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0Oz

Dijital haberlerin artan miktarlari, istenilen tiirdeki haberlere dogru ve hizli bir sekilde erigim i¢gin haber metinlerinin
kategorilere ayrilmasim gerektirmektedir. Bu ¢alismada, 6n-egitimli kelime gémiilmelerinin, Uzun Omiirlii Kisa Dénem
Bellek Ag1 (Long-Short Term Memory, LSTM) ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) gibi
derin 6grenme modelleri tizerindeki etkisi arastirilmaktadir. Global Vektor (GloVe) kelime gomiilmelerinden alinan
baglamsal temsilleri girdi olarak alan LSTM ve CNN aglari kullanilarak haber metinleri siniflandirilmistir. Kapsaml ve
karsilagtirmali arastirmalarin eksikligi nedeniyle GloVe gémme katmam tarafindan saglanan baglamsal temsiller farkli
smiflandiricilar ve veri setleri lizerinde test edilmektedir. Deneysel siiregler boyunca Tiirk¢e Haber bagliklarindan olusan
Turkish Headlines veri seti ve BBC News Classification veri setleri kullanilmistir. Kelime gémiilmelerinin aglar
tizerindeki etkisini ortaya koymak i¢in deneysel siiregler ayn1 parametreler ile tekrarlanmistir. LSTM modelinde Glove
kelime gomiilme yontemi kullanildiginda modelin bagsarisinin %81°den %91°e ¢iktig1 gozlemlenmektedir. CNN
modelinde ise Glove kelime gomiilmelerinin modelin basarisinin olumlu yansimadigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglari(CNN), GloVe.

Classification of News Texts with GloVe Word Embeddings and Neural
Networks

Abstract

Increasing amounts of digital news require categorization of news texts for accurate and fast access to the desired
type of news. This study investigates the effect of pre-trained word embeddings on deep learning models such as Long-
Short Term Memory Networks (LSTM) and Convolutional Neural Networks (CNN). News texts were classified using
LSTM and CNN networks, which received contextual representations from Global Vector (GloVe) word embeddings.
The Turkish Headlines dataset, consisting of Turkish News headlines, was used during the experimental processes.
Experimental processes were repeated with the same parameters to reveal the effect of word embeddings on networks.
When the Glove word embedding method is used in the LSTM model, it is observed that the model's success increases
from 81% to 91%. In the CNN model, on the other hand, it is seen that the Glove word embeddings do not positively
reflect the model's success.

Keywords: Artificial neural networks, deep learning, Convolutional Neural Networks (CNN), GloVe.

GIRIS

Dil, insanlik tarihinde ¢ok Onemli bir yere beraber internet izerinden bilgi paylasimi artmakta
sahiptir. Insanlarin iletisim kurmasi, bilgilerin  ve bu bilgileri cesitli amaglarla islemek igin birgok
nesilden nesile aktarilmasi ve bilimin ilerlemesi dilile yapay zeka ve makine Ogrenmesi yOntemi
mimkiin olmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin  gelistirilmektedir. Yapay zeka, canlilarin 6grenme
artmast ve internetin yayginca kullanilmasiyla siirecini matematiksel olarak ifade etmeyi amaglayan

175


https://orcid.org/0000-0003-1926-9918
https://orcid.org/0000-0001-7318-2798
https://orcid.org/0000-0002-5190-3504
https://orcid.org/0000-0002-8489-8617

Int. J. Pure Appl. Sci. 9(1);175-187 (2023)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1265301

bir bilim dalidir. Makine 6grenmesi, makinelerin
insan beyni gibi Ogrenebilmesi ve insan gibi
davranabilmesini amaglayan bir yapay zeka
kavramidir. Insan beyninde 6grenme islemi, néron
adi  verilen sinir  hiicrelerinin  islevleriyle
gergeklesmektedir. Makinelerde biyolojik néronlar
gibi iglem elemanlar1 olarak yapay noéronlar
kullanilmaktadir (Karakurt vd, 2022). Yapay sinir
hiicrelerinin 6grenme siirecini tamamlayip karar
verme islemlerini gerceklestirdigi yapinin tiimiine de
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) denilmektedir.

Dogal Dil Isleme (DDI), bir dilde kullanilan
yazili veya sozlii ifadelerin, bilgisayarlar tarafindan
islenme siirecidir (Seker, 2015). Bilgisayarlarin
insanlarla etkilesimini saglayan DDI yontemleriyle
tasarlanan teknolojik ftriinler daha c¢ok tercih
edilmektedir. DDI c¢alismalari, son ddnemlerde
metin  verilerinin  artmasiyla olduk¢a popiler
olmustur.  YSA’lar, metin {retme, metin
siniflandirma, duygu analizi, otomatik ceviri,
konugsma  tanima,  soru-cevap  sistemlerinin
gelistirilmesi,  yazim  yanliglarinin ~ otomatik
diizeltilmesi ve daha  bircok goérev igin
kullanilmaktadir (Adali, 2016),(Aydogan ve Karci,
2019a),(Aydogan ve Karci, 2019b).

Yapay sinir hiicrelerini modelleyen ilk ¢alisma
McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda
yapilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). 1958 yilinda
Rosenblatt, tek katmanli bir sinir hiicresi
tasarlamistir. Algilayici (perceptron) adini verdigi bu
sinir hiicresinin 6grenmesini bir “esikten gecirme”
yontemiyle gerceklestirmistir (Rosenblatt, 1958).
1980’11 yillara kadar sunulan calismalar sadece iki
secenekli sonuclar1 olan dogrusal problemleri
cozebilmislerdir. Ancak gercek hayattaki c¢ogu
problem dogrusal olmadigindan yapay zeka
caligmalart popilerlik kazanamamistir. Dogrusal
olmayan problemleri ¢6zmek igin birden fazla
noéronun kullanildig1 ¢cok katmanli yapay sinir aglart
1980’11 yillarda ortaya atilmistir. 1989 yilinda Yann
LeCun vd, yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde
geri yayilim algoritmasini kullanmislardir. Bir gercek
diinya problemini ¢ézen ilk basarili derin 6grenme
yontemi olarak bilinen calismalarinda, el yazisi
rakam tanima islemini gergeklestirmiglerdir (LeCun
vd, 1989). 2000’1i yillara kadar gerekli yazilim ve
donanimsal alt yapimin yetersiz olmasi nedeniyle
yapay zeka caligsmalar1 popiilerlik kazanamamastir.

2010’lu yillarda derin 6grenme kavramiyla
tanimlanan ve ham veriler kullanilarak yapilan yapay
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sinir ag1 calismalar1 yaygmlasmustir. Onceki yillarda
sunulan klasik YSA c¢aligmalarinda verilere ait
Ozellikler (Oznitelikler) tanimlandiktan sonra aga
verilirken derin 6grenme yontemlerinde verilere ait
Ozellik ¢ikarma islemi bizzat ag tarafindan
yapilmaktadir. Tasarimlarinda klasik YSA’larin da
kullanildigr karmasik yapiya sahip birgok derin
ogrenme yontemi gelistirilmektedir.

Metin siniflandirma probleminin ¢ézimii igin
basta Ingilizce olmak iizere bir¢ok diinya dilinde
metin  verileri kullanilmaktadir. Tiirkge metin
verilerinin sayisi istenilen yeterlilikte degildir. Diri ve
Amasyali tarafindan 2003 yilinda sunulan ve Tiirkce
bir gazetede yer alan metinlerin yazarlarmi ve
tiirlerini  belirleyen ¢aligmalari, Tiirkce metin
verilerinin kullanildigr ilk ¢aligmalardan biridir (Diri
ve Amasyali, 2003). Yapay sinir aglarina girdi olarak
verilen metin verileri yerine bu verilerin temsillerini
kullanarak aglarin performans ve hizlarin arttirmada
onemli bir yere sahip olan ve word2vec olarak
adlandirilan kelime gomiilmesi (word embedding)
yontemi, Google’de ¢alisan Mikolov vd tarafindan
2013 yilinda ortaya atilmistir (Mikolov vd,2013).

Bu calismada, CNN, LSTM, GloVe CNN ve
GloVe LSTM yontemleri kullanilarak Tiirkge Haber
basliklarindan olusan Turkish Headlines Dataset veri
seti ile BBC-text siniflandirilmastir.

ILGILI CALISMALAR

LeCun vd (1998), gradyan tabanli &grenme
gergeklestiren geri  yayilimli  bir CNN modeli
sunmuslardir. LeNet-5 olarak adlandirdiklart model
ile MNIST wveri setini kullanarak el yazisi1 karakter
tanima iglemi yapmisglardir (LeCun vd, 1998).

Asliyan ve Giinel (2010), 5 smfli Tiirkce
dokiimanlar1 smiflandirmak i¢in En Yakin Komsu
(EYK) ve K-En Yakin Komsu (KYK) yontemlerini
kullanarak yaptiklar1 calismada, %388.4 dogruluk
degeriyle EYK metodunun daha basarili oldugunu
gostermislerdir (Asliyan ve Giinel, 2010).

Amasyali, Diri ve Tiirkoglu (2006), yazarlari
bilinmeyen dokiimanlarin, yazarlik o6zellikleri
onceden ¢ikarilmis 18 yazardan hangisine ait
oldugunu belirlemek amaciyla N-gramlar kullanarak
olusturduklart o6zellik vektorlerini Naive Bayes,
Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve C 4.5 yontemleriyle siniflandirmislardir.
Naive Bayes ve DVM yontemlerinin basarilt
oldugunu ve ayrica N-gramlarin basariy1 arttirdigini
gostermislerdir (Amasyali, Diri ve Tiirkoglu, 2006).
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N-gramlar kullanilarak yapilan bir diger ¢alismada,
Dogan ve Diri (2010), ti¢ farkli Tiirkge veri setini Ng-
ind adim1 verdikleri yeni bir N-gram yontemi ile
yazarlarina, tiirline ve yazarin cinsiyetine gore
smiflandirmiglardir. 2-, 3- ve 4-gramlar kullanarak
yaptiklari calismay1 Destek Vektor Makinesi (DVM),
K-En Yakin Komsu (KYK) ve Rastgele Orman (RO)
yontemleriyle kiyaslamiglardir. Sonug olarak cinsiyet
ve tir belirlemede Ng-ind yontemi, diger
yontemlerden daha basarili olmustur (Dogan ve Diri,
2010).

Levent ve Diri (2014), Tirkce gazete kose
yazarlarina  ait Onceden ¢ikarilan  yazarlik
Ozelliklerini kullanarak tasarladiklar1 Yapay Sinir
Agt (YSA) ile yazar tamima islemini
gerceklestirmislerdir (Levent ve Diri, 2014).

Stizen (2019), {niversitelere giris sinavinda
matematik boliimiindeki sorulart konularina gore
LSTM kullanarak siniflandirmistir. Tiirkiye’de 1981-
2018 yillart arasinda yapilan iiniversite giris
sinavlarinda 16 konudan olusan matematik boliimiine
ait 931 sorudan olusan veri seti ile yaptigi ¢alisma
sonunda test kiimesinde ortalama %96.82 dogruluk
elde etmistir. Aynmi veri seti tizerinde farkli makine
O0grenmesi  yontemleri de kullanarak yaptigi
kiyaslamada LSTM’ nin daha basarili oldugunu
gOstermistir (Stizen, 2019).

Ac1 ve Cirak (2019), Tiirkge haber metinlerini
Word2Vec metodu ile birlikte CNN kullanarak
siniflandirmiglardir. Turkish Text Classification 3600
(TTC-3600) wveri setini kullanarak yaptiklari
calismada 9%93.3 dogruluk degeri elde etmislerdir.
Sunduklart modelin basarimin1 kiyaslamak ig¢in
Word2Vec metodu kullanmadan ham verilerle ag1
egittiklerinde  basar1  degerini  %90.1  olarak
Olemiislerdir. Boylece, Word2Vec yonteminin agin
basarisini arttirdigir goriilmektedir (Act ve Cirak,
2019).
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Ugkan vd. (2019), KUSH (Karci-Ugkan-
Seyyarer-Hark) adim1 verdikleri 6n igsleme araciyla
metinleri bir 6n islemden gegirdikten sonra graf
tabanli bir yontemle metin siniflandirma yapmislardir
(Ugkan vd, 2019). Darbag ve Karct (2020), metin
benzerliklerini 6lgmek amaciyla graflarin yapisal
ozelliklerinin kiyaslanmasiyla Olgiilen yeni bir graf
benzerligi yontemi onermislerdir. Bu yontemle, bir
climlede yer alan bir kelimenin, diger ciimlelerde yer
alip almamasina gore bir benzerlik oOlglimii
yapmiglardir (Darbas ve Karci, 2020).

Hark (2022), sahte haber tespiti yapmak
amactyla Covid-19 sahte haber tespiti veri seti
tizerinde Global Vektorler (GloVe) adi verilen 6n
egitimli kelime gomiilme katmanimin sagladigi metin
temsilleri ile birlikte Uzun Omiirlii Kisa Dénem
Bellek Ag1 (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN),
Evrigimsel Sinir Aglari (CNN) ve Cok Katmanl
Algilayict (MLP) yéntemlerini kullanmustir. Ilgili
calismanin sonunda elde ettigi %91 F-skoru ile
LSTM’nin en basarili model oldugunu gostermistir
(Hark, 2022).

YAPAY SINiR AGLARI

Biyolojik sinir hiicreleri ve bu hiicrelerin
birbiriyle olan iliskilerini bilgisayar ortaminda
matematiksel olarak modelleyen yontemler biitiiniine
YSA denir. Bir YSA, tek bir ndrondan
olusturulmugsa Tek Katmanli YSA veya algilayici,
birden fazla nérondan ve katmandan olusturulmussa
da Cok Katmanli YSA olarak tanimlanir. Temel bir
Cok Katmanli YSA, Sekil 1’de gosterildigi gibi girdi
katmani, ara (gizli) katman ve c¢ikti katmanindan
olusmaktadir.
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Gizli Katman
Sekil 1. Cok Katmanli YSA’da temel katmanlar

177



Int. J. Pure Appl. Sci. 9(1);175-187 (2023)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1265301

Bu katmanlarda noronlar, agirliklar, bias,
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak 6grenme islemi
gerceklestirilmektedir. Sekil 2 ile gosterilen bir
norona giren girdi degerleri ile agirliklarinin
carpilmasi, devaminda bu ¢arpimlarin bias degeri de
eklenerek toplanmasi ve elde edilen bu toplam
sonucunun  bir  aktivasyon  fonksiyonundan
gecirilmesiyle elde edilen sonu¢ o ndronun sayisal
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olarak c¢ikt1 bilgisidir. Aktivasyon fonksiyonu, bir
ndronun ¢ikt1 degeri lretip iiretmeyecegini (néronun
aktif ya da pasif olacagini) belirleyen bir
fonksiyondur (Karakurt ve Iseri, 2022). Ornegin;
Sigmoid,  Lineer, Softmax, Hiperbolik Tanjant,
ReLU, Leaky ReLU, PReLU, Swish ve daha birgok
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

(o)

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 2. Tek hiicreli YSA

Biyolojik noronlardaki sinyal bilgisine karsilik
gelen yapay noronlarin sayisal ¢ikt1 bilgisi Cok
Katmanli YSA’larda bir sonraki katman néronlarina
girdi olarak verilir. Boylece, girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru yapilan bu islemlere ileri yayilim
(besleme) denir. ileri yayilim sonucunda elde edilen
ciktinin beklenen cikti degeri ile farki alinarak bir
hata degeri hesaplanir. Eger bu deger tolere
edilemeyecek biiyiikliikte ise hata ¢ikti katmanindan
ara katmana dogru gonderilerek her ndronun
giincellenmesi saglanir. Agin ¢iktisini beklenen ¢ikti
degerine yaklastirmak icin yapilan bu isleme geri
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yayilim denir. Geri yayilim islemi sonunda hatanin en
aza dilslirlilmesi ve agin basarili bir &grenme
gercgeklestirmesi beklenir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN):

CNN’ler, dogrusal degildir ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢Ozlimiinde  basarili sonuclar
vermektedir. Ozellikle goriintii analizinde en sik
kullanilan yontemdir. Bir CNN temelde, Sekil 3’te
gosterildigi gibi girdi katmani, tam baglh katman, bir
veya daha fazla evrisim katmani, havuzlama katmani
ve aktivasyon katmanindan olusmaktadir.

_ £ <

—
Diizlestirme

Tam Bagli Katmanlar

Sekil 3. Ornek bir CNN mimarisi (https://medium.com/@tuncerergin/convolutional-neural-network-convnet-yada-cnn-nedir-nasil-
calisir-97a0f5d34cad)
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Uzun Omiirlii Kisa Dénem Bellek A1 (Long Short
Term Memory — LSTM):

Literatiirde Uzun Kisa Siireli Bellek, Uzun Kisa
Vadeli bellek gibi isimlerle de anilan LSTM’ler,
RNN’lerde olusan bellek yetersizligi problemini
¢ozmek amaciyla ortaya atilan bir RNN modelidir.

[JPAS

jpas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

RNN’lerde  bir birim  oncesi  hatirlanirken
LSTM’lerde daha uzun donemlere ait bilgiler
hatirlanmakta ve dolayistyla LSTM’ler daha basarili
olmaktadir. Bir LSTM modeli temelde Sekil 4’te
gosterildigi gibi giris kapisi, ¢ikis kapisi, unutma
kapis1 ve hafiza (hatirlama) kapisindan olusmaktadir.

Cikis
P(dog)=0.2
P(wolf)=0.8
. Uzun Dénem Hafiza
Uzun Donem Hafiza (Long Term Memory)
(Long Term Memory) - Hatirlama
faws, o Giincellenmis Dog(LTM)
Dog(LTM) Gato) Gate
Kisa Dénem Hafiza Sgrenme Forget Kisa Donem Hafiza

Kapisi
(Learn
Gate)

(Short Term Memory)

Cat(STM)

Gate
Unutma
Kapist

(Short Term Memory)

Guncellenmis Cat(STM)

Olay
Wolf

Sekil 4. LSTM modeli (Kaynak: Udacity)

Global Vektorler (GloVe):

Metin verileri, dogrudan (ham veriler olarak) bir
yapay sinir aginin girdisi olamaz. Bu verilerle
calisabilmek i¢in  Oncelikle  verilerin, agin
isleyebilecegi sayisal bilgilere doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Ham metin verileri yerine bu verilerin
anlamsal yakinliklarina gore temsillerinin elde
edildigi yontemlere kelime gomiilmesi (word
embedding) denmektedir. Kelime goémiilmesi
yontemlerinde, bir aga girdi olarak verilen metin
verilerinin temsillerinin elde edildigi bir 6n isleme
(6n egitim) adm gergeklestirilmektedir. Bu
yontemler ile dile ait sozciikler veya cilimleler
sayisallastirilip birer vektor haline getirilmektedir.
Boylelikle metin verileri, sayisal olarak vektor
uzayinda temsil edilmektedir.

Kelime gomiilmesi yontemleriyle c¢ok biiyiik
veri setlerinden (1.6 milyar kelimeden olusan bir veri
seti gibi), herhangi bir veri kayb1 olmadan, daha
kiigiik boyutta temsiller elde edilerek hem hesaplama
maliyeti diisiiriilmekte hem de bu temsillerin girdi
olarak verildigi aglarin performansi, temsillerin
kullanilmadig1 aglarin performansindan daha iyi
olmaktadir (Mikolov vd, 2013).

Kelime gomiilmesi siirecinde sinir agi, rastgele
degerlerin atandig1 vektorlerden temsilleri 6grenerek
girdi degerleri olarak kullanilacak olan temsil
vektorlerini elde etmektedir. Ogrenme adiminda geri
besleme yontemiyle vektorleri giincelleyerek egitim
verisine en uygun kelime gomiilme uzayini
olusturacaktir (Hark, 2022).

Bu calismada, literatiirde var olan bir GloVe
kelime gomiilme yontemi kullanilarak 6n islemeden
gecen metin verilerine ait temsiller CNN ve LSTM
modellerine girdi olarak verilerek siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Karsilastirma yapmak i¢in
GloVe yontemi kullanilmayan metin vektorlerini
girdi olarak alan CNN ve LSTM modelleriyle de
siniflandirma yapilmistir.

DENEYSEL SONUCLAR

Bu c¢alismada, Tiirk¢e haber basliklarini
kategorilerine gore siniflandirmak igin literatiirde var
olan 6n egitimli GloVe kelime gomiilmelerinin farkli
derin 6grenme aglar tizerindeki performansina etkisi
incelenmistir. Caligma kapsamindaki tiim deneyler,
acik kaynak kodlu bir tlimlesik dagitim olan
Anaconda IDE’sinin Jupyter notebook programinda
Python dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Ayrica,
deneylerde Keras, TensorFlow, sklearn, numpy
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kiitliphaneleri ile 6n egitimli kelime gomiilmesi
modeli olarak GloVe 100 boyutlu gémiilme vektorii
kullanilmigtir.

Veri Seti

Bu c¢alismada, Tirrkce Haber bagsliklarindan
olusan Turkish Headlines Dataset (UCI Machine
Learning Repository: Turkish Headlines Dataset Data
Set, 2021) wveri seti (VeriSeti_1l) ile BBC
News Classification (Bose, 2019) wveri seti
(Veri_Seti2) kullanilmigtir. VeriSeti_1 Tablo 1’ de
gosterildigi gibi 7 sinifli ve VeriSeti 2 Tablo 2’ de
gosterildigi  gibi 5 smifli  haber metinlerinden
olusmaktadir.

Tablo 1. VeriSeti_1 ozellikleri
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Tablo 2. Veri_Seti2 zellikleri

Simif Bilgisi icerik Sayis1
Sport 511
Business 510
Politics 417
Tech 401
Entertainment 386

Egitim Siireci

Calismada kullanilan veri setleri, egitim igin
%80 ve test igin %20 olarak ayrilmistir. Egitim
verilerinin de %20’si veri dogrulama islemi igin
kullanilmistir. Her veri kiimesinin miktar1 otomatik
veri bolme ile rastgele olarak boliinmiistiir.

Simif Bilgisi icerik Sayisi Performans Metrigi
Ekonomi 600 Siniflandirma  algoritmalarinin ~ performans
Siyaset 600 degerlendirmesi, nesnel bir 6lgiit olarak karmagiklik
Yasam 600 matrisi kullanilarak ifade edilebilir. Karmagiklik
Teknoloji 600 matrisindeki stitunlar gercek degerleri, satirlar ise
Magazin 600 tahmin degerlerini gostermektedir. Karmasiklik
Saglik 600 matrisinden elde edilen ve sistemin performansini
Spor 600 degerlendirmek i¢in kullanilan gesitli 6l¢iitler vardir.
Bu calismada, performans metrigi olarak Accuracy
(Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik)
ve F1-Score (F1-Puani) kullanilmustir.
Tablo 3. Karmag:klik matrisi
Gercek Siifi
Pozitif Negatif
= . Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
=
2 Pozitif (TP) (FP)
wn
=
k= .. DogruNegatif  Yanlig Negatif
E Negatif (FN) (FN)
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Tablo 4. Performans degeriendirme dlciitleri

Degerlendirme Olgiitii Hesaplama Formiilii Tanmm

Dogruluk (Accurarcy) TP +TN Biitiin 6rnekler i¢indeki dogruluk oranidir.
FP+FN+TP+TN

Kesinlik (Precision) TP Sadece pozitif tahminleriiginde dogru pozitif

FP+TP oranidir.

Duyarhlik (Recall) TP Sadece pozitif érnekler iginde dogru pozitif
FN +TP tahmin oranidir.

F1-Puam ) Precision * Recall Kesinlik ve duyarlihig: birlikte degerlendirmek i¢in
Precision + Recall oOnerilen bir puandir.

Egitim Modeli néron sayisi, Ogrenme orani, kayip fonksiyon,

Yapilan ¢alismada onerilen modeller tizerinde aktiVaSY_On fonks_iyonu, o.ptimize _ediCi fonksiyon
kullanilmus olan egitim tur sayist (iterasyon - epoch), ~ degerleri Tablo 5 ile gosterilmektedir.

Tablo 5. CNN, LSTM, RNN ve GLOVE-LSTM, GLOVE-CNN, GLOVE-RNN egitim modelleri

Verilerin Model Egitim Noéron Ogrenme Kayip Gizli Cikis Vektor Optimizasyon
Aga Tur Sayisi  Oram Fonksiyonu = Katmam Katmam Boyutu = fonksiyonu
Sunulma Sayisi Aktivasyon = Aktivasyon
Bi¢imi Fonksiyon Fonksiyon
LSTM 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax - Adam
N Cross
- Zz Entropy
= RNN 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax - Adam
- IS Cross
§ = Entropy
Q CNN 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax - Adam
© Cross
Entropy
LSTM 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax 300 Adam
= Cross
% z Entropy
== RNN 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax 300 Adam
M = Cross
w2
S = Entropy
3 ’8 CNN 30 128 0,001 Categorical Relu Softmax 300 Adam
o Cross
Entropy
LSTM modeli %87, VeriSeti 2 i¢in %82 olarak hesaplanmistir.

LSTM smiflandirma modeli Tablo 5°te belirtilen LSTM modeline ait egitim ve test verileri igin
hiper parametreler ile 4 katmanli olarak tasarlanan dogruluk ve Kkayip grafikleri Sekil 5 ile
agdan elde edilen egitim dogrulugu VeriSeti 1 icin  gosterilmektedir. Tablo 6’ da her iki veri seti i¢in
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Kesinlik , Duyarlik ve F1-Puani degerleri ve Sekil 6
da ise her iki veri setine ait LSTM modeli karmasiklik
matrisi gosterilmektedir.

Dogruluk Kayip
2.00
1.0 — \Veri_Setil
1.75 1 — Veri_Seti2
0.91
1.50
0.8
1.259
0.7 1
1.00 1
0.6
0.75
0.51
0.50 A
0.4
0.25 4
0.34 —— \eri_setil_Egitim
—— \eri_seti2_Egitim 0.00
0241 : T T T T
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Sekil 5. Modele ait dogruluk ve kayip grafikleri
Tablo 6. Simflandirma raporu
Veri Seti Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F1-Puam
Veri_Setil 0.87 0.99 0.96 0.93
Veri_Seti2 0.82 0.86 0.91 0.89
VeriSeti_1 VeriSeti_2
E 2
$ e 2 0 6
2 £
= £- 1 0 2 9
g 5
@
o S 2 i 9 8 49 2 20
2 8%
>
[
E 5 - 0 17 0
N &
I G- 4 2 0 0 48
E
o - 11 3 7, | | | ' 0
£ business entertainment politics sport tech
| i ' i i ' Tahmin
Ekonomi Magazin Saglik Siyaset Spor Teknoloji Yasam
Tahmin
Sekil 6. Karmasiklik matrisi
CNN modeline ait dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 7 ile

Tablo 5°te belirtilen hiper-parametreler ile 4 katmanli  gosterilmektedir. Tablo 7° de her iki veri seti i¢in
olarak tasarlanan CNN modelinin egitilmesi sonucu  Kesinlik , Duyarlik ve F1-Puam degerleri ve Sekil
elde edilen dogruluk degeri; VeriSeti 1 igin %96, 8’de ise her iki veri setine ait CNN modeli
VeriSeti 2 i¢in 0.97 olarak hesaplanmistir. CNN  karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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Dogruluk Kayip
2.00
1.0 — \eri_setil
175 4 —— Veri_seti2

0.9 1

081 1.50 4

074 1254

05 1.00 4

0.5 1 0.75 -

0.4 0.50

0.3 1 0.25 A

—— \Veri_setil
0.2 1 —— Veri_seti2 0.00 -
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 2 30
SeKil 7. Veri setleri i¢in tasarlanan modele ait dogruluk ve kayip grafikleri
Tablo7. Simflandirma raporu
Veri Seti Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
Veri_Setil 0.96 0.98 0.98 0.98
Veri_Seti2 0.97 0.97 0.99 0.98
VeriSeti_2

VeriSeti_1

| '
= o

Siyaset Saglik Magazin Ekonomi
'
-

Gergek
'
o

'
-

1 0

Yasam Teknoloji Spor

Yasam

i i i
Siyaset Spor Teknoloji

Tahmin

! ! i
Ekonomi Magazin Saglik

Gergek

'
o

politics ~ entertainment business
|
0

sport

tech
!

i !
politics sport tech

Tahmin

| |
business entertainment

Sekil 8. Karmagiklik matrisi

GloVe-LSTM

Tablo 5°te belirtilen hiper-parametreler ile 4 katmanli
olarak tasarlanan GloVe-LSTM modelinde 300
boyutlu GloVe kelime yerlestirmesiyle siniflandirma
testi degerlendirmesinin sonunda elde edilen
dogruluk degeri VeriSeti 1 i¢in %88 ve VeriSeti_2
icin %93 olarak hesaplanmistir. Modelin dogruluk ve
kayip grafikleri Sekil 9 ile gosterilmektedir. Tablo 8’

de her iki veri seti i¢in Kesinlik, Duyarlik ve F1-Puan1
degerleri ve Sekil 10’da ise her iki veri setine ait
GloVe-LSTM modeli karmagiklik  matrisi
gosterilmektedir. Tablo 8 incelendiginde GloVe
kelime yerlestirme ile sistemin performansinin arttig1
goriilmektedir.
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Dogruluk Kayip
1.0 1.6 —— \eri_setil_Egitim
—— Meri_seti2_Egitim
0.9 1 147
1.2
0.8 A
1.0
0.7 1
0.8 A
0.6 1
0.6
0.5
0.4
0.4 1
0.2 A
0.3 —— Veri_setil_Egitim
—— \Meri_seti2_Egitim 0.0 1
0 5 l‘l) 1‘5 ZID 2‘5 SL) a 5 1‘0 15 2b 25 3‘0
Sekil 9. GloVe-LSTM dogruluk ve kayip grafikleri
Tablo 8. Siflandirma raporu
Veri Seti Dogruluk Kesinlik Duyarhihk F1-Puam
Veri_Setil 0.93 0.95 0.97 0.94
Veri_Seti2 0.86 0.91 0.91 0.91
VeriSeti_1 VeriSeti_2
g 2
$ 2 8 1 6
= B
H £
38 38
] =g 6
8z 83

Spor

Yasam Teknoloji

i I I i i i
Ekonomi Magazin Saglik Siyaset Spor Teknoloji Yasam

Tahmin

sport

- 3

1 3 0

tech

tech

i I I i
business entertainment politics sport

Tahmin

Sekil 10. GloVe-LSTM karmasiklik matrisi

GloVe-CNN

Tablo 5’te belirtilen hiper parametreler ile 4 katmanl
olarak tasarlanan GloVe-CNN modelinde 300
boyutlu GloVe kelime yerlestirmesiyle siniflandirma
testi degerlendirmesinin performans sonuglar1 Tablo
9 ile gosterilmektedir. Glove-CNN modelinin egitimi
sonunda elde edilen dogruluk degeri VeriSeti 1 icin
%89, VeriSeti 2 icin %84 olarak hesaplanmistir.

GloVe kelime yerlestirmesi ile kullanilan CNN
modelinin klasik CNN modelinden daha diisiik
sonuglar verdigini gostermektedir. Ancak Sekil 11 ile
gosterilen dogruluk ve Kayip egrileri incelendiginde
Glove-CNN modelinin CNN modeline gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Sekil 12’ de modelin
karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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Dogruluk Kayip
1.0{ — train 169 — tain
validation validation
1.4+
0.9
/ 124
0.8
10
%07
2 2 08
g os ¢
0.6
0.5 0.4
0.4 0.2
0.3 0.0
0 5 10 15 20 25 0 0 5 10 15 20 25 30
epoch epoch
Sekil 11. GloVe-CNN dogruluk ve kayip grafikleri
Tablo 9. Simflandirma raporu
Veri Seti Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
Veri_Setil 0.89 0.94 0.99 0.92
Veri_Seti2 0.84 0.81 0.84 0.82
VeriSeti_1 VeriSeti_2

Siyaset Saglik Magazin Ekonomi
I | !

Gergek

3

Yasam Teknoloji  Spor
' | |

Yasam

\ \ '
Siyaset Spor Teknoloji

Tahmin

! ! !
Ekonomi Magazin Saglik

Gergek
politics  entertainment business.
' |

sport
'

tech
!

7

tech

| ' i '
business entertainment politics sport

Tahmin

Sekil 12. GloVe-CNN dogruluk ve kayip grafikleri

SONUCLAR

Icinde bulundugumuz bilgi caginda, istenilen
bilgiye erisim hizli ve dogru bir bicimde olmalidir.
Biiyiik miktardaki bilgilerin islenerek anlamli ve
istenilen hale doniistiiriilmesi i¢in  metinlerin
kategorilerine gore siniflandirilmast gerekmektedir.
Haber metinlerinin  kategorilerine ayrilmasina
yonelik olan bu ¢alismada, derin 6grenme aglarindan
faydalanilmaktadir. Yapilan c¢aligma, on egitimli
kelime gomiilmelerinin sistemin performansina ne tiir

bir katki sagladigini gostermesi acisindan biiylik
Onem tagimaktadir.

Bu calismada, Tiirkge haber basliklarindan
olugan veri setinin 7 farkli kategori olarak
siiflandirilmasi igin LSTM, CNN ve GloVe kelime
yerlestirmeyle tasarlanan GloVe-LSTM ve GloVe-
CNN  modelleri gelistirilmis ve performans
karsilagtirmalar1  yapilmistir. GloVe yOnteminin
eklenmesiyle LSTM modelinin performansinin kayda
deger bir sekilde yiikseldigi gozlemlenmektedir.
Fakat CNN modelinde, Glove yOnteminin
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eklenmesiyle sistemin bagarisinin diismesine ragmen
GLOVE-CNN modelinin dogruluk ve kayip
egrilerinin CNN modelinden daha iyi oldugu
gozlemlenmektedir. Gelistirilen tiim modellerde
ndron sayisi, iterasyon sayist ve yigin degeri,
O0grenme paremetresi ve aktivasyon fonksiyonlar
ayni segilerek her model ayni sartlarda ¢aligtirilmistir.
Yapilan deneylerle CNN ve GloVe-CNN modelinin

CIKAR CATISMASI
Yazarlar bu makaleyle ilgili herhangi bir ¢ikar
catigsmasi bildirmedi.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazarlar bu ¢aligmanin arastirma ve yayin etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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