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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Kamil AKARSU

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Akin OZCIiFT

Yazinin icadindan giiniimiiz diinyasina kadar gegen siirede katlamali olarak
artan sayida yazili bilgi kaynaklart mevcuttur. Cok biiyilk miktarda metin verisi
beraberinde kacinilmaz sorunlar1 da getirmistir. Elde edilen yazili verilerin
incelenmesi, etiketlenmesi, konularinin tahmin edilmesi gibi problemler Dogal Dil
Isleme, Makine Ogrenmesi ve son yillarda adini sik¢a duydugumuz Derin Ogrenme
teknikleri ile ¢oziime kavusturulmaktadir.

Yapisal olarak birbirinden farkli diller tizerinde ¢ikarim ve inceleme yapmak
ise ¢ok daha zordur. Bu sorunun bilincinde olarak her dil i¢cin aynmi teknikleri ve
islemleri kullanmak yerine dillerin kdkenine ve morfolojik yapisina gore ¢oziim
gelistirmek daha akilcr olacaktir.

Bu tez ¢aligmasinda yapisal olarak zengin bir dil olan Tiirk¢e tizerinde BERT
modeli basarimimin geleneksel Makine Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla daha fazla
oldugunun gosterilmesi hedeflenmektedir. Morfolojik olarak zengin diller lizerinde
geleneksel Makine Ogrenmesi algoritmalarin1 uygulamak igin ¢ok yogun 6n isleme
adimlar1 gerekmektedir. Fakat BERT modeli kullanilirken bu yogun 6n isleme
adimlarina gerek kalmamaktadir. Yar1 egitimli bir model olan BERT etiketlenmemis
ham veri lizerinde daha performanslh ¢alismaktadir. Bu ¢alismada literatiirden Metin
Smiflandirma, Duygu Analizi, Spam Tespiti olmak tizere ti¢ farklh Tiirkge veri seti
tizerinde deneyler yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda BERT modelinin
geleneksel Makine Ogrenmesi algoritmalarinin birgogundan daha iyi performansla
calistig1 kanitlanmistir. Deneylerden elde edilen ¢iktilar sonug ve oneriler boliimiinde
paylasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri Transformatorler; Dogal
Dil isleme; Tiirkce Metin Siniflandirma

2022, 67 Sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Kamil AKARSU

Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Software Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Akin OZCIFT

From the invention of writing to today’s world, an exponentially increasing
number of written information sources are available. The huge amount of text data
brought with it inevitable problems. It is possible with Natural Language Processing,
Machine Learning and Deep Learning techniques, which we have heard frequently in
recent years, for problems such as examining, labeling, estimating the subjects of the
written data obtained.

It is much more difficult to make inferences and analyzes on languages that
are structurally different from each other. Being aware of this problem, instead of
using the same techniques and operations for each language, it would be more
rational to develop solutions according to the origin and morphological structure of
the languages.

In this thesis, it is aimed to show that the performance of the BERT model on
Turkish, which is a structurally rich language, is higher than traditional Machine
Learning algorithms. Extensive preprocessing steps are required to implement
traditional Machine Learning algorithms on morphologically rich languages.
However, these intensive preprocessing steps are not required when using the BERT
model. BERT, which is a semi-trained model, performs better on unlabeled raw
material. In this study, experiments were conducted on three different Turkish
datasets from the literature: Text Classification, Sentiment Analysis, Spam
Detection. As a result of the experiments, it has been proven that the BERT model
works better than most of the traditional Machine Learning algorithms. The results
and findings obtained from the experiments are shared in the conclusion and
recommendations section.

Keywords: Bidirectional Encoder Representations Transformers; Natural
Language Processing; Turkish Text Classification

2022, 67 pages
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1. GIRIS

Insanlik, yazinin icadindan itibaren ¢ok cesitli yazili eserler vermistir. Bu
eserler kimi zaman magara duvarlarindaki resimler, kimi zaman kil tabletler
tizerindeki c¢ivi yazilari, kimi zaman hayvan derileri {izerine miirekkep dokunuslari,
kimi zaman da giiniimiizde oldugu gibi kitap, dergi, roman veya bilgisayar ¢iktilari
olmustur. Bu eserlerin ¢esitliligine eser sahibi kisi ya da toplumlarin sosyokiiltiirel
yapilari, dini inaniglar1 ve yasayislart sebep olmustur. Dil insanlarin birbirleriyle
anlagsmasindaki en Onemli ve etkili aractir. Amerikali tinlii Dilbilimci Noam
Chomsky dili “Sozciikk ve climle birimleri aracilifiyla, diisiinceyi konusmayla

iliskilendiren ¢ok seviyeli bir sistemdir” diyerek tanimlamistir [1].

Teknoloji siirekli degismekte ve gelismektedir. Bununla birlikte yazili eser
sayilar1 her gecen giin biiylik bir ivmeyle artmakta hatta son yirmi yildaki elektronik
ortamda bulunan yazili eser sayisi yazinin icadindan itibaren var olan yazili eser
sayisini gegmektedir. Giderek artan ve cesitlenen eserler elbette ki tek bir dil ve
alfabe iizerinden lretilemez. Ge¢misten gilinlimiize kadar yasamis tiim toplumlarin
inaniglar, yasayislari, yaptiklar1 baris ve savaslarla bile dilin c¢esitlenmesini

saglamislardir.

Hig siiphe yoktur ki internetin kesfi; licretsiz olarak bilginin ve dilin ¢ok daha
hizlica bir sekilde yayilmasini saglamistir. Bununla birlikte refah seviyesinin artmasi,
bilgisayar fiyatlarinin ucuzlamasi, bilgisayar kullaniminin diinyada yayginlasmasi,
elektronik yazilarin-giktilarin artmasi beraberinde bazi sorunlar1 getirmistir. Bu
sorunlarin en biiyiiklerinden bazilar1 ise su sekildedir: Giivenli bilgiye erisim,
aranilan bilgiye en kolay ve en hizli yoldan erisim sorunlaridir. Giinlimiizde
kullanilan elektronik sistemlerde verilerin istatistiksel olarak incelenmesi,
modellemelerinin yapilmasi1 miimkiindiir. Bu modeller iizerinde verinin tipine gore
caligmalar yapilabilmektedir. Bu veri tipleri; metin, ses, resim vb. olabilmektedir.
Glinlimiiz stirekli gelisen teknolojisinde veri modellemeleri, veriden anlam
cikarimlar1 ve veriyi belli kurallar ¢er¢evesinde siniflandirma, kiimeleme, istatistiksel

inceleme islemleri yapmak oldukca kolay ve az maliyetlidir.

Bu tezin amaci, morfolojik acidan zengin olan Tiirkge dili {lizerinde Cift

Yonli Enkoder Transformatdr Tabanli Metin  Smiflandirma Derin  Ogrenme



modelinin kurulmasi ve geleneksel olarak kullanilan Metin Siniflandirma

Algoritmalarina kars1 basariminin test edilmesidir.

Bu tez caliymasinda Dogal Dil, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme,
Transformatdrler, Dogal Dil isleme, Derin Ogrenmeyle Dogal Dil isleme Modelleri
detaylica anlatilmig, kullanilan veri setleri ile yapilan deneyler ve deneylerin
sonuglar1 yazilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Coban O. ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bu ¢alismada Tiirkce Twitter
metinleri lizerinde Duygu Analizi {izerine odaklanilmistir. Calisma kapsaminda
14777 Tirkce Twitter metni barindiran veri seti olusturulmus ve veri seti olumlu-
olumsuz olarak iki kategoriye boliinmiistiir. Destek Vektor Makineleri (SVM), Naif
Bayes (Naive Bayes), Cok Terimli Naif Bayes (Multinomimal Naive Bayes) ve K En
Yakin Komsu (KNN) vb. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 {izerinde deneysel
sonuglar yapilmistir. Vektor uzayi ile temsil edilen 6znitelikler, N-Gram ve Bag of
Words olmak {iizere iki birbirinden farkli modelden elde edilmistir. Deneysel
sonuclar, siniflandirma yontemlerinin etkisi ilizerine arastirilmistir. En yiiksek

basarim skorunu %66.06 ile Cok Terimli Naif Bayes siniflandiricisi vermistir [2].

Shervin M. ve arastirma ekibi tarafindan yapilan bu ¢alismada ¢ok kapsamli
veri setleri izerinde Naive Bayes, BoW+SVM, tfldf, Deep Pyramid CNN, BLSTM-
2DCNN, Neural Semantic Encoder, GLUE ELMo baseline, BERT-large, ALBERT,
RoBERTa gibi oldukga popiiler Derin Ogrenme modelleri ile deneyler yapilmistir.
2014-2020 yillar1 arasindaki iretilen yazili metinlerdeki Metin Siniflandirma
problemini ele alan bu calismada 40 tane veri seti 150°den fazla Derin Ogrenme
modeli ile test edilmis olup, modellerin sonucglarina goére performans

karsilastirilmalar1 incelenmistir [3].

Demircan M. ve arkadaslar1 tarafindan yayinlanan makale calismasinda
Dogal Dil Isleme ve Makine Ogrenmesi yontemlerini kullanilarak internet
medyasindaki  metinler araciligiyla ifade edilen duygulart  belirlemeyi
amaglamaktadir. 1k arastirmalar sonucunda, metinlerin ve duygularm en iyi
ortiistiigli durumun e-ticaret sitelerinde kullanilan {irlin incelemeleri ve puanlar
oldugu belirlenmistir. Bir e-ticaret sitesinden alinan inceleme puanlar ile farkh
iirinlere iligkin incelemeler, Makine Ogrenmesi tabanli Duygu Analizi modellerinde
kullanilmak {izere bir tabloya doniistiiriilmiistiir. inceleme puanlar1 kullanilarak
yorumlar olumsuz, olumlu ve tarafsiz olmak {izere ii¢ gruba ayrilmistir. SVM, RF,
DT, RF ve KNN algoritmalar1 kullanarak Makine Ogrenmesi algoritmalar1 arasinda

performans karsilastirmalar1 yapilmistir [4].



Nergiz G. ve ekibi makalelerinde FastText modeli kullanilarak Tekrarlayan
Yapay Sinir Aglarinin farklilagmis bir tiiri LSTM (Kisa Uzun Vadeli Bellek) ile
haber metinlerinin kategorizelestirmesini yapmustir. Farkli kategorilerde Tiirkce
haberlerin bulundugu veri seti olusturan arastirma ekibi veri seti iizerinde FastText,
Word2Vec ve Doc2Vec tabanli modellerin  olusturulmasini  saglamislardir.
Performans skorlar1 incelenen deneyler sonucunda en iyi sonucu veren LSTM

modelidir [5].



3. DOGAL DiL

Dil, dogadaki canlilar arasindaki iletisimi saglayan, sozli, yazili veya
harekete dayali sembollerden olusan en temel iletisim aracidir. Diinya {izerindeki
farkli kiiltiire sahip uluslarin sozlii veya yazili haberlesmesinden, balina ve diger
memelilerin seslendirmelerine, bal arilarinin sallanma dansi yapmalarina kadar

bir¢ok ¢esit dil vardir.

Dogal Dil, bilingli bir planlama veya ama¢ olmaksizin insanlar arasinda
kullanim ve tekrarlama yoluyla gelisen dildir. Bilgisayar kodlari, yapay olarak
tiiretilmis olanlar, mantik ¢alismak i¢in kullanilan diller Dogal Dillerden farklidir.
Insanlar arasindaki iletisimi herhangi bir kasit veya ama¢ olmadan kademeli olarak
gelistirmek icin s6z dizilimindeki dalgalanmalar ve kelime dagarcigi cesitliligi

kullanilmastir [6].
3.1. Tiirkce Tarihi ve Morfolojik Yapisi

Tiirk dili, Asya ve Avrupa kitalarinda biiyiik oranda kullanilan, Ural Altay dil
familyasina mensup sonradan eklemeli yapiya sahip dildir. Tiirki lisan ailesinin Oguz
kolundan olan Garp Oguz lisan1 olan Osmanl Tiirk¢esinin siiregelmisligidir. Tiirkce
basta iilkemizde konusulmakla birlikte Osmanli Imparatorlugu’nun egemenlik
sahalarinda sik¢a konusulur. Etnolojiye gore Tiirkce 95 milyon kullanictya sahip
diinyada en fazla konusulan 12. dildir. Tiirkce, Tiirkiye Cumhuriyeti, Kibris Tiirk
Cumbhuriyeti ve Kuzey Kibris’ta ulusal resmi dil olarak kabul edilmekte ve

kullanilmaktadir [7].

Tiirkce, yapisi bakimindan sondan eklemeli bir dil olup igerdigi biiyiik ve
kiiciik iinlii uyumlar1 gibi kurallar ile ¢esitli 6zellikler barindirmaktadir. Ciimleler
yap1 bakimindan bir 6zne, nesne ve bir yliklemden olusmaktadir. Bagka ailelere ait
dillerin aksine morfolojik olarak cinsiyet ayrimmin bulunmadig: Tiirk Dili’nde icerik
bakimindan sozciiklerin bir kismi Fars¢a’dan ve biiylik ¢ogunluklari Arapga ve
Fransizca’dan dillerinden gec¢mistir [8]. Ayrica Tiirkiye Tirkgesi; Azerbaycan
Tiirkgesi, Gagavuzca ve Tiirkmenistan Tiirkgesi gibi diger dil kardesleriyle oldukca
fazla miktarda ortak kelime barindirmakta ve anlamsal olarak anlasilabilirlilik

artmaktadir.



Tiirkge’de alfabe olarak 1928 yilinda Mustafa Kemal Atatiirk onciiliigiinde
yapilan Harf Inkilabi’ndan sonra Latin Alfabesi kullanilmaktadir. Tiirk¢ede ki yazim
kurallar1 Tiirk Dil Kurumu’nca denetlenmektedir. Tiirk¢e yazi dili, yoresel
farkliliklar sebebiyle cesitli agizlar olmasma karsin Istanbul Tiirkgesi olarak da

bilinen istanbul agz1 temel kabul eder.

Tiirkce, eski Orhun Kitabelerinin yazili en eski kaynak olarak
diisiiniildiiglinde 1500 senelik bir gegmise sahiptir. Eskiden kullanilan Tiirk¢e’nin de
mensubu olarak kabul edilen Garp grubu ile Altay ailesine ait biitiin Tiirki lisanlarin

ortak vasisi olan bir Oncii Tiirkce dilinin de var oldugu varsayilmaktadir [2].

Tiirkiye, Azeri ve Tiirkmenistan Tiirkcelerinin zaman icerisinde Ogur diye
adlandirilan kadim bir lisandan degiserek meydana geldigi varsayilir. Bahsedilen
oncii dilin Tiirkiye Tiirk¢esini meydana getirecek bati kolu, 12. ve 16. asirlar
boyunca Selguklu Devleti ve Anadolu Beylikleri tarafinca ¢esitli sosyo-kiiltiirel olay
cevresinde evrilerek Eski Anadolu Tiirkgesi’ni meydana getirmistir. Halk arasinda
kullanilan dil ise yerini 14. asirdan 19. asira kadar siirecek Osmanli Tiirkcesi’ne
birakir. Yeni Osmanl Tiirkcesi, 18. ve 19. asirlar arasinda evrilmistir. Tiirkiye
Cumhuriyeti zamaninda yapilan inkilaplar neticesindeyse 20. asirla birlikte Tiirk

dilinde ¢esitli gelismeler yasanmistir [3].

Tiirk¢ce kullanilarak yazilan en eski eser Orhun Kitabeleri’dir. Bu eser
diisiiniilerek Tiirkce milad: tarihinin 1300 sene Oncesine dayandirilmis fakat
eserlerde yer alan alfabenin ileri seviyesi bu dilin daha 6nceki asirlarda kullanilmig
olma ihtimalini artirmistir. Giinlimiiz Mogolistan iilkesi Orhun nehri civarinda yer
alan Kiil Tigin ve Bilge Kagan eserlerinden farkli olarak doneminin bilinen devlet
adam1 Tonyukuk Hanin da kendi i¢in yaptirdig1 Ulan Batur sehri civarinda bulunan

iki tas, Orhun Kitabeleri’nin en bilindik 6rnekleridir.
3.2. Tiirkc¢e Yaz Sistemleri

Tiirkler icin tarihte bilinen en eski alfabe Orhun alfabesi milattan sonra 7.
asirin sonlarina kadar etkinligini devam ettiren fakat zaman igerisinde c¢esitli
nedenlerden dolay1 yerini civardaki yerel alfabelerden etkilenmis Uygur alfabesine 9.

asir civarinda birakmistir. Asirlar boyunca yasnan sosyo kiiltiirel iligkiler, savaslar ve



gocler neticesinde yer degistiren Tiirk halklar1 Yunan, Ibrani ve Latin alfabelerini
kullanmislardir. Tiirklerin islamiyet ile tanigmasindan sonra Arap asilli alfabe sistemi
etkin alfabe olmustur. Bu Arap asilli Tiirk alfabesi, 1 Kasim 1928 de ilan edilen
Latin alfabe temelli Tiirk alfabesine geg¢ilinceye kadar, lisanin konusanlar: tarafindan
yaz1 sistemini kullanmiglardir [4]. Ayrica, Tiirkce eserleri sadece Tiirkiye veya Tiirki
irklara sahip devletler degil dilin konusuldugu devletlerde hayat siiren farkli etknik

kokenlere ait azinliklar da kendi alfabelerini kullanarak vermislerdir [5].
3.2.1. Orhun ve Eski Uygur Alfabeleri

Tiirk¢enin tarihte ilk olduguna inanilan alfabesi, Orhun Kitabelerinde de
kullanilmis olan, daha sik kullanilan olarak ise Goktiirk alfabesi olarak taninan
Orhun alfabesidir. 7. asirin sonlarina dogru oldugu diisiiniilen alfabe sisteminin Cin
alfabe sistemlerinden esinlenilerek meydana geldigi varsayilmaktadir. Yazim olarak
sagdan sola kullanilan yazi sistemi, Goktiirk ve Uygur Devletleri tarafindan ana dil
olarak kullanilmig fakat Uygur Devleti doneminde ortadan kalkmistir [10]. Sekil 3.1.

de Kiil Tigin Yazitindan 6rnek bir climle gosterilmistir.

BIhY YO IY 1 IBAAOD: HTETh: $AONS

Sekil 3.1. Kiil Tigin Yazitindan Ornek Bir Ciimle

3.2.2. Arap Asilh Tiirk Alfabesi

Milattan sonra 8. asirdan 19. asrin baglarina kadar, neredeyse 900 yil boyunca
Tiirkge, Arap yazi sistemine ait uyularak yazilmstir. Islamin yayginlasmasiyla
birlikte Tiirk Devletleri, gecen asirlar boyunca bu yazi sistemini kullanmaya baslamis
ve 12. asir civarlarinda bu alfabe Tiirk Devletleri i¢inde kullanilan es alfabe olma

niteligi kazanmistir [14].

Arapca kokenli bir yazi sistemini benimseyen Osmanli Devleti’nde alfabenin
icinde gesitli gelistirme ve degisiklikler yapilmis, Osmanli alfabesi diye adlandirilan
bir yazi sistemi kullanilmistir. Ayrica bu alfabe, Osmanli Tiirk¢esi’ne birebir olarak
gecmis Fars ve Arap dillerinden alinma kelimeleri yazmak amaciyla ¢ok iyi olmakla
birlikte, Osmanlica’daki Tiirkce kokenli kelimeleri yazarken fazla zorluk

dogurmaktaydi. Arap Dili morfolojik olarak iinsiiz sesler agisindan zengin, iinlii



seslerin varlig1r acisindan ise zayif bir dilken, Tiirk¢e bunun tam aksi 6zellikler
sergilemektedir. Boylece Arap asilli Tiirk alfabesi Tiirk¢e icinde olan ¢ok fazla ses
uyumuna miisait durum gosterememektedir. Tiirkce i¢inde var olan herhangi bir iinlii
ses icin Arap alfabesinde 3 degisik ses varken, bazi harfler i¢in ise harfi
vurgulayacak uygun ses yoktur. Teknolojinin gelismesiyle birlikte matbaanin 19.
asirda Osmanli Devleti’nde kullanilmasiyla Arap asilli Tiirk alfabesinin ¢ogu Tiirk

seslerini vurgulayamamasi ¢ok biiyiik bir sorun olmustur [7].

>

s = = o
PIONCHNE RN SIS L C RS TR
| | R S W B A S FEOEpea B P
125N Tl eSS
sV dds i in BNy

>

B A

Sekil 3.2. Osmanli Tiirkgesi ile Yazilmis Siyer-i Nebi Eseri

3.2.3. Latin Asilhh Tirk Alfabesi

Mustafa Kemal Atatiirk tarafindan 1 Kasim 1928’de gerceklestirilen Harf
Inkilab1 ile birlikte eskiden Osmanli Devleti'nde kullanilan Arap asilli Tiirk
alfabesinin yerini Latin yazi sisteminden Tiirkiye Tiirk¢esine gore uyarlanan 29
harfli alfabe getirilmistir. Harf Inkilab1 Tiirkiye sinirlar1 igerisinde bu devrimin kabul
gormesi ve yeni yazi sisteminin kullanilmasi siirecine verilen addir [8]. Tiirkge yaz1
sistemindeki harflerin yazilis ve okunuslart ¢ogu Bati yazi sistemlerinde olan
harflerin okunuslarindan da degisiktir. Ornek olarak ‘a’ harfinin okunusu Tiirkcede

‘a’ Ingilizcede ‘ey’dir.

Biiyiik harfler
A|B|C|C|D|IE|F|G|G|H|I|I[J|K|LIM|N|/O|O|P|[R|[S|S|T|U|(O|V]|Y]|[Z
Kiigiik harfler

alblc|le|d|e|f|lg|lg|h|1|[i|j|lk|lI|m|n|Jo|b|p|r]|s|s|t|lu|a|v]|y]|z

Sekil 3.3. Latin Alfabesi
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4. MAKINE OGRENMESI
4.1. Makine Ogrenmesi Tanim ve Temel Kavramlari

Makine Ogrenmesi, insanlarin bir bilgiyi 6grenme seklinden esinlenerek veri
ve ¢esitli yontemlerin uygulanmasina dayanan ve kurulan modelin basarisini asamali
sekilde yiikselten Yapay Zeka (Artificial Intelligence) ve bilgisayar bilimleri
bransidir. Makine Ogrenmesindeki temel hedef, veri girisleriyle egitimi tamamlanan
modelin kurulmas1 ve bu model iizerinde c¢esitli analizler yapip tahminlerde
bulunmaktir. Makine Ogrenmesi bir konu hakkindaki spesifik bir problemin o

probleme ait veri seti ile modellenmesi yapan algoritmalar biitiiniidiir [17].

Makine Ogrenmesi tarihgesine bakacak olursak Makine Ogrenmesi kavrami
hi¢ de yeni bir teknoloji degildir. Bir kavram olarak Makine Ogrenmesi oldukg¢a uzun
bir siiredir var. Makine Ogrenmesi terimi, IBM’de bir bilgisayar bilimcisi ve
bilgisayar diinyasinda ¢igir agan Arthur Samuel tarafinca ortaya atilmistir [9].
Samuel bilgisayarla karsilikli dama oynamak i¢in bir program tasarladi. Program ne
kadar ¢ok oynarsa, tahminler yapmak icin algoritmalar kullanarak deneyimlerinden o
kadar ¢ok sey dgrendi. Bir disiplin olarak Makine Ogrenmesi, verilerden 6grenebilen
ve veriler ilizerinde tahminler yapabilen algoritmalarin analizini ve olusturulmasini
aragtirir.  Makine Ogrenmesi, sorunlari yalmzca insan zihni tarafindan
kopyalanamayacak bir hizda ve OoOlgekte c¢ozebildigi icin degerli oldugunu
kanitlamistir. Tek bir gorevin veya birden fazla belirli gérevin ardindaki muazzam
miktarda hesaplama yetenegi ile makineler, girdi verileri arasindaki kaliplar1 ve

iligkileri belirlemek ve rutin islemleri otomatiklestirmek i¢in egitilebilir [10].

Makine Ogrenmesini yonlendiren algoritmalar basar1 icin kritik Sneme
sahiptir. Makine Ogrenmesi algoritmalari, dogrudan program yazmadan tahminlerde
bulunmak veya karar vermek i¢in egitimde kullanilan veriler diye adlandirilan ¢esitli
ornekler temelli bir matematiksel model var eder. Bu, bilgi isletmelerinin karar
verme siirecini iyilestirmek, verimliligi optimize etmek ve uygun Olcekte eyleme
gegirilebilir verileri yakalamak i¢in kullanabilecegi verilerdeki egilimleri ortaya
cikarabilir. Makine Ogrenmesi, siirecleri otomatiklestiren ve veri tabanli is
sorunlarin1 Ozerk bir sekilde ¢ozen Yapay Zeka sistemleri i¢cin temel saglar.

Sirketlerin belirli insan yeteneklerini degistirmesini veya artirmasinmi saglar. Gergek



diinyada bulabileceginiz yaygin makine O6grenimi uygulamalar1 arasinda sohbet
robotlari, siirliclisiiz arabalar ve konusma tanima yer alir. Ayrica Veri Giivenligi,
Saglik, Finans ve Muhasebe, Dolandiricilik tespiti gibi sayist artirilabilir ¢ok ¢esitli
sektorlerde kullanilmaktadir [11].

Makine Ogrenmesinin tarihcesi ve islevinden bahsettikten sonra Makine
Ogrenmesinin daha kolay anlasilabilmesi i¢in gerekli temel kavramlar su sekildedir

[21].

Tablo 4.1. Makine Ogrenmesi Terminolojisi ve Ac¢iklamalar

Oznitelik (Feature) | Oznitelik, bir olgunun bireysel olgiilebilir 6zelligi veya

ozelligidir [12].
Yorumlanmayan ve analiz edilmeyen islenmemis
herhangi bir gercek, deger, metin, ses veya resim olabilir.

Veri (Data)

Egitim Verisi

Makine Ogrenmesi modelinin egitimi igin kullanilan 6n

(Train Data) isleme adimlarindan geg¢mis veridir.
Test Verisi Egitimi tamamlanms Makine Ogrenmesi modelinin
(Test Data) basarimint arttirmak ve hata sayisint azaltmak igin

kullanilan veridir.

Basarim (Accuracy)

Egitim verilerine dayali olarak bir veri kiimesindeki
degiskenler arasindaki iliskileri ve kaliplar1 belirlemede
hangi modelin en iyi oldugunu belirlemek i¢in kullanilan
Olciimdiir [13].

Capraz Dogrulama
(Cross Validation)

Makine Ogrenmesi modelimizin goériinmeyen veriler
tizerinde ne kadar iyi performans sergiledigini ispatlamak
iizere kullanilan bir tekniktir [14].

Asir1 Ogrenme

Bir Makine Ogrenmesi modeli, egitim verisindeki

(Overfitting) gereksizleri, gelecek veriler icin basarimmi negatif
dogrultu derecesinde 6grendiginde, Asir1 Ogrenme olur.

Eksik Ogrenme Asir1 Ogrenmenin tersi durumdur. Model kurulmasi igin

(Underfitting) gerekli olan verilerin egitilememesi ve yeni veriler

iizerinde genelleme islemi yapamayan modeldir.

Makine Ogrenmesi Yasam Déngiisii yani akis siralamas ise su sekildedir.
Oncelikle ham veri toplanir, veri gesitli 6n islemlerden gecirilir. Bu 6n islemler
sayesinde veri icindeki eksik, hatali ve giiriiltiilii veriler veri setinden temizlenir. On
isleme adimindan ge¢mis veriler egitim, test ve dogrulama verisi olarak ayrilir.
Ayrilan veriler uygun gorillen Makine Ogrenmesi algoritmasiyla egitilir ve
sonrasinda test ve dogrulama verileriyle karsilagtirilir. Basarim istenen diizeyde ise

Makine Ogrenmesi modeli Deploy edilir.
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Veri Topla Modeli Egit Modeli Gelistir

Veriyi Temizle
ve Hazirla

Sekil 4.1. Makine Ogrenmesi Yasam Dongiisii

4.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu c¢alismada Gozetimli Ogrenme, Yar1 Gozetimli Ogrenme, Pekistirmeli
Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme olmak iizere dort Makine Ogrenmesi Yontemi

incelenmistir.
4.2.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli Ogrenme, makinelerin etiketlenmis egitim verileri kullanilarak
egitildigi ve bu verilere dayanarak makinelerin ¢iktiyr tahmin ettigi Makine
Ogrenmesi yontemlerinden biridir. Etiketli veriler, bazi girdi verilerinin zaten dogru
ciktiyla etiketlendigi anlamma gelir. Gozetimli Ogrenmede, makinelere saglanan
egitim verileri, makinelere ¢iktiyr dogru tahmin etmeyi 6greten mantik olarak ¢alisir.
Ogrencinin dgretmen gozetiminde 6grendigi kavramim aynisii uygular. Gozetimli
Ogrenme, Makine Ogrenmesi modeline girdi verilerinin yani sira dogru cikti
verilerini saglama siirecidir [15]. Gozetimli Ogrenme algoritmasinin amaci, girdi
degiskenini cikt1 degiskeni ile eslemek icin bir esleme islevi bulmaktir. Gergek
diinyada Gozetimli Ogrenme, Risk Degerlendirmesi, Goriintii smiflandirmasi,
Dolandiricilik Tespiti, Spam filtreleme vb. i¢in kullamlabilir. Gozetimli Ogrenme
cok kullanilan bir Makine Ogrenmesi yontemidir. Problemlerin sonucuna gore
Smiflandirma ve Regresyon problemleri seklinde kullanilir. Gozetimli Ogrenmede
modeller, modelin her bir veri tiiri hakkinda ogrendigi etiketli veri kiimesi
kullanilarak egitilir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra model, test verilerine

dayanarak test edilir ve ardindan ¢iktiy1 tahmin eder [16].

11



Etiketlenmis Veri

O D Tahminleme

O% |:| . ~.’ _r—> ‘:I Kare
/\ > 'l‘ L '
l:, A Model Egitimi A i

Sinif Etiketleri m

O I:' — Test Verisi

Triangle

Sekil 4.2. Gozetimli Ogrenme Calisma Mantig1

Tiim Makine Ogrenmesi algoritmalar1 gibi, Gozetimli Ogrenme de egitime
dayalidir. Egitim agamasi sirasinda sistem, sisteme her bir belirli girdi degeriyle ilgili
¢iktinin ne oldugunu bildiren etiketli veri setleri ile beslenir. Egitilen modele daha
sonra test verileri sunulur: Bu, etiketlenmis verilerdir, ancak etiketler algoritmaya
gosterilmemistir. Test verilerinin amaci, algoritmanin etiketlenmemis veriler

tizerinde ne kadar dogru performans gdsterecegini 6lgmektir.

Girdi degiskeni ile ¢ikt1 degiskeni arasinda bir iligki varsa, Regresyon
algoritmalar1 kullanilir. Hava tahmini, Piyasa Trendleri vb. gibi siirekli degiskenlerin
tahmini i¢in kullanilir. Regresyon Bagimli Degisken ile Bagimsiz Degisken
arasindaki iligkinin kuvvetini 6lgmeye odaklanir ve aradaki kuvvete gore deger
tahmini yapmaya c¢alisir [17]. Regresyon modellerine 6rnek olarak, posta koduna
dayali olarak emlak fiyatlarinin tahmin edilmesi, giiniin saatine gore cevrimigi
reklamlardaki tiklama oranlariin tahmin edilmesi, miisterilerin yaslarina gore belirli
bir iiriin i¢in ne kadar 6deme yapmak isteyebileceginin belirlenmesi, hava durumu
tahminleri, borsadaki finansal degisimleri tahmin etmek ve karar almak verilebilir.
Dogrusal Regresyon (Linear Regression), Lojistik Regresyon (Logistic Regression),
Sinir Aglar1 (Neural Networks), Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis), Karar Agaclar1 (Decision Trees), Benzerlik Ogrenme (Smilitary Learning),
Bayes Mantig1 (Bayesian Logic), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines) yaygin olarak kullanilan Regresyon algoritmalaridir [18]. Regresyon

algoritmasi segerken goz oniinde bulundurulmasi gereken birkag sey vardir. Birincisi,
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yeterince esnek olmakla ¢ok esnek olmak arasinda ince bir ¢izgi oldugundan,
algoritma iginde var olan Onyargi ve varyanstir. Bir digeri, sistemin grenmeye
calistigt modelin veya islevin karmasikligidir. Belirtildigi gibi bir algoritma
segmeden Once verilerin heterojenligi, dogrulugu, fazlaligi ve dogrusallig1 da analiz

edilmelidir.
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Sekil 4.3. Regresyon Temsili GOsterimi

Smiflandirma, belirli bir veri kiimesini siniflara ayirma islemler biitlintidiir
[29]. Hem yapilandirilmis hem de yapilandirilmamis veriler iizerinde
gerceklestirilebilir. Siireg, verilen veri noktalarinin sinifim1 tahmin etmekle baslar.

Simiflara genellikle hedef, etiket veya kategoriler denir.

Siniflandirma  kestirimeci modelleme, girdi degiskenlerinden ayrik g1kt
degiskenlerine esleme fonksiyonunun yaklasma goérevidir. Temel amag, yeni
verilerin hangi sini1fa-kategoriye girecegini belirlemektir [30]. Ornegin, e-posta servis
saglayicilarinda istenmeyen e-posta tespiti, bir smiflandirma sorunu olarak
tanimlanabilir. Spam olarak degil, spam olarak yalnizca 2 smif oldugundan ikili
siiflandirmadir. Bir siniflandirici, verilen girdi degiskenlerinin sinifla nasil iliskili
oldugunu anlamak i¢in bazi egitim verilerini kullanir. Bu durumda, bilinen spam ve
spam olmayan e-postalar egitim verisi olarak kullanilmalidir. Siniflandiric1 dogru bir

sekilde egitildiginde, bilinmeyen bir e-postay1 tespit etmek i¢in kullanilabilir.
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Siiflandirma, hedeflerin girdi verileriyle de saglandigi Gozetimli Ogrenme
kategorisine aittir. Kredi onayi, tibbi teshis, hedef pazarlama vb. bir¢cok alanda
siniflandirmada bir¢ok uygulama bulunmaktadir [19]. Su anda bir¢ok Siniflandirma
algoritmas1 mevcut ancak hangisinin digerinden {istiin oldugu sonucuna varmak
miimkiin degildir. Mevcut veri setinin uygulamasima ve dogasma baglidir. Ornegin,
smiflar dogrusal olarak ayrilabilir ise, Lojistik regresyon gibi dogrusal
siniflandiricilar kullanilmalidir. En sik kullanilan Siniflandirma algoritmalari; Naif
Bayes (Naive Bayes), Karar Agaclar1 (Decision Trees), Support Vector Machines
(Destek Vektor Makineleri), J48, 1Bk, Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks), Rastgele Orman (Random Forest) seklindedir [20].

Siniflandirma

i e

Bap ‘\+
a® -~
® o i
o ® :
.@ ® \\
e %% i

Sekil 4.4. Siiflandirma Temsili Gosterimi

4.2.2. Yar1 Gozetimli Ogrenme

Yar1 Gozetimli Ogrenme, az sayida etiketlenmis ornek ve c¢ok sayida
etiketlenmemis Ornek igeren bir Ogrenme problemidir [21]. Bu tiir &grenme
problemleri ne Gozetimli ne de Gozetimsiz Ofrenme algoritmalari etiketli ve
anlasilmaz verilerin karisimlarini etkili bir sekilde kullanamadigindan zordur. Bu
nedenle, ©zel Yari Gozetimli Ogrenme algoritmalar1 gereklidir. Bir modelin
O0grenmesi ve yeni Ornekler iizerinde tahminlerde bulunmasi gereken -etiketli
orneklerin kiiciik bir boliimiinii ve ¢ok sayida etiketlenmemis Ornegi igeren bir
0grenme problemini ve 6grenme problemi i¢in tasarlanmis algoritmalar ifade eder.
Etiketleme Orneklerinin zor veya pahali oldugu durumlarda verilerle ¢alisirken Yari

Gozetimli Ogrenme algoritmalarina ihtiyacimiz vardir.

Yar1 Gozetimli Ogrenme, Gozetimli ve Gozetimsiz Makine Ogrenmesi

arasinda kalan onemli bir kategoridir. Yari Gozetimli Ogrenme, Gozetimli ve
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Gozetimsiz Ogrenme arasindaki orta yol olmasia ve birkag etiketten olusan veriler
izerinde ¢alismasina ragmen, ¢ogunlukla etiketlenmemis verilerden olusur. Etiketler
maliyetli oldugundan, ancak kurumsal amag¢ icin birka¢ etikete sahip olabilir.
Gozetimli Ogrenmenin temel dezavantaji, Makine Ogrenmesi uzmanlar1 veya veri
bilimcileri tarafindan elle etiketlemeyi gerektirmesi ve ayrica isleme maliyetinin
yiiksek olmasidir [22]. Daha fazla Gozetimsiz Ogrenme, uygulamalari igin smirli bir
spektruma sahiptir. Gozetimli Ogrenme ve Gozetimsiz Ogrenme algoritmalarinin bu
dezavantajlarmin iistesinden gelmek igin Yar1 Gozetimli Ogrenme kavramu
tanitilmigtir. Bu algoritmada egitim verileri hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis
verilerin bir kombinasyonudur. Ancak etiketlenmis veriler ¢ok az miktarda
bulunurken ¢ok biiylik miktarda etiketlenmemis veriden olusur. Baslangigta, benzer
veriler GoOzetimsiz bir 6grenme algoritmasi ile birlikte kiimelenir ve ayrica
etiketlenmemis verilerin etiketlenmis verilere etiketlenmesine yardimci olur. Bu
nedenle etiket verileri, etiketlenmemis verilere gore nispeten daha pahali bir

kazanimdir [23].

Yar1 Gozetimli Ogrenme, modeli Gozetimli Ogrenmeye gore daha az
etiketlenmis egitim verisi ile egitmek i¢in sdzde etiketlemeyi kullanir. Siireg, cesitli
Sinir Ag1 modellerini ve egitim yollarmi birlestirebilir. Yar1 Gézetimli Ogrenmenin
tim isleyisi soyle agiklanmaktadir: Ilk olarak, modeli Goézetimli Ogrenme
modellerine benzer sekilde daha az miktarda egitim verisi ile egitir. Model dogru
sonuglar verene kadar egitim devam eder. Algoritmalar, bir sonraki adimda sézde
etiketlerle etiketlenmemis veri kiimesini kullanir ve sonug dogru olmayabilir. Etiketli
egitim verilerinden gelen etiketler ve sozde etiket verilerinden gelen etiketler
birbirine baglanmistir [24]. Etiketli egitim verilerindeki ve etiketsiz egitim
verilerindeki girdi verileri de baglantilidir. Son olarak, modeli ilk adimda oldugu gibi
yeni birlestirilmis girdiyle yeniden egitiriz. Hatalar azalacak ve modelin dogrulugu

artiracaktir.
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Sekil 4.5. Yar1 Gozetimli Ogrenme Temsili Gosterimi

4.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme, MO’nin bir alanidir. Belirli bir durumda 6diilii en iist
diizeye c¢ikarmak i¢in uygun eylemi yapmakla ilgilidir. Belirli bir durumda izlemesi
gereken olasi en 1yi davranisi veya yolu bulmak i¢in ¢esitli yazilimlar ve makineler
tarafindan kullamlir [25]. Pekistirmeli Ogrenme, Gozetimli Ogrenmede egitim
verilerinin cevap anahtarina sahip olmasi ve bdylece modelin dogru cevabin kendisi
ile egitilmesi, Pekistirmeli Ogrenmede cevap olmamasi, ancak takviye ajanmin ne
yapacagina karar vermesi bakimindan farklidir. Verilen gorevi yerine getirmek asil
amactir. Bir egitim veri kiimesinin yoklugunda, deneyimlerinden Ogrenmesi

zorunludur [26].

Hem Gozetimli hem de Pekistirmeli Ogrenme, girdi ve cikt1 arasindaki
eslemeyi kullansa da aractya saglanan geribildirimin bir gérevi yerine getirmek i¢in
dogru eylemler dizisi oldugu Gozetimli Ogrenmenin aksine, Pekistirmeli Ogrenme,
olumlu ve olumsuz davranis i¢in sinyaller olarak odiilleri ve cezalar1 kullanir.
Gozetimsiz Ogrenmeye kiyasla, Pekistirmeli Ogrenme hedefler agisindan farklidur.
Gozetimsiz 6grenmede amag, veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar
bulmak iken, Pekistirmeli Ogrenme durumunda amag, temsilcinin toplam kiimiilatif
odiiliinii maksimize edecek uygun bir eylem modeli bulmaktir. Asagidaki sekil, genel
bir Pekistirmeli Ogrenme modelinin eylem-6diil geribildirim  dongiisiinii

gostermektedir [27].
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Sekil 4.6. Pekistirmeli Ogrenme Eylem-Odiil Geribildirim Dongiisii

Tablo 4.2. Pekistirmeli Ogrenme Anahtar Kelimeleri ve Ac¢iklamalari

Anahtar Kelimeler

Aciklamalar

Girdi (Input)

Girdi, modelin baglayacagi bir baslangic durumu
olmalidir.

Cikt1 (Output)

Belirli bir problem icin ¢esitli ¢oziimler oldugu igin
bir¢ok olasi ¢ikt1 vardir.

Egitim (Training)

Egitim girdiye dayalidir, Model bir durum dondiiriir ve
kullanic1, modeli ¢iktisina gore ddiillendirmeye veya
cezalandirmaya karar verir.

Cevre (Environment)

Temsilcinin faaliyet gosterdigi fiziksel diinya.

Durum (State)

Temsilcinin mevcut durumu.

Odiil (Reward) Cevreden geri bildirim.
Politika (Policy) Aracinin durumunu eylemlerle eslestirme yontemi.
Deger (Value) Bir temsilcinin belirli bir durumda bir eylemde bulunarak

alacag gelecekteki 6diil.

Pekistirmeli Ogrenme; Endiistriyel otomasyon igin Robotik alaninda, Makine

Ogrenmesi ve Veri Isleme problemlerinde, 6grencilerin gereksinimlerine gore 6zel

egitim ve materyaller saglayan egitim sistemleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir

[28].

En sik kullanilan Pekistirmeli Ogrenme modeli ise Q modelidir. Rastgele bir

cevrede en 1yi politika ile sistemin nasil 6grenebilecegini hedefler. Herhangi egitim

verisi igermeyen sistemin hangi politikay1 sececegi ¢cok zor bir sorudur [29]. Sistem

egitim verisi olarak kendisine oOdiilleri kabul eder. Boylece sistem her 6diil veya

cezadan sonra bir takim matematiksel islemler sayesinde en iyi politikay1 6grenmeye
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calisir. Asil amag ise gecmisteki hareketlerin incelenerek gelecekteki hareketlere
dogru ve kesin bir yol vermektir.

En sik kullanilan alanlar ise oyun sektorii, kaynak yonetimi, kisisel tavsiye
sistemleri ve robotik alanlaridir. Oyun, Pekistirmeli Ogrenme i¢in muhtemelen sik
kullanim alanidir. Cokga oyun ¢esitinde fazladan basar1 yakalamaktadir. En iyi

ornegi ise Pac-Man oyunudur [30].
4.2.4. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz Ogrenme adindan da anlasilacagi gibi modellerin egitim veri
kiimesi kullanilarak denetlenmedigi bir Makine Ogrenmesi yontemidir [41]. Bunun
yerine, modellerin kendisi, verilen verilerden gizli kaliplar1 ve i¢ goriileri bulur. Yeni

seyler 6grenirken insan beyninde gerceklesen 6grenmeye benzetilebilir.

Gozetimsiz Ogrenme, bir regresyon veya siniflandirma problemine dogrudan
uygulanamaz ¢iinkii Denetimli Ogrenmenin aksine, girdi verilerine sahibiz, ancak
karsilik gelen cikt1 verisine sahip degiliz. Gozetimsiz Ogrenmenin amaci, veri
kiimesinin temel yapisini bulmak, bu verileri benzerliklere gore gruplandirmak ve bu

veri kiimesini sikistirilmis bir bi¢imde temsil etmektir [43].

Ornegin Gozetimsiz Ogrenme algoritmasina, farkli kedi ve kdpek tiirlerinin
goriintiilerini igeren bir girdi veri kiimesi verildigini varsayalim. Algoritma higbir
zaman verilen veri kiimesi iizerinde egitilmez, bu da veri kiimesinin 6zellikleri
hakkinda higbir fikri olmadigi anlamina gelir. Gozetimsiz Ogrenme algoritmasinin
gorevi, goriintii dzelliklerini kendi baslarina tanimlamaktir. Gozetimsiz Ogrenme
algoritmasi, gorlintii veri setini goriintiiler arasindaki benzerliklere gore gruplara
ayirarak bu gorevi gerceklestirecektir. Gozetimsiz Ogrenme, verilerden yararl ig
goriiler bulmak icin yararhdir. Gozetimsiz Ogrenme, bir insanin kendi
deneyimleriyle diisiinmeyi 6grenmesine ¢cok benzer, bu da onu gercek Yapay Zekaya
daha yakin hale getirir. Gozetimsiz Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenmeyi daha dnemli
hale getiren etiketlenmemis ve kategorize edilmemis veriler lizerinde ¢alisir. Gergek
diinyada, her zaman karsilik gelen ciktiya sahip girdi verisine sahip degiliz, bu
nedenle bu tiir durumlar1 ¢6zmek icin Gozetimsiz Ogrenmeye ihtiyacimiz vardir.

Gozetimsiz 0grenme algoritmasi ayrica iki tiir probleme ayrilir.
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Kiimeleme, nesneleri kiimeler halinde gruplandirma yontemidir, dyle ki en
cok benzerlige sahip nesneler bir grup i¢inde kalir ve bagka bir grubun nesneleriyle
daha az benzerligi vardir veya hi¢c benzerligi yoktur. Kiimeleme, veri nesneleri
arasindaki ortak noktalar1 bulur ve bunlar1 bu ortak noktalarin varligina ve yokluguna

gore siniflandirir.

Birliktelik kurali, biiylik veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri
bulmak igin kullanilan Gézetimsiz Ogrenme yontemidir. Veri kiimesinde birlikte
olusan 6gelerin kiimesini belirler. Birliktelik kurali, pazarlama stratejisini daha etkili
hale getirir. Ornegin X iiriinii (bir ekmek varsayalim) alan kisiler, Y (Tereyagi/Regel)
liriinlinii de satin alma egilimindedir. Birliktelik kuralinin tipik bir 6rnegi Pazar

Sepeti Analizidir.

En sik kullanilan Gdzetimsiz Ogrenme algoritmalar1 su sekildedir: K-Means
Kiimeleme Algoritmasi, KNN (K En Yakin Komsu) Algoritmasi, Hiyerarsik
(Hierarchal) Algoritmasi, Apriori Algoritmasidir.

Kiimeleme

kiime 1

kiime 2

kiime 3

Sekil 4.7. Kiimeleme Algoritmas1 Temsili Gosterimi
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5. DERIN OGRENME
5.1. Derin Ogrenme Tanim ve Temel Kavramlar:

DO, YSA kisaltmastyla isimlendirilen insan beyninin islev ve yapisindan yola
¢ikan kavramlar biitlinlidiir [44]. Sinir Aglar1 (Neural Networks), insandaki beyin
yap1 ve islevlerini taklit etmeye ¢alisir, ¢ok fazla veriden model kurulmasina olanak
saglar. Bir katmandan olusan NN beklenen basarima yakin tahminler yapiyorken,
gizli katmanlar basarimi ayarlamaya ve yiikseltmeye calisirlar. DO, otomasyonu
gelistiren ve cesitli gorevleri insan miidahalesi olmadan gerceklestiren YZ
uygulamalarmi barindirir. DO teknolojileri, sesli asistanlar, sanal alisveris
dolandiriciligi gibi gelismekte olan teknolojilerin arkasinda yatar. DO, birlikte
calistig1 veri tiirii ve 6grendigi yontemlerle kendisini klasik Makine Ogrenmesinden

ay1rir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari, tahminler yapmak i¢in kurulmus, verileri
kullanir. Belirli 6zniteliklerin kurulacak modelde girdi olarak kullanilacak verilerin

tanimlandig1 ¢esitli saklama teknikleriyle bir arada tutulmas1 demektir.

Derin Ogrenmeyi kullanan bilgisayar programlari, yiiriimeye baslayan
cocugun kdpegi tanimlamay1 6grenmesiyle hemen hemen ayni siirecten gecer. Cogu
algoritma girdi olarak kullandig: verilere ¢esitli kurallar implemente eder ve model
kullanima hazir hale getirilir. Model istenen bagarima gelene kadar yinelemeler
siirer. Verilerin gecmesi gereken isleme katmanlarinin sayisi, etikete derinden ilham

veren seydir.
5.2. Derin Ogrenme Yéntemleri
5.2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, isleyisi biyolojik ndéronlardan olusan bir aga benzeyen bir veri analiz
yontemidir [45]. YSA’ lar agirlikli baglantilar ile birbirine baglanan bir diigiim
sisteminden olusur. YSA’ nin sonucu, baglantilarin agirliklarindaki degisikliklerle
degistirilir. Veriler giris katmanina beslenir ve agin sonucu ¢ikis katmani tarafindan
goriintiilenir. Girig diiglimleri, bagimli degiskenleri, yani ¢ikis ndronlarini tahmin

etmek i¢cin kullanilan bagimsiz veya tahmin edici degiskenleri temsil eder. Yapay
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Sinir Aglan teorik acidan biyolojik sinir aglariyla iiretilen yapay sinir aglarindan
meydana gelirler. Cogu yapay sinir aglarinin girigleri mevcuttur ayrica diger sinir
aglarma iletilecek sadece tek ¢ikis barindirirlar. Girdiler, resim gibi metin gibi bir
ornek veya bagka sinir aglarinin ¢ikti degerleri olabilmektedir. Sinir aginin son
output ndronlarmin ¢iktilari, herhangi bir resimdeki objeyi tespit etmek gorevini

yapabilir.

Sekil 5.1. Bir Sinir Aginin Biyolojik Gosterimi

Bir Yapay Sinir Ag1, birbirine bagh {i¢ veya daha fazla katmana sahiptir.
Girig katmani, giris sinir aglarindan olusur. Daha derin katmanlara veri iletilir ve
boylece nihai ¢ikt1 verilerini son ¢ikti katmanina gonderir. Tiim i¢ katmanlar gizlidir
ve bir dizi donilisiim yoluyla katmandan katmana alinan bilgileri uyarlamali olarak
degistiren birimler tarafindan olusturulur. Her katman, YSA’ nin daha karmasik
nesneleri anlamasini saglayan hem girdi hem de ¢ikt1 katmani1 gorevi goriir. Toplu

olarak, bu i¢ katmanlara Noral Katman denir.
1 —>»{ b Bias

Xo —» Wo \
aktivasyon
X1 —» W \ .
A 2 \ I fonksiyonu

- Y, ok

: / b+XoWoXy Wi ... #XWn
Xn —> W,

Agirlik

Girdi

Sekil 5.2. Noronun Formiile Gosterilisi
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Noral katmanindaki birimler, toplanan bilgileri YSA’ nin i¢ sistemine gore
tartarak O0grenmeye c¢alisirlar. Bu yonergeler, birimlerin bir sonraki katmana c¢ikti
olarak saglanan doniistliriilmiis bir sonu¢ olusturmasina izin verir. Ek bir 6grenme
kurallar1 seti, ANN’ nin hatalar1 hesaba katarak ¢ikt1 sonuclarin1 ayarlayabildigi bir
stire¢ olan geri yayilimi kullanir. Geri yayilim yoluyla, denetimli egitim asamasinda
¢iktinin bir hata olarak etiketlendigi her seferde, bilgi geriye dogru gonderilir. Her
agirlik, hatadan ne kadar sorumlu olduklariyla orantili olarak giincellenir. Bu nedenle
hata, istenen sonug ile gercek sonug arasindaki farki hesaba katmak i¢in YSA’ nin
birim baglantilarinin agirligin1 yeniden kalibre etmek i¢in kullanilir. Zamanla YSA,
hata ve istenmeyen sonug olasiligini nasil en aza indirecegini 6grenecektir. YSA’ lar,
var olan algoritmalarin basarimini artirmak i¢in gayet temel diizeyde model tabiriyle
bilinir. Is zekasinda tahmine dayali analiz, istenmeyen e-posta algilama, sohbet

robotlarinda dogal dil isleme ve daha pek ¢ok pratik uygulama icin kullanilabilirler.

Gizli Katman

G l rdi of .‘;\
N Cikti
: ¢ - -
7 Ld 4 “
W

Sekil 5.3. 3 Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Hiper parametre, model kurulma asamasindan o©nce bilinen degismez
elemandir. Degerler model kurulma asamasinda 6grenilir. Kimi hiper parametreler,
bagka hiper parametrelere bagimlidir. Mesela, katmanlar katman toplam adedine
dayali olabilmektedir. Belirlenecek hiper parametreler modelin bagariminda ciddi rol
oynamaktadir. Modelin yiiksek basarim orani yakaladigi ¢ok ¢esitli hiper parametre
gruplar1 olabilmektedir. Hiper parametre secimi YSA tasarlanirken se¢ciminde dikkat
edilmesi gereken en Onemli konulardan birisidir. En yaygm kullanilan hiper

parametreler ise su sekildedir.

Ogrenme (Learning), cesitli bulgular gozeterek isin fazla basarimda olmasi
icin kullanilan parametredir. Learning, basarimi artirmak amaciyla sinr agindaki

katman etkilerinin ve c¢esitli threshold parametlerinin diizenlenmesini barindirir.
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Fazladan bulgular1 degerlendirirken 6grenme sona erer. Hicbir zaman hata oranimiz
sifir degerine ulasamaz. Ogrenme isleminden sonra ¢ikan hata degeri hala fazlaysa,
sinir ag1 bastan kurulmalidir. Teoride bunun adi1 maliyet diye adlandirilir. Maliyet
degeri sadece yaklasik degerle bulunabilir. Learning islemi bulgular i¢indeki
eksikliklerin tamamini indirgemeye amagclar. Bir¢cok 6grenme algoritmasi, dengeleme

kurami1 veya matematiksel bulgu tahmin asamasi olarak kabul edilir.

Geri Yayilim (Back Propagation), 0grenme asamasinda yer alan hatayi
gidermek amaciyla katmanlar arasinda kullanilan agirliklart ayarlama islemidir. Hata

orani katmanlar arasinda etkili bir sekilde pay edilir.

Model kurma becerileri sayesinde, YSA disiplinler arasi uygulamalarda
kullanilmaktadir. Sistem Tammlama, Kuantum Kimyasi, Oriinti Tanima, 3D
rekonstriiksiyon, Nesne Tanima, Sensér Veri Analizi, Tibbi Teshis, Finans, Veri
Madenciligi, Gorsellestirme, Makine Cevirisi, Sosyal Ag Filtreleme gibi kullanim
alanlar1 bulunmaktadir. Ayirca tip alaninda kotii huylu kanser hiicrelerini tespit

amactyla kullanilmislardir.
5.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglarn

RNN’ ler Tekrarlayan Sinir Aglart anlamimna gelir; bu, sirali verileri
isleyebilen, kaliplar1 taniyabilen ve nihai ¢iktiy1 tahmin edebilen bir tiir Yapay Sinir
Agidir. Bu Sinir Ag1, bir dizi girdi lizerinde ayn1 gorevi veya islemi tekrar tekrar
gerceklestirebildigi i¢in Tekrarlayan olarak adlandirilir [46]. Bir RNN, aldig1 girdinin
bilgilerini hatirlamasini1 veya ezberlemesini saglayan bir dahili bellege sahiptir ve bu,
sistemin baglam kazanmasina yardimci olur. Bu nedenle, zaman serisi gibi sirali
verileriniz varsa, bu verileri islemek i¢in bir RNN 1iyi bir secim olacaktir. Bu, bir
CNN veya Ileri Beslemeli Sinir Aglar tarafindan yapilamaz, ciinkii dnceki giris ile
sonraki girig arasindaki korelasyonu siralayamazlar. Google’in sesli aramasi ve
Apple’in Siri’si gibi popiiler tirlinler, kullanicilarindan gelen girdileri islemek ve
¢iktiy1 tahmin etmek i¢in RNN’yi kullanir.

Bir RNN’nin arkasindaki mantik, belirli katmanin ¢iktisin1 kaydetmek ve
katmanin ¢iktisini tahmin etmek igin onu girdiye geri beslemektir. Asagida, Ileri
Beslemeli Sinir Agin1 Tekrarlayan Sinir Agma (RNN) nasil doniistiirebileceginize

dair basit bir 6rnek verilmistir.
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RNN’ ler katmanlarin liste dogrultusunda yonlendirilmis veya
yonlendirilmemis bir sekil ¢ikarttigi YSA koludur. ileri Beslemeli Sinir Agmdan
(FFNN) gelen RNN’ ler, cesitli boyuttaki giris parametlerini kullanmak amactyla
konumlarim1 kullanabilirler. Tekrarlayan Sinir Aglar1 teorik olarak Turing’i
tamamlamistir ve rastgele girdi dizilerini islemek i¢in rastgele programlar

calistirabilir.

Tekrarlayan sinir ag1 terimi, sonsuz bir diirtli yanitt olan aglarin sinifini
belirtmek i¢in kullanilirken, Konvoliisyonel Sinir A1, sonlu diirtii yanitt simifini
ifade eder. Simiflar zamansal hareketli olurlar. SDY’ ler acilabilen ve kesinlikle
FRNN’ le degistirilebilen yonlendirilmis tekrarsizlardir, SDRNN ise agilamayan
tekrarhdir.

& 0‘ . f.v"o.; O"
AR A0 0 m) (g

o) 2000 0 )

Lol e e

Tekrarlayan Sinir Agi

Sekil 5.4. ileri Beslemeli Sinir Agimin RNN Modeline Déniistiiriilmesi

Tablo 5.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 Modelinin Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlan

Istenilen miktarda giris verisi islenebilir | Nispeten az hizli islem giicii

Giris verisine gore degismeyen model Eski verilere erisimde sikintilar
performansi

Eski verilere dayali kurulan istatistikler | Gelecek verilere gore dizayn edilememe

<1> <2> <i> <t41>
| | v y<ti
| |

GE amn a(l.—1> ST <t> o a<1.+1'>

Sekil 5.5. Geleneksel Tekrarlayan Sinir Ag1 Modeli Gosterimi
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5.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (LSTM), bilginin kalic1 olmasini saglayan sirali
bir ag olan gelismis bir RNN’ dir. RNN’ nin karsilastigi kaybolan gradyan
problemini ¢ozebilir. Kalic1 bellek i¢in kullanilan RNN olarak da bilinen tekrarlayan
bir sinir agidir [47]. Diyelim ki bir video izlerken 6nceki sahneyi hatirliyorsunuz
veya bir kitap okurken onceki boliimde neler oldugunu biliyorsunuz. Benzer sekilde
RNN’ ler de calisir, onceki bilgileri hatirlar ve mevcut girisi islemek i¢in kullanirlar.
RNN’ nin eksikligi, kaybolan gradyan nedeniyle uzun vadeli bagimliliklari
hatirlayamamalaridir. Klasik RNN mimarisinde yinelenen katman tek gizli kisim gibi
fazlaca basit kurgudadir. Fakat LSTM icin yap1 dogrusaldir, tekrarlayan katman daha
degisik mimaridedir. LSTM’ ler dort 6zel katmana sahiptir.

GTQ ® ®

T
A Tl A

I I
&) ® &)

Sekil 5.6. LSTM Mimarisi Gosterimi

LSTM’ lerin asil mantig1 hiicre durumudur, diyagramin iistiinden gecen yatay
cizgidir. Hiicre durumu bir tiir tasima bandi gibidir. Sadece baz1 kiiclik dogrusal
etkilesimlerle, tiim zincir boyunca dosdogru ¢alisir. Bilginin degismeden akmas1 ¢ok

kolaydir.

Sekil 5.7. LSTM En Temel Birim Gosterimi
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5.2.4. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

Cift Yonlii LSTM veya biLSTM, iki LSTM’ den olusan bir dizi isleme
modelidir: biri girdiyi ileri yonde, digeri ise geri yonde alir. BILSTM? ler, model i¢in
mevcut olan bilgi miktarini etkili bir sekilde arttirir, algoritma i¢in mevcut olan
baglami iyilestirir. Egitilmis iki modelimiz oldugundan, ikisini birlestirmek icin bir
mekanizma olusturmamiz gerekiyor. Genellikle Birlestirme adimi olarak adlandirilir.
Birlestirme adimlari, Sum (Toplam), Multiplication (Carpma), Averaging

(Ortalama), Concatenation (Birlestirme) olabilmektedir [48].

Ciktu

Aktivasyon
Katman

Arkz
Katman

Sekil 5.8. Bidirectional LSTM Mimarisi

Ileri ve geri katmanlardan bilgi akisini gorebiliriz. biLSTM genellikle
siralamadan siralamaya gorevlerin gerekli oldugu durumlarda kullanilir. Bu tiir bir
model, Metin Simiflandirma, Konusma Tanima ve Tahmin modellerinde

kullanilabilir.

Genellikle normal LSTM aginda dogrudan c¢ikt1 aliyoruz ancak biLSTM
aginda da ileri ve geri katmanin her asamadaki ¢iktis1 bir sinir ag1 olan aktivasyon
katmanina verilir ve bu aktivasyon katmaninin ¢iktist dikkate alinir. Bu ¢ikt1, gecmis

ve gelecek sozciiglin bilgisini veya iligkisini de igerir.
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6. TRANSFORMATORLER

Transformator, giris verilerinin her bir boliimiiniin 6nemini farkli sekilde
agirliklandiran, kendi kendine dikkat mekanizmasini1 benimseyen bir Derin Ogrenme
modelidir [49]. Oncelikle Dogal Dil Isleme (DDI) ve Bilgisayarl1 Gorii alanlarinda
kullanilir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN’ler) gibi, Transformatorler, ¢eviri ve metin
Ozetleme gibi gorevler icin dogal dil gibi sirali giris verilerini islemek {izere
tasarlanmistir. Ancak, RNN’lerin aksine, Transformatorler verileri sadece sirayla
islemez. Bunun yerine, dikkat mekanizmas1 girdi dizisindeki herhangi bir konum i¢in
baglam saglar. Ornegin, giris verileri bir dogal dil ciimlesi ise, Transormatoriin
climlenin baglangicini bitmeden 6nce islemesi gerekmez. Bunun yerine, ciimledeki
her bir kelimeye anlam veren baglami tanimlar. Bu 6zellik, RNN’lerden daha fazla
paralellestirmeye izin verir ve bu nedenle egitim siirelerini  azaltir.
Transformatdrlerden 6nce, en son teknoloji iiriinii DDI sistemleri, LSTM ve Kapili
Tekrarlayan Birimler (GRU’lar) gibi kapili RNN’lere ve ek dikkat mekanizmalarina
dayaniyordu. Transformatorler, bir RNN yapisi kullanilmadan bu dikkat teknolojileri
lizerine insa edilmistir ve dikkat mekanizmalarinin tek basina RNN’lerin

performansini dikkatle eslestirebilecegi ger¢egini vurgulamaktadir [50].

Gegcitli RNN” ler (Gated RNNs), her belirtecten sonra goriilen verilerin bir
temsilini igeren bir durum vektoriinii koruyarak belirtecleri sirayla igler. N’inci
belirteci islemek i¢in, model, climleye kadar olan durumu temsil eden durumu N-1
yeni belirte¢ bilgisiyle birlestirerek, climleyi belirtecine kadar temsil eden yeni bir
durum olusturur N. Teorik olarak, eger durum her noktada belirte¢ hakkindaki
baglamsal bilgiyi kodlamaya devam ederse, bir belirtecten gelen bilgi, siranin
asagisina keyfi olarak yayilabilir. Pratikte bu mekanizma kusurludur: Gradient
Descent Loss, modelin durumunu uzun bir ciimlenin sonunda, onceki belirtecler
hakkinda kesin, ¢ikarilabilir bilgi olmadan birakir. Belirte¢ hesaplamalarinin 6nceki
belirteg hesaplamalarmim sonuglarma bagimliligi, modern Derin Ogrenme
donaniminda hesaplamay1 paralellestirmeyi de zorlastirir. Bu, RNN’lerin egitimini

verimsiz hale getirebilir.

Bu sorunlar dikkat mekanizmalar1 tarafindan ele alinmaktadir. Dikkat
mekanizmalar1 (Attention Layer), bir modelin dizi boyunca herhangi bir 6nceki

noktada durumdan ¢ekilmesine izin verir. Dikkat katmani, 6nceki tiim durumlara
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erisebilir ve bunlar1 Ogrenilmis bir alaka diizeyine gore tartabilir ve uzaktaki
belirtecler hakkinda ilgili bilgiler saglar. Dikkatin degerinin agik bir Ornegi, bir
climledeki bir kelimenin anlamimi atamak ic¢in baglamin gerekli oldugu dil
cevirisidir. Ingilizce-Tiirkce ¢eviri sisteminde, Tiirkce ¢iktinin ilk kelimesi biiyiik
olasilikla biiyiik 6lciide Ingilizce girdinin ilk birkag kelimesine baglidir. Ancak klasik
bir LSTM modelinde, Tiirkce ¢iktinin ilk kelimesini {iretmek i¢in modele sadece son
Ingilizce kelimenin durum vektdrii verilir. Teorik olarak, bu vektdr, modele gerekli
tiim bilgileri vererek, tiim Ingilizce ciimle hakkindaki bilgileri kodlayabilir.
Uygulamada, bu bilgi genellikle LSTM tarafindan yetersiz sekilde korunur. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in bir dikkat mekanizmasi eklenebilir: kod ¢oziicliye, yalnizca
sonuncusuna degil, her Ingilizce giris kelimesinin durum vektdrlerine erisim izni
verilir ve her bir Ingilizce giris durum vektdriine ne kadar katilacagini belirleyen
dikkat agirliklarint Ogrenebilir. RNN’lere eklendiginde dikkat mekanizmalar
performansi artirir. Transformatdr mimarisinin gelisimi, dikkat mekanizmalarinin
kendi i¢inde gii¢lii oldugunu ve RNN’lerin kalite kazanimlarin1 dikkatle elde etmek
icin swrali tekrarlayan veri islemenin gerekli olmadigim1 ortaya koydu.
Transformatorler, RNN’siz bir dikkat mekanizmasi kullanir, tim belirte¢leri ayni
anda isler ve birbirini izleyen katmanlarda aralarindaki dikkat agirliklarini hesaplar.
Dikkat mekanizmasi yalnizca alt katmanlardaki diger belirtegler hakkindaki bilgileri
kullandigindan, tiim belirtecler icin paralel olarak hesaplanabilir, bu da egitim hizinin

artmasina neden olur.
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Sekil 6.1. Transformatér Mimarisi

Transformatorler, hi¢ siiphesiz RNN tabanli seq2seq modellerine gore biiyiik
bir gelismedir. Ancak kendi sinirlama payiyla birlikte gelmektedir. Dikkat yalnizca
sabit uzunluktaki metin dizileriyle ilgilenebilir. Metin, girdi olarak sisteme
beslenmeden Once belirli sayida pargaya veya pargaya boliinmelidir. Bir metin
veriseti, baglamin par¢alanmasina neden olur. Ornegin, bir ciimle ortadan béliiniirse,
onemli miktarda baglam kaybolur. Bagka bir deyisle, metin, ciimleye veya baska

herhangi bir anlamsal sinira saygi gosterilmeden boliiniir.
6.1. Transformator Mimarisi

Kodlayici1 (Encoder), iki ana bilesenden olusur: kendi kendine dikkat
mekanizmast ve Ileri Beslemeli Sinir Agi Oz-dikkat mekanizmasi, Onceki
kodlayicidan gelen girdi kodlamalarin1 kabul eder ve ¢ikt1 kodlamalarini olusturmak

i¢in bunlarin birbiriyle olan iliskisini tartar. Ileri Beslemeli Sinir Agi, her ¢ikti
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kodlamasini ayr1 ayri isler. Bu ¢ikti kodlamalari, daha sonra, kod ¢dziiciilerin yani
sira girdisi olarak bir sonraki kodlayiciya iletilir. Tk kodlayici, giris olarak kodlama
yerine konum bilgisini ve giris dizisinin yerlestirmelerini alir. Transformatdriin
siranin sirasin1 kullanmasi igin konum bilgisi gereklidir, ¢iinkii transformatdriin

baska hicbir pargast bunu kullanmaz.

Kod Coziicii (Decoder), ii¢ ana bilesenden olusur: bir 6z-dikkat mekanizmasi,
kodlamalar iizerinde bir dikkat mekanizmasi ve Ileri Beslemeli bir Sinir Ag1. Kod
¢oziicli, kodlayictya benzer sekilde calisir, ancak bunun yerine kodlayicilar
tarafindan olusturulan kodlamalardan ilgili bilgileri ¢eken ek bir dikkat mekanizmasi
eklenir. Birinci kodlayic1 gibi, birinci kod ¢6ziicli de girdi olarak kodlama yerine
konum bilgisini ve ¢ikti dizisinin yerlestirmelerini alir. Transformator, bir ¢ikisi
tahmin etmek i¢in mevcut veya gelecekteki ¢ikisi kullanmamalidir, bu nedenle bu
ters bilgi akisim1 Onlemek igin c¢ikis dizisi kismen maskelenmelidir. Son kod
¢oziicliyli, kelime dagarcigi lizerinden ¢ikti olasiliklarini iiretmek icin son bir

dogrusal doniisiim ve Softmax katmani takip eder [51].

(shifted right)
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Sekil 6.2. Encoder Decoder Mimarisi
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Sekil 6.3. ileri Beslemeli NN ile Encoder-Decoder Yiginlarindaki Dikkatler

6.2. Transformator Egitimi ve Uygulama Alanlar:

Transformatorler Denetimsiz 6n egitimi ve ardindan Denetimli ince ayari
iceren Yar1 Denetimli Ogrenmeden geger. Etiketli egitim verilerinin sirh
mevcudiyeti nedeniyle, 6n egitim tipik olarak ince ayardan daha biiylik bir veri
kiimesinde yapilir. On egitim ve ince ayar gorevleri ile Dil Modelleme (Language
Modelling), Sonraki Ciimle Tahmini (Next Sentence Prediction), Soru Cevaplama
(Question Answering), Okudugunu Anlama (Reading Compheresion), Duygu
Analizi (Sentiment Analysis) yapilabilmektedir.

GPT-2, GPT-3, BERT, XLNet ve RoBERTa gibi 6nceden egitilmis bir¢ok
model, transformatorlerin DDI ile ilgili ¢ok cesitli gdrevleri yerine getirme
yetenegini gosterir. 2020°de transformatdr mimarisinin, daha spesifik olarak GPT-

2’nin satrang oynamak i¢in ayarlanabilecegi gosterildi [52]. Transformatorler,
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Evrisimli Sinir Aglariyla (CNN) rekabet edebilecek sonuglarla goriintii islemeye

uygulanmistir.
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7. DOGAL DiL iSLEME

Son zamanlarda Bilgisayar Teknolojilerinin yaygin olarak kullanilmasiyla
Dogal Dillerin kuralli yapisinin ¢dziimlenerek bilgisayarlarin anlayacagi formata
cevrilmesi ve yeniden tiiretilmesi amaclanmaktadir. Bilgisayarlarin konustugumuz
yani Dogal Dili anlamasi, yorum yapmasi, islemesi ve hatta ciimle kurabilmesine
Dogal Dil Isleme denir [53]. Dogal Dil Isleme; Dil Bilimi (Linguistic) ve
Hesaplamali Bilimlerin (Matematik, Istatistik, Makine Ogrenmesi) ortak kullandig
disiplinler aras1 bir ¢alisma alanidir. Dogal Dil Isleme kullanim alanlarimnin baslicalari
ise; Duygu Analizi (Sentiment Analysis), Dil Cevirisi (Language Translation),
Konusma Tanima (Speech Recognition), Yazi1 Denetimi (Spell Check), Metin
Ozetleme (Text Summarization), Bilgi Cikarimi (Information Extraction), Metin

Siniflandirma (Text Classification)’ dir.

Sekil 7.1. Dogal Dil isleme Temsili Gorseli

7.1. Dogal Dil islemeye Genel Bakis

Yakin gelecekte farkli toplumlara ait insanlarin dogal dil farkliligindan dolay1
konusmalarin1 anlayamama sorunu, makine-insan iletisimindeki smirlarin fazlalig
bliyiik ol¢iide kalkacaktir. Bunu saglayacak olan ise Yapay Zekanin alt dali olan
Dogal Dil Islemedir. Yapay Zekada oldugu gibi Dogal Dil Isleme teknikleri de
matematiksel ve istatistiksel temellere dayanmaktadir. Incelenecek olan verilerin
tiirlerine, sozlii ifadelerdeki matematiksel ¢ikarimlara, yazili ifadelerde ise dillerin ait

oldugu ailelere gore bu inceleme siirecleri degiskenlik gosterebilecektir.
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7.2. Dogal Dil isleme Teknikleri

Dogal Dil Islemenin veriden bilgi ¢ikarimi igin kullandig1 metotlara Dogal
Dil isleme Teknikleri denir. Bu teknikler uygulanirken dikkat edilecek hususlardan
bazilar1 su sekildedir; Konusma Dili, Yazim Dili, Sesbilim (phonology), Bigimbilim

(morphology), S6zdizim (syntax) ve Anlamsalliktir (semantic).
7.2.1. Duygu Analizi

Girdi olarak kullanilan metin verisinden; olumlu, olumsuz, etkisiz ve ara

deger sonuglarmin ¢ikarimi icin kullanilan Dogal Dil Isleme teknigidir.

OLUMSUZ NOTR OLUMLU

Sekil 7.2. Duygu Analizi Temsili Gosterimi

Duygu Analizi, metindeki fikirlerin, duygularin ve 6znelligin hesaplamali bir

sonucudur.
7.2.2. Dil Cevirisi

Farkli toplum ve insan kaynaklarma ait olan yazili veya sozlii eserlerin
istenilen dilin yapr ve kurallarina uygun sekilde c¢evrilmesine Dil Cevirisi
denmektedir. Birgok farkli Dil Cevirisi yapan sistem giinlik hayatta

kullanilmaktadir. Bunlardan baslicalari; Google Translate, Yandex Translate’ dir.

Sekil 7.3. Dil Cevirisi Temsili Gosterimi
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7.2.3. Konusma Tamima

Konusma Tanima; Insanlarmn konusmalarindaki kelimeleri tanimlama ve
bunlar1 okunabilir metne doniistiirme islemidir. Ik Konusma Tanima teknikleri
olduk¢a sinirli kelime havuzuna sahip oldugu icin yalnizca net bir sekilde
konusuldugunda kelimeler ve ciimleleri tanimlayabilirken Derin Ogrenme tabanl
gelistirilen Konugma Tanima yazilimlart dogal konusmalari, farkli aksanlari ve

cesitli dilleri tanimlayabilmektedir.

Sekil 7.4. Konusma Tanima Temsili Gosterimi

Konugma tanima sistemleri, konusulan kelimeleri islemek ve yorumlamak ve
bunlar1 metne doniistiirmek ic¢in bilgisayar algoritmalarini kullanir. Bir yazilim
programi, bir mikrofonun kaydettigi sesi, su adimlan izleyerek bilgisayarlarin ve
insanlarin anlayabilecegi bir yazili dile doniistiiriir; Sesi analiz etmek, Bilgisayar
tarafindan okunabilir formatta sayisallastirmak, En uygun metin temsiliyle

eslestirmek i¢in uygun algoritmay1 se¢mek.
7.2.4. Yaz1 Denetimi

Yazi Denetimi, yazzimi diizeltmek i¢in kullanilan tekniktir. Kelime islem
programlarinda, e-posta  programlarinda, cep telefonlarinda, mesajlasma
uygulamalarinda, bloglar ve forumlar gibi diger ¢esitli tiim uygulamalarda bulunur.
Yazim Denetimi, sozciiklerin yanlis yazilip yazilmadigini kullaniciya bildirir ve
kullanic1 yaziy1 yazarken yanlis yazilan sozciikleri diizeltir, yanlis yazilmis sozciikler

i¢in tiim belgede arama yapilmasina olanak saglar.

En popiiler Yaz1 Denetim araci Microsoft Office Word uygulamasinda yer

almaktadir. Kullanici tarafindan istenen tim denetimler se¢ime Ozeldir. Kullanici
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yazisini yazarken hatali yazilan kelimeleri kirmizi ¢izgi isaretlerken, dilbilgisi
hatalar1 i¢in yesil ve baglamsal yazim hatalar1 i¢cin mavi gibi renk tonlariyla

kelimelerin altini ¢izer.

DOKUMAN OZET
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e —
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Sekil 7.5. Yazim Denetimi Temsili GOsterimi

7.2.5. Metin Ozetleme (Text Summarization)

Metin Ozetleme, daha uzun bir metin belgesinin kisa, dogru ve akici bir
Ozetini olusturma teknigidir. Hem ilgili bilgilerin daha iyi kesfedilmesine yardimci
olmak hem de ilgili bilgileri daha hizli tiiketmek i¢in siirekli artan miktarda metin

verisini ele alarak Metin Ozetleme y&ntemlerine biiyiik dl¢iide ihtiyag vardir.

Web sayfalari, haber makaleleri, durum giincellemeleri, bloglar ve ¢cok daha
fazlasini iceren internet diinyasi diisliniildiglinde her gegen giin artan ¢ok biiyiik
miktarda metin verisinden s6z edilmektedir. Cogu yapilandirilmamis bu verilerde
gezinmek icin yapilacak en iyi sey metnin Ozetini ¢ikartmaktir. Metin verisinden
ozet cikartmanim yani Metin Ozetlemenin baslica yararlar1 su sekildedir; Okuma
stiresinin kisalmasi, belge se¢im siiresinin kisalmasi, indeksleme etkinliginin artmasi,

insan Ozetlerine kiyasla daha az 6nyargidir.

Dosya  Giris Ekle Tasanm  Dizen  Basvurular  PostaGonderileri  Gozden Gegir  Gorandm  Yardim & Paylas || U Aciklamalar

ﬁ\‘] a . = = - e | Pama v
L"g CTITETTM OO - o o = AaCeGEHE| AaCeGEHE NaCoGi AaGeGar Aa(, = ()hcb’;‘sﬂr “’J m
e WG KT Avax X A2+ A~ 1=~ o 1 Normal § 1 Aralik Yok Bashik 1 Basik 2| Konu Bashay [SHIERTG O Dikte vﬁg::vﬂo::h"

stiller 5 Dozenleme Ses | Dosyalan Yeniden Kullan A~

Bubir yanliSq yazilmisq birt metindiru.

Sekil 7.6. Metin Ozetleme Temsili Gosterimi
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7.2.6. Bilgi Cikarimi

Bilgi Cikarimi, metin verilerinden 6nceden belirlenmis bilgilerin ¢ikarilmasi
teknigidir. En yaygin 6rneklerden biri, gelen e-postalardaki tarihsel verilerin e-posta
konu ve igerigi ile iligkilendirilerek olasi olaylar1 takviminize eklemesidir. Buna ek
kullanim alanlar1 olarak; Yasal islemler, tibbi kayitlar, sosyal medya etkilesimleri ve

akislari, online haberler, kurumsal raporlar verilebilir.

METIN GiRisi VERI GIKISI
EN KALABALIK SEHIRLER

il ranks number China 1,388,232,693
5 in the list of countries India 1,342,512,706
by population. Unites States 326,474,013
Indonesia 263,510,146
174,315,386

ULKELERIN FIRST LAYDY' LERI
QTR “Tbu Negara' | Brigitte Macron
(Lady/Mother of the State) - Spouse; Emmanuel Macron, President of France (2017 - )
is used for (TN Melania Trump
- Spouse: Donald J. Trump, U.S. President (2017- )
BTG Lt President of Indonesia [E1) C S}
- Also known as: EUTINI E1e(Lady/Mother of the State)

(Game of Thrones EET IMDB TOP 10 LISTESI
adaptation of A Song of Ice
and Fire, George R. R. Martin's 1 Planet Earth II (7'9]6) 9.6
series of fantasy novels. It 2 Band of Brolh'crs (2001) 9.5
ranks[ZIE among the 3 Planet Earth (2006) 9.5
 (ATTRIRURIIE2011) 0.4

5 Breaking Bad (2008) 9.4

Sekil 7.7. Bilgi Cikarimi1 Temsili Gosterimi

7.2.7. Metin Siniflandirma

Metin Siniflandirma, dogal dil metinlerini onceden tanimlanmig smif
kiimelerinden ilgili olana etiketleme teknigidir. Layman terimiyle Metin
Siniflandirma; Yapilandirilmamis metinden genel etiketleri ¢ikarma islemidir. Bu
genel etiketler bir dizi 6nceden tammlanmis kategoriden gelir. Igeriginizi ve
irlinlerinizi kategoriler halinde siiflandirmak, kullanicilarin web sitesi veya

uygulama i¢inde kolayca arama yapmasina ve gezinmesine yardimci olur.

Uzun zamandir Metin Simiflandirma tekniklerini giindelik hayatlarimizda
farkinda olmasak da kullanmaktayiz. Ornek olarak kiitiiphanelerdeki kitaplarin

siiflandirilmasi, haberlerdeki makalelerin bdliimlere ayrilmasi, gereksiz maillerin
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ayiklanmasi, dolandiricilik, kiifiir ve ¢evrimigi kotiiye kullanim tespitleri, duygu
analizleri, dil algilama islemleri, miisteri geri bildiriminde trendleri tespit etme

islemleri verilebilecek 6rneklerden sadece birkacidir.

Sekil 7.8. Metin Siniflandirma Temsili Gosterimi
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8. DERIN OGRENMEYLE DOGAL DiL iSLEME MODELLERI
8.1. WORD2Vec

Word2Vec; kestirim mantigiyla calisan kelime temsil yontemdir. 2013
senesinde Google sirketi mithendis ve aragtirmacisi olan Thomas Mikolov ve ekip
arkadaslariyla beraber 6ziinde Yapay Sinir Ag1 ve iki farkli D.O. modeli kullanarak
kelimelerin egitiminin tamamlanmasini amaclayarak gelistirilmistir [54]. Kelimelerin
vektorel ifadeleri kelimeler iizerinde matematiksel ve istatistiksel ¢ikarimlarin
yapilmasint saglamaktadir. Edinilen vektdr uzaylari ve soOzciikler arasinda
iligkilendirmeler yapilabilecektir. Bu iliskilendirmeler kelime vektorleri arasindaki
mesafenin hesaplanmasiyla miimkiin olmaktadir. Word2Vec modeli aslinda
insanlarin diisiinerek, yorumlayarak ciimledeki eksik kelimeyi tamamlamasi olayii
makinelerin yapmasi hedefidir. Birtakim modeller, matematiksel ve istatistiksel
¢ikarimlardan olusan Word2Vec modeli cliimledeki veya kullanilan metin verisindeki
her sozciige uygulanmalidir. Boylece her kelime vektorii vektdr uzayinda daha iyi

temsil edilecek ve model daha iyi sonuclar verecektir.

yumusak
ayicik o
elolele -
Farsga sir ©
Proxy goérevinde agi egitme s Ust diizey gbsterimi glkartme s Kelime gémme hesaplama

Sekil 8.1. Word2Vec Ornegi Gésterimi

Oziinde Word2Vec, Kelime Temsil yontemidir. Kelime Temsil (Word
Embedding) yontemleri bir dil modelleme teknigidir. Kelimeleri veya ciimleleri
vektorize edip yani sayisallastirip metin verisinin Vektér Uzayinda temsil edilmesini
saglar. Kelime Temsilleri Yapay Sinir Aglar1 veya olasilik modelleri gibi yontemler
kullanilarak elde edilebilir. Word2vec modeli, kelime temsillerini olusturmak i¢in iki

farkli mimariye sahiptir.

39



8.2. CBOW(Continuous Bag of Words)

CBOW modeli, kelimelerin baglamini anlamaya c¢aligir ve bunu girdi olarak
alir. Daha sonra baglamsal olarak dogru olan kelimeleri tahmin etmeye calisir. Girdi
olarak kullanilan kelimeler i¢in One Hot Encoding (OHE) islemi uygulanir. OHE,
kategorik parametlerin binary sekilde gosterilmesi demektir. OHE icin Once
parametreler niimerik ifadelere doniistiiriilir. OHE islemi uygulanan kelimeler ile
hedef kelime arasinda hata oranlar1 Olciiliir. Bunu yapmak, ¢iktiyr en az hatayla

kelimeye dayali olarak tahmin etmemize yardime1 olacaktir [55].

e W, — —w®

Wre+l

Wi+2

Sekil 8.2. CBOW Mimarisi Gosterimi

Sartli Olasilik Formiilii kullanilarak vektorler arasindaki benzeme oranlari

hesaplanir:

P(W.+i| W) ZEXPCU5+j Vie )/ Zho=1 eXp(Uy.¢)
Sekil 8.3. Sartli Olasilik Formiilii

Egitimi optimize etmek icin kullanilan hata fonksiyonu:

1 T
b= —= E E logP{wt + j | wt)
T £=1 —m=j=m

Sekil 8.4. CBOW i¢in optimize edilecek hata fonksiyonu
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8.3. Skip Gram

Skip Gram modeli kelimeleri pencere boyutunun merkezinde kabul ederek
girdi parametresi olarak alir ve pencere boyutunun merkezinde var olmayan
kelimeleri ¢ikti seklinde kestirmeye caligmaktadir. Bahsedilen konu ise sekilde
gosterilmek istenmistir. Skip Gram ve CBOW modelleri arasindaki fark Skip Gram
dil modelinin CBOW modelinin tam zitt1 olmasidir. NN’ de girdi ve ¢ikt1 yerleri

degismektedir [56].
- wr(t-=2)
- wit-1)
wi(t) —
¥, o - we(t+1)
- w{t-+22)

Sekil 8.5. CBOW optimizasyonu i¢in kullanilan hata fonksiyonu gosterimi

Egitim esnasinda Skip Gram optimizasyonu i¢in kullanilacak olan hata

fonksiyonu su sekildedir:

1 T
J = ——Z Z logP(wt | wt + j)
T t=1 —m=jam

Sekil 8.6. CBOW optimizasyonu i¢in kullanilan hata fonksiyonu

Word2Vec dil modelindeki saglanan kar, sozciiklerin ciimle icindeki
konumlarina gore sarth olasilik fonksiyonu isleme mantigindan Gtiirii sdzctikler

icindeki yakinliklarn yitirilmemesidir.
8.4. FastText

2016 yilinda Facebook Yapay Zeka Arastirmacilar tarafindan gelistirilen

kullanicilarin metin temsillerini ve metin siniflandiricilarini 6grenmelerini saglayan
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acik kaynakli, iicretsiz kiitiiphanedir [57]. FastText metin veya kelimeleri herhangi
bir dil ile ilgili gorevde kullanilabilecek siirekli vektorlere doniistiiriir. Her bir
kelimeyi YSA’ na bir bir parametre olarak gecirmek yerine kelime obeklerine kadar

N-gram yardimiyla ayristirir. Kullanilan n tekrar sayisini bildirmektedir.

Bu kiitiiphanede &gretici  olarak Skip Gram ve CBOW modelleri
kullanilmaktadir. Kelime vektorleri kelimeye ait N-Gram vektorlerinin toplamindan
meydana gelir. FastText modeli egitim setinde olmayan kelimelerin temsil
edilmesine olanak saglamaktadir. Daha az kullanilan kelimelerin N-Gram vektor
sayilar1 da daha az ¢ikacagi i¢in kelime temsil dogruluk oranlar artacaktir. N-Gram

miktar1 sozciik adetinden ¢ok fazla olacagindan learning siireside uzayacaktir.
8.5. Glove (Global Vectors for Word Representation)

Gozetimsiz Ogrenme algoritmalarinin ana fikrinde verilerin matematiksel
hesaplamalar1 bulunmaktadir. Diger ¢esitli modeller insan diizeyinde anlami olan
verileri bulabilir fakat kelimelerin birarada kullanilma durumlarini kagirirlar. Bunlar

gibi modeller i¢in anlam kaygisi tasinmamaktadir [58].

1

i
J = Z fl:};z'lj'jlzu.']-"ﬂ!.'lj + b + b.f — log }er'.jjg

i,j=1
Sekil 8.7. Glove Modeli Formiilii

Formiildeki “wi” Glove modelindeki matrisin toplam satir sayisini, “wj” ise
situn sayisimt “f” agirlhik fonksiyonunu ve “V” vektér matrisinin boyutunu

gostermektedir.

word vectors.most similar(positive=["londra®,"iran"],negative=["ingiltere"])

[('tahran', ©.6414337754249573),
('baddat', ©.5921595896588135),
('irak', ©.5417447098148926),
('kahire', ©.5351825952529907),
('erbil', ©.5221700072288513),
('suriye', 8.5216017365455627),
('washington', ©.5198656320571899),
('baskenti', ©.5875976252555847),
('arap', 0.48413977062693939),
('york', ©.47895127534866333)]

Sekil 8.8. Egitilmis Glove Modeli Ulke-Baskent Iliskisi
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8.6. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Transformator kavrami ilk olarak Google tarafindan 2017° de tanitildi.
Tamitildiklart sirada, dil modelleri Dogal Dil Isleme gorevlerini yerine getirmek igin
oncelikle Tekrarlayan Sinir Aglarim1 (RNN) ve Evrisimsel Sinir Aglarin1 (CNN)
kullantyordu. Bu modeller yetkin olmasina ragmen, Transformatdr modeli onemli bir
gelisme olarak kabul edilmektedir ¢iinkii RNN ve CNN mimarileri herhangi bir sabit
sirada islenecek veri dizilerine ihtiyag duymazlar yani sirali veri beklerler.
Transformatorler verileri herhangi bir sirayla isleyebildiginden, var olmalarindan
once miimkiin olandan daha fazla miktarda veri iizerinde egitime olanak tanirlar. Bu
da, piyasaya siiriilmeden once biiyiik miktarda dil verisi lizerinde egitilmis olan

BERT gibi 6nceden egitilmis modellerin olusturulmasini kolaylastirmaktadir [31].

Metin Siniflandirma, Duygu Analizi, Anlamsal Rol Etiketleme, Ciimle
Tanima, Cok Anlamli Kelimelerin Anlam Ayrimi gibi toplamda 11 Dogal Dil isleme
Teknigine sahip olan BERT 2018 yilinda Google Miihendisleri tarafindan duyuruldu.
Boylece BERT, baglam ve ¢ok anlamli sozciikleri yorumlarken smirli yeterlilige
sahip olan Word2vec ve Glove gibi 6nceki dil modellerinden avantajli konuma gegti.
BERT Dogal Dil alanindaki arastirmaci bilim adamlarina gére Dogal Dil Islemenin
en biiylik zorlugu olan belirsizligi etkin bir sekilde ele almaktadir. Nispeten insan

benzeri bir sagduyu ile dili ayristirma yetenegine sahiptir.

| v | [ @
Classification Layer: Gelu + Normalization

[ wi | [ we |
Transformer Model

12x

Positional A~ )

Encoding \_\J_”
- >
Lo | [ e | Lw | [ |

Sekil 8.9. Temel BERT Modeli Mimarisi
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BERT, bir dilin ciimlesindeki bir sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in 6nemli
kelimeleri belirlemek i¢in 2017 yilinda gelistirilen ve benimsenen ¢igir agan bir
model olan Transformer’a dayanmaktadir. Daha kiigiik veri kiimeleriyle sinirli olan
onceki DDI cercevelerini deviren Transformer, daha biiyiik baglamlar olusturabilir
ve metnin belirsizligi ile ilgili sorunlar1 ¢ézebilir. Bunu takiben, BERT cergevesi,
derin dgrenme tabanli DDI gérevlerinde olaganiistii performans gosterir. BERT, DDI

modelinin bir ciimlenin anlamsal anlamini anlamasini saglar.

Cimle ¢ifti, tek ciimle smiflandirmasi, tek ciimle ectiketleme ve soru
cevaplama gibi gorevlerde, BERT c¢ergevesi olduk¢a kullanislhidir ve etkileyici bir
dogrulukla caligir. BERT iki asamali uygulamalari igerir ayrica denetimsiz 6n egitim
ve denetimli ince ayar. MLM ve NSP konusunda dnceden egitilmistir. MLM gorevi,
cergevenin maskelenmis belirteclerin maskesini kaldirarak baglami sag ve sol
katmanlarda kullanmay1 6grenmesine yardimci olurken; NSP gorevi, iki climle
arasindaki iliskiyi yakalamaya yardimci olur. Cerceve icin gerekli olan teknik
ozellikler agisindan, 6nceden egitilmis modeller Temel (12 katman, 786 gizli katman,
12 6z dikkat baslig1 ve 110 m parametresi) ve Biiyiik (24 katman, 1024 gizli katman,

16 6z olarak mevcuttur, dikkat baslig1 ve 340 m parametreleri).

BERT, baglami bulmak ve iligkilendirmek i¢in bir kelimenin etrafinda birden
cok yerlestirme olusturur. BERT nin girdi yerlestirmeleri belirte¢, segment ve konum

bilesenlerini igerir [60].

2018’ den bu yana, BERT c¢ergevesinin ¢esitli NLP modelleri i¢in ve derin dil
O0grenme algoritmalarinda yaygin olarak kullanildigr bilinmektedir. BERT agik
kaynak oldugundan, genellikle ALBERT, HUBERT, XLNet, VisualBERT,
RoBERTA, MT-DNN, vb. gibi temel cerceveden daha iyi sonuglar veren,

kullanimda olan ¢esitli varyantlar1 vardir.

Google, BERT c¢ercevesini tanitip agik kaynakli hale getirdiginde, duygu
analizi, birden ¢ok anlama sahip kelimeler ve climle siniflandirmasi gibi gorevleri
basitlestiren 11 dilde son derece dogru sonuglar iiretti. Yine 2019° da Google, arama
motorundaki arama sorgularinin amacint anlamak ic¢in bu cergeveyi kullandi. Bunu

takiben, iirlin incelemesine dayali iirlin tavsiyesi, kullanic1 amacina dayali1 daha derin
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duyarhilik analizi i¢cin SquAD, GLUE ve NQ veri kiimeleriyle ilgili sorulari
yanitlama gibi gorevlerde yaygin olarak uygulanmaktadir.

2019’un sonunda, cergeve, farkli Yapay Zekd programlarinda kullanilan
yaklasik 70 dil i¢in kabul edilmistir. BERT, insanlar tarafindan konusulan dogal
dillere odaklanilarak olusturulan DDI modellerinin ¢esitli karmasikliklarmmn
¢oziilmesine yardimei oldu. Biiyiik etiketlenmemis veri havuzlarinda egitim almak
i¢in 6nceki DDI tekniklerinin gerekli oldugu durumlarda, BERT &nceden egitilmistir
ve baglamlar olusturmak ve tahmin etmek i¢in iki yonlii olarak ¢alisir. Bu
mekanizma, verilerin siralanmasimmi  ve diizenli bir sekilde diizenlenmesini
gerektirmeden verileri ¢alistirabilen DDI modellerinin kapasitesini daha da artirir.
Buna ek olarak, BERT modeli, diziden diziye dil gelistirme ve DDA gorevlerini

cevreleyen DDI gorevleri igin olaganiistii performans gosterir.

BERT, sifirdan bir DIM olusturmak yerine tek kolaylastirict olarak ortaya
cikarak cok zaman, maliyet, enerji ve altyapt kaynaklarindan tasarruf edilmesine
yardimc1 oldu. Agik kaynak olmasiyla, onceki Word2Vec ve Glove dil
modellerinden ¢ok daha verimli ve Ol¢eklenebilir oldugunu kanitlamistir. BERT,
insan dogruluk seviyelerini %2 oraninda geride birakti ve GLUE skorunda %80 ve
SquAD 1.1’ de neredeyse %93,2 dogruluk elde etti. BERT, herhangi bir icerik
hacmine uyarlanabilirken, kullanict1  spesifikasyonuna gore ince ayar

yapilabilmektedir [61].

BERT, énceden egitilmis dil modellerini tanitarak DDI gérevlerine degerli bir
katki saglarken, ¢oklu varyantlarinin ¢ikmasiyla DDA gorevlerini yiiriitmek igin

giivenilir bir kaynak oldugunu kanitladi.
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9. MATERYAL VE YONTEMLER
9.1. Kullanilan Veri Setleri
9.1.1. Haber Metni Simiflandirma Veri Seti

Metin Siniflandirma Tiirk¢e dilinde calisilmis bir konudur ve ekonomi,
kiiltiir-sanat, saglik, siyaset, spor ve teknoloji kategorileri ile giincel TTC-3600 haber
veri setini sectik. Yazarlar, Makine Ogrenmesi smiflandiricilarindan Once verileri
islemek icin stop-word filtreleme, kok cikarma ve ozellik eleme yaklasimlarini
kullandilar. Veri setini degerlendirmek i¢in Naif Bayes (Naive Bayes), Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines), J48 Agaci1 (J48-tree) ve Rastegele
Orman (Random Forest) kullanmiglar ve en iyi performanslari igin Rastgele Orman

siiflandiric ile %91.03 dogruluk elde etmislerdir.
Veri seti 6 Sinif ve toplamda 3600 6rnekten olusmaktadir.
9.1.2. Duygu Tanima Veri Seti

Duygu Tanima veri seti Mansur Alp Togoglu ve arkadaslar tarafindan 2018
yilinda yayinlanan “TREMO: A dataset for emotion analysis in Turkish” adh
calismadan alinmistir. Bu veri seti Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines), J48 Agaci ve Naive Bayes ile mutluluk, korku, dtke, {iziintii, igrenme ve

saskinligi tespit etmek i¢in kullanilmistir.
Veri seti 6 Sinif ve toplamda 18000 6rnekten olugmaktadir.
9.1.3. Gereksiz Kisa Mesaj Tespiti Veri Seti

Bir gondericiden birden c¢ok kullaniciya c¢ogunlukla ticari amaglarla
istenmeyen mesajlar gonderilmesi spam SMS olarak bilinir. Bu veri seti tez
kapsaminda kullanicilardan gelen SMS’lerin spam olup olmadiklarini tespit etmek

amaciyla kullanilmigir.

Veri seti 2 Sinif ve toplamda 517 6rnekten olugsmaktadir.
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9.2. Kullanilan Veri Setleri Uzerinde On isleme Adimlar

Kullanilan 6 veri seti i¢in; Noktalama Isaretleri Kaldirilmas: (Stop Words
Removing), Simgelestirme (Tokenization), N-Gram Gosterimi  (N-Gram
Representation), Koke Indirgeme (Stemming), Oznitelik Miihendisligi (Feature
Engineering), TF-IDF Gosterimi (TF-IDF Representation), Sozliik Temelli Isleme

(Lexicon-Based Processing) 6n isleme adimlar1 kullanilmistir.

Tablo 9.1. Veri Setleri Uzerinde Uygulanan On Isleme Adimlar

On isleme Teknigi NEWS | EMOT | SPAM
Noktalama I. Kaldirma +
Simgelestirme + +
N-Gram Gosterimi
Koke Indirgeme + +
Oznitelik Miihendisligi + + +
TE-IDF Gosterimi + +
Sézliik Temelli isleme

9.3. BERT Modeli Deneyleri
9.3.1. BERT Ince Ayar Parametre Secimleri

BERT Modeli gelistiricileri tarafindan kullanilmasi mutlaka tavsiye edilen
parametreler su sekildedir. Batch-Size (Yigin Sayisi), Learning Rate (Ogrenme
Orani) ve Epoch-Size (Tekrar Sayisi). Onerilen sayisal degerler ise su sekildedir:
Batch-Size icin 16 ya da 32; Learning Rate icin 5e-5 veya 3e-5 veya 2e-5; Epoch-
Size icin 2 veya 3 veya 4’tiir. Bu tez kapsaminda kullanacagimiz degerler ise su
sekilde olmustur. Batch-Size 16, Learning Rate 2e-5, Epoch-Size 4’tiir. Deneysel
calismamizda pre-trained BERT-base-multi-language (Yar1 Egitilmis BERT Temel
Coklu Dil) modeli, 12 Transformator blogu, 768 Hidden Layer (Gizli-Ara Katman)
kullanilmistir [62].

9.3.2. Deneylerin Gergeklestirildigi Cihaz ve Ozellikleri

Deneyleri yaparken Manisa Celal Bayar Universitesi Hasan Ferdi Turgutlu
Teknoloji Fakiiltesi Bilgisayar Laboratuvarinda bulunan 128 GB RAM, Intel Core 19
9900X Islemci ve 11 GB bellege sahip GeForce RTX 2080 Ti Ekran Kartina sahip

bilgisayardan yararlanilmistir.
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9.3.3 BERT Algoritmasi ile Calisma ve Deney Sonuclari

Morfolojik olarak zengin dillerle ilgili ¢alismalarin ¢ogunun, yeterli bir
Makine Ogrenmesi modeli elde etmek igin bir sekilde bahsettigimiz &n isleme
adimlarindan yararlandig1 goriilmektedir. Ancak, BERT bakis agisindan, boyle 6n

isleme adimlar1 gerekli degildir ve ¢ogu gorevin analizi en son sonuglarla yapilir.

NEWS (News Text Classification), EMOT (Emotion Recognition), SPAM
(Spam Sms), veri setleri tizerinde BERT algoritmasi uygulanmis ve elde edilen ACC
geleneksel Makine Ogrenmesi algoritmalarina gore cogunlukla daha yiiksek
cikmistir. Gelenek Makine Ogrenmesi algoritmalar1 olarak: ANN, RF, SVM, LR, NB
kullanilmistir [63].

Tablo 9.2. BERT Deneylerinin Basarim Olgiit Skorlar [63]

Veri Seti Acc F1 Precision Recall Kappa
NEWS 0.9812 0.9829 0.9811 0.9848 0.9620
EMOT 0.9363 0.9401 0.9350 0.9453 0.8720
SPAM 0.9251 0.9300 0.9384 0.9217 0.8500

Tablo 9.3. BERT ve Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Performans
Karsilastirmasi [63]

Veri Seti ML.L. Alg. M.L.A. Acc | Bert Acc Performans
Karsilastirmasi
NEWS RF 91.03 0.98 +7.09
EMOT SVM 86.29 0.93 +7.34
SPAM LR 93.76 0.92 -1.25

BERT’in ii¢ veri setinden ikisinde daha yiiksek tahmin performanslari
tirettigini gérmekteyiz. Ozellikle genel performans artisi Spam SMS verileri harig
ortalama %7,5 civarindadir. Elde edilen kiyaslamayi gorsel olarak gosterecek

olursak;
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BERT vs Klasik Makine Ogrenmesi
Algoritmasi

SPAM
EMOTION

NEWS

100

u KLASIK MAKINE OGRENMESI ALGORITMASI ~ m BERT

Sekil 9.1. BERT ve Geleneksel M.O. Algoritmalarinin Basarim Karsilastirmasi [63]

RECALL - PRECISION

0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
0,91

0,9
0,89
0,88

NEWS EMOTION SPAM

=—@=—RECALL ==@==PRECISION

Sekil 9.2. Tiim Veri Setleri Uzerindeki Recall-Precision Egrisi Performansi [63]

Tablo 9.4. BERT Deneyleri Kapsaminda Veri Setlerine Gore Algoritma Calisma
Siiresi [63]

Veri Seti Calisma Siiresi
NEWS 2 Saat 34 Dakika
EMOT 1 Saat 46 Dakika
SPAM 23 Dakika

49



10. SONUC VE ONERILER

Morfolojik olarak zengin diller, elde edilen Makine Ogrenmesi modelinin
performansini etkileyen cesitli 6n isleme teknikleri kullanilarak analiz edilir. Bu
adimlarin kombinasyonlar1 veya varyasyonlari, tahmin verimliligi agisindan elde
edilen sonuglar1 degistirir. Bahsedilen 6n isleme gorevleri, yogun yazilim tabanh
adimlara ihtiyag duyar ve kesin olarak iyi tanimlanmis bir ardisik diizende
uygulanmazlar. Ote yandan, BERT modeli, ¢esitli dil gérevlerini ¢dzmek igin
nispeten basit bir uygulamaya sahiptir. Ayrica BERT, coklu dil versiyonu ile bile
DDI problemlerinde dikkat ¢ekici sonuglar iiretebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda Tiirk dili alanindan ii¢ tiir problemi ve ii¢ veri setini
analiz etmek i¢in BERT modeli kullandik ve elde edilen sonuglar literatiirdeki temel
Makine Ogrenmesi algoritmalarinin en iyi tahminleriyle karsilastirdik. BERT’ in
Spam SMS veri seti disindaki tiim verilerde tahmin performanslarini artirdigi
deneysel olarak gosterilmistir. Ayrica BERT tahminlerindeki performans artisinin
temel algoritmalara gore dikkat ¢ekici oldugu gozlemlenmistir. Performans sayisal

olarak %6,75’ten %8,60’a yiikselmistir.

Tiirkge DDI alanindan cesitli veri kiimelerinin ampirik degerlendirmesi,
morfolojik olarak zengin dillerin BERT c¢ok dilli sinir modelinden iki 6nemli noktada
yararlanabilecegini gdstermektedir: Ilk olarak goz korkutucu on isleme dil adimlari
thtiyacinin ortadan kaldirilmas: ve tahminin giiglendirilmesi kabiliyetidir. Bir ince
ayar gorevi i¢in bile gerekli egitim siiresi daha biiyiik olsa da gegen siireyi BERT’ in

hafif stirlimlerinin veya bazilarinin kullanimiyla azaltmak miimkiin olabilir.

Bu calismada sadece birka¢ Tiirkce dil problemi iizerinde ¢alisilmis olmasina
ragmen, BERT c¢oklu dil modelinin benzer sekilde Arapga, Cekge, Macarca,
Almanca ve Fince gibi morfolojik olarak zengin ve diisiik kaynak dillerine

uygulanabilecegi beklenmektedir.

Ilerleyen caligmalarimizda tahmin performanslarmi yiiksek tutarken egitim
stirelerini azaltmak i¢in BERT benzeri mimarilerin daha hafif siirtimlerini kullanmay1

planliyoruz.
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