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OZET

KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI KULLANARAK TURKCE METINLER
icin CUMLE SINIFLANDIRMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Gurur PIRANA

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

Bu c¢alismada derin o6grenme ve makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak cilimle
siniflandirma problemi ele alinmistir. Caligmanin amaci, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN-
Convolutional Neural Networks), Bolge Konvoliisyonel Sinir Aglart (RCNN Region
Convolutional Neural Networks),Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM-Long Short Term
Memory) , Naive Bayes Multinomial , Lojistik Regresyon , Destek Vektor Makineleri gibi
farkli derin 6grenme ve makine 0grenmesi metotlarinin veri kiimesi {lizerinde basarimlarini
incelemektir. Bu yontemler ile elde edilen modellerin egitim parametrelerinin degigiminin
basarima olan etkisi arastirllmistir. Her bir model igin basarimi en yiiksek olan parametreler
tespit edilmis ve kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci, ciimle siiflandirilmasi i¢in gelistirilen
modelin, girig verisini, yani ciimleyi uygun olan sinif ile eslestirilip bu smifin karsiligindaki
cevabin tretilmesidir. Cikti degerleri degisken olup metin, dosya, resim veya bir url ¢iktist

olabilir. Girdi climlesinin karsiliginda c¢ikti aracilifiyla islem yonlendirmesi de

Xi



yapilabilmektedir. Bu islem sanal asistan gibi uygulamalarin gelistirilmesinde ve
kullanilmasinda kolaylik saglamaktadir. Gozlemledigimiz 6nemli bir Konu da veri kiimesinde
bulunan &rnek sayisinin model iizerindeki basarim etkisidir. Ornek sayisinin artist model
basarimimin artisin1 dogrudan etkilemektedir. Ayni zamanda derin 6grenme ve makine
O0grenmesi yontemlerinin egitim siirelerinin arasindaki fark gozlemlenmis ve aralarinda
karsilagtirma yapilmigtir. Sonug olarak, olusturdugumuz Tirk¢e veri kiimesi ile en 1yi

basarimi Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)’ yontemi ile elde etmis bulunmaktayiz.

Subat 2020, 56 . sayfa.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme , Makine 6grenmesi , CNN, LSTM , Naive Bayes ,
SVM
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SUMMARY

SENTENCE CLASSIFICATION USING CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS FOR TURKISH TEXT

M.Sc. THESIS

Gurur PIRANA

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Department of Computer Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

This paper investigates deep learning and machine learning method performance for virtual
assistant applications about sentence classification. The classification is based in Turkish
texts. For different methods we demonstrate the performance of each model. We investigate
Convolutional Neural Network (CNN), Region Convolutional Neural Network (RCNN),
Long Short Term Memory (LSTM), Naive Bayes Multinomial, Logistic Regression, Support
Vector Machine (SVM) deep and machine learning methods and compare the accuracy
results of the related models. Furthermore, we aim to select the best classification model for
our dataset. We have researched effect of the parameters to model accuracy and we used
model parameters for each methods and we aimed to gain best performance for our dataset.
This research helps applications like virtual assistant with classification of the sentence and

giving the output of the class. The output of classification could be a text, document, image or
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url. Benefit of this comparison of the methods we realized that instance number increases the
model accuracy. The best method for our dataset was the Convolutional Neural Networks
(CNN).

February 2020, 56 . pages.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, CNN, LSTM, Naive Bayes, SVM
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1. GIRIS

Son yillarda, derin 6grenmeye biiyiik bir ilgi duyulmaktadir [1]. Ciimle simiflandirma, yapay
sinir aglarinin 6nemli dallarindan biridir. Konvoliisyonel Sinir Aglari, ilk olarak LeCun
tarafindan ortaya atilmis [2], daha sonrasinda ise gelistirilerek yayginlasmistir [3].
Konvoliisyonel sinir aglarinda gézlemlenen sonuglar, derinligin iyi performans ig¢in kritik bir
faktor oldugunu gostermektedir [4]. Farkli yaklasimlar ile metin tabanli siniflandirma
yapilabilmektedir. Bunlardan bazilarina 6rnek vermek gerekirse, Destek Vektér Makinesi
(SVM) [5], Naive Bayes ile Destek Vektor Makinesinin birlestirilmesi [6], Tekrarlayan Sinir
ve Konvoliisyonel Sinir Aglarinin birlestirilmesi [7], Tekrarlayan Sinir Aglar1 ile metin
smiflandirma [8], Uzun Kisa Siireli Bellek Kullanarak Metin Kategorilendirme [9] seklinde

siralanabilir.

Bu caligmalar disinda, CNN'i farkli agilardan gelistirmek i¢in Ornegin katman tasarimu,
etkinlestirme fonksiyonu, kayip fonksiyonu, diizenli hale getirme, optimizasyon ve hizl
hesaplama gibi literatiirde bircok ¢alisma bulunmaktadir [4]. Konvoliisyonel Sinir Aglari, ileri
beslemeli sinir aglaridir. CNN Mimarisinde konvoliisyonel katmanlar bulunmaktadir. Bu
konvoliisyonel katmanlar, havuz katmanlari (pool layers) ile birlestirilir. CNN ydntemi
genellikle goriinti isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [10]. Aym
zamanda metin siiflandirmada isleminde basarili oldugunu gosteren arastirmalar mevcuttur

[11].

Acik kaynak kodlu ekosistem olarak Google tarafindan gelistirilen TensorFlow kiitiiphanesi,
arastirmacilarin c¢aligmalarinda biiyiik 6l¢lide avantajlari bulunmaktadir. Kiitiiphanenin en
biiylik katkis1 ¢aligmalarin gelistirilmesinde harcanan siirenin kisalmasidir. Bu calismanin
amaci, climle siniflandirilmasi icin gelistirilen modelin, giris verisini, yani ciimleyi uygun
olan sinif ile eslestirilip bu sinifin karsiligindaki cevabin iiretilmesidir. Calismamizda Tiirkcge
climlelerden olusan veri kiimesi kullanilmaktadir. Veri kiimesi hazirlanirken yardimer araglar
kullanilmaktadir. Veri setinin model egitiminden Once verilerin 6n islemden gegirilmesi ile

tyilestirmeler yapilmaktadir.



2. GENEL KISIMLAR

Metin tabanli simiflandirma i¢in kullanilan farkli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerin
literatlirdeki benzer caligsmalar1 incelenmis ve sonrasinda olusturulmus Tiirkge veri seti
tizerinde bu yontemlerin basarimi incelenmistir. Bu boliimde incelenmis olan ve karsilagtirma
calismamizda kullanilan derin 6grenme ve makine dgrenmesi yontemleri hakkinda detayli

bilgi verilmistir.

2.1. MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Makine Ogrenmesi sistemlerin agik¢a programlanmadan, otomatik 6grenme ve Ogrenilen
deneyimlerin gelistirilme yetenedi saglayan yapay zekdnin uygulamasidir. Ogrenme siireci
veri setinde bulunan 6rneklere dayanarak gelecekte daha iyi kararlar almay1 hedeflemektedir.
Makine 6grenmesinin en temel amaci bilgisayarin insan miidahalesi veya yardimi olmadan
otomatik olarak Ogrenmesini saglamak ve eylemleri buna gore ayarlamaktir. Makine
ogrenmesi algoritmalar1 genellikle denetimli ve denetimsiz olarak kategorize edilmektedir.
Fakat makine Ogrenmesi algoritmalarin1 farkli kategorize eden kaynaklar literatiirde

mevcuttur [12].

Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalart ge¢misten gelen verilerden oOrnek alinarak
gelecekteki olaylar1 tahmin edilmesinde kullanilmaktadir [12]. Egitim veri setinin analizinden
baslayarak, 6grenme algoritmasi ¢ikt1 degerleri hakkinda tahmin yapmak i¢in ¢ikarim islevi
tretmektedir. Yeterli egitimden sonra sistem herhangi bir yeni girdi i¢in hedefler

saglayabilmektedir. Ogrenme algoritmasi ¢iktistn1  dogru ve amaglanan c¢ikt1 ile

karsilastirabilir ve modeli buna gore degistirmek i¢in hatalar tespit edebilmektedir.



Sekil 2.1: Denetimli makine 6grenmesi ornek etiketlenmesi. [13]

Sekil 2.1° de goriildiglii gibi denetimli makine Ogrenmesi algoritmasinda egitim igin
olusturulan veriler 6n islemden gecirilerek etiketlenmektedir [13]. Etiketlenmis veri seti
makine dgrenmesini tamamladiktan sonra girdi olarak alinan verinin etiketlenmis kategoriler

arasinda tahmin edilmesini gerceklestirmektedir.
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Sekil 2.2: Denetimli makine 6grenmesi modeli[13].

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi etiketlenmis veri setinin egitiminden sonra model iizerinden yeni
veri girisi yapildiginda girilen verinin 6grenilen modelin iizerinde eslestirilecegi en uygun

kategori secilmektedir [13].

Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalar ise kullanilan bilgiler siniflandirilmadiginda veya
etiketlenmediginde kullanilmaktadir [12]. Denetimsiz 6grenme, sistemlerin etiketlenmemis
verilerden gizli bir yap1 tanimlayan ve islemlerin ortaya ¢ikmasini aragtiran yapidir. Sistem
verileri arastirmakta ve etiketlenmemis veriden gizli yapilar1t tanimlamak i¢in veri

kiimelerinden ¢ikarimlar yapmaktadir.
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Sekil 2.3: Denetimsiz makine 6grenmesi modeli[13].

Sekil 2.3 ¢ te goriildiigl iizere denetimsiz makine 6grenmesi algoritmasinda veri setinde
herhangi bir veri etiketlenmesi s6z konusu degildir. Denetimsiz 6grenme algoritmasinda girdi
tizerindeki verilerin Ozellikleri incelenerek verilerin gruplanmasi, kiimelenmesi ve/veya
organize edilmesi gerceklestirilir [13]. Bu algoritma sayesinde karmasik biiylik veriler

tizerinde sakl1 olan bilgiler elde edilmektedir.

2.1.1. Naive Bayes Multinomial

Naive Bayes algoritmast verilen bir veri seti {izerinde degerlerin sikligimi ve
kombinasyonlarin1 sayarak olasilik kiimesini hesaplamaktadir. Naive Bayes algoritmasi
olasilik smniflandirict bir algoritmadir. Algoritma Bayes Teoremine ve toplam olasilik

teoremine dayanmaktadir.

Kosullu olasiliklara dayanarak bir degerin gerceklesme ihtimalini arastirmaktadir. Bunun
sonucunda hedef sinifin degerini tahmin etmektedir. Bu islemler denklem 2.1°deki Bayes

formiilii kullanilarak hesaplanmaktadir.

P(c|x) P(c)
P(x)

P(c|x) =

(2.1)

Formiil 2.1°deki degiskenleri kisaca tantyacak olursak:



C: Tahmin edilmeye ¢alisilan sinif.

X: Tahmin edilen sinif.

P(C | X): X * olay1 gergeklestigi zaman C’ olayinin ger¢eklesme olasiligi.
P(X | C): C’ olay1 gergeklestigi zaman X’ olayinin gergeklesme olasiligi.
P(X): X’ olaymin ger¢eklesme olasilig1.

P(C): C’ olaymin gerceklesme olasiligi.

Naive Bayes algoritmasi sonug olarak hedef sinifinin hangi degerlerinin gerceklesme olasilig

oranini bildirmektedir.

MNB algoritmasi ise genellikle metin tabanli verilerin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
Belgelerdeki kelime dagilimlarinin parametrik model {izerinden iiretildigi ve parametrelerin

egitim verileri lizerinden tahmin edilebilecegini varsaymaktadir.

{:)I{

P(c) H?”:l P(w;
P(d)

Ple

d) =
(2.2)[14]

Metin siniflandirmada yaygin olarak denklem 2.2’deki parametrik formiil
kullanilmaktadir[14]. Denklem 2.2°deki formiilde kullanilan degiskenleri kisaca taniyacak

olursak:

Fi: Bir belgenin d belgesinde Wi kelimesinde olusum sayisidir.

P(Wi | C): C kelimesinin C sinifi g6z 6niinde bulunduruldugunda, d kelimesinde C ifadesinin
bulunabilecegi kosullu olasiliktir.

N: d dosyasi iizerindeki benzersiz kelime sayisidir.

P(C): C simufi etiketli bir belgenin ortaya ¢ikma olasiligidir.

2.1.2. Destek Vektor Makineleri

SVM algoritmasin yaklasimi iki sinifin verileri arasinda bir ayirma ¢izgisi veya hiper diizlem
bulmaktir. Bu algoritma verileri girdi olarak alir ve miimkiinse bu verilerden siniflar1 ayiran
bir ¢izgi ¢ikarmaya calisan bir algoritmadir. Bagka bir deyisle, etiketli egitim verileri yani

denetimli 6grenme verildiginde algoritma yeni Ornekleri siniflandiran en uygun ayirma



cizgisini (hiper ucagi) c¢ikarir. Ayirma ¢izgisi iki boyutlu uzay boslugunda her bir sinifin iki

tarafindan da uzandig1 ve uzay boslugundaki noktalar1 iki parcaya boldiigl bir diizlemdir.

Standart SVM baslangigta ikili siniflandirmalar i¢in tasarlanmistir [15]. Fakat bir¢ok pratik
uygulama genellikle ¢ok siniflandirma probleminden olusmaktadir ve bu durumlarda ise ikili
olan smiflandirmaya indirgenme gerceklestirilmektedir. Simdiye kadar ¢oklu siniflandirma
problemlerinin yeniden yapilandirilmasi ve ayristirilmasi konusunda ¢esitli yontemler

onerilmistir. Onerilen yontemlerden en basta gelen Rifkin [16] tarafindan énerilen ydntemdir.

SVM algoritmasinda en temel zorluk verileri en ideal ayrim saglayan diizlemin
olusturulmasidir. Buna 6rnek verecek olursak asagidaki Sekil 2.4’teki gibi ayrim saglayan

diizlemler secilebilir.

Sekil 2.4: SVM veri kiimesi ayrimi[17].

Sekil 2.4’te iki farkli ayrim saglayan ¢izgiler bulunmaktadir. Bu ¢izgileri inceleyecek olursak
sart1 renkte olan ¢izgi yesil renktekine nazaran daha basarili  siniflandirma
gerceklestirmektedir. Sekilde 2.4°te bulunan kirmizi ve mavi noktalar birer destek vektordiir.
Destek vektorler ve ¢izgi arasindaki mesafe marj olarak adlandirilmaktadir. Burada asil amag
marjin maksimize edilmesidir. Optimum bir hiper diizlem, marjinin maksimum oldugu hiper
diizlemdir. Dolayisiyla SVM iki siif arasindaki mesafenin miimkiin oldugunca genis olacagi

sekilde karar sinir1 vermeye c¢alismaktadir.
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Sekil 2.5: SVM kullanilarak en uygun ¢izgi belirlenmesi [17].

Sekil 2.5’te gortildigi iizere en uygun ¢izginin belirlenmesi i¢in destek vektorlerin cizgiye

olan maksimum uzakliklar1 hesaplanmaktadir.

Standart Destek Vektor Makineleri formiiline bakacak olursak egitim veri kiimesini
S={(X1,Y1), (X2,¥2), ... ,(XL,yL)} seklinde ifade edersek x; € R" dir. Smif etiketi ise y; € {-
1,+1}.

Vapnik orijinal formiiliine gore SVM siiflandirici formiil 2.3’ te gosterilmektedir[15].
D(X)=w" y(X) + b (2.3)

y(X) : Dogrusal olmayan fonksiyondur. Bu fonksiyon x girdi uzayini bir 6zellik uzayina
eslemektedir. Eslenen uzay muhtemelen sonsuzdur.
w' : M boyutlu bir vektori temsil etmektedir.

b : Skaler bir degeri temsil etmektedir.

Verileri ozellik alaninda dogrusal olarak ayirmak igin karar yontemi asagidaki kosullari

saglamaktadir.
yi (W y(x) +b)>1 i=1,...,L (2.4)

Optimum ayristirma hiper diizlemini belirlemek i¢in iki sinif arasinda maksimum marji olan

optimizasyon formiiliinii asagidaki sekilde ifade edebiliriz.



Min wp J(W,b) = 5 w'w oyle ki,
yi(wy(x) +b)>1 i=1,...,L (2.5)

Egitim verileri dogrusal olarak birbirinden ayrilamaz ise kullandigimiz 2.4 formiiliine ek

gevsek degisken & eklememiz gerekmektedir.
yi(w y() +b)>1-§& i=l,...,L (2.6)
&i>0 i=1,...,L (2.7)

Optimum ayirma diizlemi elde etmek i¢in asagidaki 2.8 formiiliini kullanmamiz

gerekmektedir.

I
min J(w,b,&) = 1 whw+ j/l > &
w64 2 2 k=1
2.8)
Oyle ki,
yiw y(x) +b)>1-§ i=1,...,L
&>0 i=1,...,L

vy parametresi maksimum ayrim ve minimum siniflandirma hatasi arasindaki degis tokusu

belirleyen bir parametredir.[15]

2.1.3. Lojistik Regresyon

Ikili (Binary) smiflandirma problemini ¢6zmeye yarayan bir siniflandirma algoritmasidir. ikili

siniflandirmada genellikle sonug 0 veya 1 olarak tanimlanmaktadir.

¢(2) = 1+e-2

(2.9)

Lojistik fonksiyon (f(x) ), -oo/+o araligindaki tiim degerleri almaktadir. Girdi olarak aldig
degerlere karsilik 0 ve 1 olarak ¢ikt1 degerleri tiretmektedir. Sekil 2.6’da fonksiyonun iiretmis
oldugu grafikte de goriildiigii lizere fonksiyon -oo/+oo degerler alarak 0 ve 1 c¢iktisi

uretebilmektedir.
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Sekil 2.6: Lojistik regresyon grafigi.

Lojistik regresyon fonksiyonuna matematiksel olarak bakildiginda ¢oklu lineer bir fonksiyonu

tahmin etmektedir.
|Og|t(S) :{ bo+b1M1+b2M2 +b3M3 bkMk}

Burada S istenen 6zelligin olma olasiligini temsil etmektedir. M degeri kestirici degeri temsil

etmektedir. b ise modelin kesismesini temsil etmektedir [18].

Multinomiyal Lojistik Regresyon (MLR) birden fazla bagimsiz degiskeni temel alan bagiml
bir degiskende kategorik iiyeligi olasiligini tahmin etmeye caligmaktadir. MLR terimi bagimli
veya sonu¢ degiskeninin ikiden fazla kategorisine izin veren ikili lojistik regresyon
algoritmasmin bir uzantisidir [19]. Lojistik regresyondaki gibi MLR’ de kategorik iiyelik

olasiligini tahmin etmek i¢in maksimum olasilik tahminini kullanmaktadir.

Kullandig1 hipotez fonksiyonundan dolayr Softmax Regresyonu olarak da bilinmektedir.
MLR denetimli 6grenme algoritmasinda yer alan ve metin siniflandirmasini da dahil olmak
tizere bir¢ok problemde yaygin olarak kullanilmaktadir [19]. MLR algoritmasinin
potansiyelini ispatlayan ve veri madenciligi algoritmalar1 ile karsilagtiritlmasi konusunda ¢ok

fazla aragtirma mevcuttur [20].

Egitimde kullanilan veri seti M(x;,Y;) ¢iftlerinden olusmaktadir ve k tiim olas1 siniflarin sayisi
kabul edilmektedir. Ayni1 zamanda kelime ¢antasi kullanilarak {w; , ... , wy} metinlerimizde

goriinebilecek n kelime kiimesini temsil etmektedir [19].
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2.2. DERIN OGRENME YONTEMLERI

2.2.1. Kelime/Sozciik ¢cantas1 (Bow)

Kelime/Sozciik c¢antast modeli bir metinin makine Ogrenme algoritmalar1 yardimiyla
modellenirken metin verilerinin temsil edilmesinin bir yontemidir. Sozciik ¢antasi modeli
basit, anlasilir ve uygulanmasi kolay bir model olup belge siniflandirma ve dil modellenmesi

gibi problemlerde biiyiik basarilar elde etmektedir.

Makine 6grenmesi ve derin dgrenme algoritmalari dogrudan ham metin verileri lizerinde
calismamaktadir. Metin igerikli veriler spesifik olarak say1 vektorlerine doniistiiriilmesine
ihtiya¢ duymaktadir. Cesitli dil 6zelliklerini ifade etmek icin metin verilerinden x vektorleri
tiretilmektedir [21]. Bu islem o0zellik kodlamasi ya da oOzellik ¢ikarimi olarak
tanimlanmaktadir. Bu yaklasimda metin igerisinde bulunan kelimelerin histogrami
incelenmektedir, yani her kelimenin bir 6zellik teskil ettigi disiiniilmektedir [21]. Sozciik
cantas1 istedigimiz kadar basit veya karmasik olabilir. Karmasiklik bilinen kelimeler i¢in

kelime haznesinin nasil tasarlanacagina karar verirken ortaya ¢ikmaktadir.

Kelime s6zciik ¢antast yontemini daha iyi anlamak i¢in bir 6rnek tizerinde incelemek igin
birka¢ metin satirina ihtiyag duymaktayiz.

“It was the best of times”

“It was the worst of times”

“It was the age of wisdom”

“It was the age of foolishness”

Her climleyi ayr1 bir belge olarak degerlendirirsek ve noktalama isaretlerini degerlendirmeden
burada bulunan dort climleden kelimelerin listesini olusturursak asagidaki sonucu elde etmis

oluruz.
‘It’, ‘was’, ‘the’, ‘best’, ‘of’, ‘times’, ‘worst’, ‘age’, ‘wisdom’, ‘foolishness’

Bir sonraki adim vektorlerin yaratilmasidir. Yaratilan vektorler makine 6grenmesi
algoritmalari tarafindan kullanilabilecek metin degerleridir. Bu agsamada birinci belgeyi ele
alirsak on adet benzersiz kelimeden olusan kelimelerin sikligini1 kontrol edelim.

“it” — 1

“was” =1
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“the” =1
“best” =
“of’=1
“times” = 1
“worst” =0
“age”=0
“wisdom” =0

“foolishness” = 0
Belgelerin geri kalanlar1 da asagidaki gibidir:

“It was the best of times”=[1,1,1,1,1,1,0,0,0, 0]

“It was the worst of times”=11,1,1,0,1,1,1,0,0, 0]

“It was the age of wisdom”=1[1,1,1,0,1,0,0, 1, 1, 0]
“It was the age of foolishness” =[1,1,1,0,1,0,0, 1,0, 1]

Bu yaklasimda her kelime “gram” olarak adlandirilmaktadir. Iki kelime ciftli bir kelime
haznesini yaratma yaklasimini ise bigram modelidir [21]. Birinci belge i¢in bigram modelini
inceleyecek olursak asagidaki gibi bir ¢ikt1 elde edecegiz.

“it was”
“was the”
“the best”
“best of”

“of times”

Bigram c¢antasi, sozciik g¢antasindan ¢ok daha performansli sonuglar iiretmektedir ayni
zamanda ¢ogu yonii ile bigram ¢antasi daha iistiin kabul edilmektedir. Bir kelime haznesi
secildikten sonra bu kelime haznesindeki belgelerin kelimelerinin skorlanmasi gerekmektedir.
Bu islem Scoring olarak adlandirilmaktadir ve farkli yontemlerle gerceklestirmek

miumkindiir.

Binary Scoring: BoW genelde bu yontemi kullanir ve belgede olup olmamasi durumuna gore

0 veya 1 degerini vermektedir.
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Count: Her kelimenin belgede goriildiigii saymin hesaplanmasi
Frequencies: Her kelimenin belgede goriilme sikligin1 belgedeki tiim kelimeler kullanilarak

hesaplanmasi

Metin tabanl veriler BoW ile sayisal vektorlere doniistiiriildiikten sonra makine dgrenmesi ve

derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmaktadir.

2.2.2. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM)

LSTM uzun-kisa vadeli baglamsal 6grenme 6zelliklerine sahiptir ve ge¢mis baglam bilgilerini
saklayan derin O6grenme algoritmalarindan biridir [22]. Uzun kisa siireli hafiza bloklari,
tekrarlayan sinir aglar1 algoritmasinin bir pargasidir. TSA insan diisiincesini daha etkin bir
sekilde taklit edilmesine yardimci olabilecek yapay bellek islemlerinden faydalanmak icin
gelistirilmistir. Arastirmalarda yaygin olarak kullanilan LSTM algoritmast ¢ok cesitli
problemler iizerinde ¢ok performanslhi ¢alismaktadir. Ozel bir RNN algoritmas1 tiirii olan
LSTM algoritmas1 uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilmektedir. RNN algoritmasinda dongii
olarak tekrar eden bir modiil zinciri bigimindedir [23]. Sekil 2.7 de RNN algoritmasinin

tekrarlayan modiil yapisi ve tek bir basit tanh katmani yapis1 goriilmektedir.
® ® ©
1 w 1

r_J
A A

| |
© © ©

Sekil 2.7: Standart RNN mimarisi [23].

RNN algoritmasinda goriildiigi gibi LSTM algoritmasinda da birbirini takip eden yapilar
bulunmaktadir. LSTM algoritmasinda RNN’ e gore bir sonraki hiicre tek bir sinir ag1 katmani
yerine birbiriyle etkilesimde olan dort pargadan olusmaktadir. Sekil 2.8 deki gorselde tiim

hiicrelerin vektor girisleri baska bir hiicrenin ¢iktisindan tasinmaktadir [23].
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Sekil 2.8: Uzun-Kisa Siireli Hafiza mimarisi.

Sekil 2.8’ de goriilen pembe daireler vektor eklenmesi gibi noktalara yonelik iglemleri temsil

etmektedir. Sar1 kutular ise sinir ag1 katmanlarini 6grenen yapilar1 temsil etmektedir.

LSTM algoritmasinin sirr1 hiicre durumlanidir, yatay bir ¢izgi hiicre diyagraminin {izerinden

gecmektedir.

Ciy Ve Frn C;
X ), >

Sekil 2.9: Uzun-Kisa Siireli Hafiza Hiicre Yapisi.

Sekil 2.9°da gortildiigli gibi hiicre durumu bir tiir tasima bandi gibi goriilmektedir. Bilginin
tasinmas1 durumunda kii¢iik dogrusal etkilesimler ile hiicre boyunca uzanmaktadir. Bilginin
tasinmas1 sirasinda etkilesim yapilmadan tasimak cok kolaydir. LSTM algoritmasi hiicre
durumuna bilgi eklenmesi ve ¢ikarilmasi yetkilerine sahiptir ve bu islem kapilar tarafindan
diizenlenmektedir [24]. Kapilar istege bagli olarak bilgilerin akisini kontrol etmektedir.
Kapilar sigmoid yapay sinir aglar1 ve noktasal carpma islemlerinden olugmaktadirlar. Sigmoid
katmani1 ¢ikt1 olarak 0 ve 1 arasinda degerler iiretmektedir. Uretilen ¢ikt1 degeri bilesenlerin
ne kadarinin gegmesi gerektigini aciklamak igin kullanilmaktadir. Uretilen ¢ikt1 degeri 0 ise
higbir bilesenin gegmesine izin verilmedigi anlamima gelmektedir. Uretilen ¢ikt1 degeri 1 ise

her seyin gecmesine izin verildigi anlamina gelmektedir.
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Sekil 2.10: Standart LSTM modeli[24].

LSTM algoritmasinin ii¢ kapidan olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla forget gate, input gate, output
gate olarak algoritma yapisini olusturmaktadir [24]. Birinci sirada gelen forget gate hangi
bilgilerin hiicreden silinecegine karar vermektedir. ikinci sirada gelen input gate hangi
bilgilerin hiicre durumuna giincelleyecegine karar vermektedir. Bu iki nokta belirlendikten
sonra hiicre durumu giincellenebilir duruma gelmektedir. Ugiincii sirada gelen output gate
agin son ¢ikisina karar vermektedir. Bu islemlerin gerceklestirildigi denklemler sirasiyla Sekil
2.11°deki gibidir [24].

fo = o(Ws « [he—y, x;] + by )#(1)
i, = o(W,;  [he_y, x.] + b)#(2)
C, = tanh(We « [he—q, x¢]) + bc#(3)
Co=fp* Comy + 0 * C#(4)
0, = o(W, « [he—q1, x:] + b, )#(5)
h, = o, * tanh(C,) #(6)

Sekil 2.11: Standart LSTM model formiilleri
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2.2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglar1 1980 yillarinda gelistirilmis ve goriintli, metin, konugma ve ilag
kesif problemlerinde uygulanan derin 6grenme algoritmalarindan biridir [25]. Konvoliisyonel
sinir aglari ileri beslemeli sinir aglar1 olup ¢cok katmanli algilayici aglarin bir tiiriidiir. Temel

olarak hayvanlarin géorme merkezinden 6rnek alinarak gelistirilmis bir algoritmadir.

CNN’ algoritmas1 yaygin olarak goriintii isleme probleminde kullanilmaktadir, fakat goriintii
isleme disinda bir¢ok alanda 6zellikle dogal dil isleme problemlerinde kullanildigini gésteren
kaynaklar bulunmaktadir. Dogal dil islemede siniflandirma, semantik ayrim, tahmin etme,
ciimle modelleme gibi problemlerde c¢ok iyi sonuglar elde edilmistir [26]. Ila¢ kesif
probleminde kullanilan AtomNet mimarisi Atomwise sirketi tarafindan gelistirilmistir
[26,27]. Gelencksel konvoliisyonel sinir aglart mimarisi konvoliisyon(evrisim) katmani,
ortaklama(havuzlama) katman1 ve tam baglanti katmani olmak iizere 3 katmandan

olusmaktadir.

C’//{—é’g

' —®
—

Girisg goruntustna Evrisim Ortaklama Tam baglanti

Sekil 2.12: Konvolusyonel Sinir Aglart Mimarisi [36]

Sekil 2.12°de goriildiigli lizere konvoliisyon(evrisim) katmam giris 6zelliklerindeki bilgileri
O0grenme ve nesnelerin tespit edildigi katmandir. Havuzlama(ortaklama) katmani ise alt
orneklemelerin olusturuldugu ve ¢oziiniirliigiin azaltarak ozellik haritasinin hesaplanmasini
hizlandirmaktadir. Tam baglanti katmani mimarinin en son kisminda bulunmaktadir ve tiim

noronlara baghdir. Bu katman sayesinde sonuglarin optimize edilmesinde kullanilmaktadir.
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Girdi Katman

(S1) 4 Ozellikh Harita

Konvoliisyon Katmam

(C1) 4 Ozellikh Harta (S2) 6 Ozellikhi Harita  (C2) 6 Ozellikli Hanta

Q)Ooo

Alt-ornekleme Katmam

Konvolasyon Katmam Alt-ornekleme Katmam | Tam Bagh MLP

Sekil 2.13: CNN LeNet Mimarisi.[26]

Sekil 2.13’te goriildiigii iizere her bir alt 6rnekleme katmaninda girdi iizerinde ¢ikarilan

Ozellik haritalar1 bir sonraki konvoliisyon katmanina aktarilir. Konvoliisyon katmanlarinin

sayisinin arttirilmasi daha detayli 6grenme ve 6zellik ¢ikarimi etkilemektedir.

2.2.3.1. Konvoliisyon (Evrigim) Katmani

Konvoliisyon katmani CNN algoritmasinin en 6nemli katmani olup girdi {izerindeki

ozellikleri gikarmaktadir. Ozelliklerin ¢ikarimu filtre uygulanarak gerceklestirilmektedir. Filtre

uygulama islemi aslinda matris ¢arpimi islemidir. Filtre girdi matrisi iizerinde kaydirilarak
uygulanmaktadir. Uygulanan filtre sonucu yeni bir matriste tutulmaktadir ve bu matris 6zellik

haritas1 olarak adlandirilmaktadir. Uygulanan filtre boyutlar1 2x2, 3x3 ya da 5x5 gibi

degiskenlik gostermektedir. Basit bir ornek ile Sekil 2.15 ve Sekil 2.16°daki gibi bir girdi

matrisine uygulanan filtre islemini ifade etmektedir.

1 1/1 0 0
0 1|1 1 0
o0 0 1 1 1
001 1 0
0 1.1 0 0
Ornek Girdi Matrisi
5x5

1|0

0|10
1101
Filtre 3x3

Sekil 2.14: Konvoliisyon katmani girdi ve filtre matrisleri 6rnegi [28]

Matris ¢arpim isleminin adimlarin1 gosterecek olursak birinci adim sekil 2.15’teki gibidir.
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Sekil 2.15: Konvoliisyon katmanindaki matris ¢arpiminin birinci adimi[28]

Sekil 2.15’te goriildiigii lizere girdi matrisi ve filtre matrisi ¢arpilarak elde edilen sonug degeri
yeni bir matris lizerinde tutulmaktadir. Matris ¢carpimi her adimda kaydirilarak devam ettirilir
ve sonug olarak yeni elde edilen Sekil 2.16’daki matris 6zelliklerin tutuldugu matris kabul

edilmektedir.
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Sekil 2.16: Konvoliisyon katmanindaki matris ¢arpiminin son adimi[28]

Matris i¢ carpim islemi tamamlandiktan sonra elde edilen sonu¢ matrisi bir sonraki katmanin
girdisi olarak islemlere devam etmektedir. Carpim sonrasit olusan matris negatif degerler
iceriyorsa ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak bu negatif degerler sifir degerine ¢ekilir.
ReLU aktivasyon fonksiyonuna gelen deger pozitif bir deger ise girdi degeri ¢ikti olarak

yansitilirken, gelen deger negatif bir deger ise girdi degeri sifir ¢iktisin1 olusturmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu bir diiglimiin bitisinde ya da iki diiglim arasinda kullanilmaktadir. Bu

fonksiyonlar yardimi ile tiretilecek ¢ikti degerleri iizerinde degisiklikler yapilmaktadir.
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Aktivasyon fonksiyonlar1 ya da diger bir adi ile Transfer fonksiyonlar1 iki ana boliimde

incelenebilir.

e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonlari

e Dogrusal Olmayan Aktivasyon Fonksiyonlar1

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 herhangi bir aralik arasinda simirlandirilmadan giris
degerini ¢ikisa yansitmaktadir. Yapay sinir aglarmin beslendigi verilerin karmasikligini

indirgemede ve parametrelerindeki islemlere yardimci olmamaktadir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari en yaygin olarak kullanilan fonksiyonlardir.
Ciktinin ayirt edilmesini ve uyarlanmasini saglayarak kolaylik saglamaktadir. Dogrusal
olmayan aktivasyon sonucu olusturulan ¢ikt1 bir sonraki tabakanin girdisi olarak islem
gormektedir. Sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki

Tablo 2.1’de anlatilmaktadir.

Tablo 2.1: Popiiler olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari[29]

Aktivasyon | Agiklama Formiil Uygulama
Fonksiyonu

Dogrusal | Noron ¢iktisini hig
(Lineer) | degistirmeyen en
temel fonksiyondur. i) i

Adimm veya | Cok basit bir
Esik (Step) | fonksiyondur ve
.. ) St 0 for x<0
belirtilen esik TNEV™=S 5 G D
degerinin tizerindeki

degerlere 1 degerini

dondiirtir. Esik
degerin altindaysa 0

degeri dondiirtir.
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Sigmoid Ileri beslemeli sinir

veya aglarinda poptiler

Lojistik olan ve sadece pozitif flz) = 1
degerler iireten 14e7"
fonksiyondur.

Tanjant -1 ve 1 arasinda ¢ikti

Hiperbolik | iiretilmesi ~ gereken )

.. o .. f(z) = tanh(z) = ——- -1
sinir  aglart  igin L+
popiiler
fonksiyondur.

RelLU Negatif girdi
degerleri karsiliginda
), g ~_J O for <0
0 degeri dondiiren | f(x) —{ z fox @50
fonksiyondur. Pozitif
girdi degerlerini ¢ikti
olarak iiretir.
ArcTan ArcTan  aktivasyon
fonksiyonu — n/2 ve
-1
n/2 arahgmndaki giris | f(x) = tan™ " (z)
degerlerini esler.
Parametrik | Relu  fonksiyonuna
RelLU gore PReLU
; ; v Jax for z<0
(PReLU) fonksiyonu  negatif m}_{ r for 20

degerler i¢in 0 degeri
liretmez. Sabit bir
sayt ile  girdinin

carpimini dondiirtir.

Tablo 2.1 (devam): Popiiler olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari[29]
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2.2.3.2. Havuzlama (Pooling) Katmani

Havuzlama katmani konvoliisyon katmanlar1 arasinda goriilmektedir. Havuzlama katmani
agin parametre ve hesaplama sayilarini azaltmaktadir. Bu katman asirt 6grenmeyi, uzay
biiyiikliigiinii kiigiilterek kontrol etmektedir. Havuzlama katmaninda temel olarak iki islem

yapilmaktadir. Bunlar:

e Maksimum(Maximum) Havuzlama

e Ortalama (Average) Havuzlama

Maksimum havuzlamada adindan da anlasilacagi gibi matris iizerindeki en yiiksek degeri
almaktadir. Kayan filtrenin uygulanmasinda olusan matristeki her adimda maksimum olan
deger alinir ve bunun yardimiyla alt 6rnekleme yapilmaktadir. Konvoliisyon katmanindan
farkli olarak, havuzlama katmani agin derinligini etkilememektedir. Sekil 2.17° de gortldigi
gibi maksimum ortalama m*m boyutlu girdi matrisi lizerinde 2x2 boyutlu filtre matrisi

kaydirilarak her adimda maksimum deger alinmaktadir.

2x2 Filtre ile Maksimum

2 Havuzlama 9 7

:{>89

wl|lwom|lwo|o

o|n]w]

O|lo|w]|~
—

Sekil 2.17: Maksimum havuzlama islemi[30]

Ortalama havuzlama isleminde matris lizerindeki degerlerin ortalamasi1 alinmaktadir. Kayan
filtrenin uygulanmasinda olusan matristeki her adimda ortalama deger hesaplanip bu deger
kullanilmaktadir. Sekil 2.18° de goriildiigii gibi maksimum ortalama m*m boyutlu girdi
matrisi lizerinde 2x2 boyutlu filtre matrisi kaydirilarak her adimda ortalama deger

alinmaktadir.
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2x2 Filtre ile
2 Ortalama Havuzlama 4 4
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Sekil 2.18: Ortalama havuzlama islemi[30]

2.2.3.3. Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Layer)

Tam baglanti katmaninda tanimdan da anlasilacagi gibi bir dnceki diigiimden gelen biitiin
noronlar bu katmandaki ndronlara baglanmaktadir. Son havuzlama katmaninin ¢iktisi tam
baglantili katmanin girdisi olarak islev gdrmektedir. Basit olarak tam baglanti katmani,
havuzlama katmanindan gelen dogrusal olmayan ozellikleri 6grenir ve yiliksek diizey
ozelliklere bagli kalarak siniflandirma islemi gerceklestirmektedir. Havuzlama katmanindan
aktarilan bilgiler diizlestirme isleminden ge¢mektedir. Diizlestirme isleminden gegirilmesinin
sebebi havuzlama katmanindan gelen bilgilerin bir sinir agina yerlestirilmesidir. Sekil 2.19°da

diizlestirme islemi goriilmektedir.

Flattening

==

Diizlestirme

OO0O0000O

L |
Havuzlama Katmam YSA Girdi Katmam
1
1
0
1 5 ] [ Flattening 4
e > &
1
012(1 Diizlestirme —
0
2
1

Sekil 2.19: Diizlestirme (Flattening) islemi
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Diizlestirilmis matris smiflandirma islemi yapabilmek i¢in tamamen baghh katmandan
gecmektedir. FC siklikla girdiyi olasilik dagilimina doniistiirmek i¢in softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanmaktadir. Modelin tahmin etmeye ¢alistig1 siniflandirma etiketlerinin her

biri i¢in sifir ila bir (0-1 arasinda bir deger) arasinda bir say1 iiretmektedir.

2.2.4. Bolgesel Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (R-CNN)

Bolgesel konvoliisyonel sinir aglar1 yaygin olarak goriintii isleme tekniginde kullanilmaktadir.
Goriintii izerinde bulunan objelerin tahmini {lizerinde ¢aligmaktadir. Cok sayida obje segme
probleminin ¢dziilmesi i¢in Ross Girshick ve arkadaglari tarafindan Onerilen sinir aglari
algoritmasidir [31]. Bu algoritma yardimiyla girdi goriintiisii iizerinden segici arama
algoritmas1 yardimiyla Onerilen yaklagitk 2000 bolge secilmektedir. Segilen bdolgeler
algoritmanin devaminda CNN algoritmasinin girdisi olarak islem gormektedir. RCNN
algoritmas1 sayesinde goriintii lizerinde ¢ok sayida bolgeyi smiflandirmak yerine sadece

Onerilen bolgelerin siniflandirilmasi algoritmanin performansini arttirmaktadir.

Bolge onerisi Ucak? Haymwr
¥ i— " ———T -
\A - ;! C . .
o ) \ P
=== = ‘_“: ne g=“\\ =>Insan? Evet
N — — CNNN :
B D = S Avonitor? Haymr

2.Bilge Gnerilerinin 3. CNN ile ozelliklerin
goriintiisii akarilmast cikarilmasi
(yaklasik 2bin bolge)

4.Bolgelerin
smiflandiriimasi

Sekil 2.20: RCNN mimarisi [31].

Sekil 2.20” de goriildiigii iizere sistem girdi goriintiistinii aldiktan sonra yaklasik olarak 2000
bolge oOnerisi ¢ikarmaktadir ve Onerilen bolge ciktilari CNN algoritmast yardimi ile bu
bolgelerdeki ozelliklerin ¢ikarimlarr yapilmaktadir. Son asamada ise CNN’ algoritmasindan
cikan Ozellikler yardimi ile SVM algoritmas: kullanilarak smiflandirma  islemi

uygulanmaktadir.

Ross Girshick tarafindan o©nerilen model {ic modiilden olusmaktadir. Birinci modiil
kategoriden bagimsiz olarak bdlgesel dnerilerin ¢ikarildigi modiildiir. Oneriler tahmin etme
islemi icin aday tespit kiimesini tanimlamaktadir. Ikinci modiil her bir 6nerilen bélge igin

sabit uzunlukta 6zellik vektorlinlin ¢ikariminin yapildigi genis konvoliisyonel sinir agidir.
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Ucgiincii ve son modiil ise sinif parametresine 6zgii dogrusal destek vektér makineleridir

(SVM).
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. PROGRAMLAMA DiLi VE DONANIM

Bu bolimde calismada kullanilan programlama teknolojileri ve donanim bilgileri
anlatilmaktadir. Derin 6grenme alaninda son yillarda agik kaynak kodlu yazilimlarda artis
goriilmektedir. Microsoft'un ML.NET, Google’in Tensorflow gibi kiitiiphaneler ve onde
gelen sirketlerin paylastiklar1 yazilimlar agik kaynak olarak paylasilmaktadir. Genigleyen agik
kaynak ekosistemi sayesinde derin 6grenme ve makine 6grenmesi alaninda ¢alismalar giinden

giine artmaktadir.

Derin 6grenme ve makine dgrenmesi algoritmalart genellikle Python programlama dili ile
yazilmaktadir. Calismada kullanilan kaynak kod Python programlama dili ile yazilmistir.
Ayni zamanda Anaconda yaziliminin dagilimi olan Jupyter Notebook kullanilmaktadir.
Jupyter Notebook kullanim alanlar1 genellikle veri temizleme, veri diizenleme, sayisal
simiilasyon, istatistiksel modelleme, makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi birgok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda makine 6grenmesi i¢in ugtan uca acik kaynak
kodlu ekosistem olan Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Hizli gelistirme yapmak igin
gelistirilen Keras derin 6grenme kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Flask kiitiiphanesi olusturulan
modelin canli olarak web servis iizerinden test edilmesi isleminde kullanilmaktadir. Numpy
kiitiiphanesi ile ¢cok boyutlu dizi ve matris islemlerinde kullanilmaktadir. Kullanilan agik
kaynak kodlu yazilimlar, yapilan c¢aligmada kolayliklar saglayarak hizli gelistirme ile

zamandan tasarruf edilmesini saglamaktadir.

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi uygulamalarini istatistiksel ve matematiksel islemler
gerceklestirdigi icin giiclii donanim ile desteklenmelidir. Donanimin yetersiz olmasi
durumlarinda egitim siiresinde artig gozlemlenmektedir. Bu nedenle efektif olarak yiiksek
hesaplamalar gergeklestirebilen donanim bilesenlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu

kapsamda ¢alismada kullandigimiz donanim bilgileri asagidaki gibidir:

Islemci(CPU): Intel Core i7-8750H 2.20GHz
Bellek(RAM): 16 GB 2400MHz
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Ekran Karti(GPU): 8GB NVIDIA GTX1070
Depolama: 512GB SSD

3.2. VERI SETININ HAZIRLANMASI

Derin 6grenme ve makine 0grenmesi algoritmalar1 tahmin ve siniflandirma yapabilmek i¢in
Oonceden egitilmis veri setlerine ihtiyag duymaktadir. Bu sebeple bu algoritmalar1 kullanmak
icin model egitiminde kullanilacak veriler toplanir ve on islemlerden gecirilmektedir.
Denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilacak ise veri setindeki verilerin etiketlenmesi
gerekmektedir. Etiketleme islemi veri setinin 0n islemler asamasinda gerceklestirilmektedir.
Calismamizda iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Tablo 3.1°de veri kiimesi hakkinda 6rnek

say1s1 ve sinif sayisi bilgileri goriintiilenmektedir.

Tablo 3.1: Veri Kiimesi

Veri Ornek Sayis1 | Smif Sayis1 | Egitim Oran1 | Test Orani
Seti

I 10.056 120 %80 %20

I 9686 2 %80 %20

Tablo 3.1°de sunulan | numarali veri seti makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile
egitilerek elde edilen model test edilmistir. Tablo 3.1°de sunulan Il numaral veri seti ise
sadece CNN algoritmast ile egitilerek olusturulan model test edilmistir. Veri kiimeleri
arasindaki farklilik verilerin etiketlendigi siif sayisidir. Tablo ilizerinde de goriildiigii gibi I
numarali veri setinde 120 sinif bulunurken II numarali veri setinde 2 sinif bulunmaktadir. I
numarali veri setinde 120 sinifin igerigi bireysel emeklilik islemleri ile ilgili olan sorularin
etiketlenmis oldugu siniflar1 temsil etmektedir. II numarali veri seti ise argo (istenmeyen
hakaret ifadeler igeren) ciimlelerin tespit edilmesi icin gelistirilmistir. Var/Yok olmak {izere
iki farkli siniftan olusmaktadir. Bir ciimlenin icinde istenmeyen kelimelerin var olup

olmadigini tespit etmek icin kullanilmaktadir.
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I numarali veri seti iceriginde bir emeklilik bankasinin miisteri iliskileri boliimiinde bulunan
kayitlarin belirlenen simiflar ile iligkili olan ciimlelerinden olusmaktadir. Miisteri iliskileri
bolimiinden alinan veriler 6n islemden gecirilerek ilgili simif bilgisiyle etiketlenerek veri
kiimesi olusturulmustur. Alan uygulamasina yonelik bir c¢alisma oldugu i¢in sinif sayisi
alanda kullanilacak kategoriler ile baglantilidir. I numarali veri setindeki sinif igerigine drnek
vermek gerekirse Bireysel Emeklilik, Hayat Sigortasi, Fon Bilgileri, Uriin Bilgileri, Katk1

Pay1 gibi siniflardan olugmaktadir.

II numarali veri seti veri tarayici(data crawler) yardimci arag kullanilarak olusturulmustur.
Sosyal medya iizerinde toplum erisimine acik olan yorumlar toplanmistir. Yorumlarin
kiifiir(argo) igerikli olanlar ve olmayanlar olarak filtrelenerek toplanmistir. Toplanan veriler
on islemden gegirilerek kiifiir(argo) kelimelerin igerip igermedigi durumlara gore
etiketlenmistir. Etiketleme isleminde iki sinif (var,yok) bulunmaktadir. II numarali veri
setinin amaci olusturulan model iizerinde gelen ciimlelerin kiifiir(argo) icerikli kelimeler

icerip icermedigini tespit etmektir.

3.3. KELIMELERIN VEKTOR UZAYINDA iFADE EDILMESI (WORD2VEC)

Tomas Mikolov ve arkadaslari tarafindan 2013 yilinda gelistirilen denetimsiz makine
ogrenmesi modelidir [32]. Word2Vec metin tabanli veriler tizerinde islem yapan iki katmanli
bir sinir agidir. Girdi olarak metinler alarak karsiliginda bu metinlerin vektdr degerlerini
hesaplamaktadir. Word2Vec benzer kelimeleri vektdr uzayinda birbirine yakin bir sekilde
gruplamaktadir. Mimarisinde derin bir sinir ag1 igcermiyor olsa da, metin tabanli verilerde
derin sinir aglarinin islem yapabilecegi formatta sayisal degerler tiretmektedir. Word2Vec
isleminden elde ettigimiz ¢ikt1 bir sozliik(kelime haznesi) olup girdi olarak alinan biitiin
sOzciiklerin vektor karsiligint barindirmaktadir. Bu sozliik(kelime haznesi) yardimiyla derin
O0grenme agmnin beslenmesi gerceklestirilir ya da kelimelerin arasindaki iligkiler tespit
edilebilmektedir. Word2Vec igleminin iki alt yontem kullanilarak uygulanabilir. Skip-Gram
ve Continous Bag of Word(CBOW) alt yontemleri ile Word2Vec islemi yapilmaktadir.

3.3.1. Skip-Gram

Bu modelin amaci tahmin etmede kullanilmak i¢in ciimle veya dosyadaki kelimelerin vektor

karsiliklarii elde etmektir. Biiylik veri setlerinde daha iyi performans gdstermektedir ve
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CBOW modeline gore hesaplama giicii ihtiyaci daha fazladir. Skip-Gram modelinin
arkasindaki temel fikir tanimlanmis pencere sayisina gore kelimeleri tek tek alir ve pencerenin
etrafindaki diger pencerelerdeki verileri tahmin etmeye ¢alisir. Girdi parametresi olarak aldigi
pencere ile etrafindaki pencereyi tahmin etmeye calisir. Pencereler kelimeleri temsil
etmektedir. Sekil 3.1°de Skip-Gram modelinin pencere sayisi 1 olan Ornegi
gorlntiilenmektedir. Sekildeki yesil etiketli kutular girdi degerlerini, turuncu olan kutular ise

cikt1 degerlerini temsil etmektedir.

SKIP GRAMS WORD2VEC WITH WINDOW_SIZE=1 _ Training Samples
1) yandan da hig konusmak istemiyor bir yandan
2) |I:|ir lyandan  |da |hi; konusmak istemiyor yandan  bir
yandan da
3) bir Ivandan |da |hil; Ikmusmak i stemiyor da yandan
da hig
4) bir yandan ||:|a |hic |k|:nu;rr|ak |istemwor hig da
hig konusmak
5) bir yandan da |hic |k|:nu;mak |i stemiyor | konusmak hig

konusmak istemiyor

&) bir yandan da hig istemiyor konusmak
Sekil 3.1: Skip-Gram model 6rnegi[33]

Skip-Gram modeli ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar girdi katmani, gizli katman ve
cikti katmani olarak bilinmektedir. Gizli katman agirhik matrisi ve girdi vektorii arasinda
nokta carpimi islemini gergeklestiren katmandir. Gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu
kullanilmamaktadir. Nokta ¢arpimindan elde edilen sonug ¢ikti katmanina aktarilmaktadir.
Cikt1 katmani gizli katmandan gelen veri ile ¢ikti katmanindaki agirlik matrisinin nokta
carpimi islemini gerceklestirir. Nokta ¢arpimindan elde edilen sonuca softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanarak girdi olarak verilen kelimelerin olasiligi hesaplanmaktadir. Sekil

3.2’de Skip-Gram modelinin mimari yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Skip-Gram modeli[34]

3.3.2. Continous Bag of words (CBOW)

CBOW modeli merkez penceredeki kelimeyi tahmin etmek i¢in etrafindaki pencerelerdeki
degerleri kullanarak merkez penceredeki degeri tahmin etmeye caligmaktadir. Skip-Gram
modelinin ¢aligma mantiginin tam tersi bir mantikla ¢aligmaktadir. Genellikle daha kiiciik veri
setlerinde performansi daha ytiksektir. Skip-Gram modeline gore daha az hesaplama giiciine
ihtiya¢ duymaktadir. Sekil 3.3’te  CBOW modelinin pencere sayist 1 olan 0Ornegi
gorlntiillenmektedir. Sekildeki yesil etiketli kutular girdi degerlerini, turuncu olan kutular ise

c¢ikt1 degerlerini temsil etmektedir.
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CBOW WORD2VEC WITH WINDOW_SIZE =1 ~ Training Samples

1) [bir |vandan  |da hig konusmak istemiyor yandan  bir

2) [bir |yandan  [da | hi konusmak istemiyor bir yandan
da yandan

3) bir lyandan  |da [hig |konusmak istemiyor yandan da
hig da

4) bir yandan |da |hi§ Ihﬂ'lllsn'ﬂk |istemivor da hig
konusmak hig

5) bir yandan da ||ic |kcnu;mak Ii!ellivof | hig konusmak
istemiyor konusmak

B) bir yandan da hig |hmnsll'nk|i:temiyor | konusmak istemiyor

Sekil 3.3: Continous Bag of Words (CBOW) model 6rnegi[33]

CBOW modeli de ii¢ katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar girdi katmani, gizli katman ve
¢ikti katmani olarak bilinmektedir. Skip-Gram modelindeki gibi CBOW modelinde de
katmanlar ayni islemleri yapmaktadirlar. Sekil 3.4°de CBOW modelinin mimari yapisi

goriilmektedir.

Output layer

x b

Sekil 3.4: Continous Bag of Words (CBOW) modeli[34]



4. BULGULAR

Bu tez calismasinda derin 68renme ve makine &grenmesi
siiflandirma modeli olusturulmustur. Siniflandirma ¢ok simifli ve ikili siniflandirma modeli
olarak ele alinmustir. Iki ayr1 veri seti kullanilarak CNN algoritmasinin siniflandirma bagarimi
diger algoritmalar ile karsilagtirllmigtir. Ayn1 zamanda model egitiminde harcanan siirenin
algoritmalar arasindaki farki da karsilastirilmistir. Model egitimi i¢in olusturulan veri setinin

%80 egitim i¢in kullanilirken %20’lik kism1 modelin bagariminin 6l¢iilmesinde kullanilmastir.

30

algoritmalarinin climle

Tablo 4.1: Siiflandirma modellerinin karsilastirilmasi

Veri Kiimesi Model Siire Basar1 Orani
I SA-LSTM 23 (dk) % 63.9
[ LM-LSTM 25 (dk) % 68.8
| RCNN 45 (dk) % 71.8
I WORD CNN 38 (dk) % 47.2
| MNB 18.5 (ms) % 35.2
| SVM 20.1 (ms) % 59.9
I Lojistik Regresyon 17 (ms) % 60.3
I Keras ile BOW 8 (sn) % 46.2
I CNN 77 (dk) % 85.1
I CNN 65 (dk) % 92.4
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Calismada elde edilen sonuglar Tablo 4.1°de gdsterilmistir. Elde edilen sonuglara gére CNN
algoritmasi diger algoritmalara kiyasen olusturulan veri seti iizerinde daha basarili sonuglar
gostermektedir. Ayn1 zamanda makine dgrenmesi ve derin 6grenme algoritmalart kullanilarak
egitilen modellerde egitimde harcanan siirede ciddi farkliliklar gézlemlenmektedir. Makine
O0grenmesi algoritmalarinin model egitiminde harcanan siire milisaniye cinsinden olup derin
O0grenme algoritmalarinda harcanan siire saatleri gegmektedir. Model egitiminde harcanan
stire her ne kadar donanim ile baglantili olsa da yapilan egitimler ayn1 donanim iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda makine 6grenmesi algoritmalarinin egitim siiresinin ¢ok

daha kisa oldugunu gézlemlemekteyiz.

Sekil 4.1°de I numarali veri seti kullanilarak egitilen CNN modelinin dogruluk(accuracy) ve
kayip(loss) fonksiyonlarinin {trettigi ¢ikti grafikleri gozlemlenmektedir. Grafik {izerinde
egitim onaylama (train validation) noktalar1 ele alinmigtir. Grafik tizerindeki Y eksenindeki
deger dogruluk(accuracy) ve kayip(loss) degerlerini ifade ederken X eksenindeki degerler

devir(epoch) degerini temsil etmektedir.

10 1.0

_.'\Iﬂ.'l.l.'ﬂ.ll'j' = Traming lass
0.8 —\-\.r\v,-\_,mh“-\-,f_ \\/—"\-_r"“\_,r"‘—"‘-\. a8
0.6 a6
0.4 (1]

-"-'""""_‘-'i---_._...r-—-_r--_rr'}‘\"—'—"
L1 o
[14] . 0.0 T v v v v v v
25 sy TE 0 128 180 17F 2D ¥ s 7 WM 125 150 175 1M

Sekil 4.1: I numarali veri seti kullanilarak egitim dogruluk(accuracy) ve kayip(loss) ciktisi.

Sekil 4.2’de CNN algoritmas1 kullanilarak II numarali veri seti ile egitim verilen modelin
dogruluk(accuracy) ve  kayip(loss) fonksiyonlarinin  {iretmis  oldugu  grafikler
gozlemlenmektedir. Grafik iizerinde egitim onaylama (train validation) noktalar1 ele
alimmistir. Grafik iizerindeki Y eksenindeki deger dogruluk(accuracy) ve kayip(loss)

degerlerini ifade ederken X eksenindeki degerler devir(epoch) degerini temsil etmektedir.
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Sekil 4.2: Il numarali veri seti kullanilarak egitim dogruluk(accuracy) ve kayip(loss) ¢iktist.

I numaral1 veri seti ile model egitiminden sonra Flask kiitiiphanesi kullanilarak verilen girdi
tizerinde modelin olusturdugu bazi eslestirmeleri sekil 4.3°te goriintiillenmektedir. Bu model

yardimi ile girilen climle lizerinde kiifiir icerikli veri olup olmadigi1 kontrol edilmektedir.

B localhost:8004/testet/selam ben: X +

& (GEEANN (O localhost:3004/testet/selam%20benim%20adim%20Gurur

{"Metin": "selam benim adim gurur", "Sinif": "yok", "Olasilik": "0.999982"

[ localhost:3004/testet/Gerizekali © X +

Gt | @ localhost:8004/testet/Gerizekali%20misin

1"Metin'": "gerizekali misin", "Sinif": "var", "Olasilik": "0.87974083"

Sekil 4.3: Flask kiitiiphanesi ile model test edilmesi.

IT numarali veri seti ile verilen girdi iizerinde modelin olusturdugu ciktilar1 Sekil 4.4’te
verilmistir. Bu model yardimi ile verilen girdinin emeklilik smiflarindan hangisi ile
eslestigini, eslesme olasihg ve aym zamanda kullaniciya olusturulan cevap

gorlntiilenmektedir.
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- O X
6 localhost:8002/testet/65RSauzzF X +

<« C @ @ localhost:8002/testet/65RSauzzRM/bireysel%20emekli%20nasil%200lunur B W e [+]
{"Metin": "bireysel emekli nasil olunur”, "Sinif": "Nasil Emekli Olurum", "Olasilik": "0.9968282", "Yanit": "BES'e giris tarihinden itibaren en az 10 yil
sistemde kaldigin ve 56 yasin tamamladigin zaman BES'te emeklilige hak kazandin demektir. Emeklilik hakkini kazandiginda, birikimlerini almayabilir ve
hesabina katk: saglamaya devam edebilirsin. Bildigin gibi BES'te fonlar, hesabinda bulundugu her giin daha da deger kazaniyor. Hesabindaki birikimi
emeklilik hakkiu kazaninea hemen almak istiyorsan Bireysel Emeklilik Sistemindeki tim sézlesmelerine iliskin hesaplarin birlestirilmesi gerekmektedir.
Gerek sirketimizde gerek diger emeklilik sirketlerinde emeklilik hakkini heniiz elde etmemis baska bir sézlesmenin bulunmasi durumunda, emeklilik hakk:
kazanabilmen icin emeklilik haklkim elde etmis sézlesmen ile hesap birlestirmesi yapmak istedigini, emeklilik islemleri baslamadan 6nce sirketimize
bildirmen gerekiyor."}

- O X
@ localhost:8002/testet/65RSauzzi X -+

&« C ¢ @ localhost:8002/testet/65RSauzzRM/nasil%20alabilirim B % e [+]

{"Metin": "nasil alabilirim", "Sinif": "Satin Al", "Olasilik": "0.9981406", "Yanit": "Fibaemeklilik, senin ve tiim sevdiklerinin gelecegini giivence altina
alacak ¢oziimler bulmana yardimer olur. Birikim icin Bireysel Emeklilik, Hayatin finansal agidan giivenceye almak icin Hayat Sigortalari tiriinlerimizi satin

alabilirsin.

Simdi Satin Al | "'}

@ localhost:8002/testet/65RSauzzl X +
“ C O @® localhost:8002/testet/65RSauzzRM/param%20hangi%20foda%20dgerleniyor

{"Metin": "param hangi foda dgerleniyor", "Sinif": "Fon Getirileri", "Olasilik": "0.696714", "Yanit": "Bunu mu demek istediniz?

Fon Getirileri

"
Sekil 4.4: 11 numarali veri seti ile olusturulan modelin flask ile test edilmesi

Donem(Epoch) algoritmanin tiim veri kiimesindeki orneklerin ka¢ kez goriintiilenecegini
temsil eden sayidir. Bir donem veri setinde bulunan biitiin 6rneklerin gorildigii bir 6grenme
dongiisiidiir. Sekil 4.5°te verilen grafik tizerinde goriildiigi gibi epoch sayisi arttirildigl zaman
model basarimi yiikselmektedir. Bunun sayesinde hiper parametrelerin model basarimina olan

etkisi net bir sekilde goriilmektedir.

Epoch-Accuracy Grafigi

100
85
80 72
58
54
€0 47
40 27
i .
0

Accuracy

M Epoch=1 MEpoch=5 mEpoch=10 M Epoch =20 M Epoch =100 ™ Epoch=200

Sekil 4.5: Farkli epoch degerlerinin model iizerindeki etkisi
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En uygun déonem(epoch) sayisini bulmak i¢in dogrulama ve egitim hatas1 géz oniinde

bulundurulmalidir. Dogrulama ve egitim hatasi1 yiikselmeye basladig1 noktada modelin asir1

O0grenme probleminin gostergesi olabilir. Donem(epoch) sayisi yiiksek tutulmali fakat hata

degerleri goz onilinde bulundurularak en uygun deger secilmelidir.

Farkli zaman dilimlerinde egitilen model iizerine gelen ciimlelerin siniflandirilmasinda elde

etmis oldugumuz basar1 oranlar1 Tablo 4.1 ve Sekil 4.6° da goriintiilenmektedir. Bu islem ile

gercek kullanicilardan almig oldugumuz girdiler ile modelin bagarimini ve kullanim igin

uygunlugunu goézlemlemekteyiz.

Tablo 4.2: Zaman aralikli model basar1 tablosu

Tarih Araligi Toplam Soru Sayisi Dogru Yanlis Basar1 Oram
9-15 Aralik 257 217 40 %84.4
2019
16-22 Aralik 181 156 25 %86.1
1-12 Ocak 2020 237 203 34 %85.6
2019 13-19 110 93 17 %84.5
Ocak 2020
20-26 Ocak 134 114 20 %85

2020
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[DEGER]
87% [DEGER]

86%
86%
85%
85%
84%
84%

[DEGER]

. [DEGER]
[DEGER]

Model Basari Orani

W 9-15Arahk ® 16-22 Arallk ®1-12 Ocak ®13-19 Ocak ® 20-26 Ocak

Sekil 4.6: Zaman aralikl1 model basar1 grafigi.

Modelin basarimini temsil eden faktorlerden birisi veri seti tizerindeki orneklerin sayisiyla
iligkilidir. Bu ¢alismada veri seti lizerindeki 6rneklerin arttirilmasiyla modelin basar1 oraninin
arttigin1 gozlemledik. Ayn1 zamanda 6rneklerin artmasiyla model egitiminde harcanan siirenin
de artisin1 gozlemledik. Kaynaklar incelenirken farkli dillerde gercgeklestirilen benzer
calismalarda daha yiiksek bagarim oranlar elde edildigi gozlemlenmistir. Fakat bu ¢alismada
Tiirkge metinleri ele aldigimiz i¢in veri seti eksikliginden ve veri seti Ornek sayisindan

kaynakli olarak farkl dillerdeki caligmalar ile karsilastirma gergeklestirilememektedir. \
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5. TARTISMA VE SONUC

Giliniimiizde yapay zeka alanindaki g¢alismalarin artmasi ile insan hayatini kolaylastiran
uygulamalar tiretilmistir. Yapay zeka uygulamalarinin gelismesindeki en 6nemli etken biiytik
veriler ilizerinde islem yapmasidir. Biiyiik veriler iizerinde belirli standartlar kullanilip bu
verilerin igerisinde bulunan bilgiler yardimi ile yapay zeka uygulamalar giinliik yasantimizda
cesitli alanlarda kolaylik saglamaktadir. Bilim insanlarinin ¢alismalarda kullanilmak {izere
biiylik veri setlerinin kullanima acik olarak paylasilmasi gelecekte olusturulacak yontemler

icin yon vericidir.

Derin 6grenme ve makine O0grenmesi yontemleri metin siniflandirma isleminde 6nemli
basarilara yol agcmistir. Metin smiflandirma islemi siklikla ihtiya¢ duyulan problemlerden
biridir. Son yillarda, 6zellikle bankacilik ve benzer sektorlerde ihtiyac haline gelen Tiirkce
otomatik climle siniflandirma akilli sistemleri biliyiik bir ihtiyag haline gelecektir
[34].Ozellikle ¢agri merkezi bulunan sektorlerde otomatik ciimle smiflandirma sistemine
ihtiyag duyulmaktadir. Bu sebepten dolay1 bankacilik ve benzer sektdrlerde sanal asistan
sistemlerinin yayginlagmasina yol agmistir. Cagr1 merkezi personel maliyeti ve ihtiyacini
azaltarak personelin daha verimli islemler yapmasi saglamaktadir. Muhtemel olarak

gelecekte tamamen otomatik olarak sanal asistan ile islemlerimizi tamamlayacagiz.

Bu tez calismasinda Tiirk¢e metinler i¢in ciimle siiflandirmasi temel olarak ele alinmistir.
Calismada ele alinan Tirkge metinler bir emeklilik bankasinin miisteri iliskileri personel
kayitlarindan olusturulmustur. Sinmiflandirma yapilan kategoriler veri setine bagli olarak
emeklilik islemleri ile ilgili kategorilerden olugmaktadir. Tiirk¢e dilinde hali hazirda

siniflandirma yapabilmek i¢in bir veri seti bulunmadigi i¢in veri seti olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasi sayesinde Tiirk¢e dilinde olusturulan veri setinin, derin 6grenme ve makine
O0grenmesi algoritmalar1 arasinda hangi algoritmanin en basarili olacagi incelenmistir. Veri
seti algoritmalarda kullanilmadan 6nce 6n islemden gecirilmistir. Elde edilen sonuglarin

basar1 oranlar1 bir biri ile karsilastirilmistir. Model egitiminde kullanilan algoritmalarin
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harcadiklar1 siireler karsilastirllmistir. Bu nedenle tez c¢alismasinda Onerdi§imiz yontem,

olusturdugumuz veri setinde en biiylik basar1 elde eden yontemdir.

Tez calismasinda elde edilen sonuglar dogrultusunda veri setinde bulunan 6rnek sayisinin
modelin bagarimini etkiledigi gézlemlenmistir. Model bagarimini etkileyen bir diger faktor de
kategori sayisidir. Kategori sayisinin az olmasi, bir kategoriyi temsil eden O6rnek sayisini
etkiledigi i¢in model bagarimini dogrudan etkilemektedir. Ayn1 zamanda veri setinde bulunan
orneklerin tekrar etmemesi, ayni 6rnegin birden fazla kategori ile eslestirilmemesi de 6nemli

unsurlardan biridir.

Bu ¢alisma tizerinde gelecekte yapilabilecek bir kategori azaltma ¢aligmast miimkiin olabilir.
Kategori sayisinin azaltilmasi ile basarimin daha da ylikselmesi gerektigini 6n gérmekteyiz.
Kategori azaltmasi c¢alismasinin haricinde veri setinin genisletilmesi ve ornek sayisinin
arttirtlmasi ¢aligmasi ile de basarim oraninin artacagini 6n goérmekteyiz. Ayni zamanda elde
edilen bulgular ile Tiirkge veri seti ile yapilan benzer metin tabanlh ¢alismalar ile karsilastirma

yapilabilir.

Hesaplama siiresinin azaltilmasi ve biiylik verinin daha az depolama alani harcamasi igin
dijital veri unutma (digital data forgetting) islemi gelecekte bu ¢alismaya uygulanabilir [35].
Bu iglem yardimi ile daha az depolama alani kullanmis olup hesaplama islemlerinde hizli

sonuglar elde edilecegi 6n goriilmektedir.



38

KAYNAKLAR

[1]. LeCun, Y., Bengio, Y. and Hinton, G., 2015 Deep learning. Nature 521, 436-444,
doi:10.1038/nature14539

[2]. Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, 1998, Gradient-based learning applied to
document recognition, Published in Proceedings of the IEEE , vol. 86, no. 11, pp. 2278-
2324,

[3]. R. Hecht-Nielsen, 1989, Theory of the backpropagation neural network,International Joint
Conference on Neural Networks, IEEE, New York, Vol. 1, 1989, pp. 593-605,
d0i:10.1109/1JCNN.1989.118638.

[4]. Jiuxiang, G., Zhenhua, W., 2015, Recent Advances in Convolutional Neural Networks,
Published in Pattern Recognition 2015, doi:10.1016/j.patcog.2017.10.013.

[5]. Silva, J., Coheur, L., Mendes, A. C. And Wicher, A., 2011, From symbolic to sub-
symbolic information in question classification, Artificial Intelligence Review, Volume
35, Issue 2, pp 137-154.

[6]. Wang, S. And Manning, C., 2012, Baselines and Bigrams: Simple, Good Sentiment and
Topic Classification, Published in Association for Computational Linguistics (ACL).
Pages 90-94.

[7]. Yoon, K., 2014, Convolutional Neural Networks for Sentence Classification, Proceedings
of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing. Pages
1746-1751, doi: 10.3115/v1/D14-1181.

[8]. Socher, R., Huval, B., Manning, C. And Ng, A., 2012, Semantic compositionality through
recursive matrix-vector spaces, Association for Computational Linguistics (ACL), D12-
1110

[9]. Johnson, R., Zhang, T., 2016, Supervised and Semi-Supervised Text Categorization using
LSTM for Region Embeddings, ICML'16 Proceedings of the 33rd International
Conference on Machine Learning - Volume 48, Pages 526-534

[10]. LeCun, Y., Bengio, Y., 1998, Convolutional Networks for Images, Speech and Time-
Series, Published in The handbook of brain theory and neural networks, MIT Press
Cambridge, MA, USA, ISBN:0-262-51102-9 , Pages 255-258 1998.

[11]. Jacovi, A., Shalom, O. S., Goldberg,Y., 2018 Understanding Convolutional Neural
Networks for Text Classification, Published in Proceedings of the 2018 EMNLP
Workshop BlackboxNLP: Analyzing and Interpreting Neural Networks for NLP,
Association for Computational Linguistics, Pages: 56-65, doi:10.18653/v1/W18-5408.



[12].

[13].

[14].

[15].

[16].

[17].

39

Furbush, J., 2018, Machine Ilearning: A quick and simple definition,
https://www.oreilly.com/ideas/machine-learning-a-quick-and-simple-definition, [Ziyaret
Tarihi: 4 Aralik 2019].

Heidenreich , H., 2018, An analysis of the types of machine learning written for the
average person , https://towardsdatascience.com/what-are-the-types-of-machine-
learning-e2b9e5d1756f , [Ziyaret Tarihi: 4 Aralik 2019].

McCallum, A., Nigam, K., 1998, A comparison of event models for naive bayes text
classification, Published in Association for the Advancement of Artificial Intelligence,
Pages 41-48.

Liu, B., Hao, Z. And Yang, X., 2005, Nesting support vector machinte for muti-
classification, International Conference on Machine Learning and Cybernetics 2005,
Guangzhou, China, China, ISBN: 0-7803-9091-1, doi: 10.1109/ICMLC.2005.1527678.

Rifkin, R., Klautau, A., 2004, In Defense of One-Vs-All Classification, Journal of
Machine Learning Research, ISBN: 1532-4435, Vol, 5, pp. 101-141.

Pupale, R., 2018, Support Vector Machines(SVM) — An Overview,
https://towardsdatascience.com/https-medium-com-pupalerushikesh-svm-
f4b42800e989,[ Ziyaret Tarihi: 8 Aralik 2019].

[18]. Prabhat, A., Khullar, V., 2017, Sentiment classification on big data using Naive bayes

[19].

[20].

[21].

[22].

[23].

and logistic regression, 2017 International Conference on Computer Communication
and Informatics (ICCCI), Coimbatore, India, Electronic ISBN: 978-1-4673-8855-9, doi:
10.1109/ICCCI1.2017.8117734

Ramadhan, W., Novianty, S., Setianingsih, S., 2017, Sentiment analysis using
multinomial logistic regression, 2017 International Conference on Control, Electronics,
Renewable Energy and Communications (ICCEREC), Yogyakarta, Indonesia,
Electronic ISBN: 978-1-5386-1667-3, doi: 10.1109/ICCEREC.2017.8226700

Behadada, O., Trovati, M., MA, C., Bessis, N., Korkontzelos, Y., 2016, Logistic
Regression Multinomial for Arrhythmia Detection, 2016 IEEE 1st International
Workshops on Foundations and Applications of Self* Systems (FAS*W), Augsburg,
Germany, Electronic ISBN: 978-1-5090-3651-6, DOI: 10.1109/FAS-W.2016.39

Goldberg, Y., 2017, Neural Network Methods for Natural Language Processing |,
Morgan & Claypool, Synthesis Lectures on Human Language Technologies, Electronic
ISBN: 9781627052955, doi: 10.2200/S00762ED1V01Y201703HLTO037

Bai, X., 2018, Text classification based on LSTM and attention, 2018 Thirteenth
International Conference on Digital Information Management (ICDIM), Berlin,
Germany, Electronic ISBN: 978-1-5386-5244-2, doi: 10.1109/ICDIM.2018.8847061

Olah, C., 2015, Understanding LSTM Networks, https://colah.github.io/posts/2015-08-
Understanding-LSTMS/, [Ziyaret Tarihi: 12 Aralik 2019].



[24]

[25].

[26].

[27].

[28].

[29].

[30].

[31].

[32].

[33].

[34].

40

Luan, Y., Lin, S., 2019, Research on Text Classification Based on CNN and LSTM,
2019 IEEE International Conference on Artificial Intelligence and Computer
Applications (ICAICA), Dalian, China, Electronic ISBN: 978-1-7281-1223-7,doi:
10.1109/ICAICA.2019.8873454

Niepert, M., Ahmed, M., Kutzkov, K., 2016, Learning Convolutional Neural Networks
for Graphs, ICML'16 Proceedings of the 33rd International Conference on International
Conference on Machine Learning, New York, NY, USA, Pages 2014-2023

Seker, A., Diri, B., Balik, H. H., 2017, Derin Ogrenme Yontemleri ve Uygulamalar
Hakkinda Bir Inceleme, Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi, vol:3, sayfa: 47-64

Wallach, 1., Dzamba, M., Heifets, A., 2015, AtomNet: A Deep Convolutional Neural
Network for Bioactivity Prediction in Structure-based Drug Discovery,
https://arxiv.org/abs/1510.02855

Bayramli, B., Evrisimsel Aglar, 2019, Derin Ogrenim (Convolutional Nets -Convnet-,
Deep Learning),
https://burakbayramli.github.io/dersblog/algs/convnet/evrisimsel_aglar_derin_ogrenim_
_convolutional_nets_convnet_deep_learning_.html [Ziyaret Tarihi: 15 Aralik 2019].

Sharma, S.,  Activation Functions in Neural Networks, 2017,
https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
[Ziyaret Tarihi: 16 Aralik 2019].

Wang, S., Tang C., Sun, J., 2018, Multiple Sclerosis Identification by 14-Layer
Convolutional Neural Network With Batch Normalization, Dropout, and Stochastic
Pooling, Published in Frontiers in Neuroscience 12: 818, doi:10.3389/fnins.2018.00818

Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., Malik, J., 2014, Rich feature hierarchies for

accurate object detection and semantic segmentation, Proceedings of the IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
Washington, DC, USA, Pages 580-587, ISBN:  978-1-4799-5118-5,
doi:10.1109/CVPR.2014.81.

Mikalov, T., Sutskever, I., Chen, K., Corrado, G., Dean, J.,, 2013, Distributed
representations of words and phrases and their compositionality, NIPS'13 Proceedings
of the 26th International Conference on Neural Information Processing Systems -
Volume 2, Lake Tahoe, Nevada, Pages:3111-3119.

Buyukkinaci, M., 2018, Word2Vec Nedir,
https://medium.com/@muhammedbuyukkinaci/word2vec-nedir-
t%C3%BCrk%C3%A7e-f0cfab20d3ae, [Ziyaret Tarihi: 23 Aralik 2019].

Pirana, G., Sertbas, A., Ensari, T., 2019, Sentence Classification with Deep Learning
Method For Virtual Assistant Applications, IEEE 3rd International Symposium on
Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies (ISMSIT), Ankara, Turkey, pp.
1-5, doi: 10.1109/ISMSIT.2019.8932888.



41

[35]. Gunay, M., Yildiz, E., Nalcakan, Y., Asiroglu, B., Zencirli, A., Mete, B. R., Ensari,
T.,2018, Digital Data Forgetting: A Machine Learning Approach, IEEE International

Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, Ankara, Turkey,
pp. 1-4, doi: 10.1109/ISMSIT.2018.8567046.

[36]. Amidi, A., Amidi, S., Derin Ogrenme El Kitabi (Stanford CS 230),
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-
networks, [Ziyaret Tarihi: 04 Subat 2020].



42

OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi Gurur PIRANA
Dogum Yeri PRIZREN/KOSOVA
Dogum Tarihi | 02.03.1995
Uyrugu OT.C. M Diger: Kosova
Telefon 5077193888
E-Posta Adresi | gururpirana@gmail.com
Web Adresi https://tr.linkedin.com/in/gururpirana
Egitim Bilgileri
Lisans

Universite Trakya Universitesi

Fakiilte Miihendislik Fakiiltesi

Bolimii Bilgisayar Miihendisligi

Mezuniyet Y1ili 2017

Yiiksek Lisans

Universite Istanbul Universitesi-Cerrahpasa

Enstitii Adi Lisanstistli Egitim Enstitiisii

Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Programi Bilgisayar Miihendisligi Programi

Makale ve Bildiriler
Pirana, G., Sertbas, A., Ensari, T., 2019, Sentence Classification with Deep Learning
Method For Virtual Assistant Applications, IEEE 3rd International Symposium on
Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies (ISMSIT), Ankara, Turkey,
pp. 1-5






