. Problem ters yonden ele alinir. PV-DBOW, verilen
bir paragraf kimligini alir ve sozcilik siralamasi iizerinde herhangi bir kisitlama

olmadan penceredeki kelimeleri tahmin etmek i¢in kullanir.

Classifier [ the] [ cat] [sat| |[on |

Paragraph Matrix ---------= >

Paragraph
id

Sekil 3.6: Paragraf Vektoriiniin Dagitik Kelime Torbas1 Modeli (PV-DBOW)

PV-DM’nin ¢ogu gorev i¢in iyi c¢alistigini One siiriiliiyor olsa da arastirmacilar
tarafindan yapilan deneysel c¢alismalarda, PV-DBOW’un daha basit bir model
olmasima ragmen PV-DM modeline gore daha iyi ¢alistigini gostermektedir. Gensim
Doc2Vec kiitiiphanesi yazarlart da PV-DBOW’un PV-DM’yi geride biraktigini
bulmustur (Rehurek ve Sojka, 2010). Bunu Word2Vec ile karsilastirdigimizda,
Word2Vec'deki her sozciik kendi anlamsalligini korur. Boylece tiim vektdrlerin
toplanmas1 veya ortalamalarinin alinmasi, tiim anlamsallig1 koruyabilen bir vektor ile
sonuglanacaktir. Buna bakilarak, Ornegin “transport + water” vektorlerini
topladigimizda sonug¢ neredeyse “ship” veya “boat” kelimelerine esittir. Bu,

vektorlerin toplanmasinin anlamsallig1 topladig1 anlamina gelir.
Su climleye baktigimizda:

The manwent ___ for a walk.
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Belli ki boslugu "out" kelimesiyle doldurmak istiyoruz, fakat ayni zamanda "outside"
kelimesini de kullaniyor olabiliriz. Word2Vec algoritmalar1 bu fikirden ilham almaistir.
Yanindaki bosluklar1 doldururken biitiin kelimeleri istersiniz, ¢iinkii birbirlerine
aittirler. Bu nedenle “out” ve “outside” kelimeleri birbirine yakinlasirken, “bread” gibi

bir sOzciik daha uzakta olacaktir.

Paragraf vektorlerine gelince, Word2vec'teki ile tamamen ayni seyi yaparlar, ancak
toplam1 kullanmak yerine, vektor kelimelerinin ortalamalarini alirlar ve paragraf

vektori ile birlestirirler.

Hem Doc2vec hem de Word2vec, genel bir metin blogunu, Word2Vec'in bir kelimeyi
vektore doniistirme bicimine benzer sekilde bir vektdre doniistiiriir. Paragraf
vektorleri geleneksel olarak metinde diizenlendigi i¢in paragraflara atifta bulunmalar
gerekmez. Teorik olarak ifadelere, ciimlelere, paragraflara ve hatta daha biiyiik metin

bloklarina uygulanabilirler.

Paragraf vektorii yaymlanmadan Once, insanlar ciimle vektorleri olarak ortalama

sozciik vektorlerini kullanmislardir.

Ayrica, Doc2Vec'in (bu nedenle, Word2Vec) amaglanan gdreve bagli olarak dnceki
boliimde belirtilen her iki kelime vektorii gosterim teknigi Skip-gram ve CBOW ile

kullanilabilecegini not etmek ¢ok dnemlidir.

3.1.4 Metin Isleme

Yapay 6grenmenin kullanildig1 alanlardan biri olan Dogal Dil Isleme, kuralli yapiya
sahip dillerin anlasilir ve yeniden iretilebilir olmasi agisindan iglenerek
¢ozlimlenmesini saglar. Bu ¢dzliimlemenin insana getirecegi kolayliklar bir¢ok konuyu
kapsar. Ornegin, yazili belgelerin otomatik cevirisinde, otomatik konusma ve komut

anlamada, metin 6zetlemede ya da bilgi saglamada bir¢ok kolaylik elde edilmektedir.

Dogal dil isleme ile bilgisayarlarin dogal dili 6grenmesi saglaniyor ve bununla birlikte
cesitli uygulamalar gelistirilerek insanlarin hayati kolaylastiriliyor. Bu uygulamalara

ornek olarak:

e Arama motorlari
e Sanal asistanlar

e Spam tespiti
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e Otomatik Ceviri

e Duygu Analizi

Bir¢ok uygulama alani olan dogal dil isleme temek olarak bakildiginda iki gruba
ayrilmaktadir. Bunlar, metin isleme (text processing) ve ses isleme (speech

processing).

Metin isleme; cesitli yontemler kullanarak islenmemis dokiimanlar1 siiflandirip
anlamli hale getirmek icin analiz etme islemidir. Bu ¢alismada bir¢ok metin isleme

yontemi kullanilmaktadir.

3.1.3.1 Metin On isleme

Metin 6n isleme, herhangi bir dogal dil isleme sisteminin 6nemli bir pargasidir, ¢iinkii
bu asamada bilgi alma ve makine g¢eviri sistemlerinde de oldugu gibi, tanimlanan
karakterler, kelimeler ve climleler, morfolojik analizorler ve part-of-speech etiketleri
gibi analiz ve etiketleme bilesenleri yoluyla diger tiim islem asamalarina iletilen temel
tinitelerdir. Bu islemler metin belgelerinin dnceden islendigi bir faaliyet toplulugudur.
Metin verileri, say1 formatlari, tarih formatlari, edatlar, isimler gibi baz1 6zel bigimler
icerdigi i¢in bu 0Ozel bicimler ve belge igerisindeki en yaygin kelimeler ortadan

kaldirilarak metin isleme kolaylastirilabilir.

Belgelerdeki bircok kelime ciimle i¢inde kelimeleri birlestirmek i¢in kullanildigi ¢cok
sik yinelenir, ancak esasen anlamsizdir. Gereksiz kelimelerin, metinsel belgelerin
icerigine katki saglamadigi yaygm olarak anlasilmaktadir. Yiiksek olusum

sikliklarindan dolay1 belgelerin icerigini anlamada engel teskil etmektedir.

Gereksiz kelimelerin (Stop-words) Kkaldirilmasi; "and”, "are", "this" gibi genel
kelimelerin veri setinden ¢ikarilmasidir. Bunlar ¢ok sik kullanilan kelimelerdir.
Belgelerin smiflandirilmasinda yararli degildir. Bu yiizden kaldirilmalar1 gerekir.
Bununla birlikte, bu tiir gereksiz kelimeler listesinin gelistirilmesi metin kaynaklar
arasinda zordur ve tutarsizdir. Bu islem ayn1 zamanda metin verilerini azaltir ve sistem
performansini iyilestirir.

Koklerine ayirma (Stemming); bir kelimenin degisken bi¢imlerini, kok ile ortak bir

temsil haline getirme islemidir. Ornegin, “presentation”, “presented”, “presenting”

kelimelerinin tiimii “present” olan ortak bir temsiliyete indirgenebilir. Koklerine
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ayirma icin farkli algoritmalar vardir. Ingilizce igin de etkili oldugu bilinen en yaygin

algoritma, Porter algoritmasidir.

Tablo 3.1: Porter Stemmer ile bir Stemming 6rnegi.

Orjinal Kelime Kok Kelime
connect connect
connected connect
connection connect
connections connect
connects connect

Kigiik harfe g¢evirme (Lowercasing); en basit ve en etkili metin 6n isleme
yontemlerinden biridir. Cogu dogal dil isleme sorunlarina uygulanabilir ve veri
kiimesinin ¢ok biiyiik olmadig1 durumlarda ve beklenen ¢iktinin tutarliligina 6nemli

6lciide yardimci olmaktadir.

3.1.3.2 Vektor Uzayr Modeli

Vektor Uzay Modeli, bilgisayarlar tarafindan anlasilabilecek belgelerin resmi metin
gosterimi i¢in basarili bir modeldir. Bu cebir tabanli modelde, metin belgeleri,
uygulamaya bagl olarak, bir climle veya bir kelime olabilen, bazi farkli terimlerin kati
olan, boyutlar1 olan vektorler seklinde temsil edilmektedir. Bu gii¢lii temsil sekli,
makinelerin vektor islemlerini kullanarak bu belgeleri sorgulamasini saglar.
Matematiksel bir yap1 biciminde temsil edilen bu vektorlerin bir kiimesi vektor uzay1

olarak adlandirilir (Abdelwahab ve Elmaghraby, 2016).

3.1.3.3 Boyut Azaltma

Makine 6grenmesi siniflandirma problemlerinde, genellikle son siniflamanin yapildigi

temelde cok fazla faktor vardir. Bu faktorler temel olarak oOzellikler denilen
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degiskenlerdir. Ozelliklerin sayisi arttikga, egitim setini gdrsellestirmek ve iizerinde
calismak zorlasir. Bazen, bu 6zelliklerin ¢ogu iligkilidir ve dolayistyla gereksizdir. Bu,
boyut azaltma algoritmalarinin devreye girdigi yerdir. Boyut azaltma, bir dizi temel
degisken elde ederek, incelenen rastgele degisken sayisini azaltma islemidir. Yani, X
boyutunda bir veri kiimesine sahipsek, onu Y boyutlarinin bir alt kiimesine

dondistiirebiliriz.
Bu tekniklere neden ihtiyacimiz var?

e Boyutlar azalirsa, verileri saklamak i¢in gereken alan da azalir.

e Verileri gorsellestirmemize yardimci olur. Verileri daha yiiksek boyutlarda
gorsellestirmek c¢ok zordur, bu nedenle alanimizi 2 boyuta veya 3 boyuta
diisiirmek, kaliplar1 daha net bir sekilde ¢izmemize ve gbézlemlememize izin
verebilir.

e Modelimizin hizin1 artirarak hesaplama siiresi azaltilabilir.

e Bazi algoritmalar biiyiik boyutlara sahip oldugunda iyi performans
gostermeyebilir. Bu yiizden algoritmanin yararli olmasi i¢in bu boyutlarin

azaltilmasi gerekir.

3.1.4.3.1 Boyut Azaltma Bilesenleri

Boyut azaltmanin iki bileseni; 6zellik ¢ikarma ve 6zellik se¢imi vardir. Boyut azaltma
yontemleri iki ana baslik altinda incelenir. Bunlar; dogrusal boyut azaltma ve dogrusal

olmayan boyut azaltma yontemleridir.

3.1.4.3.1.1 Ozellik Cikarma

[lk ham veri kiimesinin islenmesi i¢in daha yonetilebilir gruplara indirgendigi boyut
azaltma islemidir. Bu biiyiik veri kiimelerinin bir 6zelligi, islenmesi i¢in ¢ok fazla bilgi
islem kayna@i gerektiren ¢ok sayida degiskendir. Ozellik ¢ikarma, degiskenleri
ozelliklerde bir araya getiren ve/veya birlestiren, orijinal veri setini dogru ve tam
olarak tanimlayan, islenmesi gereken veri miktarmi etkin bir sekilde azaltan

yontemlerin adidir.

Ozellik ¢ikarma islemi, dnemli veya ilgili bilgileri kaybetmeden isleme igin gereken

kaynak sayisini azaltmaniz gerektiginde yararhdir. Ozellik ¢ikarma, belirli bir analiz
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icin fazladan veri miktarin1 da azaltabilir. Ayrica, verilerin ve makinenin degisken
kombinasyonlar (6zellikler) olusturma ¢abalarinin azaltilmasi, yapay Ogrenme

siirecinde 6grenme ve genelleme adimlariin hizini kolaylastirir.
3.1.4.3.1.2 Ozellik Secimi

Makine 6grenimi ve istatistiklerinde, degisken sec¢imi, 6zellik se¢imi veya degisken
altkiime se¢imi olarak da bilinen 6zellik se¢imi, model yapiminda kullanilmak {izere
ilgili 6zelliklerin bir alt kiimesini (degiskenler, dngoriiciiler) segme islemidir. Ozellik

secimi teknikleri dort nedenden dolay1 kullanilir:

e Arastirmacilar/kullanicilar  tarafindan ~ modellerin ~ yorumlanmalarini
kolaylastirmak i¢in basitlestirilmesi (James, vd., 2013),

e Egitim siirelerini kisaltma,

e Boyutsalligin zoruluklarini 6nlemek,

e Opverfittingi azaltarak gelistirilmis genelleme yapmak (Bermingham, vd.,

2015) (resmi olarak, varyansin azaltilmasi (James, vd., 2013).

Bir 6zellik se¢im teknigi kullanilirken temel 6neme sahip veriler verilerin yedekli veya
alakasiz olan bazi ozellikler igermesidir ve bu nedenle fazla bilgi kaybi1 olmadan
kaldirilabilirler (Bermingham, vd., 2015). Gereksiz ve konu disi kavramlar
birbirinden farklidir, ¢linkii konu ile ilgili bir 6zellik, gii¢li bir sekilde iliskili oldugu
ilgili bagka bir 6zelligin varliginda gereksiz olabilir (Guyon ve André, 2003).

Ozellik se¢me teknikleri, 6zellik ¢ikarimindan ayirt edilmelidir. Ozellik ¢ikarma,
orijinal Ozelliklerin islevlerinden yeni oOzellikler olusturur, Ozellik se¢imi ise
ozelliklerin bir alt kiimesini dondiiriir. Ozellik secme teknikleri, bircok ozelligin
bulundugu alanlarda ve nispeten az sayida O6rneklemde (veya veri noktalarinda)
kullanilir. Ozellik se¢imi binlerce 6zelligin ve yiizlerce 6rnegin bulundugu yazih

metinlerin ya da DNA verilerinin analizini igerir.

3.1.4.3.2 Dogrusal Boyut Azaltma Yontemleri

En yaygin ve iyi bilinen boyut azaltma yontemleri dogrusal doniisiimler
uygulayanlardir ve en ¢ok tercih edilen metotlardan biri Temel Bilesen Analizidir
(Principal Component Analysis, PCA). Bu ¢aligmada da PCA kullanilarak boyut

azaltma iglemi gergeklestirilmistir.
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3.1.4.3.2.1 Principal Component Analysis (PCA)

PCA, mekanikte temel eksen teoreminin bir analogu olarak Pearson (1901) tarafindan
icat edilmistir. Daha sonra 1930'larda bagimsiz bir sekilde gelistirilip, Hotelling (1933)

tarafindan isimlendirilmistir.

PCA, biiylik bir degisken kiimesini, biiylik kiimedeki bilgilerin ¢ogunu igeren daha
kiiglik bir 6geye doniistiirerek, genellikle biiyiik veri kiimelerinin boyutunu azaltmak

icin kullanilan bir boyut azaltma yontemidir.

Bir veri kiimesinin degigken sayisini azaltmak dogal olarak dogruluk orani i¢in yapilir,
ancak boyut azaltmadaki piif nokta basitlik i¢in kiigiik bir dogruluk saglamaktir.
Ciinkii, yapay Ogrenme algoritmalarinda daha kiiciik veri setlerinde, yabanci
degiskenlerin islenmesi gerekmeden verilerin analiz edilmesi ¢ok daha kolay ve

hizlidir.

Ozetlemek gerekirse, PCA fikri basittir ve miimkiin oldugu kadar ¢ok bilgiyi korurken,

veri setindeki degiskenlerin sayisini azaltir.
Asagidaki adimlar igerir:

e Verilerin kovaryans matrisini olusturur.
e Bu matrisin 6zvektorlerini hesaplar.
e En biiytik 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler, orijinal verinin biiyiik bir

varyans oranini yeniden olusturmak i¢in kullanilir.

Dolayisiyla, daha az sayida 6zvektor elde etmis oluruz ve bu siirecte bazi veri kayiplari
olmus olabilir. Ancak, en Onemli degiskenler kalan 0&zvektorler tarafindan

korunmaktadir.

Bu teknik, orijinal veri kiimesinden baz1 Ozellikler c¢ikarir. Bu ¢ikarilan
ozellikler/degiskenler asil bilesenler olarak adlandirilir. Bu teknigin arkasindaki ana
neden, yiiksek boyutlu bir veri kiimesinden diisiik boyutlu bir dizi 6zellik
cikarmaktir. Bu yontem 3 veya daha yiiksek boyutlu verilerle ugrasirken daha faydali

olur.

PCA, gercek 6zvektor tabanli ¢cok degiskenli analizlerin en basitidir. Cogu zaman,
isleyisi, verilerin i¢ yapisini, verilerdeki varyansi en iyi agiklayacak sekilde ortaya
cikarmak olarak diisiiniilebilir. Cok degiskenli bir veri kiimesi yiiksek boyutlu bir veri

alaninda bir koordinat kiimesi olarak gorsellestirilirse, PCA kullaniciya daha
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bilgilendirici bir bakis acistyla bakildiginda bu nesnenin bir yansimasi olan daha diisiik
boyutlu bir resim saglayabilir. Bu, yalnizca ilk birkag temel bilesen kullanilarak

yapilir, boylece doniistiiriilen verilerin boyutu azalir.

PCA'nin her adiminda yapilanlar sirasiyla; standartlastirma, kovaryans, 6zvektorler ve

0zdegerler hesaplamasidir.

Standartlastirma adiminin amaci, siirekli baslangic degiskenlerinin araliini

standartlastirarak her birinin analize esit katkida bulunmasini saglamaktir.

Daha spesifik olarak, PCA'dan 6nce standartlastirma yapmanin kritik olmasiin
nedeni, ikincisinin baslangi¢c degiskenlerinin varyanslarina karst oldukca hassas
olmasidir. Diger bir deyisle, ilk degiskenlerin araliklari arasinda biiyiik farklar varsa,
daha biiyiik araliklar1 olan degiskenler kiiciik araliklar1 olanlara gére baskin ¢ikacaktir
(Ornegin, 0 ile 100 arasinda degisen bir degisken 0 ile 1 arasinda degisen bir degiskene
hakim olacaktir.), Onyargili sonuclara yol acacaktir. Dolayisiyla, verileri

karsilastirilabilir 6lgeklere doniistiirmek bu sorunu dnleyebilir.

Matematiksel olarak, bu, ortalamanin ¢ikarilmasi ve her degiskenin her degeri icin

standart sapma ile boliinmesi ile yapilabilir.

_ deger — ortalama (3.1)

standart sapma

Standartlastirma yapildiktan sonra, tiim degiskenler ayn1 araliga doniistiiriiliir.

Kovaryans matrisi hesaplama adimin amaci, girdi veri setinin degiskenlerinin
birbirleriyle ortalamadan farklilik gosterdigini veya baska bir deyisle aralarinda bir
iligski olup olmadigini anlamaktir. Ciinkii bazen degiskenler, fazladan bilgi igerecek
sekilde yiiksek oranda iligkilidir. Bu korelasyonlar1 tanimlamak i¢in kovaryans

matrisini hesapliyoruz.

Kovaryans matrisi, baglangi¢c degiskenlerinin tiim olasi ¢iftleriyle iligkili kovaryanslar
girmis olan pxp simetrik bir matristir (burada p boyut sayisidir). Ornegin, degiskenleri

x,y Ve z olan 3 boyutlu bir veri seti i¢in, 3 x 3'liik kovaryans matrisi asagidaki gibidir.
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Cov(x,x) Cov(x,y) Cov(x,z)

Cov(y,x) Cov(y,y) Cov(y,z) (3.2)
Cov(z,x) Cov(z,y) Cov(zz)

Bir degiskenin kendi ile kovaryansina bakildiginda, varyanst (Cov(a,a) =
Var(a)) oldugundan, aslinda esas kosegende her ilk degiskenin varyasyonlarina
sahibiz. Ve kovaryans yer degistirme ozelligine sahip oldugundan (Cov(a,b) =
Cov(b, a)), kovaryans matrisinin girigleri esas kosegene gore simetriktir, bu da iist ve

alt ticgen boliimlerin esit oldugu anlamina gelir.

Matrisin girdileri olarak sahip oldugumuz kovaryanslar bize degiskenler arasindaki

korelasyon hakkinda neler sdyliiyor?

Burada asil onemli olan kovaryansin isaretidir. Eger isaret pozitifse iki degisken
birlikte artar veya azalir yani birbirleriyle iligkilidir. Eger isaret negatifse biri

azaldiginda digeri artar. Bu da korelasyon olmadigini gosterir.

Kisaca kovaryans matrisi tiim olas1 degisken ¢iftleri arasindaki korelasyonu 6zetleyen

bir tablodur.

Temel bilesenleri tanimlamak i¢in kovaryans matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri
hesaplanir. Ozvektérler ve 6zdegerler, verilerin temel bilesenlerini belirlemek igin
kovaryans matrisinden hesaplamamiz gereken lineer cebir kavramlaridir. Bu
kavramlarin agiklamasina baslamadan once, ilk olarak temel bilesenler ile ne demek

istedigimizi anlayalim.

Temel bilesenler, dogrusal kombinasyonlar veya baslangi¢ degiskenlerin karigimlari
olarak olusturulan yeni degiskenlerdir. Bu kombinasyonlar, yeni degiskenlerin
iliskisiz oldugu ve ilk degiskenler ic¢indeki bilgilerin ¢ogunun birinci bilesenlere
sikistirildigr sekilde yapilmistir. Burada 10 boyutlu veri 10 temel bilesen verir, ancak
PCA, ilk bilesende kayda alinabilecek maksimum bilgiyi, daha sonra ikinci ve kalan
bilesenlerdeki maksimum bilgiyi, asagidaki ¢izimde gosterildigi gibi elde etmeye

calisir.
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Sekil 3.7: PCA tarafindan azalan varyans yiizdesinin ¢izimi

Bilgileri temel bilesenlerde bu sekilde diizenlemek, fazla bilgiyi kaybetmeden boyutu
azaltmamiza izin verir ve bu, diisiik olan bilesenleri atarak kalan bilesenleri yeni

degiskenler olarak kabul etmemizi saglar.

Burada gerceklestirilmesi gereken 6nemli bir nokta, temel bilesenlerin daha az
yorumlanabilir olmas1 ve bu bilesenler ilk degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari

olarak olusturuldugundan, hi¢bir ger¢ek anlami olmamasidir.

Geometrik olarak konusursak, temel bilesenler, maksimum miktarda varyansi
aciklayan verinin yOniinii, yani verilerin ¢ogu bilgisini alan ¢izgileri temsil eder.
Buradaki varyans ve bilgi arasindaki iliski, bir ¢izgi tarafindan tasinan varyans ne
kadar biiyiikse, onun i¢indeki veri noktalarinin dagilimi o kadar biiytktiir ve bir ¢izgi
boyunca dagilim ne kadar biiyiikse, o kadar fazla bilgiye sahiptir. Tiim bunlar1 basitce
sOylemek gerekirse, temel bilesenleri yalnizca verileri gormek ve degerlendirmek i¢in
en iyi aciy1 saglayan yeni eksenler olarak diisiiniin, boylece gozlemler arasindaki

farklar daha 1yi goriilebilir.

Ozvektorler ve oOzdegerler her zaman ciftler halinde gelmeleridir, bdylece her
ozvektdriin bir 6zdegeri vardir. Ve sayilari verinin boyut sayisina esittir. Ornegin, 3
boyutlu bir veri seti i¢in 3 degisken vardir, dolayisiyla 3 6zdegere karsilik gelen 3

Ozvektor vardir.

Yukarida acgiklanan tiim bilginin arkasinda 6zvektorler ve 6zdegerler vardir, ¢iinkii
kovaryans matrisinin 6zvektorleri aslinda en fazla varyansin oldugu (en fazla bilgi) ve

Temel Bilesenler dedigimiz eksenlerin yonleridir. Ve 6zdegerler, basit bir sekilde, her
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Temel Bilesende tasinan varyans miktarini veren ozvektorlere bagli katsayilardir.
Ozvektorleri, zdegerleri sirasina gore siralayak, en yiiksekten en diisiige dogru 6nem

sirasina gore temel bilesenler elde edilir.

Ornegin; veri setimizin x, y degiskenli yani 2 boyutlu oldugunu, kovaryans matrisinin

Ozvektorlerinin ve 6zdegerlerinin asagidaki gibi oldugunu varsayalim:

vl = 0.6778736]

~ 10.7351785

vz = [~07351785
0.6778736

~, = 1.284028
(3.3)

x, = 0.04908323

Ozdegerleri azalan siralamada siralarsak, »; > %, elde ederiz. Bu, birinci temel
bilesene (PC1) karsilik gelen 6zvektoriin v1 ve ikinci bilesene (PC2) karsilik gelen

Ozvektorliin X, oldugu anlamina gelir.

Temel bilesenlere sahip olduktan sonra, her bir bilesenin hesaba kattig1 varyans
ylizdesini hesaplamak i¢in her bilesenin 6zdegerini, 6zdegerlerin toplamina bdleriz.
Bunu yukaridaki 6rnege uygularsak, PC1 ve PC2'nin varyansini sirasiyla %96 ve %4
olarak elde ederiz.

Onceki adimda gordiigiimiiz gibi, 6zvektorleri hesaplamak ve dzdegerlerini azalan
diizende siralamak, temel bilesenleri anlamlilik sirasina gore bulmamiza izin verir. Bu
adimda, yaptigimiz sey, tiim bu bilesenlerin saklanip saklanmayacagini veya daha az
anlamli olanlar (diisiik 6zdegerlere sahip olanlar1) atip atmamaya karar vermek ve geri

kalanlari ile 6zellik vektorii olarak adlandirdigimiz bir vektdr matrisi olugturmaktir.

Bu yiizden, ozellik vektorli, sadece tutmaya karar verdigimiz bilesenlerin
Ozvektorlerini siitun olarak igeren bir matristir. Bu boyut azaltmaya dogru atilan ilk
adimdir, ¢iinkii sadece p 6zvektorlerini (bilesenlerini) n'den uzak tutmay1 segersek, son

veri setinde sadece p boyutlar1 olacaktir.

Onceki adimdaki 6rnege devam edersek, hem v, hem de v, dzvektérleriyle birlikte

bir 6zellik vektori olusturabiliriz:

[0.6778736 —0.7351785 (3.4)
0.7351785 0.6778736 '
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Veya daha az onemli olan 6zvektdr v,'yi atip, sadece v, ile bir 6zellik vektorii

Olusturabiliriz:

[0.6778736 (3.5)
0.7351785

Ozvektdr v,'nin atilmasi, boyutu 1 oraninda azaltir ve sonugta nihai veri setinde bilgi
kaybina neden olur. Ancak wv,'nin bilgilerin yalnizca %4'linii tasidigi goz Oniine
alindiginda, kayip bu nedenle 6nemli olmayacak ve v; tarafindan tasinan bilgilerin

%96's1na sahip olacagiz.

Dolayisiyla, 6rnekte gordiigiimiiz gibi, aradigimiz seye bagli olarak tiim bilesenleri
koruyabilir ya da daha az 6nemli olanlar1 atabiliriz. Ciinkii verileri sadece boyut
azaltmaya calismaksizin iligskisiz olan yeni degiskenler (temel bilesenler) olarak

tanimlamak istiyorsak, daha az 6nemli bilesenleri disarida birakmak gerekli degildir.

Onceki adimlarda, standartlastirma disinda verilerde herhangi bir degisiklik yapilmaz,
sadece temel bilesenler segilir ve 0zellik vektorii olusturulur, ancak girdi veri Seti her

zaman orijinal eksende kalir (yani, ilk degiskenler).

Son adimda amag, verileri temel bilesenler tarafindan orijinal eksenlerden temsil
edilen bilesenlere yeniden yonlendirmek icin kovaryans matrisinin 6zvektorleri ile
olusturulan 6zellik vektoriinii kullanmaktir. Temel Bilesen Analizi ismi de buradan
gelmektedir. Bu veri seti, ayarlanan standart orijinal verilerin transpozesi ile 6zellik

vektoriiniin transpozesi ¢arpilarak elde edilir.

SonVeriSeti = OzellikVektori! x StandartOrijinalVeriSetiT (3.6)

3.1.4.3.3 Dogrusal Olmayan Boyut Azaltma Yontemleri

Dogrusal olmayan doniisiim yontemleri, veriler dogrusal bir alt alana dayanmadiginda
kullanilir. Yiiksek boyutlu bir yapida, en alakali bilgilerin az sayida diisiik boyutlu
manifoldlarda yogunlastigin1 sdyleyen manifold hipotezine dayanmaktadir. Dogrusal

bir alt alan diiz bir kagitsa, yuvarlanmis bir kagit, dogrusal olmayan bir manifoldun
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basit bir drnegidir. Dogrusal olmayan boyut azaltma yontemlerinden biri t-Dagitilmis
Stokastik Komsu Gomme (t-SNE) yontemidir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri

kiimelerinin goriintiilenmesi i¢in ¢ok uygun olan boyut azaltma teknigidir.

3.1.4.3.2.1 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

t-Dagitik Stokastik (Rasgele) Komsu Gomme (t-SNE); Oncelikle veri arastirmasi ve
yiiksek boyutlu verilerin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan denetimsiz, dogrusal
olmayan bir tekniktir. Yiiksek boyutlu uzayda bulunan veri noktalarinin giftlerinin
iliskili olma ihtimalini hesaplar ve daha sonra benzer bir dagilim tireten diisiik boyutlu
bir gbmme secer. Daha basit bir ifadeyle, t-SNE size verilerin yiiksek boyutlu bir
alanda nasil diizenlendigine dair bir his veya sezgi verir. 2008 yilinda Laurens van der

Maaten ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmistir (Maaten ve Hinton, 2008).

t-SNE, bilgisayar giivenligi arastirmasi (Gashi, Stankovic ve Leita, 2009), miizik
analizi (Hamel ve Eck, 2010), kanser arastirmast (Jamieson, vd., 2010),
biyoinformatik (Wallach ve Liliean, 2009) ve biyomedikal sinyal isleme gibi bircok
uygulamada gorsellestirme amaciyla kullanilmistir (Birjandtalab, Pouyan, Nourani,
2016). Yapay bir sinir ag1 tarafindan 6grenilen st diizey sunumlar1 gorsellestirmek

icin de siklikla kullanilir.

T-SNE algoritmasi, yiiksek ve diisiik boyutlu alandaki ornek c¢iftleri arasindaki
benzerlik dl¢iisiinii hesaplar. Daha sonra bir maliyet islevi kullanarak bu iki benzerlik

onlemini optimize etmeye ¢aligir. Bu 3 temel adimda yapilir.

1. adimda, yiiksek boyutlu uzayda noktalar arasindaki benzerlikler 6l¢iiliir. 2 boyutlu
uzayda dagilmis bir siirii veri noktasini diistiniin (Sekil 3.8). Her veri noktasi (xi) igin
bu nokta tizerinde bir Gauss dagilim1 merkezlenir. Sonra bu Gauss dagilimindaki tiim
noktalarin (xj) yogunlugu o6l¢iiliir. Daha sonra ise tiim noktalar yeniden normalize
edilir. Bu bize tiim noktalar i¢in bir dizi olasilik (Pij) verir. Bu olasiliklar benzerliklerle
orantilidir. Bunun anlami, eger x1 ve x2 veri noktalar1 bu gauss ¢emberinin altinda esit
degerlere sahipse o zaman bunlarin oranlar1 ve benzerlikleri aynidir ve dolayisiyla bu

yiiksek boyutlu alanin yapisinda yerel benzerlikler vardir (Maaten ve Hinton, 2008).

30



Gaussian Distribution Around Data Point

()

9

Sekil 3.8: Yiiksek boyutlu uzaydaki ikili benzerliklerin dlgiilmesi

2. adim da 1'e benzerdir, ancak bir Gauss dagilimi kullanmak yerine, ayn1 zamanda
Cauchy dagilimi olarak da bilinen bir serbestlik derecesine sahip bir Student t-dagilim1
kullanilir (Sekil 3.9). Bu bize diisiik boyutlu uzayda ikinci bir olasiliklar kiimesi (Q1j)
verir. Goriildiigii gibi, Ogrenci t-dagilimi normal dagilimdan daha agir kuyruklara

sahiptir. Agir kuyruklar, uzak mesafelerin daha iyi modellenmesine izin verir.

Normal vs Cauchy (Students-T) Distribution

=== Cauchy

Normal

Sekil 3.9: Normal ve Ogrenci t-Dagilimin Karsilastiriimasi

3. son adimda, bu olasilik kiimesinin diisiik boyutlu alandan (Qij) yiiksek boyutlu
alanim (Pij) miimkiin olan en iyi sekilde yansitmas: istenir. Iki harita yapisinin benzer
olmasini isteriz. Iki boyutlu uzaylarin olasilik dagilimlari arasindaki fark, Kullback-
Liebler sapma (KL) kullanarak ol¢iiliir. KL, Pij ve Qij degerlerini etkili bir sekilde

karsilastiran asimetrik bir yaklagimdir.
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Laurens van der Maaten, birgok drnek gostermektedir. iklim arastirmasi, bilgisayar
giivenligi, biyoinformatik, kanser arastirmasi vb. alanlarda t-SNE kullanimindan
bahsedilir.

3.14.3.3.2 PCAvet-SNE

Unutulmamasi gereken ilk sey, PCA'nin 1933'te gelistirildigi ve t-SNE'nin 2008'de
gelistirildigidir. 1933'ten bu yana veri bilimi diinyasinda, 6zellikle bilgi islem ve veri
boyutunda c¢ok sey degismistir. ikincisi, PCA, varyans1 maksimuma ¢ikarmak ve
biiylik ¢ift yonlii mesafeleri korumak i¢in dogrusal boyut kiicliltme teknigidir. Baska
bir deyisle, farkli olan seyler birbirinden uzaklasir. Bu, 6zellikle dogrusal olmayan

manifold yapilariyla ugrasirken zayif gorsellestirmeye yol acabilir.

Boyut azaltma s6z konusu oldugunda, en iinli ve yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan biri PCA’dir. Bunun sebebi, PCA hizlidir ve kullanimi basittir. Temel
olarak, PCA veri kiimesinin genel varyansini en iyi koruyan diisiik boyutlu gémmeler
olusturur. Ancak PCA’nin yani sira t-SNE yontemine de ihtiya¢ duyariz. Ciinkii, PCA
iyl bir boyut azaltma yontemi olsa da bazi dezavantajlar1 vardir. Bunlardan biri,
dogrusal bir izdiisiime sahiptir, yani dogrusal olmayan bagimsizliklar1 yakalayamaz.

Ornegin, PCA asagidaki yapiy1 agamaz (Sekil 3.10).

Sekil 3.10: PCA'nin basarisiz olacagi klasik bir 6rnek Swiss rulosudur

Ciinkii dogrusal bir izdiisiim temelde golge diisiirmeye benzer. Agmamiza izin verecek

olan bu Isvigre rulosuna bakabilecegimiz hi¢bir yon bulunmaz. PCA'nin aksine, t-
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SNE, dogrusal izdiistimlerle sinirli degildir, bu da onu her tiirlii veri kiimesine uygun

hale getirir.

Temel olarak t-SNE yonteminin altinda yatan yaklasim, noktalar arasindaki
mesafelerin neredeyse ayni kalmasi i¢in yliksek boyutlu uzayda noktalar1 daha diisiik
bir boyuta eslemeye caligsmaktir. T-SNE pratikte iyi ¢aligir. Bunun bir¢ok sebebi
vardir. En 6nemlilerinden biri kalabalik sorununu ¢ok iyi ¢ozebilmesidir. Kalabalik
sorunu temel olarak boyutsalligin lanetinden gelmektedir. Yiiksek boyutlu uzayda,
kiirenin yiizeyi yarigap1 ile diisiik boyutlu uzayda bir kiireye kiyasla ¢ok daha hizli
biiyiir. Bu, yiiksek boyutlu uzaylarin belirli bir noktadan orta mesafede birgok sayida

noktaya sahip olabilecegi anlamina gelir.

~

Sekil 3.11: Daha yiiksek boyutlu uzaylarin orta mesafede nasil daha fazla noktaya

sahip oldugunu gosteren bir 6rnek

Bu noktalar daha diisiik boyutlu bir alana eslendiginde ¢ok sayida orta mesafe noktasi,
alt boyutlu alanda orta mesafeden toplanmaya calisacaktir. Sorun su ki, orta
mesafedeki alt boyutlu alanda ¢ok daha az yer vardir. Bylece tiim noktalar alt
boyutta " ezilir" ve kalabaliklasir. t-SNE, kalabaliklasmayr  onlemek igin

optimizasyonu orta mesafeli noktalara " yayarak " yapar.

t-SNE'nin bir diger onemli yarar1 da "stokastik komsular" kullanmasidir. Bu,
noktalarin diger noktalarin komsulari arasinda net bir ¢izgi olmadigr anlamina
gelir. Bu agik sinirlarin olmamasi biiyilik bir avantaj olabilir, ¢iinkii t-SNE'nin hem
kiiresel hem de yerel yapiyr dogal olarak dikkate almasina izin verir. Yerel yapi,
kiiresel yapidan daha 6nemlidir, ancak uzaktaki noktalar tamamen goz ardi edilmez ve

"iyi dengelenmis" boyutsal bir azalmaya izin verir.
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3.15 Siniflandirma

Siniflandirma, verilen veri noktalarinin sinifin1 tahmin etme islemidir. Siniflar bazen
hedef/ etiket veya kategori olarak adlandirilir. Ornegin, e-posta servis saglayicilarinda
spam algilama bir siniflandirma sorunu olarak tanimlanabilir. Spam ya da spam degil,
2 smif oldugundan bu ikili smiflandirmadir. Simiflandirici, verilen girdi
degiskenlerinin smifla nasil bir iliski i¢inde oldugunu anlamak i¢in baz1 egitim
verilerini kullanir. Bu durumda, egitim verisi olarak bilinen spam ve spam olmayan e-
postalarin kullanilmast gerekir. Siniflandirict dogru bir sekilde egitildiginde,

bilinmeyen bir e-postay1 tespit etmek i¢in kullanilabilir.

Siniflandirma, hedeflerin girdi verileriyle de saglandigi gozetimli Ogrenme
kategorisine aittir. Kredi onay1, tibbi teshis, hedef pazarlama vb. gibi alanlarda bir¢cok

uygulama vardir.

Tembel Ogrenenler (Lazy learner) ve istekli 6grenenler (Eager learners) olarak
siiflandirmada iki tiir 6grenim vardir. Lazy Learner sadece egitim verilerini saklar ve
bir test verisi goriinene kadar bekler. Bu oldugunda, siniflandirma, saklanan egitim
verilerindeki en ilgili verilere dayanarak gerceklestirilir. Eager learners’a kiyasla, lazy
learner’larin egitim siireleri daha az, ancak tahminleri daha fazladir. Ornek; k-En

Yakin Komsu, Durum Temelli Akil Yiiriitme.

Eager Learners, siniflandirma icin veri almadan dnce verilen egitim verilerine dayali
bir siniflandirma modeli olusturur. Tiim ©6rnek alanini kapsayan tek bir hipotez
uygulayabilmelidir. Model yapimi nedeniyle, Eager Learners’ta 6grenme siireSi uzun

surer ancak tahmin siiresi daha az zaman alir.

Ornek; Karar Agaci, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari.

3.1.5.1 Gauss Naive Bayes

Bayes teoremi olasilik teorisinde incelenen 6nemli bir konudur. Bu teorem, olasilik
dagilimindaki rastgele degisken icin kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar
arasindaki iliskiyi gosterir. Bu formla, Bayes teoremi tiim istatistik¢iler tarafindan
kabul edilen bir iligskiyi agiklar. Naive Bayes (NB), hedef degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden tahminci ve tanimlayici bir siniflandirma

algoritmasidir (Ceci, 2005).
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Olasilik teorisinde incelenen bir olay olarak, kosullu bir olaymn (yani, B olay1
biliniyorsa A olay1) olasilik degeri, olay B'nin olasilik degerinden (A olay1 bilindiginde
B olay1) kosullu olarak farklidir. Bununla birlikte, bu iki farkli durum arasinda 6zel bir
iliski vardir ve bu iliskiye Bayes Teoremi denir (ilk olarak Ingiliz istatistik¢i Thomas

Bayes 1702-1761 tarafindan aciklanmistir) (Stigler, 1982).

Son yillarda, veri analizindeki artis nedeniyle Bayes yaklasimimin kullanimi
artmaktadir. Thomas Bayes'in 1763'te ortaya koydugu Bayes Teoremi bu yontemin
temelini olusturmaktadir. Jeffrey’s de Finette, Savage ve Lindley gibi bir¢ok
arastirmact Bayes analizinin gelistirildigini kesfetti. Ancak, 6znellik¢i modele gore,
olasilik gozlemcinin 6znel belirsizligidir. Bu nedenle olasilik degeri 6zneldir ve yeni
kanitlarin calismanin temel tas1 olarak kabul edildiginde degistirilebilecegine

inanilmaktadir (Jatana ve Sharma, 2014).

Ozellikler arasindaki bazi iliskilendirmeler ve bagimliliklar gosterilemese de, Bayes
karar1 bir¢ok siniflandirma probleminde olduk¢a tatmin edici oldugu kanitlanmistir.
Naive Bayes, model 6grenimi sirasinda her bir ¢iktinin 6grenme setinde kag kez
goriindiigiinii hesaplar. Bu degere énceki olasilik denir. Ornegin, bir banka kredi kart:

uygulamalarini risk siniflarinin "iyi"

ve "kotil" olarak gruplandirmak istemektedir.
Cikt1 toplam 5 durumda 2 kez gelirse, risk acisindan iyi olma olasilig1 0,4'tiir. Bu
nedenle, kredi kart1 i¢in bagvuran kisi hakkinda higbir sey bilinmiyorsa, o kisi risk
simifinda 1yi olma olasilig1 0.4'tiir, Naive Bayes ayn1 zamanda her bagimsiz / bagiml
degisken, degiskenlerin kombinasyonunun sikligini bulur. Bu frekanslar 6nceden bir

araya gelerek tahminde kullanilmistir (Ceci, 2005).

Belirsizlik, insan yasaminda c¢ok yer kapladi ve bu belirsizlik, ge¢cmis ya da
gerceklesmemis kosullara bagl olarak bilgi eksikligidir. Gilinliik yasamda, entelektiiel
ve sezgilerin kullanim1 bilimsel amaglar i¢in kullanilabilir. Bayesci yaklagimin bu tiir
olaylarina iligkin bilimsel caligmalar, alternatif bir olasilik kullanimi olarak ortaya
cikmaktadir. Naive Bayes smiflandirma algoritmasini smiflandirma ana fikri
genellikle sonsal olasiliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan ve iki rastgele olayin kosullu
olasiliklarini iliskilendiren bir hipotezdir. Sonsal olasilik prensibine dayanan bir
teoremdir (Panda ve Patra, 2007). Olusturulacak en basit siniflandirma modellerinden
biri, degiskenler arasindaki bagimsizlik varsayimini kullanan Naive Bayes
siiflandirma algoritmasidir, bu nedenle 6zelliklerin olasiliginin bagka bir niteligin

olasiligimi etkilemedigini tanimlar. Naive Bayes siniflandirmasi, smifin en yiiksek

35



olasiliga sahip Orneklerini dngoren olasilik yontemlerinden biridir; Naive Bayes'te
artiml1 olarak adlandirilan bir ¢evrimici 6grenme durumu vardir ve her egitim 6rnegi
bir hipotezin dogru olma olasiligim artirir veya azaltir. On bilgiler gdzlemlenen

verilerle birlestirilebilir (Mukherjee ve Sharma, 2012).

Naive Bayes yaklasimi, olasiliklart hesaplamak i¢in kullanilan iki rastgele olgunun
kosullu olasiliklaridir. Maksimum olasilik ilkesine dayanan bir teoremdir. Bu
durumda, Bayes Teoremi, rasgele bir olay elde etmek icin A ve B olasiliklarinin
dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilabilir Naive Bayes siniflandirmasi, sinifin en
yiiksek olasiliga sahip Orneklerini 6ngdren olasilik yontemlerinden biridir ve akis

olarak ¢alisir. A ve B rastgele olaylar olsun.

P(B|A)P(B) (3.7)

P(AIB) ==

Burada, P(A) ve P(B) olayin birbirinden bagimsiz olma olasihigidir. P(A|B), B
kosulunda A’nin, P(B|A) ise A olaymin dogru olmasi kosulunda B’nin olma

olasiligidir.

Naive Bayes smiflandirmasi, sinifin en yiiksek olasiliga sahip 6rneklerini tahmin eden
olasilik yontemlerinden biridir ve akis olarak g¢alisir. A ve B'nin rastgele olaylar

oldugunu varsayin.

P(D|A)P(D) (3.8)

P(AID) = =5

Naive Bayes formiiliinde, n x m vektorii olarak temsil edilen veri kiimesi, burada n
Oznitelikler ve m sinif sayisidir. D = D = {d,,d,,..,d,} smiflandirilmas1 gereken
belirli bir veridir. Yontem, D'nin D kosullandirilmis maksimum posterior olasiliga

sahip olan A; siifina gittigini hesaplar.

P(D|Ax)P(Ax) (3.9)

P(AID) = =55
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Bu sadece sinifin maksimum olasiligini elde etmek igindir. Sinifi en 6nemli hale
getirmek i¢in, dnceki olasilik A, sinifindaki tiim egitim verilerinin, egitim veri setinin
toplamina boliinmesidir. Ay sinifi olasiligi bilinmiyorsa, bu siniflarin olasiliklarinin
esit oldugu diistiniilii. Egitim verileri gerekli olasilig1 genellikle elde etmek icin

kullanilir.

Ozetle, Bayes’e dayanan Naive Bayes algoritmas1 egitim verilerini kullanarak her bir
smif i¢in etiket degerine bakarak olasiligin1 hesaplar. Daha sonradan etiketlenmemis
veriler i¢in Ozelliklerde kullanildiginda siif tahmini yaparken daha 6nce gozlenmis
olasiliklardan yararlanir. Bir¢ok algoritmada giiclii olmayan etkiler géz ardi edilse de,
Bayes ile yapilan tahminleri degistirirken tiim kanitlar dikkate alinir. Clinkii tek basina
bir 6zelligin ¢ok fazla etkisi olmasa da bir arada kullaniminda etkisi artabilir. Naive
Bayes algoritmasinda da veri kiimesinde bulunun 6zelliklerin hepsi 6énemli olarak
varsayilir. Bu algoritma ¢ok yonlii ve dogru sonuglar vermesi nedeniyle
siiflandiricinin giiclii oldugu kabul edilir (Lantz, 2013). Temel olarak, Naive Bayes
algoritmasinda 3 farkli model bulunur. Bunlar; Multinomial Naive Bayes (MNB),
Bernoulli Naive Bayes (BNB) ve Gaussian Naive Bayes (GNB)’tir. MNB,
smiflandirma yaparken genellikle kategorik bir verinin sikligima bakar. MNM
siniflandirma ile BNB smiflandirma benzemektedir ancak BNB algoritmasinda
boolean degiskenlerle tahmin yapilir (evet-hayir gibi). GNB ise, kategorik verinin yani
sira sayisal verinin de gauss dagilimi ile siniflandirilmasini imkan sunar ve bu

calismada kullanilmasinin tercih sebebi de budur.

Gauss (Normal dagilim) ile ¢alismak en kolayidir, ¢iinkii egitim verilerinden yalnizca
ortalama ve standart sapmay1 tahmin etmek gerekir. Her sinif i¢in girdi degerlerinin

(x) ortalama ve standart sapmasini hesaplayabiliriz.

ortalama (1) = ZT" (3.10)

Burada N, 6rnek sayisi ve x;, egitim verisindeki her bir giris degiskeni igin degerdir.
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Y, (g — )2 (3.11)

standart sapma (o) = N

Burada N, 6rnek sayisidir, x; i'inci 6rnektir ve p ortalama degeridir. Her bir 6rnegin
ortalamadan farkinin karesi alinip toplanir. Daha sonra toplam 6rnek sayisina boliiniir.

Bunun da karekokii alinarak standart sapma elde edilmis olur.

Tahminler yaparken bu parametreler Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonuna
(Gaussian Probability Density Function) degisken i¢in yeni bir girisle eklenebilir ve
karsiliginda, s6z konusu sinif i¢in bu yeni giris degerinin olasilig1 hakkinda bir tahmin

saglanir.

_ 1 ey (3.12)
fo) ==

o

f(x) Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonudur. Buradaki u ve o yukarida
hesapladigimiz ortalama ve standart sapmadir. m ise sayisal sabittir, e sayisal sabit

veya Euler'in giice yiikseltilmis sayisidir ve x, giris degiskeni i¢in giris degeridir.

3.1.5.2 Random Forest

Rastgele Orman (RF), birbiriyle iligkili olmayan birka¢ karar agacindan olusan bir
siniflandirma yontemidir. Tiim karar agaclar1 6grenme stireci boyunca belirli bir tiir
rastgelelik altinda biiylimiistiir. Bir siniflandirma islemi i¢in, o ormandaki her agac

karar verebilir ve yiiksek oyu olan sinif nihai siniflandirmaya karar vermektedir.

Rastgele Orman terimi 1999 yilinda Leo Breiman tarafindan belirlenmistir (Breiman,
2001). Breiman, karar agaclarmin ¢esitli yontemlerini, 6rnegin torbalama veya artirma

yollarini aragtirmistir.

Rastgele Ormanin bazi 6zellikleri bulunmaktadir.
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Siniflandirict ¢ok hizli egitim yapar: Bu avantaj, tek bir karar agacinin kisa egitim veya
kurulum siiresinden ve rastgele bir ormanin egitim siiresinin aga¢ sayistyla dogrusal

olarak artmasindan kaynaklanir.

Bir test 0rneginin degerlendirilmesi, her agacta ayr1 ayr1 gergeklesir, bu nedenle ¢ok

hizl1 degerlendirilir.

Biiyiik olgekli veriler i¢in ¢ok etkilidir (bir¢ok sinif, birgok egitim Ornegi, bir¢ok
ozellik).

Farkli secenekleri anlamak ve kullanmak icin, nasil hesaplanacagi hakkinda daha fazla
bilgi edinmek bize yardimci olacaktir. Cogu secenek rastgele ormanlar tarafindan

olusturulan iki veri nesnesine baglhdir.

Rastgele ormanlar 6grenmeden Once, torbalamayi (bagging) anlamamiz gerekir.
Torbalama basit ve ¢ok gii¢lii bir topluluk yontemidir. Modelimizin varyansini
azaltmak i¢in kullanilabilecek genel bir prosediirdiir. Daha yiiksek bir varyans,
modelinizin gereginden fazla takildigi anlamina gelir. Karar agaclari gibi bazi
algoritmalar genellikle yiiksek varyanstan muzdariptir. Baska bir deyisle, karar
agagclar egitildikleri verilere son derece duyarlidir. Temel veriler biraz degistirilirse,
sonucta ortaya ¢ikan karar agaci ¢ok farkli olabilir ve sonu¢ olarak modelimizin
tahminleri biiyiik 6l¢iide degisecektir. Torbalama, yiiksek sapma sorununa bir ¢oziim
sunar. Ortalama birkag karar agaci alarak asir1 duyarliligi sistematik olarak azaltabilir.
Torbalama, bootstrap drneklemesi kullanir ve son olarak nihai tahminleri elde etmek
i¢cin ortalamalar1 toplayarak bireysel modelleri toplar. Bootstrap 6rneklemesi, egitim

veri kiimesinden rastgele degistirilen 6rnekleme satirlar1 anlamina gelir.

Bu nedenle torbalama ile, birden fazla kez tek bir egitim 6rnegi ¢izmek miimkiindiir.
Bu, baz satirlarin birden ¢ok kez temsil edildigi ve bazilarinin olmadig1 egitim setinin
degistirilmis bir versiyonuyla sonuclanir. Bu, basladigimiz verilere benzer yeni veriler
olusturmamiza da olanak tanir. Bunu yaparak, bircok farkli ama benzer modele

uydurabiliriz.
Torbalamanin ¢aligsma sekli asagidaki gibidir:

Admm 1: Ornekler orijinal veri kiimesinden degistirilerek cizilir; burada 6rnekler,

egitim setindeki toplam 6rnek sayisi olan n'den kii¢iik veya ona esit bir sayidir.
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Random with replacement

Data

BagM

80%

20%

Sekil 3.12: Torbalamay1 Anlama 1. Adim

Adim 2: Yeni olusturulan bootstrap 6rnekleri lizerinde karar agaclar egitilir. Adim1 ve
Adim?2 istenilen sayida tekrarlanir. Genellikle agag¢ sayis1 arttikca model daha iyidir.
Ama cok sayida agac, modeli karmasik hale getirebilir ve sonug olarak model ilk etapta

var olmayan verilerdeki iligkileri gormeye basladiginda overfittinge yol agabilir.

Random with replacement

Data

80%

20%

Sekil 3.13: Torbalamay1 Anlama 2. Adim

Torbal1 agaclar yaklasimini kullanarak bir tahmin olusturmak i¢in, karar agaclarinin
her birinden bir tahmin olusturmak ve ardindan son bir tahmin elde etmek icin
tahminlerin ortalamasini almak gerekir. Torbali veya grup tahmini, orneklenmis
overfitting agaglarin ortalama tahminidir. Torbal1 agaclar modeli konseye ¢ok benzer.

Genellikle, bir konseyin karar almasi gerektiginde, oy ¢oklugu ile alinir. Daha fazla oy
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alan segenek (A secenegi 100 oy ve B secenegi 90 oy aldi), sonucta konseyin nihai
kararidir. Benzer sekilde, torbalamada, bir siniflandirma problemini ¢ozmeye
calistigimizda, temel olarak tiim karar agaglarinda ¢ogunluk oyu alinir. Ve gerileme
durumunda, tiim karar agaci tahminlerimizin ortalamasimi aliriz. Cesitli karar
agaclarinin kolektif bilgisi, tipik olarak herhangi bir agacin bilgisini yener. Torbali

agagclar bu nedenle daha iyi tahmin performansi sunar.

Rastgele orman, torbalamadan sadece bir sekilde farklidir. Ogrenme siirecinin her bir
boliimiinde, 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesini inceleyen degistirilmis bir agac
O0grenme algoritmasi kullanir. Agaglar arasindaki korelasyondan kaginmak i¢in bunu
yapar. Varsayalim ki, diger bazi orta derecede giiclii tahmin edicilerle birlikte veri
setinde ¢ok giiclil bir tahmin edici var, o zaman torbalanmis agaglarin toplanmasinda,
karar agaclarinin ¢cogu veya tamami ilk boliim i¢in ¢ok giiglii tahmin ediciyi
kullanacak. Torbali tiim agaglar benzer goriinecektir. Dolayisiyla, torbalanmig
agaclardan yapilan tiim tahminler birbiriyle oldukea iliskili olacaktir. iliskili tahmin
ediciler, tahmin dogrulugunun iyilestirilmesine yardimci olamaz. Rastgele bir 6zellik
alt kiimesi alarak Rastgele Ormanlar sistematik olarak korelasyondan kacginir ve
modelin performansini artirir. Asagidaki 6rnek Rastgele Orman algoritmasinin nasil

caligtigini gosterir.

1] 2] 3] 4]

v v v
1] 4] BO Bh

training

Bootstrap sample
DT
L Y l

m Mdel model
h A
Yes

o Yes

Yes

lBootstrap sample l Bootstrap sample

E|
—
<+

Bl O |g—

new

Sekil 3.14: Rastgele Ormanlar1 Anlama

Bir siniflandirma sorununu ¢ézmeye c¢alistigimiz bir duruma bakalim. Yukaridaki

goriintiiden de anlagilacag: gibi, egitim verilerimiz dort dzellige sahiptir: Ozellik1,

41



Ozellik 2, Ozellik 3 ve Ozellik 4. Ornegin, Karar Agaci (Decision Tree: DT) 1,
ozellikler 1 ve 4 lizerinde egitilecektir. DT2, 6zellikler 2 ve 4 iizerinde egitilecek ve
son olarak DT3, 6zellikler 3 ve 4 iizerinde egitilecektir. Bu nedenle, her biri farkli bir
Ozellik alt kiimesi iizerinde egitilmis 3 farkli modelimiz olacaktir. Sonunda yeni test
verilerimizi bu modellerin her birine aktaracagiz ve benzersiz bir tahmin alacagiz. En
fazla oyu alan tahmin, rastgele orman algoritmasinin nihai karar1 olacaktir. Ornegin,
DT1 ve DT3 test verilerimizin belirli bir 6rnegi i¢in pozitif bir sinif ongoriirken, DT2
negatif bir sinif ongoérmiistiir. Pozitif sinif oylarin ¢ogunlugunu aldigindan (2), rastgele
ormanimiz bu drnegi olumlu olarak siniflandirir. Yine, Rastgele Orman algoritmasinin
cesitli modelleri egitmek i¢in rastgele bir 6zellik alt kiimesini kullanirken, her model

veri kiimesinin yalnizca belirli alt kiimesini goriir.

Rastgele orman, en yaygin kullanilan topluluk 6grenme algoritmalarindan biridir.
Neden bu kadar etkili? Bunun nedeni, orijinal veri kiimesinin birden ¢ok drnegini
kullanarak, son modelin varyansini azaltmamizdir. Diisiik varyansin diisiik overfitting
anlamina geldigini unutmamak gerekir. Overfitting, modelimiz veri kiimesindeki
kiigiik varyasyonlar1 aciklamaya calistiginda olur ¢ilinkii veri kiimemiz, modellemeye
calistigimiz olgunun olasi tiim Orneklerinin popiilasyonunun sadece kiiciikk bir
ornegidir. Egitim setimizin bazi durumlar igerebilir: giirtiltii, aykir1 degerler ve asiri
veya az temsil edilen ornekler gibi. Egitim setimizin degistirilmesi ile birden fazla

rastgele drnek olusturarak bunlarin etkisi azaltilir.

3.1.6 Derin Ogrenme

Su anda biiyiik bir hizla biiyliyen yapay zekaya katkida bulunanlardan biri de derin
ogrenmedir. Yasadigimiz diinyay1 degistirirken derin 6grenmenin temellerini anlamak

bize fayda saglayacaktir.

Derin 6grenme yapay sinir aglar1 adi verilen beynin yapist ve islevinden esinlenen
algoritmalarla ugragan makine O6greniminin bir alt alamdir. Bagka bir deyisle,
beynimizin isleyisini yansitir. Derin 6grenme algoritmalari, sinir sisteminin her bir
ndronun birbirine baglandig1 ve bilgiyi ilettigi yerde nasil yapilandirildigina benzer.
Derin 6grenme modelleri katmanlar halinde calisir ve tipik bir modelin en az iig

katmani vardir. Her katman bir dncekinden gelen bilgileri kabul eder ve bir sonrakine
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aktarir. Derin 6grenme modelleri veri miktar1 ile iyi performans gosterirken eski

makine 6grenme modelleri doygunluk noktasindan sonra gelismeyi durdurur.

Machine Learning

&k -3 - Il

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

& — 277 - I

Input Feature extraction + Classification Qutput

Sekil 3.15: Makine Ogrenme ile Derin Ogrenme Karsilastirilmasi

Makine 6grenimi ile derin 6grenme modeli arasindaki farklardan biri 6zellik ¢ikarma
alamindadir. Ozellik ¢ikarma, makine dgreniminde insan tarafindan yapilirken derin

o6grenme modeli kendi kendine ortaya ¢ikar.

Derin 6grenmede 6nceden egitilmis ¢ogu model i¢in temel olusturan bazi 6nemli sinir
ag1 tipleri bulunmaktadir. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) su anda derin 6grenme
toplulugundaki en 6nemli modellerden biridir. CNN modelleri farkli uygulamalarda;

ozellikle goriintli ve video 1sleme projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.1.6.1 CNN

Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), bilgisayarli gérme i¢in LeCun ve arkadaglar1 (1989)
tarafindan ileri siiriilen ileri beslemeli bir yapay sinir agidir. Sonraki yillarda farklh
dogal dil isleme gorevleri i¢in kullanilmistir; ciimle modelleme (Kalchbrenner vd.,
2014), part-of-speech pargalama, adlandirilmis varlik tanima, semantik rol etiketleme

(Collobert vd., 2011), ctimle siiflandirmasi (Kim, 2014).

Yapay zeka ve sinir agi, makinelerin 6grenmesiyle insanlarin 6grendikleri gibi
ilgilenir. CNN en 6nemli sinir aglarindan biridir ve o da bu sekilde davranir (LeCun
vd, 1998). CNN, gozetimli 6grenme algoritmasi kullanan 6zel bir yapay sinir ag1
tiirtidiir. Gozetimli 6grenme algoritmasi, algoritmanin verilen etiketli 6rnek
girislerinden 6grendigi anlamina gelir. Egitim setimizde verdigimiz her goriintii i¢in
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bir sinifimiz vardir. Bu sinif, kus, kedi, vb. gibi genel bir siniflandirma 6gesi etiketi
olabilir veya kedi tiirlerinin daha ayrintili bir siniflandirmasi olabilir. Egitim setimizde
belirli kedi tiirlerinden ornekler verirsek, algoritma bu ayrintilar1 6grenir. Etiketli
egitim setinde sadece kedi, kus ve kopek simiflar1 verirsek, algoritma sadece bu

kategorileri gruplamay1 6grenir.

Bir CNN; giris katmani, ¢ikis katmani ve ilk ve son katmanlar arasinda gesitli gizli
katmanlar icerir. Giris ve c¢ikis arasindaki katman sayist CNN algoritmasinda
gergeklestirilen goreve gore degistirilebilir. Sekil 3.16, 6rnek bir CNN yapisinin

gostermektedir.

[] — sicyeLe

" INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN

j \ CO:JUP:ILZY[D SOFTMAX j
Y Y
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Sekil 3.16: CNN yapisina ornek.

Bu yapida, gorsel 6zellikler yerel olarak egitilmis filtrelerin giris goriintiisii tizerinde
kaydirilmasiyla ¢ikarilir. Olusturulan 6zellik haritalarinin boyutu havuz olusturma
islemi ile azaltilir ve daha sonra bu haritalar bir sonraki konvoliisyon katmanina
aktarilir. Bu islem o6zellikler ¢ikarilana kadar tekrarlanir. Bundan sonra, bu 6zellikler
tizerinde karar vermek i¢in bir siniflandirici kullanilir (Ravi vd., 2017). Genellikle
CNN, konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlart ve tam baglantili
katmanlardan olusur (Schmidhuber, 2015). Bu yapida, 6zellik ¢ikarict kisminda
konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 bulunur, tam bagh ag ise bir siniflandirici
olarak kullanilir. Bu sekilde olusturulan AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), OverFeat
(Sermanet vd., 2013), GoogLeNet (Szegedy vd., 2015) gibi birgok popiiler yap1 vardir.
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3.1.6.1.1 Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon, filtreler kullanilarak girdi goriintiisiine karmasik fonksiyonlar
uygulanarak gergeklestirilir (Ravi vd., 2017). Konvoliisyonel filtreler sabit boyutlu
cekirdeklerdir. Bu ¢ekirdekler, uygulamaya gore yerel olarak egitilir ve konvoliisyon
islemi sirasinda tiim giris goriintiisiiniin iizerinde kaydirilir ve her pozisyonun bir
aktivasyon degeri tretilir. Bu yapida, her bir néron, bir dnceki tabakadaki belirli bir
alanda smirl sayida ndron tarafindan baglanir. Bu alana alic1 alan denir. Her bir
konvoliisyonel katman iizerinde ¢ok sayida konvoliisyonel filtre vardir ve her bir filtre,
girdi goriintiileri tizerindeki belirli bir oriintliiyii tanimak tizere egitilmistir. Filtre,
goriintiinilin lizerinde kayarken ayn1 agirlik ve sapma degerlerine sahiptir. Buna agirlik
paylasim mekanizmasi denir. Bu sekilde, ayn1 desenler ilgili filtre tarafindan tiim girdi
goriintiisiinde taranabilir (Chandrakumar ve Kathirvel, 2016; Ravi vd., 2017; Sankar
vd., 2016). Bir konvoliisyon katmaninin filtre sayisi dikkatle belirlenmelidir. Birkag
filtre kullanilirsa, birka¢ desen tanindigi i¢in performans diisebilir. Cok sayida filtre
kullanilirsa, parametre sayisi artar ve agin egitimi yavaslar. Dikkate alinmasi gereken
diger bir konu, filtrelerin boyutudur. Genellikle ilk katmanlarda biiyiik filtreler, diger
katmanlarda daha kiiciik filtreler kullamlir. Ozellikle ilk katmanlarda, goriintii

boyutunu etkili bir sekilde azaltmak i¢in uzun adimlarla isaretleme gerekebilir.

mxm giris boyutu, cxc filtrenin boyutlari, i girisi temsil eder, w ve b paylasilan agirlik
ve sapma degerleridir. Bu degerlerle gy ,. néron ¢ikisi 3.1 (3.1) 'de oldugu gibi
hesaplanabilir. Burada f, Rektifiye Lineer Unite (ReLu), sigmoid, vb. gibi bir
aktivasyon fonksiyonudur (Nielsen, 2015).

c c
00 = f(b+ Z Z Wy riost,04r) (3.13)
t=07=0

Filtre goriintiiniin {izerinde kaydiginda ve aktivasyon hesaplandiginda, kayma her
adimda birden c¢ok piksel olabilir. Bu sekilde, o0zellik haritasinin boyutu
kiictiltiilecektir. Ayrica, girig goriintiisii konvoliisyon isleminden 6nce 0 degerli

piksellerle genisletilebilir.
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3.1.6.1.2 Aktivasyon Katmani

Konvoliisyon isleminden sonra, sonuglar bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
Aktivasyon fonksiyonlari; ¢ogunlukla dogrusal olmayan fonksiyonlardir ve dogrusal
olmayan gergek diinya problemlerinde yapay sinir aglarinin kullanimini saglarlar. En
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU, sigmoid, hiperbolik tanjant ve

Softmax'tir.

3.1.6.1.3 Stride (Adim) ve Padding (Dolgu) Islemleri

Stride, filtrelerin giris verileri lizerinde kag birim hareket ettigini ifade eder. Sekil 3.17,
7x7 girig veri boyutuna 3x3 filtre uygulanmasimi gostermektedir. Stride = 1 istte,
Stride = 2 ise seklin alt kisminda verilmistir. Filtre, Stride = 1 oldugunda 1 birimi x ve

y yoniinde hareket ettirir, Stride = 2 oldugunda 2 birimi x ve y yoniinde hareket ettirir.

Ix7 Input
5x5 Qutput
Stride=1
7x7 Input
3x3 Qutput
Stride =2

Sekil 3.17: Stride Islemi

Padding, giris verilerinin boyutunun kiiciilmesini 6nler ve boylece sonraki katmanlara
iletilen ozellik sayisini artirir. Stride ve padding islemlerinden sonraki ¢ikti boyutu X

denklemi ile ifade edilir.
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irdi — filtre + 2 * paddin
cktr = 2 f — padding (3.14)

3.1.6.1.4 Havuzlama Katmani

Ozellik haritalar1  konvoliisyon islemi ile iiretildikten ve bir aktivasyon
fonksiyonundan gectikten sonra, havuzlama islemi uygulanir. Bu islemin amaci,
minimum veri kaybi ile &zellik haritalarinin boyutunu azaltmaktir. Ozellik
haritalarinin boyutunu azaltmak, daha az parametre ile daha hizli bir 6grenme siirecine
olanak tanir. Bu islem ayrica, gorilintiiniin {izerinde filtrelerin kaydirilmasiyla da

gerceklestirilir. Ancak bu sefer bir filtre bir havuzlama islemi uygular.

En popiiler havuzlama islemleri maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve L2
havuzlamadir (Nielsen, 2015). Maksimum havuzlama maksimum degeri seger,
ortalama havuzlama ortalamay1 hesaplarken, L2 havuzlamas1 ¢ekirdek boyutlu giris
alanindaki giris degerlerinin L2 normunu alir. Havuzlama siireci, egitimi
hizlandirmanin yani sira, desenin resimdeki konumundan bagimsiz olarak taninmasina

izin verir (Nielsen, 2015).

Single depth slice

| 2N
max pool with 2x2 filters
S| 60 7| 8 and stride 2 ONl~8
3 | 2 [EiNno 3| 4
1123 |4
y

Sekil 3. 18: Max Pooling Ornegi

3.1.6.1.5 Tam Baglantih Katman

Konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 da dahil olmak iizere, 6zellik ¢ikaricisinin son
katmanindaki ndronlar, tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir. Bu islemden sonra gelen
katmanlar tam baglantili katmanlardir. Tam baglantili katman ndronlar1 asagidaki

hesaplamay1 yapar:
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foo = f(b+2ghiwiq * 04 (3.15)

Burada f aktivasyon fonksiyonudur ve M bir vektorde hizalanmis 6nceki katman
noronlarmin sayisidir, o,dordiincii néronun degeri, f., tamamen bagh agmn ilk gizli
katmanindaki ilk néron ve wy ; 0,Ve f, noronlar arasindaki agirlik degeridir. Tam
bagli katmanlardan olusan tam bagli sinir agi yapist genellikle derin 6grenme
yapilarinda smiflandirici olarak kullanilir. Bu yapiy1 genellikle siniflandirma amaglari

i¢in bir SoftMax ¢ikt1 katmani izler.

Sekil 3.19: Tam Baglantili Katman Ornegi

Yukaridaki semada, Ozellik harita matrisi vektor (x1,x2,x3,..) olarak
dontistiirilecektir. Tamamen bagli katmanlarla, bir model olusturmak i¢in bu
ozellikleri bir araya getirdik. Son olarak, ciktilar1 kedi, kopek, araba, kamyon vb.
Olarak smiflandirmak i¢in SoftMax veya sigmoid gibi bir aktivasyon fonksiyonumuz

var.

SoftMax islevi, coklu smiflar igin genel lojistik regresyon seklidir. N gergek sayilarin
bir girdi vektoriinii alir ve N olasiliklardan olusan bir olasilik dagilimi c¢ikarir.
Hesaplanan tiim olasilik degerleri (0,1) araligindadir ve bu olasilik degerlerinin
toplam1 1'e esittir. Daha yliksek giris degerleri daha yiiksek olasilik degerlerine yol
acar. Caligmalarin ¢ogunda, konvoliisyonel sinir aglari, siniflandirma amaciyla bir

SoftMax katmani ile sonuglanir. (3.16) da tanimlandigi gibidir.
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exp (sf}) (3.16)
2q€xp (sfy)

classj =

Burada class;, dordiincii ¢ikisin degeri, sfj, softmax aktivasyon fonksiyonunun

dordiincii giris degeridir ve sf,, SoftMax katmanindaki her bir néronu gosterir.

3.1.6.1.6 Cikis Katmam

Cikt1 katmani ayrica ¢cok katmanli algilayicinin tam bagli katmanlaridir. Bu katmanin
girdisi havuzlama katmanindan gelen ¢iktidir. Smif olasiligi, bu girdilerin ¢esitli

aktivasyon fonksiyonlari vasitasiyla agirliklandirilmastyla elde edilir.

3.1.6.1.7 Temel CNN Mimarileri

Gortintii siniflandirmasi i¢in CNN'lerin basarisina biiylik katkida bulunan bazi temel
mimariler bulunmaktadir. Bunlar; LeNet, AlexNet, OverFeat, GooglLeNet ve

VGGNet.

3.1.6.1.7.1 LeNet

LeNet (LeCun vd., 1998) ilk yaymlanan CNN yapisidir. Iki kivrimli ve havuzlu
katman ¢ifti icerir ve MNIST veri kiimesini siniflandirmak i¢in kullanilir (LeCun vd.,
1995). LeNet yapist Sekil 3.20'te verilmistir. Bilgisayarlar, o zamanlar daha biiyiik veri
kiimeleri i¢in daha biiylik aglan egitecek kadar giiclii olmadigindan, uzun siire test

edilemediler.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps
6@14x14

Full oonrlection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 3.20: LeNet Yapisi
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3.1.6.1.7.2 AlexNet

AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), ILSVRC-2012 yarigmasinin ImageNet veri
kiimesinde %16,4'liik en yiiksek hata orani ile kazanan modelidir. AlexNet, Sekil
3.21’te verilen iki paralel 6zellikli tam bagli bir ag yapisindan olugur. Her modiil 5
konvoliisyonel katman ve 3 havuzlama katmani igerir. AlexNet'in yiiksek performansi,

konvoliisyonel yapilara olan ilgiyi artirmistir.

f i ] N H |

| ‘ i |

/s
i conv2 i a3
U convl fco fc7
\>

Deep CNN EPD
———»| feature —»H
extractor E>D

Softmax
\% RNNs

Sekil 3.21: AlexNet Yapisi

@ R O

. conv3
2

%

3.1.6.1.7.3 OverFeat

OverFeat (Sermanet vd., 2013), 5 kivrimli katman, 3 havuzlama katmani1 ve 3 tam
bagli katman icerir. Transfer Ogrenme uygulamalarinda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

3.1.6.1.7.4 GoogLeNet

GoogLeNet, LeNet'e benzer bir yapiya sahiptir; bununla birlikte, farkli boyutlardaki
filtrelerle konvoliisyon islemleri ve tek bir yapida havuzlama islemi saglayan
baslangi¢ modiilleri i¢erir. GooglLeNet, baslangi¢ modiillerinin dahil edilmesiyle ¢ok
daha az parametre ile Onemli Ol¢lide daha yiiksek performans degerleri elde

etmektedir.
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3.16.1.7.5 VGGNet

VGGNet, 16 konvoliisyonel katman, 5 havuzlama katmani ve 3 tam bagli katmandan
olusur. Bu yapmin tim konvoliisyon katmanlart 3x3 konvoliisyon operasyonlari

uygular. Cok basarili performans degerlerine sahip olmasina ragmen, ¢ok sayida

parametreye sahip olmasi kullanimi1 zorlastirir.

N

- |« | ] N e N e
-~ = ol | N o | o] o] ? I e w|w|w|? o | ~]| oo
image > > [=] > > o > > > [=} > > > o > > > o o ) ¢ | probabiliies
c|leg| ©° c| c o c|les| |9 = c|l ]| © c| c = o w | = [ =
o Qo (=} (=] =] Q o Q [=] (=% =] o =] (=} Qo (=] o Q
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Sekil 3.22: VGGNet Yapisi
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DORDUNCU BOLUM

4. DENEYLER
4.1 Veri Seti

Bu bdliimde, yonelimi tespit etmek {izere kullanilacak olan 4 farkli sinifa ait web
sitesinden elde edilmis metinlerden veri seti olusturulmaktadir. Bu smiflar; dini,
saglik, spor ve iniversite olarak belirlenmistir. Web sitelerindeki metinlere erigim
yapilirken Java kiitiiphanesi olan JSoup kullanilmistir. JSoup, veriye erisim i¢in giiglii
bir API saglayan agik kaynakli bir projedir. HTML’i URL’lerden, dosyalardan ve
dizelerden ayristirmak i¢in kullanilabilir. Ayrica, HTML 6gelerini veya niteliklerini
degistirebilir.

Veri setini olustururken ilk olarak, belirlenen siniflara ait ingilizce metin igeren web
sitelerinin linklerine erisim saglanmustir. Linkler sitelerin alt linkleridir ve her bir web
sitesi i¢in 150 link olarak smurlandirilmistir. Buradan erisilen metinler Doc2Vec
yonteminde kullanilmak tizere 100’er kelimelik dosyalara ayrilmistir. Bir paragrafin
ortalama 100 kelimeden olusacagi diisiiniilerek bu isleme karar verilmistir. Bunun
sonucunda, 4 sinif i¢in her biri 10.000 olmak {izere toplamda 40.000 adet belge elde

edilmistir.

4.2 Veri On isleme

Veri setlerine 6n islem uygulanmasi metin ¢alismalarindaki en dnemli agamalardan
biridir. Bu yiizden Doc2Vec modeli olusturulmadan once veri setine 6n islem
uygulanmistir. Oncelikle veri setinde alfabetik olmayan tiim karakterler, noktalama
isaretleri ve bos satirlar temizlenmistir, ardindan tiim karakterler kiigiik harfe

dontistiiriImiistiir.

Yaygin olarak kullanilan diger bir 6n islem yontemi de, herhangi bir bilgilendirici
degeri olmayan, yaygin olarak kullanilan gereksiz sozciikleri (6rnegin; a, and, or, this,
they) kaldirmaktir. Bu ydntem igin, 210 adet Ingilizce kelimeden olusan bir liste

olusturuldu ve bunlar veri setinden ayiklanmstir.
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Tablo 4.1: Ornek dosya metninin temizleme asamasindan &nceki hali.

Vacancies, those open to all applicants and others
which are only open to ANU staff. To find out how we
will handle your information during the job application
process, see our.

Tablo 4.2: Ornek dosya metninin temizleme asamasindan sonraki hali.

vacancies open applicants open anu staff find
handle information job application process see

On islem asamasinin son adiminda ise “Stemming” ad1 verilen ve dogal dil isleme
alanindaki ¢aligmalarda metin, kelime ve belge hazirlamak icin kullanilan yontem ile
veri setindeki tiiretilmis kelimeler koklerine indirgenmistir. Bu islemde Python dilinde

yazilan NLTK kiitiiphanesi kullanilmistir.

Tablo 4.3: Ornek kelimelerin kok veya kok formlarina ayrilmis halleri.

weekend weekend

discover discov
campus campu
drinks drink
parking park
accessibility access
australian australian

On islem asamas1 tamamlandiktan sonra veri setimiz Doc2Vec modelini olusturmaya

hazir hale gelmistir.
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4.3 Doc2Vec Modeli

Bu asamada elde edilen veri setinden Doc2Vec modeli olusturmak i¢in Python
dilindeki Gensim kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Gensim kiitiiphanesi vektor uzay1
modelleme, baslik modelleme 6zellikleri olan ve bunlar {izerine uzun metinler i¢in
verimli olarak calisabilen bir kiitliphanedir. Bu kiitiiphane kullanilirken Numpy ve
SciPy kiitiiphanelerine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kiitiiphaneler Python’in temel

kiitiiphaneleridir.

Egitimi yapilmig olan modelin i¢indeki dokiiman vektorlerine erisilir. Paragraf vektorti
cergevesinde, kelimeler ve paragraflar benzersiz vektorlerle temsil edilir ve her
paragrafin kendine 6zgii bir vektorii vardir. Her paragraf icin paragraf baglamindan
benzersiz bir vektor olusturduktan sonra, bu vektorler paragraflarin 6zellikleri olarak

degerlendirilir.

Doc2Vec modeli olusturulurken bazi 6nemli parametreler kullanilmaktadir. Bunlardan
biri 6zellik vektdrleri boyutudur. Ozellik vektdrleri boyutu 1024 olarak belirlenmistir.
Diger 6nemli parametrelerden bazilari ise epoch ve iterasyondur. Bunlar birbirlerine
sik¢a karigtirilan kavramlardir. Bir epoch, tiim veri kiimesinin yalnizca bir kez sinir
ag1 iizerinden ileri ve geri gegirildigi zamandir. Bir epoch zamani bilgisayar i¢in biiyiik
oldugundan birkag kiiclik gruba boliiniir. Birden fazla epoch kullanilmasinin sebebi
tiim veri setini bir sinir agindan gegirmek yeterli degildir. Ayni sinir agina defalarca
iletmemiz gerekir. Bu yiizden, tek bir gecisle ya da epoch’la agirliklar1 giincellemek
miimkiin degildir. Epoch sayisinin kag¢ olmasi gerektiginin tam olarak bir yanit1 yoktur.
Farkl1 veri kiimelerine gore degisir. Epoch sayis1 verilerin ne kadar ¢esitli olduguna

baghdir.

Bir epoch, algoritmanin tiim veri kiimesini ka¢ kez gordiigiinii agiklar. Dolayisiyla,

algoritma veri kiimesindeki tiim 6rnekleri her gordiigiinde, bir epoch tamamlanmistur.

Iterasyon, bir veri kiimesinin algoritmadan ka¢ kez gectigini agiklar. Sinir aglarinda
bu, ileri gecis ve geri gecis anlamima gelir. Bdylece, bir grup veriyi sinir aglar
tizerinden her ilettiginizde, bir iterasyon tamamlanmis demektir. Modelimiz egitilirken
iterasyon degerleri 15, 25, 50, 100 olarak ayr1 ayr1 bakilip iterasyonun dogruluk

oranina etkisini arastirilmistir.

Doc2Vec model egitimi yaparken kullandigimiz bazi parametreler bulunmaktadir. Bu

parametrelerin 6nemli olanlar1 asagidaki tabloda verilmistir (Tablo 4.4). Tablodaki
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parametrelerin bazilar1 Gensim kiitliphanesinde default olarak gelen degerleri

degistirilmeden kullanilmistir.

Tablo 4.4: Doc2Vec Model Egitiminde Kullanilan Parametreler

Parametre Deger
dm 1=dm, 0 = dbow
vector_size 1024
window 3
alpha 0.025
min_alpha I O.CE ]
En_cou; y 5 y

Dm parametresi, egitim algoritmasini1 tanimlar. Eger dm = 1 ise, dagitik bellek (PV-
DM), eger dm = 0 ise, dagitik kelime torbasi (PV-DBOW) kullanilir. Vector_size,
Ozellik  vektorlerinin ~ boyutsalligimi  belirtir. Burada vector size’in 1024
kullanilmasinin sebebi bu c¢alisma kapsaminda daha az boyutlarin vektor uzayinda
ayrim yapabilmeye yeterli gelmemis olmasidir. Max_size, ciimle icerisinde gegerli ve
tahmin edilen kelime arasindaki maksimum mesafedir. alpha, baslangic 0grenme
oranidir. Min_alpha, egitim ilerledik¢e 6grenme oranit dogrusal olarak bu degere
diisecektir. Min_count, toplam frekansi belirlenen degerden daha diisiik kelimeleri yok

sayar.

4.4 Boyut Azaltma ve Gorsellestirme

Gilintimiizdeki sorunlardan biri de, ¢ogu veri kiimesinin ¢ok sayida degiskene sahip
olmasidir. Baska bir deyisle, veriler yiiksek sayida boyuta sahiptir. Bu yiizden verileri
gorsel olarak kesfetmek zorlayici hale gelebilir ve cogu zaman manuel olarak yapmak
bile neredeyse imkansizdir. Ancak, bu tiir gorsel arastirmalar veri ile ilgili herhangi bir
problemde inanilmaz derecede Onemlidir. Bu nedenle, yiliksek boyutlu veri

kiimelerinin nasil gorsellestirilecegini anlamak ¢ok 6nemlidir. Boyut azaltma olarak

55



bilinen teknikler kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu calismada yiliksek boyutlari
azaltmamiza izin verecek iki teknik kullanildi: PCA ve t-SNE.

PCA, birbirinden farkli veri noktalarin1 daha diisiik bir boyut temsilinde birbirinden
ayirmaya ¢alisir. Ancak, diisiik boyutlu, dogrusal olmayan manifoldda yiiksek boyutlu
verileri temsil etmek icin, benzer veri noktalarinin PCA'nin yaptigi gibi birbirine yakin
olarak temsil edilmesi Onemlidir. Bu, t-SNE tarafindan verimli bir sekilde
yapilir. Boylece, veri setindeki daha zorlayici manifoldlarin yapisini verimli bir

sekilde yakalayabiliriz.

t-SNE, verilerin yerel ve kiiresel yapisini koruyabilir. Bu, kabaca, yiiksek boyutlu veri
kiimesinde birbirine yakin olan noktalarin, diisiik boyutta birbirine yakin olma
egiliminde olacagi anlamma gelir. Ote yandan, PCA, verilerdeki varyansin ¢ogunu
aciklayan yeni boyutlar bulur. Bu yiizden, t-SNE'den farkli olarak yerel komsular

hakkinda goreceli olarak ¢cok az 6nem verir.

t-SNE bir¢gok hesaplama igerir, ¢iinkii her veri noktasi i¢in ikili kosullu
olasiliklar1 hesaplar ve daha yiiksek ve diisiik boyutlardaki olasilik farkinin toplamini

en aza indirmeye ¢alisir.

t-SNE veri noktalarinin sayisinda zaman ve mekan karmasikligina sahiptir. Bu, onu
10.000'den fazla gézlemden olusan veri setlerine uygularken 6zellikle yavas, islemsel

olarak oldukca agir yapar.

Yukaridaki sorunlarin ¢6ziimii olarak, hem PCA hem de t-SNE'yi birlikte kullanmak
gerekir. Veri kiimesinde binlerce 6zellige sahip oldugumuzdan, ilk 6nce boyutlart
makul bir sayida 6zellige indirgemek i¢in PCA kullandik ve ardindan boyutlandirmay1
daha da azaltmak icin t-SNE'yi ¢alistirdik. Bunlar i¢in Python dilinde yazilmis Scikit-

Learn kiitiiphanesi (Brownlee, 2014) kullanilmistir.

Scikit-Learn kiitiiphanesi, gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme algoritmalari igeren
popiiler bir pakettir. Popiiler olmasinin sebeplerinden bazilar1 temel yontemlerin
cogunlugunu igermesi ve veri analizi uygulamalarinda bastan sona kullanilabilir
olmasidir. Eksik verileri doldurmak, 6znitelik secmek, sonu¢ degerlendirmek gibi

birgok icerik ile bagka bir pakete ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Bu dogrultuda, veri setimizde bulunan 1024 boyutundaki 6rnekler PCA ile 50 boyuta
diisiiriildii. Daha sonra t-SNE ile 2 boyutlu hale getirilerek gorsellestirmek i¢in hazir
hale getirildi (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1: Dort sinifa ait Doc2Vec modelinin 2 boyutlu grafigi

2 boyuta indirgenen 6zellik vektorlerini gorsellestirmek igin Python dilinde yazilmis
Plotly kiitiiphanesi kullanildi. Bu gorsellestirmeleri incelendiginde, birbirleriyle
iligkili belgelerin bir arada bulundugu ve yonelim siniflarinin birbirinden ayrildig:

gozlemlenmistir.

4.5 CNN Modeli

Doc2Vec egitim modeli olusturulduktan sonra her sinifa ait 10.000 6rnekten olusan,
toplam 40.000 6rnekten 40.000x1024 boyutlu bir model elde ettik. CNN’in goriintii
isleme alaninda yiiksek basar1 elde ettigi yapilan caligmalarla bilinmektedir.
Calismamizda CNN’de kullanmak {izere vektorlerimizi goriintliye cevirmemiz
gerekir. Goriintiiler piksel degerlerinden meydana gelir. Bu degerler 0, 255 araliginda
isaretsiz tamsayilardir. Ancak, Doc2Vec modelimizdeki vektorler -1, 1 araliginda say1
degerleri icermektedir. Bu yiizden vektorleri bu araliga doniistiirmemiz gerekir.

Vektorleri 0, 255 piksel degerlere ¢evirmek icin kullandigimiz formiil asagidadir.

(vektor — min(vektor)) * (1/(max(vektor) — min(vektor)) * 255)  (3.17)
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Vektorlerimiz istedigimiz araliga ¢evirdikten sonra modelde bulunan 1024 boyutlu her
bir ornek vektorii 32x32 boyutunda resimlere donistiirdiik (Sekil 4.2). Bunun
sonucunda ortaya c¢ikan resimler gorsel olarak anlam ifade eden resimler degiller.
Ancak CNN’de girdi olarak kullanilmak iizere 4 sinifa ait 6rneklerden goriintiiler elde

etmis olduk.

Sekil 4.1: 32x32 boyutlu 6rnek resimler

CNN modeli, arka planda TensorFlow kullanan yiiksek seviyeli Keras API'st ile
olusturuldu. Sirali modeli Keras'tan ice aktarip, Conv2D, MaxPooling, Flatten ve

Dense katmanlar1 eklendi.

CNN'ler, verilere sirayla uygulanan gesitli islem bloklarindan veya modiillerden
olusur. Bu modiillerin siralamasi ve parametre ayarlari, bir agn siniflandirma
performansi tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Sonug olarak, belirli bir uygulamanin
CNN mimarisi dikkatlice ayarlanmalidir. Bu ¢alisma i¢in se¢ilen CNN mimarisi Tablo
4.5'te gosterilmektedir. Mimaride, 4 adet 2D konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Ik
Conv2D katmani 16 ¢ikis boyutunda 3x3 filtreye sahiptir. Diger Conv2D katmanlari
ayni filtreye sahiptir ancak ¢ikis boyutlar1 ikiye katlanarak gitmektedir (sirastyla 32,
64, 128). Her bir konvoliisyon katmanindan sonra bir MaxPooling katmani gelir.
MaxPooling [16], bir piksel grubunun grup i¢indeki maksimum piksel yogunluguyla
degistirildigi bir islemi ifade eder. Bu calismada maksimum 2x2 piksel filtre ile
maksimum havuzlama yapilmistir. Son konvoliisyon katmaninin ardindan Flatten
katmani gelmekte ve bdylece tam bagl katmana gegilerek ciktilar diizlestirilmistir.
Daha sonra gelen Dense katmani 4096 ¢ikis boyutludur ve RelLu aktivasyon
fonksiyonu ile etklinlestirilir. Son Dense katmani ¢ikti katmanidir. Burada bulunan 4
sayist, sinif sayisini temsil eder. Bu katmanda; siniflara ait 6rneklerin olasiligini ifade

eden SoftMax aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
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Tablo 4.5: Kullanilan CNN Mimarisi Katmanlari

Input
(32x32 RGB Image)

Convolution - 16 (3x3 Filter)

MaxPooling - (2x2 Filter)
Convolution - 32 (3x3)
MaxPooling - (2x2 Filter)

Convolution - 64 (3x3)

MaxPooling - (2x2 Filter)

Convolution - 128 (3x3)

MaxPooling - (2x2 Filter)

Flatten

Dense — 4096 (Aktivasyon

r Fonk. = ‘ReLu’)
Dense — 4096 (Aktivasyon
~ Fonk. = ‘Relw’)

Dense (4096, Aktivasyon
Fonk. = ‘SoftMax’)

4.6 Degerlendirme ve Sonug

Oncelikle, Doc2Vec model egitimi ile vektdrel olarak ifade edilen belgeler,
simiflandirma islemleri i¢in %80 egitim ve %20 test kiimesi olarak ayrilmigtir.
Smiflandirma ic¢in segilen CNN mimarisinden ve makine 6grenmesi siniflandirma
yontemleri olan Random Forest ile Gauss Naive Bayes’ten yararlanilmistir. Random

Forest ve Gauss Naive Bayes siniflandirmalar1 yaparken bir veri analiz platformu olan

Knime (Konstanz Information Miner) yazilimi kullanilmustir.

Siiflandirma algoritmalar1 kullanilan ¢alismalarda basar1 kriterleri bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari; Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve
F1 Olgiitii. iglerinden sadece dogruluga bakmak biiyiik bir yanilgidir. Buna ek olarak

kesinlik, duyarlilik ve f1 dliigiitiine de bakmak gerekir.

Oncelikle bilmemiz gereken TP, TN, FP, FN metriklerinin ve Karmasiklik Matrisinin

(Confusion Matrix) ne oldugunu inceleyelim.
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Karmagiklik Matrisi; Makine 6grenimi ve 6zellikle istatistiksel siniflandirma sorunu
alaninda, hata matrisi olarak da bilinen bir karisiklik matrisi. Karigiklik matrisi, gergek
degerlerinin bilindigi bir test verisi grubundaki bir siniflandirma modelinin (veya
“smiflandiric1”) performansini tanimlamak i¢in siklikla kullanilan bir tablodur. Bir

algoritmanin performansinin goériintiilenmesini saglar.

Siniflar arasindaki karisikligin kolayca tanimlanmasimi saglar, 6rnegin bir sif
genellikle digeri gibi yanlis etiketlenebilir. Cogu performans Olgiisii karmasiklik

matrisinden hesaplanir.

Pozitif Negatif
TP FP Pozitif Prediction
N = Negatif (Tahmin)

Tablo 4.6: Karmagiklik Matrisi

TP (True Positive — Dogru Pozitif): Ornegin; Hastaya hasta demek.

TN (True Negative — Dogru Negatif): Ornegin; Hasta olmayana hasta degil demek.
FP (False Positive — Yanlis Pozitif): Ornegin; Hasta olmayana hasta demek.

FN (False Negative — Yanlis Negatif): Ornegin; Hasta olana hasta degil demek.

Dogruluk, siiflandirma modellerinin degerlendirilmesi i¢in bir
metriktir. Modelimizin dogru yaptigi tahminlerin bir kismidir. Dogruluk, pozitif ve

negatifler agisindan asagidaki gibi hesaplanabilir.

TP+ TN 4.1
TP+TN + FP +FN

Dogruluk =

Kesinlik degerini elde etmek icin dogru siniflandirilmis pozitif o6rneklerin toplam

sayisini, tahmin edilen pozitif 6rneklerin toplam sayisina boleriz. Yiiksek kesinlik,
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pozitif olarak etiketlenmis bir 6rnegin gergekten pozitif oldugunu gosterir (az sayida

FP).

TP
il — (4.2)
Kesinlik TP T FP

Duyarlilik, dogru smiflandirilmis pozitif 6rneklerin toplam sayisinin toplam pozitif
ornek sayisina boliinmesi olarak tanimlanabilir. Yiiksek duyarlilik, sinifin dogru

tanindigin1 gosterir (az sayida FN).

TP 43)

Duyarlilik = TP+ FN

F1 olgiitl, kesinlik ve duyarhiligin agirlikli ortalamasidir. Bu nedenle, bu 6l¢iit hem
FP’leri hem de FN’leri dikkate alir. Sezgisel olarak dogruluk kadar anlagilmasi kolay
degildir, ancak F1, ozellikle esit olmayan bir simnif dagilimmniz varsa, dogruluktan
genellikle daha kullanighidir. Yanlis pozitifler ve yanlis negatifler benzer degere
sahipse dogruluk en iyi sonucu verir. Yanlis pozitiflerin ve yanlis negatiflerin degeri

cok farkli ise hem kesinlige hem de duyarliliga bakmak daha iyidir.

F, = 2x Kes.inl.ik x Duyarlilik (4.4)
Kesinlik + Duyarlilik

Dort farklr sinifa ait web sitelerinden elde ettigimiz metinler Doc2Vec egitimi sonucu
vektorel olarak ifade edilen belgeler haline geldikten sonra, CNN, Random Forest ve

Gauss Naive Bayes ile siniflandirilmiglardir.

Siniflandirmalarin dogruluk oranlar1 PV-DBOW ve PV-DM yoéntemleri agisindan
farklt Doc2Vec egitimleri ile karsilagtirilmistir (Tablo 4.7).
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Tablo 4.7: Convolutional Neural Network (CNN), Random Forest (RF), Gauss

Naive Bayes (GNB) siniflandirma yontemlerinin dogruluk oranlari

PV - DBOW PV - DM
Doc2Vec RF GNB CNN RF GNB CNN
Iterasyon
15 %95,55 | %95,81 | %96,10 | %80,35 %76,00 | %79,55
50 %93,35 | %95,20 | %96,07 %86,70 %82,75 | %87,01
75 %92,38 | %94,84 | %94,62 %87,65 %84,40 | %88,32
100 %91,94 | %95,30 | %94,22 %87,04 %83,81 | %88,84

Yapilan smiflandirma sonuglart dogruluk oranlarina gore incelendiginde, PV-DM’e
kiyasla PV-DBOW’un daha yiiksek sonu¢ verdigi goriilmektedir. PV-DBOW
yonteminde iterasyon degerinin artmasi dogruluk oranini azaltirken, diger yontemde
dogruluk oraninin artmasina sebep olmustur. Ug siniflandirma ydntemine ait degerlere
bakildiginda en yiiksek dogruluk orani 15 iterasyonlu PV-DBOW yo6ntemi ile yapilan,
CNN siniflandirmasinin oldugu gézlemlenmektedir. Siiflandirma yontemlerinin PV-
DBOW i¢in yiiksek dogruluk oraninin gore siralamasi; CNN, Gauss Naive Bayes,
Random Forest iken, PV-DM i¢in yiiksek dogruluk oraninin siralamasi; CNN,
Random Forest, Gauss Naive Bayes’tir. Her iki belge gdmme yonteminde de en
basarili sonu¢ CNN’den elde edilmistir ancak makine O0grenmesi siniflandirma

yontemlerinde siralama degismistir.

Temel olarak, dogruluk bize bir modelin dogru sekilde egitilip egitilmedigini ve genel
olarak nasil performans gosterebilecegini hemen sdyleyebilir. Ancak, soruna
uygulanmasi hakkinda ayrintil bilgi vermez. Bu yiizden daha iyi bir cevap alabilmek
icin kesinlik , duyarlilik ve f1  dlgiitiinti bilmemiz ~ gerekir. Bu yilizden tiim

siniflandirma islemleri i¢in diger basar1 6lciitlerine de bakilmistir.
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Tablo 4.8: Random Forest Basar1 Olgiitleri

PV - DBOW PV -DM
Effjs\;ii Ac(c::;ra Precision | Recall Me'azlslure Accuracy | Precision | Recall Mezslure
15 %95,55 %95,56 | %95,56 | %95,56 %80,35 %80,32 | %80,06 | %80,35
50 %93,35 %93,38 %93,35 | %93,36 %86,70 %86,70 %86,73 | %86,71
75 %92,38 %92,31 | %92,35 | %92,38 %87,65 %87,63 | %87,66 | %87,63
100 %92,92 %91,93 %91,94 | %91,93 %87,04 %87,08 %87,05 | %87,05
Tablo 4.9: Gauss Naive Bayes Basar1 Olgiitleri
PV - DBOW PV - DM
Doc2Vec - F1 - F1
T Accuracy | Precision | Recall | Measure | Accuracy | Precision | Recall | Measure
15 %9581 | %9583 | %9580 | %9580 | %76,00 | 976,33 | %76,05 | %75,95
50 %95,20 %95,18 | %95,15 | %95,16 %82,75 %83,13 | %82,83 | %82,83
75 %94,84 %94,88 | %94,88 | %94,85 %84,40 %84,78 | %84,38 | %84,45
100 995,30 %95,33 | %95,35 | %95,30 %83,81 %84,23 | %83,80 | %83,88
Tablo 4.10: CNN Basar1 Olgiitleri
PV - DBOW PV -DM
Doc2Vec iy Fl N F1
lias Accuracy | Precision | Recall | Measure | Accuracy | Precision | Recall | Measure
15 %96,10 %96,00 %96,50 | %96,00 %78,55 %78,75 %78,50 | %78,25
50 %95,00 %94,75 | %94,50 | %94,25 %89,00 %88,75 | %89,25 %89
75 %94,60 %94,50 | %94,00 | %94,25 %88,25 %88,25 | %88,00 | %88,25
100 %94,20 %94,25 %94,25 | %94,25 %89,00 %89,00 %89,00 | %89,00

PV-DBOW sonugclarina bakildiginda, kesinlik bakimindan CNN ile en iyi sonug elde

edilmis olup, diger algoritmalar bu 6lciite gore Gauss Naive Bayes ve Random Forest

olarak siralanir. Ancak, bu 6l¢iitiin duyarlilik dl¢iitiiyle ele alinmas1 gerekir aksi halde

tek basina yanlis sonuglara gotiirebilir. Tablolara bakildiginda duyarlilik Sl¢iitiine gore
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en iyi sonu¢ CNN olmak {izere sirasiyla Gauss Naive Bayes ve Random Forest’tir. Her

iki Olciitiin de birbiriyle ayni siralamayi ortaya koydugu goriilmektedir.

PV-DM sonuglarina bakildiginda, ise kesinlik ve duyarlilik sonuglarinda diger
yonteme gore siralama degismektedir. Ancak ii¢ algoritmadan en iyi sonu¢ yine
CNN’den elde edilmistir. Siralamanin devaminda ise diger yontemin tersine bu iki

basari dl¢iitii icin Random Forest, Gauss Naive Bayes’ten daha iyi sonug¢ vermistir.

Algoritmalarin siralamasi kesinlik ve duyarlilik &lgiitlerinde farkli cikabilirdi. iki
kriterin de beraber degerlendirilmesi i¢in F1 Olgiitline yani harmonik ortalamasina
bakilmasi gerekir. F1 Olgiitiin diger Olgiitlerin basar1 siralamasiyla ayni sonuglari

verdigi goriilmektedir.

Tim basar1 kriterleri degerlendirildigin, kesinlik, duyarlilik ve f1 olciitiindeki

siralamalarin dogruluk kriter siralamastyla birebir ayni oldugu goriilmektedir.

Buna ek olarak asagida CNN egitim modeli sonuglarina gore egitim ve test dogrulugu

ile kaybina ait grafikler verilmistir.
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Sekil 4.3: PV-DBOW yo6nteminin farkli Doc2Vec iterasyon degerleri ile olusturulan

dogruluk ve kayip grafikleri.
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Sekil 4.4: PV-DM yonteminin farkli Doc2Vec iterasyon degerleri ile olusturulan
dogruluk ve kay1p grafikleri.
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BESINCi BOLUM

5. SONUC

Bu tez g¢alismasinda web sitesinin metin siiflandirma ile hangi tipte sinifa ait
oldugunun bulunabilmesi i¢in Doc2Vec yontemleri olan PV-DBOW ve PV-DM
uygulamali olarak ele alinip performanslar1 Random Forest, Gauss Naive Bayes ve

CNN ile karsilastiriimastir.

Ortak yoOnelimin tespiti i¢in din, saglik, spor ve Tlniversite siniflarina ait web
sitelerinden JSoup kiitiiphanesi ile Ingilizce metinler elde edilmis ve Doc2Vec modeli
olusturulmak {izere belgeler halinde kaydedilmistir. Veri seti her sinif i¢in 10.000
belge olmak tizere toplamda 40.000 belge icermektedir. Veri seti %80 egitim ve %20
test olarak siniflandirmada kullanilmak iizere ayrilmistir. Metin siniflandirmanin temel
adimlarindan biri olan metin 6n isleme agsamasi ham verilerin siniflandirmada verimli
bir sekilde kullanilmasi agisindan uygulanmistir. Veri seti iizerinde sayisal
hesaplamalarla analizler yapabilmek i¢in metni vektor olarak temsil etmek zorunludur.
Bu yiizden, oncelikle veri setindeki gereksiz veri ve giiriiltii giderilip daha sonra
gerekli vektorel ifade etme islemleri yapilmistir. Bu islem Doc2Vec’in iki farkli
yontemi ile farkli iterasyonlarla model olusturularak yapilmistir. Bu asama sonrasi

1024 boyutunda vektorel matris elde edilmistir.

Egitimi sonrasi elde edilen 1024 boyutlu vektdr matrisini gorsellestirmek tlizere, boyut
azaltma yontemleri olan PCA ve t-SNE ile 2 boyutlu hale getirilip grafigi ¢izilmistir.
Grafik incelendiginde, benzer yonelime ait belgelerin birbirine daha yakin oldugu

goriilmiistiir.

Calismada ortak yonelimi tespit etmek i¢in kullanilan siniflandirmalardan biri olan
CNN’de girdi olarak kullanilmak iizere 1024 boyutlu olan 6rnek vektorleri nce 0-255
piksel araligina daha sonra 32x32 boyutunda resme ¢evrilmistir. Boylece 4 farkli sinifa
ait toplamda 40.000 adet resimden olusan veri seti elde edilir. Egitim turu 50 olarak
belirlenen siniflandirma islemi sonucu basar1 kriterleri ile birlikte dogruluk ve kayip

grafikleri olusturulur.

Doc2Vec model egitimi 1024 vektorel boyutunda ve farkli iterasyonlar kullanilarak

“Gensim” kiitiiphanesi ile olusturulmustur. iterasyonlar; 15, 50, 75, 100°diir. Buradan
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elde edilen vektorler lizerinde makine Ogrenmesi smiflandirma ydntemleri olan
Random Forest ve Gauss Naive Bayes ile “Knime” platformu {lizerinde basar1 oranlari

hesaplanmustir.

Degerlendirme asamasinda, CNN, Gauss Naive Bayes ve Random Forest basari
kriterleri olan dogruluk, kesinlik, duyarlilk ve f1 Olgiiti acgisindan
karsilastirilmislardir. Karsilastirma sonucu en iyi sonug 15 iterasyonlu PV-DBOW
yontemiyle yapilan CNN algoritmasinda %96,10 dogruluk orani ile elde edilmistir.
Dogruluk orani en iyi sonuca gore sirasiyla Gauss Naive Bayes, Random Forest’tir.
PV-DM yonteminde en iyi sonu¢ yine derin dgrenme yontemi olan CNN olarak
degistmemistir ancak PV-DBOW’a kiyasla Random Forest’in Gauss Naive Bayes’e
gore daha yliksek sonug verdigi goriilmektedir. Basar1 kiterlerininden sadece dogruluk
oranina bakmak bazen yeterli olmayabilir, bu ylizden diger basar1 kriterlerine de
bakmak gerekir. Siiflandirmalarin kesinlik, duyarlilik ve f1 0l¢iiti degerlerine
bakildiginda, bunlar da dogruluk oranindaki sonuglari desteklemislerdir. Basari
degerlerine bakarken dikkat ¢eken baska bir durum ise, PV-DBOW yonteminde

iterasyon degeri arttik¢a dogruluk orani azalirken, PV-DM’de sonuglarin artmasidir.

Bu calismadan elde edilen sonuglara gore web sitelerinin ortak yonelimlerinin tespit
edilmesi konusunda metin siniflandirma yontemleri ile yiiksek dogruluk orani elde
edilmis olup web siteleri basaril1 bir sekilde ait olduklari sinifa gore etiketlenmislerdir.
Derin 6grenme tabanli siniflandiricilar, geleneksel simiflandiricilara gére gomme
vektorlerinin kullanimi ile daha yakin veya biraz daha yiiksek siniflandirma
basarilarina sahiptir. Bu nedenle, derin 6grenmeye dayali siniflandiricilar ortak
yonelimli web sitelerinin tespitinde kullanilan geleneksel yontemlere bir alternatif

olarak goriilebilir.

Bu uygulama ¢ergevesinde, olusturulan veri setinin boyutu kullanilan bilgisayarin
bellek miktarina baglidir. Daha fazla bellek ile siif ve Ornek sayisi artirilarak
calismanin daha biiyiik verilerde uygulanmasi saglanabilir. Buna ek olarak, 6n islem

asamasi dile gore degistirilerek farkli diller i¢in de uygulama yapuilabilir.
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