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YAPAY SINIiR AGLARI, KELIME VEKTORLERI VE DERIN
OGRENME UYGULAMALARINA GIRIS

Zeki KUS

Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Beyoglu, istanbul,
zeki.kus@stu.fsm.edu.tr

OZET

Bu calismada, yapay sinir aglari, kelime vektorleri ve derin 6grenme uygulamalari hakkinda yapilan
¢alismalardan bahsedilmistir. Bu calismalarda kullanilan kiatliphaneler, metodolojiler ve veri setleri
aciklanmistir. Yapay sinir aglari kullanilarak yapilan veri siniflandirma ornekleri, yazar tanima sistemi, kelime
vektorleri kullanilarak verilen metin icerisinde gecen kelimelerin birbirleri ile olan iliskilerinin gorsellestirilmesi
ve tlrkce metinlerin anlam analizinin gergeklestirilmesi ¢alismalari anlatilmistir. Yapilan farkh galismalarin
sonuglari, parametre analizi ve kaynak kodlari makale igerisinde ve ekler kismina konumlandiriimis bir sekilde
paylasiimistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, kelime vektorleri, siniflandirma, derin 6grenme.
1. GIRiS

Yapay sinir aglari, makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi konular son zamanlarda ¢ok fazla konusulmaya
baslanan konulardir. Gelisen bilgisayar teknolojisi bu alanlarda yapilan ¢alismalarin tekrar bir ivme kazanmasini
saglamstir.

Yapay sinir agl ve derin 6grenme metodlari glnlik hayatta farkina varmasakta yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bankaya kredi bagvurusu igin gittig§imizde bizim igin bir kredi derecelendirmesi yapan sistem
en temelinde veri analizi ve siniflandirma tekniklerinden faydalanmaktadir. Bu sistemlerin egitiimesinde yapay
sinir aglari buyiuk 6nem tasimaktadir. Sistemlerin egitimi ayni insanlarin 6grenme yontemine benzer olarak
ilerler. Bilgisayarlar ornekler Uzerinden &grenirler. Daha 6nce belirli o6zelliklere gore kredi notu
derecelendirmesi yapilan veriler yani kisiler bilgisayarlarin 6grenmesi icin verilir. Verilen orneklerle kurulan
yapay sinir agi modeli egitilir. Yapay sinir aginin modellenmesi problemin tipine gére gerceklestirilmektedir.
Egitilen yapay sinir agi modeli test verileri ile denenerek basari orani belirlenir. istenen basari oranina erisen
model artik bir nevi kredi derecelendirme uzmani olarak nitelendirilir. Bu sistemlerin egitilmesi, yeni bir insan
uzmanin yetistiriimesine kiyasla ¢ok daha kolay ve hizlidir. Ayni zamanda bilgisayar sistemlerinde gelistirilen
uzmanlarin sayisinin arttirilmasi sadece yazilimin ¢ogaltilmasi ile iliskilidir.

Bir 6nceki paragrafta bahsettigim yontemler bilgisayarlar icin sinirh bir 6grenme seklidir. Aslinda derin 6grenme
uygulamalari da yapay sinir aglarinin daha gelistirilmis ve kompleks halidir. Fakat derin 6§renme ydntemleri
kendi icinde de farklilagmistir. Goriintu siniflandirma islemleri i¢in “Convolutional Neural Networks”, dogal dil
isleme, metin analizi gibi yontemler icin “Long Short Term Memory (LSTM)”, “Recurrent Neural Networks” gibi
farkh yapilar ve sinir aglari gelistirilmistir. Bu gibi yapilarla bilgisayarlarin sinirh 6grenme yapisi genisletiimeye
calisiimaktadir. Verilen sinirlara, kurallara bagh kalmak yerine sistemin daha genel anlamda verilen farkli
orneklerden yola cikarak kendisinin yeni kurallar Gretmesi i¢in ¢alismalar yapiimaktadir. Gozetimli 6grenme
yerine kendi basina 6grenen, tanimlanmamis durumlarda mantikli kararlar alabilen sistemler gelistirmek 6nemli
bir uygulama alani haline gelmistir.

Yapay sinir aglari ve derin 6grenme kavramlari disinda kelime vektori kavrami da sik karsilasiilmaya
baslanmistir. Kelime vektorleri en basit sekilde kelimelerin birbirleri ile olan iliskilerine odaklanmaktadir. Bu
kelimelerin iliskilerinden yola ¢ikarak anlamsal analizler yapilmaktadir. Bu iliskilerden yola cikarak daha ileri
seviyede “chat bot”, “sanal asistan” gibi uygulamalar gelistiriimektedir. Bir ciimle soylendiginde aslinda
anlatilmak istenenin ne oldugu, kelimeler arasinda bulunan siklik iliskileri ele alinarak gelistirilen oneri
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sistemleri gibi uygulamalar kelime vektorleri ve derin 6grenme teknikleri ile yapilabilecek ¢alismalara en glizel
orneklerdir.

Bu calismada bahsedilen Tirkge yazar tanima sistemi gibi uygulamalarla ilgili birkag Tiirkgce ¢alisma yapilmistir.
Ayni zamanda yapay sinir aglari kullanilarak yapilan siniflandirma 6rnekleri, derin 6grenme teknikleri ile tirkge
metinlerin anlamsal analizi gibi uygulamalar da daha ©nce gergeklestirilmistir. Daha Once yapilmis olan
uygulamalarin bu g¢alismada hangi yontemler kullanilarak ele alindig ve gergeklestirildigi, ayni zamanda farkh
olarak ele alinan 6zellik ve uygulamalar anlatiimistir. Elde edilen sonuglar son bélimde ve herbir uygulamanin
kaynak koduna agiklama satirlari ile beraber ekler bélimiinde yer verilmistir.

2. KULLANILAN YONTEMLER
2.1 Yapay Sinir Ag

Yapay sinir aglari insan beyninin égrenme sekli esas alinarak gelistirilmistir. Ogrenme isleminin gerceklestirildigi
yap! insan vicudundaki sinir aglarina benzedigi icin bu sekilde adlandirilmistir. Belirli karmasik problemlerin
¢06zUmU icin sinir aglarinda oldugu gibi diglimler ve bu digiumler arasinda bilgi akisi ve 68renmeyi saglayan
baglantilar bulunur. Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi drnekler ile gergeklestirilir.[1] Ayni insan beyninde
oldugu gibi yapay sinir aglarinda da sistem oncelikle ornekler ile egitilir. Egitilen sistem belli test degerleri ile
cahistirilir ve sistemin dogruluk orani belirlenir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi agirliklara verilen degerler ile gergeklestirilir. Ogrenilen bilgi bitiin aga
yayillmig olan agirliklarda sakhdir. [1] Yapay sinir aglari ¢ok fazla girdinin, 6zelliginin bulundugu sistemlerde
anlasilmasi zor olan baglantilar, iliskileri ortaya cikartabilir.[3] Yapay sinir aglari siniflandirma, tahmin, orintd
tanima vb. gibi bircok uygulamada basarili olarak kullanilmaktadir. Problem tipleri farkhlik gosterdiginden dolayi
ortak bir yapay sinir agi modeli bulunmamaktadir. Problemin girdileri, girdilerin tipleri (tam sayi, metin, reel sayi
vb.), beklenen ciktilar, ¢iktilarin sekli (kategorik, ikili) gibi 6zellikler problemin zorlugunu ve ayni zamanda yapay
sinir agl modelinin yapisini degistirmektedir. Olusturulan yapi belirsizliklere, hatalara ve daha 6nce
karsilasilmamis olan 6rneklere, durumlara karsi toleransli olmalidir. [1]

Yapay sinir aginin tarihgesine bakildiginda ilk hesaplama modeli W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in, 1943 yilinda
yayinladigi makale ile ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismalari takiben 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark tarafindan
uyarilara tepki verebilen bir model olusturulmustur. 1970 yilina kadar XOR probleminin sinir aglari ile
¢Ozilememesi bu konuda yapilan g¢alismalari sekteye ugratmistir. XOR probleminin ¢6ziml bu alanda yapilan
¢alismalari tekrar hizlandirmis ve birbirinden farkh 30 farkli modelin daha gelistirilmesini saglamistir.[1]
GUnUmuize kadar yapay sinir agl calismalari belli araliklarla devam etmis fakat istenilen sonuglara
ulasilamamistir. Fakat son 10 yil icerisinde gelisen bilgisayar teknolojisi ve donanimlar bu alanda yapilan
¢alismalarin tekrar hiz kazanmasini saglamis ve olumlu sonuglar elde edilmistir.

Yapay sinir aglari ginimuzde finans, goriintl ve ses tanima, metin analizi, tip, haberlesme vb. gibi farkh
alanlarda etkin olarak kullaniimaktadir.

2.1.1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Yapay sinir agl, biyolojik sistemde beyinde bulunan néronlardan esinlenilerek olusturulmus basit islemcilerden
olusur. Noronlar, sinyalleri bir nérondan diger nérona dogru gegiren agirliklandirilmis baglantilar ile birbirine
baglidir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisim synapsler yardimiyla gergeklesir. Yapay sinir agi, sinir hiicrelerine
gelen bilgileri toplayip, belirlenen aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ciktiyi iiretir. Uretilen ¢ikti baglantilar
Uzerinden diger hiicrelere gonderilir.[4]



Tablo 1. Biyolojik Sinir Sistemi ve Yapay Sinir Agi Karsilagtirmasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Agi
Soma Néron
Dendrite Girdi
Axon Cikti
Synapse Agirhk

Yapay sinir aglarinda biyolojik sistemde oldugu gibi néron yapisi bulunmaktadir. Néron yapisina
bakildiginda girdilerin tutuldugu digimler, bu girdilere ait agirliklar, butin girdi ve agirliklarin
carpilip toplanmasiyla elde edilen toplama fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen degerin belirli
bir araliga normalize edildigi aktivasyon fonksiyonu ve ciktidan olusur.

Girdiler
(Inputs)

Agirhklar
(Weights)

Aktivasyon Fonksiyonu
(Activation Func.)

(P
NS0

>

Cikti
(Output)

Sekil 1. Perceptron Yapisi

Cok katmanli yapay sinir aglarina bakildiginda temel olarak 3 katmandan meydana gelir. Bu katmanlar

sirali bir yapay sinir agi modelini olusturur. Bunlar;

e  Girdi Katmani (Input Layer)
e Gizli, Ara Katmanlar (Hidden Layers)
e  Cikti Katmani (Output Layer)

Girdi Katmani (Input Layer): Yapay sinir aginda gelen bilgiler girdi katmaninda temsil edilir. Veri
setine gore degisen Ozelliklerin her biri farkli bir digiim olarak girdi katmaninda temsil edilir. Her bir
girdinin (6zelligin) agirlik(weight) degeri vardir. Bu girdiler gizli katmandaki diigiimler ile bu agirliklar
aracihg ile baghdir. Girdiler icin belirlenen agirhk degerleri yapay sinir aginda o 6zelligin 6nemini,

agirligini belirtmektedir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Gizli katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgilerin islenip bir ¢iktiya
dondsturaldigtu  katmanlardir. Ciktiya donlstiirme islemi yapay sinir aginin agirlik degerleri
kullanilarak gerceklestirilir. Gizli katman sayisi problemin zorluguna gore cesitlilik gdsterebilmektedir.



Cikti Katmani (Output Layer): Gizli katmandan gelen sonug bilgisi hesaplanan ¢ikti degeri olarak
belirlenir. Cikti degeri veya degerlerinin tutuldugu katmandir. Verilen girdi degerine ait ciktiyi
barindirir.

Hesaplanan cikti degeri ile beklenen c¢ikti degeri belirlenen “hata hesaplama” fonksiyonuna gore
hesaplanir. Hesaplanan hata degeri beklenen sonugtan ne kadar uzak oldugumuzu belirler.
Hesaplanan bu degere gore secilen “optimizasyon fonksiyonu” kullanarak agirliklar giincellenir. Bu
islem aslinda agin 6grenmesi demektir. Yapay sinir agi agirliklarini giincelleyerek 6grenmeye baslar.
Hata optimize edilmeye baslanir. Beklenen sonuglari veren agirliklarin bulunmasi sistemin egitilmesi
anlamina gelir.[1] Agirliklarin glincellenmesi igin farkli yontemler kullanilabilir. Bazi farkli yontemiler;

ileri Beslemeli Aglar: Akisin girdi katmanindan cikti katmanina dogru gerceklestigi ag
yapisidir. Agirliklarin glincellenmesi sadece ileriye dogru gergeklesmektedir. Bir katmandan gelen
noronlarin giktilari, diger katmandaki néronlara agirliklar araciligiyla girdi olarak verilir.[5]

Geri Beslemeli Aglar: Akisin yalnizca ileriye dogru degil ayni zamanda geriye dogru da
olabildigi ag yapisidir. Agirliklarin glincellenmesi geriye yada ileriye dogru gergeklestirilebilir.[5]

Yapay sinir aglarinin basarisini  dogrudan etkileyen bircok parametre bulunmaktadir. Bu
parametrelerin optimize edilmesi yapay sinir aginin basarisini olumlu bir sekilde arttiracaktir. Bazi
parametreler: [1]

e Ornek Sayisi

e Verilerin normalize edilmesi

e Katman sayisi

e Girdi ve gikti verilerinin uygun bir sekilde temsil edilmesi

e Aktivasyon fonksiyonlarinin dogru segilmesi

e Ogrenme orani

e Hata hesaplama ve hata optimizasyonu fonksiyonlarinin dogru secilmesi

gibi parametreler yapay sinir aginin basarisini dogrudan etkilemektedir. Bu parametreler farkl
problemler igin farklihk gosterebilmektedir. Yapay sinir agini olustururken veri seti dogru bir sekilde
incelenmelidir. Veri setinin nasil temsil edilecegi (ikili veri, kategorik veri, reel sayilardan olusan veri),
hangi yontemlerin kullanilacagi, problemin temelde hangi ag yapisi kullanilarak olusturulabilecegi
(CNN, RNN, ANN vb.) arastirilarak yapay sinir agi olusturulmalidir.

Yapay sinir aglari bircok gercek diinya probleminin ¢ozimiinde iyi sonuglar vermektedir.
Siniflandirma, egri uydurma, tahmin etme, tanimlama vb.

2.2 Kelime Vektorleri (Word2Vec)

Word2Vec kelimeler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmamizi saglayan bir ¢esit algoritma aracidir.
Analiz edilen metinlerde gecen kelimelerin birbirleri ile olan uzakhk ve yakinlk iliskilerini vektorel
olarak hesaplanabilinmesini saglar. Hesaplanan bu iliskiler kolay bir sekilde gorsellestirilebilir.
Kullanilan bir kelimeye en yakin kelimeleri bularak éneri sistemleri olusturabilirsiniz.



Word2Vec vyapisi Google’da calisan Tomas Mikolov tarafindan yonetilen bir ekibin arastirma
cahismalari ile olusturulmustur. Gelistirilen yapi daha sonra diger arastirmacilar tarafindan analiz
edilip agiklanmistir.

word2vec

Input:
one document
p— Model: most_similar(‘france’):
ey spain 0.678515
o belgium 0.665923
o a1 word netherlands 0.652428
o vectors |taly 0.633130

s netherlands hiahest cosi
ighest cosine
spain france g

] distance values

italy in vector space

of the nearest
words

belgium

vector space

Sekil 2. Word2Vec Ornek Calisma Akisi [6]

Word2Vec kelimelerin vektorel temsili igin iki farkh model mimariden birini kullanabilir:
CBOW(Continuous Bag Of Words) ve skip-gram.

INPUT PROJECTION OuUTPUT

w(t-2)

w(t-1)
SUM

Z

w(t+1)

N

w(t+2)

CBOW

Sekil 3. CBOW Yapisi [1]

Yukaridaki sekilde gosterilen mimari sézclk ciftleri arasindaki iliskileri 6grenmek icindir. Bu yaklasim
her bir kelimenin bir belgede kac¢ defa gériindiglini icerir. Fakat s6zclk siralamasi dikkate alinmaz.
Bu yaklasim ile belge icerisinde en fazla gecen kelimelere odaklanilir. Az kullanilan kelimeler igin



gereksiz bellek ayrilmasina gerek kalinmaz. Yaygin olarak basit belge siniflandirmalarinda kullanilir.
Ornegin bir e-postanin spam yada spam degil olarak siniflandiriimasi icin basarili sonuclar elde
edilebilir. Fakat anlam analizi, makine gevirisi gibi konularda basarili sonuglar elde etmek ¢ok daha
zordur. Bu yapida kelimelerin sirasi 6nemsiz oldugundan “bir adam kdpek isird1” cimlesi ile “bir
kopek adam isirdl” cimlesi ayni anlama gelmektedir.

INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

wi(t) e

wt+1)

PN

w(t+2)

Skip-gram

Sekil 4. Skip-gram Yapisi [1]

Skip-gram vyapisi bir onceki yapida oldugu gibi yine kelimelerin birbirleri ile olan iliskilerinin
Ogrenilmesi, ortaya gikarilmasi icin kullanilan bir yapidir. Bu yapida verilen kelimelerin sagindaki ve
solundaki kelimeler ile olan iliski sikhgina bakilarak istenilen sayida sonuglar Gretilir. “Window-size”
olarak belirtilen parametre kelimenin ne kadar sagina ve soluna bakilacagini belirler. Bakilan bu
kelimeler igin iliski sikliklari belirlenir. Belirlenen sonuglara goére verilen kelime ile en fazla iliskili olan
kelimeler c¢ikti olarak verilir. Bu yapi aslinda tek bir gizli katmandan olusan yapay sinir agi yapisina
benzemektedir. Burdaki amac agirliklari 6grenmektedir. Ogrenile agirliklar ise bize sonug olarak
iliskilendirmek istedigimiz kelimeleri verir. Ornegin “kalem” kelimesi verildiginde “yiizmek”
kelimesinin gelme olasihg “kagit, yazmak” gibi kelimelerin gelme olasiligina gére ¢ok daha dusiiktir.

iki modeli bir 6rnekle incelemek gerekirse:
CBOW: Ankara Tirkiye’'nin . Ciimlesinde bosluk kismina “baskentidir” kelimesi gelirken,

Skip-gram: baskentidir. Cimlesinde bosluklara “Ankara Turkiye'nin” kelimelerinin
gelmesi beklenir.



3. Uygulamalar
3.1 Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Iris Verisinin Siniflandiriimasi Uygulamasi

Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere gore gigegin hangi sinifa ait oldugu
bulunacaktir. Yapilan ¢alismanin yazilan uygulama kodu ekler béliimiinde bulunmaktadir.(Ek- A)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde ciceklere ait 4 6zellik ve ¢icegin hangi sinifa ait oldugu bilgisi verilmistir. Veri seti 150
ornekten olusmaktadir.

Canak Yaprak Uzunlugu (Sepal Length)
Canak Yaprak Genisligi (Sepal Width)
Tag Yaprak Uzunlugu (Petal Length)
Tag Yaprak Genisligi (Petal Width)
Sinif (Cikti):

a. lIris Setosa

b. Iris Versicolour

c. lris Virginica

vk wN e

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri:

1. Girdi Katmani (Input Layer) :
a. Digum Sayisi (Input Units): 4
2. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :
a. Digum Sayisi (Hidden Units): 32
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
3. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):
a. Digum Sayisi (Hidden Units): 32
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
4. Cikti Katmani (Output Layer):

a. D{gum Sayisi (Output Units): 3
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Categorical Crossentropy
e. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy
5. Diger:
a. lIterasyon Sayisi(Number epoch): 100
b. Egitim verileri ylizdesi: %80
Test verileri ylizdesi: %20
Algoritma Akisi:

1. “Iris.data” dosyasindan veri seti okunur.
2. Veri seti girdi ve cikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.



3. Veri seti ¢ikti olarak 3 siniftan olustugundan c¢ikti kategorik veri olarak adlandirilir. Siniflar
“string” tipinde oldugundan sinir aginin isleyebilecegi “numerik” tipine donistirilmesi
gerekir. Bu adimda siniflar sayisal verilere dontstdrulir.

4. Veri seti Gzerinde “z-score normalizasyon” islemi gergeklestirilir. Normalizasyon islemi
yapilarak girdi verileri arasinda bazi girdilerin baskin gelmesi engellenir. Ornegin: 4 ézellikten
olusan bu veri seti i¢in gelen drnegin su sekilde oldugunu varsayalim; 5.4, 3.2, 2.2, 99.2. Boyle
bir veri setinde en sondaki 6zellik digerlerinden ¢ok daha biyik oldugu icin agin yanhs
egitilmesine sebep olabilir. Ag son 6zelligin cok daha 6nemli olduguna karar verebilir. Bu gibi
durumlar agin istenmeyen ciktilarin olusmasina neden olur. Bu nedenle normalizasyon islemi
yapilarak bittin girdiler belirli bir araliga indirgenir.

5. Verisetinin %80’i egitim ve %20'si test olarak ayrilir.

6. Bu bolimden sonra yapay sinir agi olusturulmaya baslanir. Sirali model kurulur. Yani giris
katmani — gizli katmanlar — ¢ikti katmani bélimlerinden olusan yapi kurulur.

7. Yapay sinir aginin parametreleri “Yapay Sinir AgI Parametreleri” bélimiinde belirtilen
degerlere gore giincellenir.

8. Olusturulan yapay sinir agi modeli 100 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.

9. Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

10. Olusturulan model test verileri igin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

11. istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek iizere tahmin (predict)
fonksiyonu kullanilabilir.

12. Son olarak olusturulan model farkli ortamlarda kullanilabilmek veya tekrar tekrar
egitilmesinin getirecegi zaman kaybinin éniline gecebilmek icin kaydedilebilir. Kaydedilen
model daha sonra istenilen sekilde ¢agrilabilir.

Sonuglar:
Tablo 2. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini
gostermektedir.

Tablo 2. Farkh “Unit Size” degerleri i¢in dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

6 16 32
Egitim Dogruluk Orani 0.78 0.89 0.98
Test Dogruluk Orani 0.69 0.93 0.96

Convergence Plot
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Sekil 5. Egitim dogruluk oranlarinin 8

yakinsama grafigi



3.2 Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Wisconsin Kanser Verisinin Siniflandirilmasi Uygulamasi

Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere gére hiicrenin hangi sinifa ait oldugu
bulunacaktir. Yapilan ¢alismanin yazilan uygulama kodu ekler béliimiinde bulunmaktadir.(Ek- A)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde hiicreye ait 10 6zellik ve hiicrenin hangi sinifa ait oldugu bilgisi verilmistir. Veri seti 699
ornekten olusmaktadir.

Ornek id numarasi (id number)

Clump Kalinhgi (Clump Thickness : 1 - 10)

Hilcre Boyutunun Esbicimliligi (Uniformity of Cell Size : 1 - 10)
Hicre Sekil Dlizensizligi (Uniformity of Cell Shape)

Marjinal Baglanma (Marginal Adhesion: 1 - 10)

Tek Epitelyal Hiicre Boyutu (Single Epithelial Cell Size: 1 - 10)
Ciplak Cekirdekler (Bare Nuclei: 1-10)

lyi Huylu Kromatin (Bland Chromatin: 1 - 10)

© O NOU AW

. Normal Nukleoliler (Normal Nucleoli: 1 - 10)
10. Mitozlar (Mitoses: 1 - 10)

11. Sinif (Cikt1):

a. lyi Huylu (benign)

b. Kotd Huylu (malignant)

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri:

1. Girdi Katmani (Input Layer) :
a. Digum Sayisi (Input Units): 9

2. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :
a. Dugum Sayisi (Hidden Units): 20
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
c. Dropout: 0.1

3. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):
a. Digum Sayisi (Hidden Units): 20
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
c. Dropout: 0.1

4. Cikti Katmani (Output Layer):

a. Dugum Sayisi (Output Units): 5
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Categorical Crossentropy
e. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy
5. Diger

iterasyon Sayisi(Number epoch): 100
Egitim verileri ylzdesi: %80
Test verileri ylizdesi: %20



Algoritma Akisi:

1.

10.
11.
12.

13.

“Cancer.data” dosyasindan veri seti okunur.

Bu veri seti eksik veriler icermektedir. Bu ylizden ilk olarak eksik veriler o hiicrenin
bulundugu siitunun ortalamasi ile doldurulur. Eksik veriler ait oldugu 6zellik sinifina ait
verilerin ortalamasi, standart sapmasi veya medyani gibi bilgilerler doldurulabilir.

Veri seti girdi ve cikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.

Veri seti ¢ikti olarak 2 siniftan olustugundan ¢ikti kategorik veri olarak adlandirilir. Siniflar
“string” tipinde oldugundan sinir aginin isleyebilecegi “numerik” tipine donistirilmesi
gerekir. Bu adimda siniflar sayisal verilere dondsturulir.

Veri seti lizerinde “z-score normalizasyon” islemi gergeklestirilir.

Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test olarak ayrilir.

Bu bélimden sonra yapay sinir agi olusturulmaya baslanir. Sirali model kurulur. Yani giris
katmani — gizli katmanlar — ¢ikti katmani béliimlerinden olusan yapi kurulur.

Yapay sinir aginin parametreleri “Yapay Sinir Ag1 Parametreleri” bolimiinde belirtilen
degerlere gore gilincellenir.

Olusturulan yapay sinir agi modeli 100 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.

Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

Olusturulan model test verileri icin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.
istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek tizere tahmin (predict)
fonksiyonu kullanilabilir.

Bu wuygulamada diger uygulamalardan farkli olarak cross validation yodntemi
uygulanmistir.Bu yontem kullanilarak olusturulan modelin kesin olarak dogruluk degeri
belirlenmis olur. Cross validation yontemi uygulanmadigi takdirde algoritma akisinauygun
bir sekilde siirekli ayni egitim ve test verilerini secip agl ona gore egitir. Secilen bu veriler
egitilmesi kolay veriler olabilir. Bu durum bizi yaniltabilir. Cikan sonuglar modelin ¢ok
basarili olduguna isaret edebilir. Fakat veri seti tekrar karistirilip egitildiginde karsimiza
¢citkan dogruluk degeri ¢ok daha dusik olabilir. Bu durumlarin 6niine gegebilmek ve
modelimizin gergek dogruluk degerini hesaplamak igin cross validation yontemi kullanilir.
Bu ydntem veri setinin kaga parcalanacagl parametresini kullanicidan ister. Ornegin
parametrenin 10 verildigini kabul edelim. Veri seti 10 parcaya ayrilir. ilk iterasyonda
ayrilan pargalardan ilki test icin geriye kalan 9 parga egitim igin kullanilir ve dogruluk,hata
degerleri hesaplanir. Daha sonra ikinci adima gegilir. ikinci adimda bu sefer 2. Parca test,
geriye kalan 9 parga egitim igin segilir. Yine dogruluk ve hata degerleri hesaplanir. Bu
islemler 10 adim boyunca devam eder. Her adimda elde edilen dogruluk degerlerinin
ortalamasi bize modelin gercek dogruluk oranini verir. Bu yéntem ile veri setinin her bir
parcasi test i¢in kullanilmis olur.
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Sonuglar:

Tablo 3. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini
gostermektedir.
Tablo 3. Farkh “Unit Size” degerleri icin dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

5 10 20
Egitim Dogruluk Orani 0.9767 0.9788 0.9838
Test Dogruluk Orani 0.9715 0.9785 0.9821

Convergence Plot
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Sekil 6. Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi

Tablo 4. bulunan degerler modelin “Cross Validation” yontemi ile test edilmesi sonucu bulunan
degerlerdir.
Tablo 4. Farkh “Unit Size” degerleri igin Cross Validation dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

5 10 20
Dogruluk Orani 0.8479 0.9428 0.9661

Test Verisi vs Cross Validation Ortalamasi

Test Verisi Dogruluk Orani

1.2 ) ) .
Cross Validation Dogruluk Orani

0.979 0.982
Lo- 0.972 0.943 0.966
0.848

0.8

0.6 1

Accuracy

0.4 4

0.2 4
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3.3 Yapay Sinir Aglari Kullanilarak E-postalarin Siniflandirilmasi Uygulamasi

Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere gore bir e-postanin “spam” yada
“spam degil” olarak siniflandiriimasi yapilmistir. Yapilan ¢calismanin yazilan uygulama kodu ekler
boliminde bulunmaktadir.(Ek- A)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde e-postaya ait 57 6zellik ve e-postanin hangi sinifa ait oldugu bilgisi verilmistir. Veri seti
4601 6rnekten olusmaktadir.

1.

o vk wnN

48 adet kelimenin e-posta icerisinde gecme sikliklari verilmistir. Kelimelere ait bilgiler “ekler”
bolimiinde agiklanmistir.
e, e, s, “#” isaretlerinin e-posta igerisinde gegme sikliklar verilmistir.
Blylik harfle yazilan kelimelerin e-postada gecgen biitiin kelimelere orani verilmistir.
Blyiik harfle yazilan en uzun kelimenin uzunlugu verilmistir.
Blylik harfle yazilan kelimelerin uzunluklari toplami verilmistir.
Sinif (Cikti):
a. Zararh (Spam):1

b. Zararli Degil (Non - Spam): 0

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri:

1. Girdi Katmani (Input Layer) :
a. Digum Sayisi (Input Units): 57
2. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :
a. Dugum Sayisi (Hidden Units): 128
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
3. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):
a. Dugum Sayisi (Hidden Units): 128
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
4. Cikti Katmani (Output Layer):
a. Dugum Sayisi (Output Units): 1
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Binary Crossentropy
e. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy
5. Diger:
iterasyon Sayisi(Number epoch): 100
Egitim verileri ylzdesi: %80
c. Testverileriylzdesi: %20
Algoritma Akisi:

“Spambase.data” dosyasindan veri seti okunur.
Veri seti girdi ve ¢ikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.
Veri seti lizerinde “z-score normalizasyon” islemi gerceklestirilir.

el

Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test olarak ayrilr.
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5. Bu bdélimden sonra yapay sinir agi olusturulmaya baslanir. Sirali model kurulur. Yani giris
katmani — gizli katmanlar — ¢ikti katmani bélimlerinden olusan yapi kurulur.

6. Yapay sinir aginin parametreleri “Yapay Sinir A1 Parametreleri” bélimiinde belirtilen
degerlere gore glincellenir.

7. Olusturulan yapay sinir agi modeli 100 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.

8. Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

9. Olusturulan model test verileri icin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

10. istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek iizere tahmin (predict)
fonksiyonu kullanilabilir.

11. Son olarak “Cross- Validation” uygulanarak elde edilen dogruluk degerleri karsilastirilir.

Sonuglar:

Tablo 5. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini
gostermektedir.
Tablo 5. Farkli “Unit Size” degerleri icin dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

32 64 128
Egitim Dogruluk Orani 0.9796 0.9864 0.9915
Test Dogruluk Orani 0.9402 0.9489 0.9499

Convergence Plot

1.000 +

0.975 A

0.950 A

0.925 A

0.900 A

Accuracy

0.875 A

0.850 A

—— Hidden Unit Size = 32
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T
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Sekil 7. Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi
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Tablo 6. bulunan degerler modelin “Cross Validation” yontemi ile test edilmesi sonucu bulunan

degerlerdir.

Tablo 6. Farkhli “Unit Size” degerleri igin Cross Validation dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

Dogruluk Orani

32 64
0.9347 0.9336

128
0.9377

Accuracy

Test Verisi vs Cross Validation Ortalamasi

1.2 4

1.0+

0.8 A

0.6

0.4 1

0.2

0.0 -

0.940

o Test Verisi Dogruluk Orani
mmm Cross Validation Dogruluk Orani

0.935 0.949 934 0.950 0938

64 128
Hidden Layer Unit Size

Sekil 8. Test ve Cross Validatin dogruluk

oranlarinin karsilastirilmasi
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3.4 Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Banka Miisterilerinin Siniflandirilmasi Uygulamasi

Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere gore banka musterisinin bankadan
ayrihp ayrilmayacagina dair sinif bulunacaktir.Uygulama kodu ekler bolimiinde bulunmaktadir.(Ek- A)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde misteriye ait 13 6zellik ve misterinin hangi sinifa ait oldugu bilgisi verilmistir. Veri seti
10.000 6rnekten olusmaktadir.

Ornek id numarasi (id number)
Musteri Numarasi (Customer Id)
Musteri Soyadi (Surname)

Kredi Skoru (Credit Score)
Cografya (Geography)

Cinsiyet (Gender)

Yas (Age)

Gorev Siresi (Tenure)

S@m 0 a0 T oo

Bakiye (Balance)
Uriin veya Hesap Sayisi (NumOfProducts)
Kredi Karti Var mi? (HasCrCard)
Aktif Masteri mi? (IsActiveMember)
. Tahmini Maas (EstimatedSalary)
Sinif (Cikt):
c. Bankadan Ayrilir (Exit): 1
d. Bankadan Ayrilmaz (Not Exit): O

2 3

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri:

a. Girdi Katmani (Input Layer) :

a. Digum Sayisi (Input Units): 10
b. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :

a. Dugim Sayisi (Hidden Units): 32

b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
c. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):

a. Dugim Sayisi (Hidden Units): 32

b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
d. Cikti Katmani (Output Layer):

a. Dugum Sayisi (Output Units): 1
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Binary Crossentropy
e. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy

e. Diger

iterasyon Sayisi(Number epoch): 100
Egitim verileri ylzdesi: %80
e. Test verileri ylzdesi: %20

15



Algoritma Akisi:

1.

10.
11.

12.

Sonuglar:

“Churn_Modelling.csv” dosyasindan veri seti okunur.

Veri seti girdi ve cikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.

Veri seti 0zelliklerinden bazilari kategorik verilerdir. Cografya ve Cinsiyet kolonlari
kategorik, metinsel veri icermektedir. Bu ylizden bu iki 6zellik sayisal verilere
dénistirilmistir. Ornegin: cinsiyet kolonu Erkek:1 , Kadin: 0 gibi. Ayni sekilde
cografya kolonu da kategorik veriden sayisal veriye donustiriimustar.

Veri seti lizerinde “z-score normalizasyon” islemi gerceklestirilir.

Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test olarak ayrilr.

Bu bollimden sonra yapay sinir agi olusturulmaya baslanir. Sirali model kurulur. Yani
giris katmani — gizli katmanlar — ¢ikti katmani bélimlerinden olusan yapi kurulur.
Yapay sinir aginin parametreleri “Yapay Sinir Ag1 Parametreleri” bolimiinde belirtilen
degerlere gore giincellenir.

Olusturulan yapay sinir agi modeli 100 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.
Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

Olusturulan model test verileri icin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.
istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek tizere tahmin
(predict) fonksiyonu kullanilabilir.

Son olarak “Cross- Validation” uygulanarak elde edilen dogruluk degerleri
karsilastirihr.

Tablo 7. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini

gostermektedir.

Tablo 7. Farkh “Unit Size” degerleri icin dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

6 16 32
Egitim Dogruluk Orani 0.8618 0.8387 0.8757
Test Dogruluk Orani 0.8615 0.8449 0.8505

Convergence Plot
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Iteration

Sekil 9. Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi
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Tablo 8. bulunan degerler modelin “Cross Validation” yontemi ile test edilmesi sonuca bulunan

degerlerdir.
Tablo 8. Farkhi “Unit Size” degerleri igin Cross Validation dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

16 32

Dogruluk Orani 0.8262 0.8344 0.8353

Test Verisi vs Cross Validation Ortalamasi

o Test Verisi Dogruluk Orani
mmm Cross Validation Dogruluk Orani

1.0 1

0.862 0.845 (834 0.851 pg35

0.826

Accuracy

16
Hidden Layer Unit Size

Sekil 10. Test ve Cross Validatin dogruluk
oranlarinin karsilastirilmasi
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3.5 Yapay Sinir Aglari ile Tiirkge Yazar Tanima Uygulamasi

Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere gére metnin hangi yazara ait oldugu
bulunacaktir. Yapilan ¢alismanin yazilan uygulama kodu ekler béliimiinde bulunmaktadir.(Ek- C)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde metine ait 20 6zellik ve metnin hangi yazara ait oldugu bilgisi verilmistir. Veri seti 247
ornekten olusmaktadir.

Climle sayisi
Kelime sayisi
Farkh kelime sayisi
Unlem

Nokta Sayisi
Virgil sayisi

Soru Isareti

iki Nokta

isim Sayisi

S@m 0 a0 T oo

Fiil sayisi
Sifat Sayisi
Zamir Sayisi
. Zarf Sayisi
Baglag Sayisi
Edat Sayisi
0. Zaman Belirten Kelime Sayisi

Sayi iceren Kelime Sayisi

S~ o T o5 3

Ozel Kelime sayisi
Kisaltma Sayisi

Soru Sayisi

Sinif (Cikti):

0 - Ali Ece

1 - Gila BenMayor

c + v

2 - Gulse Birsel

3 - ilber Ortayli

4 - Mehmet Barlas
5 - Mehmet Yasin

S Do o T oo

Yapay Sinir Ag1 Parametreleri:

a. Girdi Katmani (Input Layer) :
a. Dugum Sayisi (Input Units): 20

b. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :
a. Dugum Sayisi (Hidden Units): 512
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
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c. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):
a. D{gum Sayisi (Hidden Units): 512
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Rectifier
d. Cikti Katmani (Output Layer):

a. D{gum Sayisi (Output Units): 6
b. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Categorical Crossentropy
e. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy
e. Diger

iterasyon Sayisi(Number epoch): 300
Egitim verileri ylzdesi: %80
c. Test verileri ylzdesi: %20

On Hazirlik:

Bu uygulamada en buyik is veri toplamak ve toplanan metinsel verinin Tirkge analizini yapmaktir.
Veri toplama islemi icin analiz etmek istedigim yazarlara ait kdse yazilarini yazmis oldugum “bot.py”
scripti ile topladim. Bu script verilen linklerdeki HTML sayfalarini dolasip ilgili makalenin gegtigi metin
kismini toplar. Toplanan veri “makaleNo_makaleYazari.txt” formatinda dosyaya otomatik olarak
kaydedilir. Bu islemleri gerceklestirmek icin Python’da bulunan ¢ok faydali bir kitlphane olan
“BeautifulSoup” kitlphanesinden faydalandim.

Makale verisi toplandiktan sonra ikinci adimda metinsel verinin sayisal verilere donistirilmesi
gerekiyordu. Yabanci dillerde yapilan ¢calismalarda da genel olarak climle sayisi, kelime sayisi, sifat, fill
sayisi vb. gibi 6zellikler yapay sinir agina girdi olarak verilmekteydi. Kelimelerin morfolojik analizini
gerceklestiren yabanci dilde bir¢ok kiitiiphane olmasina ragmen Tirk¢e bu alanda kisith
kiitiiphanelere sahip. Bu alanda Ahmet A. Akin’in Java dilinde yazmis oldugu “Zemberek” kiitiiphanesi
isimi cok kolaylastirdi. Zemberek kitlphanesini kullanarak kdse yazilarinin morfolojik analizlerini
gerceklestirdim. Gelen metin igerisinde kag tane sifat, isim, zarf, zamir vb. oldugunu “Zemberek”
kiitiphanesinin sunmus oldugu yapi ile gergeklestirdim. “Zemberek” Java ile yazilan bir kiitiphane
oldugundan bunu Python’da calistirmam gerekti. Bunun igin arastirma yaparken “Jpype”
kiitiphanesini buldum. Bu kitiiphane verilen jar dosyasi icerisindeki biitlin Java kodlarini ¢ok rahat
bir sekilde calistirdi. Bu adimi da tamamladiktan sonra yapay sinir agina verecegim veri seti hazir hale
gelmis oldu. Bu raporun yazildigi sirada program igerisinde her bir yazara ait 40 adet makale
bulunmaktadir. Toplam 6 yazar vardir. Yazarlara ait makale sayisinin artmasi uygulamanin dogruluk
degerini pozitif sekilde arttiracaktir.

3 , Sifat Sayise 34
q He '.!T"E; q Fiil 5ayisi: 65
Rl Zamir 5ayist: 25

Etiga Y,
je Taz| Zambearak :

Sekil 11. Metin Analizi Calisma Yapisi
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Algoritma Akisi:

1.

10.
11.

12.

13.

Sonuglar:

“Data.csv” dosyasindan veri seti okunur.

Veri seti girdi ve ¢ikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.

Veri seti siniflari yani yazar isimleri kategorik verilerdir. Kategorik veriler numerik verilere
dénistirildi. Ornegin: AliEce: 1000 0 0, Gila BenMayor: 0100 0 0 vb. seklinde.

Veri seti lizerinde “z-score normalizasyon” islemi gerceklestirilir.

Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test olarak ayrilir.

Bu bolimden sonra yapay sinir agi olusturulmaya baslanir. Sirali model kurulur. Yani giris
katmani — gizli katmanlar — ¢ikti katmani béliimlerinden olusan yapi kurulur.

Yapay sinir aginin parametreleri “Yapay Sinir Ag1 Parametreleri” bolimiinde belirtilen
degerlere gore giincellenir.

Olusturulan yapay sinir agi modeli 300 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.
Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

Olusturulan model test verileri icin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

Ayni zamanda olusturulan modelin gergek dogruluk degerini bulmak icin cross validation
uygulanir.

istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek tizere tahmin (predict)
fonksiyonu kullanilabilir.

Son olarak “Cross- Validation” uygulanarak elde edilen dogruluk degerleri karsilastirilir.

Tablo 9. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini

gostermektedir.

Tablo 9. Farkhi “Unit Size” degerleri icin dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

128 256 512
Egitim Dogruluk Orani 0.9948 0.9948 0.9949
Test Dogruluk Orani 0.9200 0.9200 0.8800

Convergence Plot

1.0 1
0.9
0.8
=
)
I
=
[¥)
g 0.7+
0.6
—— Hidden Unit Size = 128
0.5 —— Hidden Unit Size = 256
—— Hidden Unit Size = 512

T
0 20 40 60 80 100
Iteration

Sekil 12. Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi
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Tablo 10. bulunan degerler modelin “Cross Validation” yontemi ile test edilmesi sonucu bulunan
degerlerdir.
Tablo 10. Farkh “Unit Size” degerleri i¢in Cross Valdation dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

128 256 512
Dogruluk Orani 0.7221 0.8947 0.8728

Test Verisi vs Cross Validation Ortalamasi

Test Verisi Dogruluk Orani

1.2 L
Cross Validation Dogruluk Orani

1.0 A 0.920 0.920
0.895 0.880 0.873

0.8 1 0.722

0.6 1

Accuracy

0.4 1

0.2 q

0.0 . . .
128 256 512
Hidden Layer Unit Size
Sekil 13. Test ve Cross Validatin dogruluk
oranlarinin karsilastiriimasi
Farkli Modellerin Karsilagtiriimasi:

Model 1: Optimizer: “Adam”, Loss Function: “Categorical Crossentrpy”, Metrics: “Accuracy”

Unit Size Activation Func.
Gizli Katman 1 [128,256,512] Rectifier
Gizli Katman 2 [128,256,512] Rectifier
Cikti Katmani 6 Sigmoid

Tablo 11. Model 1 Parametre Degerleri

Model 2: Optimizer: “Adamax”, Loss Function: “kullback_leibler_divergence”, Metrics: “Accuracy”

Unit Size Activation Func.
Gizli Katman1 [128,256,512] Rectifier
Gizli Katman 2  [128,256,512] Rectifier
Cikti Katmani 6 Softmax

Tablo 12. Model 2 Parametre Degerleri



Tablo 13. bulunan degerler farkli modellerin “Cross Validation” yontemi ile test edilmesi sonucu
bulunan degerlerdir.
Tablo 13. Farkli modeller igin Cross Validation dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

128 256 512
Model 1 0.7221 0.8947 0.8728
Model 2 0.8118 0.8623 0.9136

Model 1 vs Model 2 Cross Validation Deger Karsilastirmasi

19 e Modell
’ mem Model2
1.0 1 0.914
0.895 0.862 0.873
0.812
0.8
=
(]
e
a D 6 |
g o

0.4 4

0.2 §

0.0 -
128 256 512

Hidden Layer Unit Size

Sekil 14. Model 1 ve Model 2’nin dogruluk
oranlarinin karsilastirilmasi
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3.6 Derin Ogrenme Uygulamalarina Giris: Tiirkge Climlelerin Anlamsal Analizi Uygulamasi

Bu uygulamada Turkge cimlelerin anlamsal analizi yapilacaktir. Verilen cimlenin olumlu yada
olumsuz bir cimle oldugu siniflandirilacaktir. Yapilan ¢alismanin yazilan uygulama kodu ekler
boliiminde bulunmaktadir.(Ek- B)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri setinde kullanici yorumlari ve kullanici yorumlarinin hangi sinifa ait oldugu bilgisi tutulmaktadir.
Veri seti 3649 6rnekten olusmaktadir.

a. Ornek id numarasi (id number)
b. Kullanici Yorumu (Review)
c.  Sinif (Cikti):

a. Olumlu: 1

b. Olumsuz: 0

Model Parametreleri:

a. Girdi Katmani (Embedding Layer) :
a. Dugium Sayisi (Embed Dimension): 128
b. Dikkate alinacak Kelime Sayisi (Num Words): 25000
c. Dropout Rate: 0.2
b. ikinci Katman: Long Short Term Memory (LSTM):
a. D{gum Sayisi (Lstm Out): 128
b. Dropout Unit: 0.2
c. Dropout Weight: 0.2
c. Cikti Katmani (Output Layer):
DUgim Sayisi (Output Units): 2
Aktivasyon Fonksiyonu: Softmax

a

b

c. Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
d. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): Binary Crossentropy
e

Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy

iterasyon Sayisi(Number epoch): 3
Egitim verileri ylzdesi: %80
Test verileri ylizdesi: %20

Parametre ve Model Agiklamasi:

Anlam analizi uygulamalarinda normal yapay sinir agi modelinden farkli bir yapi kullanilir. Bu
uygulamalarda girdi olarak tamamen metinsel veriler kullanilir. Fakat metinsel veriler modelin
isleyebilecegi formatta degildir. Bu verileri agin anlayabilecegi sayisal formata donustlrilmesi
gerekir. Bu noktada “Keras” kitliphanesi bize hazir fonksiyonlar sunmaktadir. “Keras” icerisinde
bulunan “Tokenizer” sinifi bize verilen climleler igerisinde gecen kelimeleri ayiklar. Bu sinif
kullanilarak bitiin kelimeler arasinda en sik kullanilan “x” kadar kelimeye odaklanabiliriz. Bu islem
modelin egitilmesi Gzerindeki yliki de azaltir. Bu islem “Tokenizer” sinifina verilen “num_words”
parametresi ile gerceklestirilir. “Tokenizer” kelimesi verilen ornekler icerisinde gecen kelimelerin
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sikhgini (frekansini) hesaplar. Daha sonra tim climleler tam sayi dizisine dontstirdlir. Bu islemlerin
gerceklestirildigi fonksiyonlari bir 6rnek tizerinde anlatmak daha faydal olur.

Ornek metinler: [“Yapay zeka gelecek”, “Gelecek teknolojiler yapay zeka”,”Derin 6grenme ve yapay
zeka”,”Metin analizi,6grenme ve yapay zeka”,”Ogrenme ve yapay zeka”,”Bilgisayar ve gelecek” ]

Kelime Sikhiklarinin Belirlenmesi (fit_on_texts): [“yapay” : 5, “zeka” : 5, “gelecek”: 3, “teknolojiler” :
1, “derin”: 1, “6grenme”: 3, “ve”: 4, “metin”: 1, “analizi”: 1, “bilgisayar”: 1] seklinde verilen metinler
taranarak, metinlerde gecen her bir kelimenin sikligi(frekansi) hesaplanir. Hesaplanan bu kelimeler
frekans degerlerine gore siraya dizilir. En sik kullanilan kelime 1. Siraya konulur. Daha sonra diger
kelimelerde frekans degerlerine gére siraya dizilir. Ornek icin siralama su sekilde olur:

>>> “yapay:1, zeka: 2, ve:3, gelecek: 4, 6grenme: 5, teknolojiler: 6, derin: 7, metin: 8, analizi: 9,
bilgisayar: 10”

Kelimelerin Tam Sayi Dizilerine Donlistiirilmesi (texts_to_sequences): Kelimelerin siralamasi
yapildiktan sonra tam sayi dizisi haline donistirme islemi gerceklestirilir. Her bir metin soldan saga
dogru taranarak her bir kelimeye karsilik gelen sira numarasi ile tam sayi dizisi doldurulacaktir. Burda
kiigiik bir nokta daha &nemlidir. istersek metin igerisinde sadece en ¢ok gecen “x” sayida kelimeye
odaklanabiliriz. Ornegin devam eden 6rnegimiz icin metinler icerisinde en sik gecen 5 (num_words)
kelimeyi almak istiyoruz digerleri 6nemsiz olsun.Sadece en sik kullanilan 5 kelimeyi bir 6nceki
fonksiyonda yapitgimiz sira degerleri ile dolduracagiz. Devam eden 6rnek icin ¢ikti:

>>>([1,2,4],(4,1,2],3,1,2],[3,1,2], (3,1, 2], [3,4]]

Tam Sayi Dizisinin Son Haline Getirilmesi (pad_sequences): Kelimeler tam say! dizisine dontstirildi
fakat sadece en sik kullanilan 5 kelime numaralandirildi. Bu ylizden olusturulan tam sayi dizilerinin
boyutlari birbirinden ¢ok farkli. Farkli olan bu dizi boyutlarini belirli bir boyutta sinirlamamiz gerekir.
Bu kisimda bitin dizileri tek bir boyutta toplamak icin bir parametre (maxlen) belirtmemiz gerekir.
Kullanacagim parametre dizi boyutlarini sinirlayacaktir. Bunu yaparken ¢ok kisa olan climleleri O lar ile
dolduracak, ayni zamanda da ¢ok uzun olan ciimleleri kisitlayacaktir. Bu parametre belirlenirken veri
setinizde kullanilan ciimlelerin uzunluklarini dikkate almaniz gerekir. Cok uzun bir boyut secerseniz
¢ok fazla 6nemsiz kelimelerle ugrasirken, cok kisa bir boyut segerseniz dnemli kelimelerin sonuca olan
etkisini kagirabilirsiniz. Devam eden 6rnek igin ¢ikti:

>>>array ([[1, 2, 4, 0, 0],
[4,0,1,2,0],
[0,0,3,1,2],
[0,0,0, 3, 1],
[0,3,1,2,0],
[0, 3, 4,0, 0]])

Embedding: Her bir kelimenin temsil edilecegi vektor boyutunu belirler.
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Long Short Term Memory (LSTM): Uzun vadeli bagimliliklari 6grenebilen 6zel bir RNN (Recurrent
Neural Network) tariadar. Cikis noktasi temel olarak “deep neural networkler” egitilirken geri-
yayilim(backpropagation) algoritmasinin kullanimiyla ortaya c¢ikan “hatalarin katlanarak bliylimesi”
problemine ¢dziim Uretmektir. Bu problemin temel sebebi aktivasyon fonksiyonun Urettigi degerlerin
surekli [-1, 1] arahiginda olmasi nedeniyle bu degerlerin “backpropagation” algoritmasina verilmesiyle
carpila garpila sifira yakinsamasidir. Bu sorunun 6niline gecebilmek ve karmasik yapilar igin daha iyi
O0grenen algoritmalar tasarlamak amaciyla gelistirilen LSTM uzun vadeli bagimliklarin, uzun sireli
bilgilerin hatirlanmasi gereken problemlerde iyi sonuglar vermektedir. RNN hiicresine bir de hafiza
eslik eder. Her adimda 6grenilen hiicrelerden hangilerinin hafizada tutulacagi hangilerinin atilmasina
gerektigine, hangilerinin giincellenecegine karar verilir. N6ral Makine Cevirisi(Neural Machine
Translation) icin Google tarafindan basarili bir sekilde kullanilan bir yapidir. Bu c¢alismada da
kelimelerin daha 6nce kullanilan anlamlarini 6grenmek ve bu anlamlardan yola ¢ikarak tahmin
Gretmek amaciyla kullaniimistir.

“positive”

LSTM LSTM LSTM

best movie ever

Sekil 15. RNN Kullanilarak Gergeklestirilen Anlam Analizi Yapisi

Algoritma Akisi:

“Data.tsv” dosyasindan veri seti okunur.

o o

Veri seti girdi ve ¢ikti olarak ayristirilip degiskenlere atanir.

Veri seti “Parametre ve Model Aciklamasi” bashiginda anlatildigi sekilde sayisal veriye

dontstardalir.

d. Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test olarak ayrilir.
Bu boliimden sonra model olusturulmaya baslanir. Embedding — LSTM — Output
katmani béliimlerinden olusan yapi kurulur.

f. Modelin parametreleri “Model Parametreleri” bolimiinde belirtilen degerlere gore
glincellenir.

g. Olusturulan yapay sinir agi modeli 3 iterasyon boyunca egitim verileri ile egitilir.

h. Egitim sonunda dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

i. Olusturulan model test verileri icin denenir. Dogruluk ve hata degerleri hesaplanir.

j. istenirse elle verilen girdilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek (izere tahmin

(predict) fonksiyonu kullanilabilir.
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Sonuglar:

Tablo 9. bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk degerlerini
gostermektedir.
Tablo 14. Farkh “Unit Size” degerleri icin dogruluk degerleri

Hidden Layer Unit Size

32 64 128
Egitim Dogruluk Orani 0.9863 0.9904 0.9952
Test Dogruluk Orani 0.8900 0.9000 0.9100

Convergence Plot

1.00 ~

0.95 A

0.90

0.85

Accuracy

0.80 A

0.75 A

—— Hidden Unit Size = 32
—— Hidden Unit Size = 64
0.70 —— Hidden Unit Size = 128

T T T T T T T T
1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Iteration

Sekil 16. Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi
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3.7 Kelime Vektorleri(Word2Vec) ile Metin Analizi Uygulamasi

Bu uygulamada kelime vektorleri kullanilarak verilen metinlerin analizi gergeklestirildi. Metin

icerisinde gecen kelimelerin birbirleri ile olan iliskileri hesaplanarak tahminlerde bulunuldu ve

kelimeler arasi uzaklik ve yakinliklar grafik Gzerinde gorsellestirildi. Yapilan g¢alismanin yazilan

uygulama kodu ekler béliminde bulunmaktadir.(Ek- D)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri seti olarak “Harry Potter” kitabinin bitin serisi kullanildi. Toplamda 7 adet Harry Potter kitabi

analiz edilmek tizere programa verildi.

Word2Vec Parametreleri:

vk W

Sg: Egitim algoritmasini tanimlar. On Tanimli olarak “0” verilir. “0” ise “CBOW” ydntemi, “1”
ise “skip-gram” yontemi kullanilir. Bu galismada “skip-gram” kullanilmistir.

Seed: Rastgele say! Uretici.

Workers: Modeli egitmek icin kullanilacak is pargaciklari sayisi. Cok ¢ekirdekli makineler igin.
Size: Ozellik vektodriiniin boyutudur. Kelimelerin temsil edilecegi vektdr boyutu

Min_count: Toplam frekanstan diisiik olan biitiin kelimeler yok sayilir. Ornegin parametre
degeri olarak 5 verilirse metin icerisinde gecen kelimelerden frekansi 5'ten kiiglk olan bitiin
kelimeler yok sayilir.

Window: Climle icerisinde gecerli ve tahmin edilen kelime arasindaki maksimum uzakhktir.
Yani segilen kelime ile iliski olan kelimeler aranirken, secilen kelimenin sagindaki ve solundaki
kelimelerden kacar tanesinin incelenecegini belirtir.

Algoritma Akisi:

1.

“Data” klasoriinden 7 adet “Harry Potter” kitabinin oldugu veri seti okunur.

Veri seti istenmeyen karakterlerden temizlenir. Sadece harf ve rakamlar tutulur. Ozel
karakterler veri setinden temizlenir.

Veri seti icerisindeki climleler analiz edilerek, climlelerde gegen bitlin kelimeler ayristirilir ve
elde edilen kelimelerin frekans degerleri belirlenir.

Word2Vec egitim modeli “Word2Vec Parametreleri” boliminde belirtilen degerlere gore
olusturulur.

Olusturulan model 6rnek veri seti ile egitilir.

Model egitildikten sonra veri setinde gegcen biitiin kelimelerin grafik lGzerinde gosterilmek
Uzere “x” ve “y” noktalari belirlenir. Yani bitin kelimelerin birbirleri ile olan yakinlik ve
uzakhk iliskileri belirlenmis olur

Kelimeler icin belirlenen “x” ve “y” noktalari koordinat diizlemine yerlestirilir.

Kelimeler arasindaki iliskiler grafik Gizerinde gorsellestirilir.

istenirse elle verilen kelime ile benzerlik gdsteren kelimeleri belirlemek (izere benzerlik

(similarity) fonksiyonu kullanilabilir.
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Sonuglar:

Sekil 17. Veri setinde bulunan kelimelerin birbirleri ile olan

iliskilerinin genel gorinimi

Bu calismada kullanilan kelimelerin birbirleri ile olan benzerlikleri, farkhliklari, verilen iki kelimenin
birbirine ne kadar benzer olduklari belirlenebilir.

potter2vec.most_similar("Quidditch")

[('match', ©.8261326551437378),
('Cup', ©.8209196329116821),
('team', ©.8146774768829346),
('World', ©.8098978400230408),
('Seeker', ©.778986930847168),
('Captain', ©.7646517753601074),
('game', ©.7579631209373474),
('played’, ©.7455272674560547),
('practice', ©.7369740009307861),
(*training', ©.7350970506668091)]

Sekil 18. “Quidditch” kelimesi ile benzer olan kelimeler ve
benzerlik oranlari

Sekil 18’de bulunan sonuglara bakildiginda verilen kelime ile “mag, kupa, takim ve oyun”

kelimelerinin ylksek oranda benzer olduklari goriilmektedir. Gergek hikaye ile tutarli sonuglar elde
edilmistir.
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potter2vec.most_similar("Lee™)

[('Jordan', ©.94959115982085566),
("twins', ©.8789891004562378),
('Angelina', ©.8724427223205566),
('Charlie', ©.8442481756210327),
(*Johnson', ©.8095115423202515),
('Bell’, ©.808600664138794),
('Alicia’, ©.8070407509803772),
('Demelza’', ©.7998273372650146),
('Pygmy', ©.7990003824234009),
('bracingly', ©.7959675192832947)]

Sekil 19. “Lee” kelimesi ile benzer olan kelimeler ve
benzerlik oranlari

Sekil 19’da bulunan sonuglara bakildiginda verilen kelime ile “Jordan, twins ve Angelina”
kelimelerinin yiksek oranda benzer olduklari gorilmektedir. Gergek hikayeye bakildiginda “Lee”
hikayede “twins” olarak adlandirilan “Weasley” ikiz kardesleri ile “Gryffindors” ekibindedir. Ayni
zamanda hikayede “Angelina” ile ayni ekipte olduklarindan yakin iliski icerisindedir.

hearest_similarity_cosmul("Severus", "Minerva", "Ron")
nearest_similarity_cosmul("Ron", "Potter", "Hermione")
nearest_similarity_cosmul("Dumbledore", "McGonagall", "Sirius")

Severus is related to Minerva, as Parvati is related to Ron
Ron is related to Potter, as Ginny is related to Hermione
Dumbledore is related to McGonagall, as Wormtail is related to Sirius

Sekil 20. Verilen kelimeler arasindaki pozitif — negatif iliskisi

Bu calismada kullanilan “Gensim” kitlUphanesi ile verilen kelimeler arasindaki pozitif — negatif
iliskisine bakilabilir. Sekil 20’de bulunan sonuglara bakildiginda “King — man + woman = queen”
iliskisinde oldugu gibi bir ¢ikarim yapilmistir. Ornegin “Severus ve Minerva karakterleri arasindaki
iliski Ron ve Parvati arasinda da vardir veya Dumbledore ve McGonagall arasinda bulunan iliski Sirius
Black ve Wormtail arasinda bulunmaktadir gibi bir ¢ikarim yapilabilir.
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YAPAY SiNiR AGLARI iLE DERIN OGRENME WORD2VEC VE MAKALE ANALIiZi UYGULAMALARI

Ulas DEMIRCI
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OZET
Son donemlerde teknolojinin gelismesi ile internetin yayginlasmasiyla birlikte yapay zeka popilaritesi
artmigtir. Endistiri 4.0 ile makinelerin 6grenmesi 6nem kazanmigstir. Bu makalemde bende yapay
sinir aglarini anlatan diyabet hastaliginin bulunmasi ile ilgil 6rnek verecegi. Ayrica Word2vec
uygulamasi igin tensor flow kullanarak kelime vektoérleri hakkinda goérsel bir ¢ikti veren uygulama
anlatacagim. Son olarak gensim kiitliphanesi ile makalenin 6zeti ve anahtar kelimelerinin
bulunmasindan bahsedecegim

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, kelime vektorleri, siniflandirma, derin 6grenme,
gensim,tenserflow

1. GIRIS
Yapay Zeka nedir konusuna giris yapmadan “zeka nedir?” “zeka sadece insanlarda mi” mi bulunur
gibi konulardan bahsetmeliyiz Zeka Arapca kokenli bir kelime olarak ruh bilimidir anlamina geliyor.
TDK so6zlGgiin insanin disinme, akil yiridtme, objektif gercekleri algilama, yargillama ve sonug
cikarma yeteneklerinin tamami, anlak, dirayet, zeyreklik, feraset diye geciyor. Kisaca insanin bir
problem karsisinda nasil cevap vermesi gerektigi sdyler. Burada dogru ve yanlis cevap vermesi
bahsine girmemize gerek yoktur. Dogru ve yanhs kavrami kisiden kisiye degisir. Peki, insanlar
karsilastiklari sorunlari nasil cevap vermesini gerektigi zekasi ile bulurken hayvanlar nasil yapar?
Dogustan gelen bazi seyleri kendileri yapar fakat ya sonradan karsilastiklari olaylar? iste burada
hayvanlarin da bazi olaylara zaman iginde davranis gelistirdikleri gériiyoruz buda bize hayvanlarda da
bir zekd oldugunun emaresidir. Zaman iginde gelistiriyor diyoruz ¢linki bir 6grenme var demek ki
buradan anliyoruz ki zekdyr 6grenme yolu ile zamanla gelistirdigini anlaya biliyoruz. Zeka ile
0grenme aslinda bir biri ile ¢ok i¢ ice konulardir. Zeki varliklar zamanla 6grendikleri yeni bilgileri
isleyerek yeni yargi ve sonuglar gikartirlar bu da onlari daha zeki hale getir.
Zeka, 6grenme gibi kavramlarin su ana kadar insan ve hayvanlarda oldugunu bahsettik. Zeka sadece
canhlara ait bir dzellik midir? Peki, makinelerin belli problemlere gére tepki verebilir. iste burada
yapay zeka devreye giriyor. Yapay zeka canlilarin(insanin) goésterdigi zeka emaresini taklit edilmesi
seklindedir Klasik programlamada “0,1” kavramlari vardir yani bir sey ya siyah ya beyazdir. Ama isin
icine zeka girince ara renkler griler giriyor beyaz, cok beyaz vs gibi bulaniklasiyor. Burada YZ giriyor
yapay zekayi Unlu bilim insanlarinda bazilar “Bilgisayarlari diisiindiirmeye... Kelimenin tam anlamiyla
zihne sahip makineler yapmaya calisan yeni ve heyecan verici bir ¢aba”. (Haugeland,1985)
“Insanlarin zekalarini kullanarak gergeklestirdigi fonksiyonlari gergeklestiren makineleri yapma
sanatl” .(Kurzweil, 1990) Bizde buradan bir ¢ikarim yaparsak Makinelerin karsilastiklari bir problem
karsisinda canh varliklar gibi tepki vermesi ve problemden yeni 6grenimler ¢ikararak bir sonraki
karsilasabilecekleri olaylara aktarmasidir.
Yaptigimiz tanimdan yola ¢ikarsak Yapay Zekanin temel amaci asagidakiler oldugunu distinebiliriz. [1]

1. Zekanin ne oldugunu anlamak ve nasil uygulanicini tespit etmek

2. Makineleri daha zeki yapmak(temel amac)

3. Makineleri daha kullanigli hale getirmek

Simdi ise birazda Yapay Zekanin Kavramin tarihgesini inceleyelim

MS 1.yy: iskenderiyeli Heron adina otomotlar dedigi, su ve buharla ¢alisan mekanik diizenekler yapti.
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1206: Artuklu sarayinda yasayan Ebu'l iz El Cezri, suyla calisan otomatlar yapti.

1623: Alman Matematik¢i Wihelm Shickard ilk mekanik hesap makinesini yapti.

1672: Gottfired Leibniz ikili sayi sistemini gelistirdi. Glnlmuz bilgisayarlarinda bu bilgisayarlar
kullaniliyor.

1822-1859: Charles Babbage ve Ada Lovelace, programlanabilir mekanik hesap makineleri yaptilar.
Ada Lovelace delikli kartlar kullanarak Babbace'in makinelerini yeniden programladigi igin ilk
programci sayilabilir.

1923: Karel Capek'in R.U.R. adli tiyatro oyunu robot s6zctigini ilk kez telafuz etti.

1931: Kurt Goldel Gnli eksiklik teoremini ortaya atti.

1936: Konrad Zuse Z1 adini verdigi programlanabilir 64K hafizaya sahipbir bilgisayar yapti.

1946: ENIAC adl bir oda biyuakliglindeki bilgisayar calismaya basladi.

1948: John von Neumann kendini kopyalayabilen bilgisayar programi fikrini ortaya atti.

1950: Alan Turing "Turing Testi" kavramini ortaya atti.

1951: ilk yapay zeka parogramlari Ferranti Mark 1 adli aygit icin Manshester Universitesi'nde yazildi.
1956- Dartmaouth Gorlismesi: “Yapay Zeka” ismi ortaya atildi.

1958: MIT'den John Mc Carty LISP dilini yaratti.

1960: J.C.R. Licklider yaptigi bir makalede insan- makine simbiyozunu anlatti.

1962: Endustdiriyel robot Greten ilk firma Unimation kuruldu.

1965: ELIZA adli yapay zeka programi yazild.

1966: Stanford Universitesi'nde ilk hareketli robot "Shakey" iiretildi.

1973: DARPA’da TCP/IP olarak adlandirilan protokollerde gelistirme calismalari basladi.

1974: internet sdzcligu, ilk olarak Vint Cerf ve Bob Kahn tarafindan bir yazida kullanildi.

1978: Herbet Simon yapay zeka alanindaki 6nemli adimlardan biri olan Sinirli Rasyonalite Teorisiyle
Ekonomi Dalindan Nobel Odiilii Kazandi.

1979: Standford Yapay Zeka Labaratuvari'nda Hans Maravec, Standford Arabasi'ni basariyla denedi.
1981: IBM ilk kisisel bilgisayarini piyasaya surdi.

1993 : MIT'de Cog adli insan bigimli bir robotun yapimina baslandi.

1997 : Deep Blue adli stiper bilgisayar satrancta diinya sampiyonu Gary Kasparov'u yendi.

1998 : Tiger Electronics firmasi evlere girmeyi basaran ilk yapay zeka oyuncagi Furby'yi piyasaya
sardd.

2000 : Cynthia Braezeal, "Kismet" adini verdigi robotu tanitti. Bu robot karsisindaki kisiyle konusurken
mimik ve yliz hareketlerini kullanabiliyor.

2005: Honda Firmasi Asimo adini verdigi yapay zeka sahibi insansi robotu tanitti. ASIMO o gline dek
yapilmis en becerikli insansi robottu.

2005 ve sonrasi: IBM Watson, Siri Google Search gibi sayabilecegimiz bir siirli yapay zeka uygulamasi
Yukaridaki yazdigim gibi son yillarda yapay zeka arastirmacilar tarafindan en ¢ok

Yapay zeka teknolojisi tarihgesinde gordigiimizdeki gibi her gecen glin daha fazla gelismektedir. Yeni
Urlnler ortaya cikmakta ve daha ¢ok giinliik hayatta kendisini gostermektedir. Otomasyon sistemleri
de yapay zeka teknolojisi ile donatilarak bilgisayarin karar verme giliciinden faydalaniimaktadir. Her
gecen gin daha vyeni ticari sistemler ortaya c¢ikmakta ve sistemlerin fonksiyonel 06zellikleri
artmaktadir. Bununla birlikte yapay zekanin gelistirilmesi icin farkli yontemler ve teknolojiler
kullanilmamistir Yapay zeka teknolojilerinden 6zellikle; [2]

1. Bulanik Mantik (BM) :Bulanik mantik, bulanik eseme ya da puslu mantik, 1961 yilinda Litf
Aliasker Zade'nin yayinladigi bir makalenin sonucu olusmus bir mantik yapisidir. Bulanik
mantigin temeli bulanik kiime ve alt kimelere dayanir.

2. Genetik Algoritma (GA) Biyolojinin temel aldigi Genlerin degismesi Uzerine kurulu bir
sistemdir

3. Uzman Sistemleri (US): Belirli bir alanda derlenen bilgileri temel alarak kendisini bu alanda
gelistiren yazilim sistemidir

4. YZ Optimizasyon Algoritmalari Karinca algoritmasi ari algoritmasi gibi en uygun sekle sokma
algoritmalarindir
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5. Yapay Sinir Aglari (YSA): insan beynindeki sinirleri baz alinarak gelistirilmistir.

2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay Zeka ortaya ¢ikmasi ile birlikte makinelerin egitilmesi icin farkli yontemler ¢ikmistir. Zeka isin
icene girdigi icin insan beynin 6rnek alan bir akim olusmustur Yapay Sinir Aglari (YSA) insan
beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikh baglantilar aracihig ile birbirine baglanan islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. En 6nemli 6zelligi, deneyimlerden
(tecriibe) yararlanarak 6grenebilmesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan
ogrenme vyolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilmislerdir.
Yapay sinir aglari, 6grenmenin yani sira bilgiler arasinda iliskiler olusturma yetenegine de sahiptir.[3]
Yapay sinir aglarinin dayandigi ilk hesaplama modelinin temelleri 1940’larin basinda arastirmalarina
baslayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in, 1943 yilinda yayinladiklari bir makaleyle atilmis olmustur.
Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark tarafindan bir ag icerisinde uyarilara tepki veren,
uyarilara adapte olabilen model olusturulmustur. 1960 yili ise ilk neural bilgisayarin ortaya cikis
yihdir. 1963 yilinda basit modellerin ilk eksiklikleri fark edilmis, ancak basarili sonuglarin alinmasi
1970 ve 1980’lerde termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin gelistiriimesinde
kullanilmasina kadar gecikmistir. 1985 yapay sinir aglarinin oldukc¢a tanindigi, yogun arastirmalarin
basladigi yil olmustur (Mehra Pankaj Wah W Benjamin, 1992).

insan beyninin calisma prensibini taklit ederek calisan bu sistemler, her ne kadar bilgisayar
teknolojisi hizli bir gelisim gostermis, islem hizlari nano saniyeler mertebesine inmis olsa da,
birakalim insan beynini, ilkel bir canl beyninin fonksiyonlari dahi baz alindiginda, bdyle bir
organizmanin yaninda cok ilkel kalmaktadir. Nano saniyeler bazindaki islem hizlari ile YSA'lar, mili
saniyeler mertebesindeki islen hizlari ile islem yapan insan beyninin islevselliginin henliz ¢ok
uzagindadir[4]

Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi agirliklara verilen degerler ile gerceklestirilir. Ogrenilen bilgi
bltlin aga yayillmis olan agirliklarda sakhdir. [1]Yapay sinir aglari ¢cok fazla girdinin, 6zelliginin
bulundugu sistemlerde anlasilmasi zor olan baglantilari, iliskileri ortaya ¢ikartabilir.[3] Yapay sinir
aglari siniflandirma, tahmin, 6rtintli tanima vb. gibi bircok uygulamada basarili olarak
kullanilmaktadir. Problem tipleri farklilik gésterdiginden dolayi ortak bir yapay sinir agi modeli
bulunmamaktadir. Problemin girdileri, girdilerin tipleri (tam sayi, metin, reel sayi vb.), beklenen
ciktilar, ciktilarin sekli (kategorik, ikili) gibi 6zellikler problemin zorlugunu ve ayni zamanda yapay sinir
ag1 modelinin yapisini degistirmektedir. Olusturulan yapi belirsizliklere, hatalara ve daha dnce
karsilasiimamis olan 6rneklere, durumlara karsi toleransli olmahdir. [1]

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noéron islemci eleman
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hicre gévdesi(soma) Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay néron cikisl
Sinapslar Agirhklar
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Akson

dendrite soma Synapse

Biyoloji beyin sinirinin temsili resmi

R; 0.

Girisler

Aktivasyon
Fonksivonu

Xa

Bir yapay sinir ag modeli[3?]

Yapay sinir aglari, agirlikh baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip
islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilanidir[6] ypay sinir agini egitmek
icin veri seti verilir verilen 6grenme kuralina gore agirlik degerleri esit sekilde dagitimahdir bu
egitimden sonra verilen data setlerine gére tahminler baslar

Yapay Sinir aglari bakildiginda genel olarak 3 katmandan s6z edebiliriz

2.1 Giris Katmani
Bu katmanda herhangi bir islem olmaz sadece disardan girilen bilgileri toplar ve ara katmana iletir

2.2 Ara Katman (Gizli Katman)
Bu katmanda giris katmanindan gelen verilerin islenmesi saglanir yani bu katman islemci katmanidir.
Ve birden fazla islemci bu katmanda olabilir karmasik problemlerin ¢oziim{ini kolaylastirmak igin

2.3 Cikis Katmani

Cikis katmani islenmis bilgiyi ¢cikaran yada tekrar islenerek agin geri beslemesini saglayan katmandir
Burada agirlik diizenlemesi yapilarak tekrardan aga gonderilirken yapilan diizenleme farkli yontemler
kullanilabilir ayrica bu kullanilan yéntemler yapay sinir aglarinin siniflandiriimasini saglar.

ileri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli aglarda néronlar giristen cikisa dogru diizenli katmanlar
seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir
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agina gelen bilgiler giris katmanina daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve cikis katmanindan
islenerek gecer ve daha sonra dis diinyaya cikar. [4]

ileri beslemeli yapay sinir ag modeli

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari:

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir hicrenin c¢iktisi sadece
kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda veya
kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir.[4]

H(t) ' Oft+A)

Gegikme
A

Geri beslemeli Yapay sinir ag modeli

Yapay sinir aglarinin basarisini dogrudan etkileyen bircok parametre bulunmaktadir. Bu
parametrelerin optimize edilmesi yapay sinir aginin basarisini olumlu bir sekilde arttiracaktir. Bazi
parametreler: [2]

e Ornek Sayisi

e Verilerin normalize edilmesi

e Katman sayisi

e  Girdi ve cikti verilerinin uygun bir sekilde temsil edilmesi

e Aktivasyon fonksiyonlarinin dogru secilmesi

e Ogrenme orani

e Hata hesaplama ve hata optimizasyonu fonksiyonlarinin dogru secilmesi

2.2 Kelime Vektorleri (Word2Vec)

WordVec kabaca kelimeleri vectdr haline getiren bir cesit algoritma sistemidir. Kelimelerin bir
birbirine olan uzakhginin tespiti ile kelimeler arasindaki iliskiyi bulur ve bu sekilde kelimeleri
birlestirerek uygun onerilerde bulunabilirsiniz

36



kral
kralice

adam

kadin
[ ]

AN
”

Kral ve kralige iliskisni gostersen birwor2vek 6rnegi
Google arastirmaci Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan 2013 yilinda icat edilmistir. 2 gesit alt yontemi
vardir: CBOW(Continous Bag of Words) ve Skip-Gram. 2 yontem de genel olarak birbirine
benzemektedir.

CBOW ve Skip-Gram modelleri birbirlerinden giris ve ¢ikis paramtresi alma acisindan farklilasiyor.
CBOW modelinden “windows size” merkezinde olmayan kelimeleri alip merkezde olan kelimeleri
tahmin etmeye calisirken Skip Gram modelinde ise merkezde olan kelimeleri alip merkezde olmayan
kelimeleri bulunma prensibine gore ¢alisir
Ornek Bugiin hava giizeldir
CBOW gore glizeldir+hava >>Bugiin
Bugtin hava+ glizeldir sonuglarini Ureti

Skip Gram

gluzeldir>>> hava+Bugtin

Buglin+hava gilizeldir

INPUT PROJECTION OUTPUT

wi(t-2)

w(t-1)
SUM

w(t+1)

N

w(t+2)

CBOwW
Sekil 4. CBOW Yapisi[2]

37



INPUT PROJECTION  OUTPUT

wit-2)

wit-1)

wit) i

w(t+1)

Skip-gram
Sekil 4. Skip-gram Yapisi[2]

3. Uygulamalar
3.1 Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Pima indians Diabetes Verisinin Siniflandiriimasi Uygulamasi
Bu uygulamada yapay sinir aglari kullanilarak verilen 6zelliklere bulunacaktir. Yapilan ¢alismanin
yazilan uygulama kodu ekler bélimiinde bulunmaktadir.(Ek- A)
Veri Seti Ozellikleri:
Veri setinde diabet hastasi olabilecek ait 8 6zellik ve diabet hastasi olup olmadigi bilgisi verilmistir.
Veri seti 800 6rnekten olusmaktadir.
1. Hamilelik sayisi

2. Plazma glukoz konsantrasyonu
3. Diastolic kan basinci

4. Derikalinligi

5. Kullanilan insulin miktari

6. Vucut kitle indexi

7. Diyabet soyagaci

8. Yas

5. Sinif (Cikt1):

a. 0 Diyabet degildir
b. 1 Diyabettir

1. Girdi Katmani (Input Layer) :
a. DUgum Sayisi (Input Units): 20
2. Gizli Katman 1 (Hidden Layer 1) :
a. DUgum Sayisi (Hidden Units): 12
b. Aktivasyon Fonksiyonu: relu
c. Dropout: 0.1
3. Gizli Katman 2 (Hidden Layer 2):
a. DGgum Sayisi (Hidden Units): 12
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b. Aktivasyon Fonksiyonu: relu
c. Dropout: 0.1
4. Cikti Katmani (Output Layer):
a. DUgum Sayisi (Output Units): 1
. Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid
Hata Optimizasyonu (Optimizasyon Fonksiyonu): Adam
. Hata Hesaplama (Loss Fonksiyonu): binary_crossentropy
. Degerlendirme Kriteri (Metric): Accuracy

o oo o

5. Diger:
a. Iterasyon Sayisi(Number epoch): 100
b. Egitim verileri ylizdesi: %80
c. Test verileri ylzdesi: %20

Algoritma Akisi:

1-Datasetimizi yikliyoruz.

2-Datesetimizi ayristiriyoruz. X, 8 adet girdimiz. Yani 600 satir ve 8 sutun
3-Simdi modelimizi olusturup katmanlarimizi yerlestirelim

4-digium sayisi ve Ozellikleri belirlenir 1 giris 2 gizli 1 ¢ikis katmani
5-modelimizi derliyoruz

6-modelimizin itarasyona sokariz

7-Modelimizi itarasyon sonucunda basari ylizdesini hesapliyoruz.

8-Kac kisinin diyabet hastasi oldugunu

TEST SONUCLARI
DUgum sayisi Deney sayisi(100) Deney sayisi(150) Deney sayisi(200)
10 0.77 0.77 0,81
15 0.69 0,82 0.84
20 0,72 0,83 0.66

3.2 TenserFlow kullanarak Word2vec uygulamasi yapilmasi

Bu Calismada kelime Tensor flow kullanilarak kullanilarak verilen metinde kullanilan kelimelerin bir

birine olan uzakliklari skip diyagram kullanilarak analiz edilmistir

Word2Vec Parametreleri:

1. num_sKips: Egitim algoritmasini tanimlar. 2 olarak sectik burada skip algorimasini kullanmak

icin
2. valid_size: Benzerligi degerlendirmek i¢in rastgele sozctlik grubu.

3. top_k komsuluk sayisi
4 average_loss: her dongiide kabul edelebicek kayip sayisi

Algoritma Akisi:
1.Data okunur
2.Verileri dizelerin bir listesine okunur
3.Listedeki gereksiz kelimeleri atin
4.Degisken doldurmalarin yap
Doldurma 4 genel degisken:
data - kodlarin listesi (0'dan vocabulary_size-1'e kadar olan tamsayilar).

# Bu orijinal metindir ancak sozciiklerin yerini kendi kodlariyla degistirir.
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count - olaylarin sayisina gore kelimeler (dizeler) esleme
dic - sozciiklerin kodlarina eslestirilmesi
reverse_dictionary - kodlari kelimelere esler
5.Skip grami modeli ici toplu egitim islemi olusturulur(generate_batch)
6.Egtim islemi baslatilir
Tenserfolow Session.run () icin dondurilen degerler listesinde en iyilestirici degeri
degerlendirerek bir glincellestirme adimi gerceklestirilir en yakin 8 komsu bulunur
7 Grafik gizilir
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3.3 Gensim kullanilarak Makale analizi

Bu uygulama gensim kitlphanesi kullanilarak makale analizi ve anahatar kelimeler bulunmasi
hedeflenmistir

Veri Seti Ozellikleri:

Veri seti internetten makale inceleme igin Prof Dr Fevzi Yilmaz hocanin makaleleri baz alinmisti

Kullanilan parameterler
Ratio( summurize) Ozetin uzunlugunu metnin bir kismi olarak tanimlayin
Words(summurize) 6zette kullanacagi kelime sayisi
Language 6zette kullandigi dil Turkgeyi desteklemiyor
Algoritma Akisl
1 Makalenin gekilecegi web sayfasindaki linkleri ¢ekilir
2 Cekilen linkler icinden makaleleri gidilir ve makaleler cekilir
3 Cekilen makalenin icindeki cimleleri agirliklari hesaplanir
4 Makalenin anahtar kelimeleri ve 6zeti yazilir

Ornek Bir Makalenin ¢ekilen Datasi ve sonuglari

Input text:

..... Ornegin, buhar makinesinin icadi termodinamik bilimi ile olmamistir. Aksine termodinamik bilimi
buhar makinesinin icadindan sonra gelismis ve yeni teknoloji dalgalarini dogurmustur. Portekizlilerin
15. YY’da sahip olduklari denizcilik, haritalama ve navigasyon bilgisi denizcilerin deneme sinama
faaliyetleriile elde edilmistir. 18.YY’da icad edilmis bircok makine ve cihaz derin bilimsel ¢calismalarla
degil alan calisanlarinin hiinerleri ve fikirleriyle icad edilmistir. icat ve {iriin gelistirme fikirlerinde
kullanicilarin payi da coktur. Ornegin, gecisli elektron mikroskobu (TEM) béyle bulunmustur. ...

Summary: ratio=0.5

Portekizlilerin 15.Y’da sahip olduklari denizcilik, haritalama ve navigasyon bilgisi denizcilerin deneme
sinama faaliyetleri ile elde edilmistir.

Summary: ratio=0.25

18.YY’da icad edilmis bircok makine ve cihaz derin bilimsel ¢calismalarla degil alan calisanlarinin
hlnerleri ve fikirleriyle icad edilmistir.

Summary: word_count=50

Portekizlilerin 15.YY’da sahip olduklari denizcilik, haritalama ve navigasyon bilgisi denizcilerin deneme
sinama faaliyetleri ile elde edilmistir. 18.YY’da icad edilmis bircok makine ve cihaz derin bilimsel
calismalarla degil alan g¢alisanlarinin hiinerleri ve fikirleriyle icad edilmistir.

icat ve Uriin gelistirme fikirlerinde kullanicilarin payi da coktur.

Keywords:

icad

edilmistir

denizcilik

olduklari

kullanicilarin

gelistirm
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YAPAY SINiR AGLARI, KELIME VEKTORLERIi VE DERIN OGRENME
METOTLARI ILE UYGULAMA ORNEKLERI

Sedrettin CALISKAN?

OZET

Bu calismada, yapay sinir aglari, kelime vektorleri ve derin 6grenme metotlart ile yapilan uygulamalardan
bahsedilmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan metodolojiler ve veri setleri aciklanmistir. Yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan geri yayimli algoritma iyilestirmesi, derin 6grenme metotlar1 kullanarak twitter veri
analizi ve kelime vektorleri kullanilarak verilen metin igerisinde gecen kelimelerin birbirleri ile olan
iligkilerinin gorsellestirilmesi ve tiirkce metinlerin anlam analizinin gerceklestirilmesi anlatilmistir. Yapilan

farkli calismalarin sonuglari, parametre analizi ve kaynak kodlar1 makale icerisinde ve ekler kismina

konumlandirilmis bir sekilde paylasilmstir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, geri yayimli, kelime vektérleri, twitter, derin grenme.

1. GIRIS

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir hiicrelerinden olusmus katmanli ve paralel olan yapisinin,
tiim fonksiyonlariyla beraber sayisal diinyada gerceklenmeye calisilan modellenmesidir. Sayisal
diinya ile belirtilmek istenen donanim ve yazilimdir. Bir baska ifadeyle yapay sinir agi hem
donanimsal olarak hemde yazilim ile modellenebilir. Bu baglamda, yapay sinir aglar ilk elektronik
devreler yardimiyla kurulmaya ¢alisilmis ancak bu girisimi kendini yavas yavas yazilim sahasina
birakmistir. Boylesi bir kisitlanmanin sebebi; elektronik devrelerin esnek ve dinamik olarak

degistirilememesi ve birbirinden farkli olan {initelerin bir araya getirilememesi olarak ortaya

konmaktadir.[1]

Derin Ogrenme , Makine Ogrenmesi (Machine Learning) tekniklerinden sadece biri. Genel olarak
kastedilen sey ise ¢ok katmanli Yapay Sinir Aglari’ndan bagka bir sey degil. Yapay Sinir Aglari’n1
temel alan sistemler once Ses ve Konusma Tanima alaninda mevcut sistemlerden daha iyi

performans gostermeye ve hayatimiza girmeye bagladilar. Ayni sekilde bugiin cep telefonlarimiz

! Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Beyoglu,istanbul.
sdrttnclskn@gmail.com
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sesli komutlar1 anlarken bu teknolojiden yararlaniyor. Oz olarak derin 8grenme, biiyiik verinin hizli

islemcilerde yapay zeka teknikleri ile islenip bilgiye doniistiiriilmesidir.

Word2Vec , kelimeleri vektor uzayinda ifade etmeye calisan, tahmin temelli bir modeldir.
Kelimelerin bilgisayarin anlayacagi sekilde vektorler halinde temsil edilmesini ve kelimeler
arasindaki uzaklig1 vektorel olarak hesaplamanizi saglayan bir algoritma arag kitidir. Bu vektorel
yapinin iizerine yazilmis araglar ile bir kelimeye en yakin kelimleri listeletebilirsiniz. Kelimeler
arasi iliski kurabilirsiniz.[2]

Yapilan bu calismada Yapay sinir aglar1 kullanilarak Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglar1 Hata
fonksiyonunu ve toplam hatayr minimuma yaklastirma calismalar1 yapilmaktadir. Derin Ogrenme

ile Twitter Duyarlilik Analizi yapilmakta ve Kelime Vektorleri ile de metin analizi yapilmaktadir.

Boliim 2’de Kullanilan yontemlerden ,Yapay Sinir Aglari, Kelime Vektorleri tanimilar ve
kullanimlarindan bahsedilmistir.. Boliim 3’de Yapilan uygulamlar ve uygulama sonuglarina dair

anlatimlar yapilmistir.

2. KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Yapay Sinir Aglari(YSA)

[Ik yapay noéron, 1943 yilinda noropsikiyatrist Warren McCulloch ve bilim adami Walter Pits
tarafindan tretilmistir. Ancak donemin kisith olanaklari nedeniyle, bu alanda c¢ok gelisme
saglanamamistir. Bundan sonra 1969’da Minsky ve Papert bir kitap yayinlayarak, yapay sinir aglari
alaninda duyulan etik kaygilar1 da ortadan kaldirmis ve bu yeni teknolojiye giden yolu agmislardir.

[k gozle goriiliir gelismeler ise 1990’11 yillara dayanmaktadir.[4]

Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir
sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli sekillerde
baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik
devrelerle veya bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklesebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun
olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel

dagilmis bir islemcidir [3]. Turing makineleriyle temeli atilan yapay zeka {izerinde en fazla
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aragtirma yapilan konu “Yapay Sinir Aglar1”dir. Yapay sinir aglari, temelde tamamen insan beyni
orneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir .Bir sinir agi, bilgiyi depolamak ve onu kullanigh hale
getirmek icin dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmis bir islemcidir. Insan
beyni ile iki sekilde benzerlik gostermektedir: 1.Bilgi, 6grenme siireci yoluyla ag tarafindan elde
edilir. 2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen noéronlar arasi baglanti kuvvetlerini, bilgiyi depolamak

i¢in kullanir .[5]

Yapay sinir aglar1 baslica; Siniflandirma, Modelleme ve Tahmin uygulamalari olmak tizere, pek ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalar incelendiginde, YSA'larin ¢ok boyutlu, giiriiltiili,
karmagik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiliksek sensor verilerinin olmasi ve problemi
¢ozmek i¢in matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigi, sadece orneklerin var oldugu
durumlarda yaygin olarak kullanildiklar1 goriilmektedir. Bu amagla gelistirilmis aglar genellikle su
fonksiyonlart  gergeklestirmektedirler; Muhtemel fonksiyon kestirimleri, siniflandirma,
iliskilendirme veya oriintii eslestirme, zaman serileri analizleri, sinyal filtreleme, veri sikistirma,
ortintii tanima, dogrusal olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon,

Kontrol YSA'lar pek ¢ok sektorde degisik uygulama alanlar1 bulmustur.[6]

2.1.1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

weights
inputs

activation
functon

net input
netl- ¢
: I/ 7
J
activation

transfer
function

0,
Xy J
@ threshold

Sekil 1: Yapay sinir hiicre yapisi
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YSA, insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama genelleme
yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestirmek iizere gelistirilen
mantiksal yazilimlardir. YSA biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir.YSA, biyolojik

sinir aglari taklit eden sentetik aglardir. Yapay Sinir Ag1 modelindeki terimler (Tablo 1) [7]

Tablo 1: Yapay Sinir Ag1 modelindeki terminolojisi

Sinir Sistemi Yapay Sinir Agi
Néron islem Elemani
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Eleman Cikisl
Sinaps Agirhklar
Dendrit
R
/)L‘ 0\

)
Uy
/ ‘~
\\

— Akson

Gekirdek /X

,/,/w \ 2 Baglantlar

Sekil 2: Biyolojik sinir hiicre yapisi
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2.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapisi

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 3: Mimari Yapisi

Girdi, Gizli ve Cikt1 tabakalarindan olugan 3 tabakali (ya da katmanli) ileri beslemeli bir sinir ag1

modeli goriilmektedir.[8]

ileri Beslemeli YSA Modeli

=
- by

O/

sl P}

*  Tek yonlii sinyal akis1 i¢in izin verir.
«  lleri beslemeli yapay sinir aginda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir

katmandaki hiicrelerin ¢ikiglar1 bir sonraki katmana agirliklar lizerinden giris olarak

verilir.
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. Giris katmani, dis ortamlardan aldig: bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan ara (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir.

. Gizli ve ¢ikt1 tabakalarindan bilginin islenmesi ile ¢ikis degeri belirlenir.

Geri Beslemeli YSA Modeli

e 7

*  Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger
hiicrelere girig olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden
yapilir.

*  Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler
arasinda da olabilir.

. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir. Bu yapidaki néronlarin ¢ikist sadece o anki
giris degerlerine bagli degildir ayrica dnceki giris degerlerine de baglidir. Bundan dolay1, bu
ag yapist Ozelikle tahmin uygulamalar icin uygundur. Bu aglar ozellikle cesitli tipteki

zaman serilerinin tahmininde oldukc¢a basar1 saglamistir [9]

2.2 Kelime Vektorleri (Word2Vec)

Word2Vec , kelimeleri vektor uzayinda ifade etmeye calisan ve tahmin temelli bir modeldir. Google

arastirmact Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan 2013 yilinda icat edilmistir. iki ¢esit alt ydntemi
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vardir: CBOW(Continous Bag of Words) ve Skip-Gram. iki yontem de genel olarak birbirine
benzemektedir. Word2Vec kelimeler arasindaki uzakligi vektorel olarak hesaplamanizi saglayan bir
algoritma ara¢ kitidir. Bu vektorel yapinin iizerine yazilmis araglar ile bir kelimeye en yakin

kelimleri listeletebilirsiniz. Kelimeler arasi iliski kurabilirsiniz.

Gemnyé Rome
man walked Berlin
. ‘ Turkey \
e ; Ankara
® *\* woman ;
: swam
king « ® @) Russle, — Moscow
N‘. walking v’. Canada —— Ottaw
queen AN Japan ——— o
‘/\ / O Vietnam ————on ______ Hanoi
swimming China -——————— Beijing
Male-Female Verb tense Country-Capital

Sekil 4: Ug boyutlu uzayda Word2Vec drnegi [10]

Word2Vec kelimelerin vektorel temsili icin iki farkli model mimariden birini kullanabilir: CBOW

ve skip-gram. CBOW ve Skip-Gram modelleri birbirlerinden output’u ve input’u alma agisindan

farklilagsmaktadir.
g\ Input layer
10| \
N\
e 9\
i wV»'N\\
=" \
5l Hldden layer Cuipit Layes
8
X VV\</Ih Wiy Y
L~ /N d1m e
_ / V-dim
10|
o Wy N//
: /
Xa A/
3| /
Sekil 5: CBOW Yapisi[11] O/ CxV-dim

Ornek ciimle: *‘Goziimiin Oniinden yorgun insanlar geciyordu birer birer. ” Bu ciimleyi input
olarak alan ve window_size=1 olan CBOW modeli ¢alisma siireci: Once “Géziimiin” kelimesini
window’un merkezine oturtuyor, sonra sagindaki ve solundaki 1'er kelimeyi ayr1 ayr1 input olarak

alip (¢iinkii window_size=1) merkeze oturttugu “Gozliimiin” kelimesini Neural Network modeli ile
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tahmin etmeye ¢alismaktadir. Sonra window’u 1 saga kaydirmakta, bu sefer window’un merkezine

“Oniinden” kelimesi gelmektedir.

E Output layer
O]

O Vi,

Input layer

Sekil 6: SKip-Gram Yapisi[11]

Ayni ciimlenin window_size =1 olan Skip-gram modeli ¢alisma siireci: Merkezdeki kelime input
olarak almip merkezdeki kelimeye window_size biyiikliigiinden daha az yakin olan kelimeler
tahmin edilmektedir. Skip-gram modeli ilk Once ciimledeki “Goziimiin” kelimesini merkeze

oturtuyor ve “Goziimiin” kelimesini kullanarak “6niinden” kelimesini tahmin etmeye ¢alistyor.

Sonug olarak, CBOW modelleri genel yapist geregi kiiclik datasetlerde daha iyi ¢alisirken, biiyiik

datasetlerde Skip-gram daha iyi ¢alismaktadir.

3. Uygulamalar

3.1 Yapay sinir aglar1 kullanilarak Geri Yayilimh Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Geri yayilimli yapay sinir aglar iki temel asamadan olusur: ileri besleme ve geri yayilim. Ileri
besleme, aga giris verilerinin verildigi asamadir. Bu asamanin sonunda elde edilen ¢ikislar hata

fonksiyonuna girilir ve hatalar geriye yayilarak agirliklar giincellenir. Hata fonksiyonunu ve
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dolayisiyla toplam hatayr minimuma yaklastirmak i¢in gradyan inis metodu kullanilir. Uygulama
kodlarmin ekler boliimiinde linkleri verilmistir.(Ek - 1)

Veri Seti Ozellikleri:

X : Her satirin bir egitim 6rnegi oldugu girdi veri kiimesi matrisi.
y : Her satir bir egitim 6rnegi oldugu ¢ikt1 veri kiimesi matrisi.

|0 : Giris verisi tarafindan belirtilen Agin Birinci Katmani

11 : Agin ikinci Katmani, aksi halde gizli katman olarak bilinir.
synO : Agirliklarin ilk katmani, Synapse O, [0'dan I1'e baglanma.

* . Elementwise ¢arpma, boylece esit boyuttaki iki vektor, 6zdes boyutta bir nihai vektor

olusturmak icin karsilik gelen 1-to-1 degerlerini ¢arpar.

- : Esit boyuttaki son vektor olusturmak igin, esit boyuttaki iki vektor, karsilik gelen degerleri
I'den 1'e ¢ikartarak, 6ge temelinde ¢ikarma.

x.dot(y) : Eger x ve y vektorler ise, bu bir noktali bir tirlindiir. Her ikisi de matris ise, matris-matris

carpimuidir. Tek bir matris ise, o zaman vektor matris ¢arpimi olur.

Algoritma Akisi:

Geri yayilim agindaki 6grenme asagidaki adimlardan olusur:

Adim 1. Egitim kiimesinden bir sonraki 6rnegi segme ve ag girisine girdi vektorii uygulama.
Adim 2. Agin ¢iktisin1 hesaplama.

Adim 3. Agin ¢iktisi ile istenen hedef vektor arasindaki hatay1 hesaplama.

Adim 4. Hatay: kiigiiltecek sekilde agin agirliklarini ayarlama.

Cok katmanlt ileri beslemeli Y.S.A. modelindeki geri yayilim Sekil 7° de verilmistir.
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baslangi¢ agirdiklarim rasgele seg

+

Ogrenmeye basla

'

Giris setini giri§ katina uygula P S—

'

Islemd elemanlannin iizerinden qikigt hesapla

kabul edilemez Gradyan azaltma ile
hata ? | agrliklan yeniden diizenle
kabul edilebilir
test iglemine basla
Ogretme veya test girig setini
yapay sinir agimn giri§ katina uygula —

L

Islemd elemanlanmn iizerinden qikigt hesapla

!

Agin gercek cikist

hayir

Girig set tamamland: mu?

Sekil 7 : Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglar1 akis semasi [12]

Sonuclar:

Tablo 2.’de bulunan degerler modelin egitimi ve test edilmesi sirasinda elde edilen dogruluk

degerlerini gostermektedir.
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Accuracy

Dogruluk Karsilastirmasi

14
12
10
8 B Giincel Agirliklar
m Cikis
6 Hata
4
2
0
1000 10000 100000
Iteration

Sekil 8: Egitim dogruluk oranlarinin karsilagtirilmasi

Guncel Aglrllklar
[[ 9.67299303]
[-0.2078435 ]
[-4.62963669] ]
Cikis
[[ 0.00966449] Giincel agirhklarimz: Ogrendigimiz degerler
[ 0.00786506]
[ ©.99358898]

[ ©.99211957]] Cikis degerleri : Sistemin kendi 6grenme degerleri
Hata
[[ -9.66449169e-05] Hata : Kendi 6grenme siirecindeki hata pay1

[ -7.86505967e-05]
[ 6.41101950e-05]
[ 7.88042678e-05]]

Sekil 9: 1000 iteration ‘da dogruluk degerleri
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Converce Plot

10 — Glincel Agirliklar
——— Cikis
Hata

Accuracy
(")

4
2 /
0 L—

10 100 1000 10000 100000 1000000

Iteration

Sekil 10: Egitim dogruluk oranlarinin yakinsama grafigi

3.2 Derin Ogrenme Metotlar1 kullanilarak Twitter Duyarhhik Analizi Uygulamas:

Bu uygulamada belirtilen anlam kiimesi ile ilgili atilan tweet’lerin anlamsal analizi yapilacaktir.
Verilen climlenin olumlu yada olumsuz bir ciimle oldugu simiflandirilacaktir. Yapilan ¢alismanin

uygulama kodu ekler boliimiinde bulunmaktadir.(Ek- 2)

Veri Seti Ozelikleri

wiki = TextBlobg(*“”) : Twitter da aranacak olacak kelime dizisi

wiki.tags : Twitter da arancak olan kelime dizisin string’lere ayirip tag’ler haline getirilmesi.
wiki.words : Dizi string ‘leri.

wiki.sentiment.polarty = -1 < sentiment < 1 : Duyarlilik araligimiz.

public_tweets = api.serach(‘’): Tweet olusturma, tweet silme ve twitter kullancis1 bulma

parametreleri kullanilabilir.
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Akis Diyagrami

Search Twitter for
airline mentions &

collect tweet text [~ Score sentiment for Summarize for each
each tweet airline

Load sentiment
word lists

Compare Twitter
sentiment with ACSI
satisfaction score

Scrape ACSI web site for
airline customer satisfaction
scores

Sekil 11: Twitter duyarlilik analiz akis semasi[13]

Sonuglar:

Ornek alinan kelime dizisi , wiki = TextBlobg (“ilem demek ilmi gelenegin yuvasi demektir.”).
Kelime dizi ile ilgili bir kelime(search (‘ilem’)) aradigimizda bululan tweet kiimesi asagidaki
gibidir.

Yer: Ilmi Etiidler Dernegi

Zaman: YARIN (13 Ocak Cumartesi) - 17:30 #llem 1le llglh atllan tweet’ler
Engin Koca, Yeni doga felsefesini..
Sentiment(polarity=0.0, subjectivity=0.0)

_ de olumlu, olumsuz mesajlarda
ILEM SUNUMLARI 131

Yer: Ilmi Etidler Dernegi polarity ve subjectivity -1 ile
Zaman: YARIN (13 Ocak Cumartesi) - 17:30

Engin Koca, Yeni doga fels.. https://t.co/PXDOUL1Mxr S1ct1 &1
Sentiment(polarity=0.0, subjectivity=0.0) 1 araSIHda deglstlglnl

RT @ilemihtisas: ILEM SUNUMLARINDA YARIN (13 Ocak Cumartesi), 17:30 o s
. goriiyoruz.

"Modern Fizigin Dogusu"

https://t.co/e8kUTIxecP

#ilemsunumlary #ile..
Sentiment(polarity=0.2, subjectivity=0.3)

RT @ilemihtisas: ILEM SUNUMLARINDA YARIN (13 Ocak Cumartesi), 17:30
"Modern Fizigin Dogusu"
https://t.co/e8kUTIxecP

#ilemsunumlary #ile..
Sentiment(polarity=0.2, subjectivity=0.3)

57



3.3 Kelime Vektorleri (Word2Vec) ile Metin Analizi Uygulamasi

Bu calismada kelime vektorleri kullanilarak verilen metinlerin analizi gergeklestirilmistir. Metin
icerisinde gegen kelimelerin birbirleri ile olan iliskileri hesaplanarak tahminlerde bulunulmus ve
kelimeler arasi uzaklik ve yakinliklar grafik {izerinde gorsellestirilmistir. Yapilan calismanin

uygulama kodu ekler boliimiinde bulunmaktadir.(Ek- 3)

Veri Seti Ozellikleri:

Veri seti olarak “Sakir KOCABAS i, Yapay Zeka ve Bilim Felsefesi” makalesi kullanilmistir.

Word2Vec Parametreleri:

1. Sg: Egitim algoritmasini tanimlar. On Tanimli olarak “0” verilir. “0” ise “CBOW” y&ntemi,

“1” 1se “skip-gram” yontemi kullanilir. Calismamizda “skip-gram” kullanilmistir.

2. Seed: Rastgele sayi iiretir.
3. Workers: Modeli egitmek i¢in kullanilacak is parcaciklari sayisi.
4.  Size: Ozellik vektdriiniin boyutudur. Kelimelerin temsil edilecegi vektdr boyutu.

5. Min_count: Toplam frekanstan diisiik olan biitiin kelimeler yok sayilir.

6. Window: Ciimle igerisinde gegerli ve tahmin edilen kelime arasindaki maksimum uzakliktir.
Yani secilen kelime ile iligkili olan kelimeler aranirken, secilen kelimenin sagindaki ve

solundaki kelimelerden kacar tanesinin incelenecegini belirtir.
Algoritma Akisi:

1. “Data” klasoriinden “Sakir KOCABAS” makalesinin oldugu veri seti okunmaktadir.

2. Veri seti istenmeyen Kkarakterlerden temizlenir. Sadece harf ve rakamlar tutulur. Ozel

karakterler veri setinden temizlenmektedir.

3. Veri seti igerisindeki climleler analiz edilerek, climlelerde gecen biitiin kelimeler ayristirilir

ve elde edilen kelimelerin frekans degerleri belirlenmektedir.
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4.  Word2Vec egitim modeli “Word2Vec Parametreleri” boliimiinde belirtilen degerlere gore

olusturulmaktadir.

5. Olusturulan model 6rnek veri seti ile egitilmektedir.

6. Model egitildikten sonra veri setinde gecen biitiin kelimelerin grafik tizerinde gosterilmek

€,

lizere “x” ve “y” noktalar1 belirlenir. Yani biitiin kelimelerin birbirleri ile olan yakinlik ve

uzaklik iligkileri belirlenmis olmaktadir.

7. Kelimeler i¢in belirlenen “x” ve “y” noktalar1 koordinat diizlemine yerlestirilmektedir.

8. Kelimeler arasindaki iligkiler grafik iizerinde gorsellestirilmektedir.

9. Istenirse elle verilen kelime ile benzerlik gdsteren kelimeleri belirlemek iizere benzerlik

(similarity) fonksiyonu kullanilmaktadir.

Sonuclar:

dir
b 4 Wiir
-20

-60

-40 -20 0 20 40 60

Sekil 12: Veri setinde kelimelerin birbirleri ile olan iligkilerinin genel goriinimii.
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Bu ¢alismada kullanilan kelimelerin birbirleri ile olan benzerlikleri, farkliliklari, verilen iki

kelimenin birbirine ne kadar benzer olduklar: belirlenmektedir.

model.similarity (¢ ) ——->>(0.88671410881046953
model.similarity( ) ——>>0.90104469558231726
model.similarity( ) >> (0.89918061140991656

Sekil 13: Benzer kelimelerin yakinligini gostermektedir.

Sekil 13°te kelimelere atanan vektorler arasindaki kosinus mesafelerine (yakinliklar/benzerlikler)
bakacak olursak, model benzer kelimelerin yakinligin1 yiiksek, benzer olmayan kelimelerin de

yakihigini diisiik olarak tanimlamaktadir.

model.most_similar('metafizik")

[('ontolojik', ©0.9992651343345642),
('listede', 0.9992560148239136),
('motivasyonu', 0.999171257019043),
('bkz.', 0.9990996718406677),
('egilimler', 0.9989954233169556),
('gtkileyebilecegi', 0.9989340901374817),
('Alem', 0.9988895058631897),

('simdiki', ©0.9988783001899719),

('son', 0.9988157749176025),

('yer', 0.9987466931343079)]

Sekil 14 : “Metafizik” kelimesi ile benzer olan kelimeler ve benzerlik oranlari.

Sekil 14’de bulunan sonuglara bakildiginda verilen kelime ile “ontolojik, motivasyonu, son, yer
,egilimler” kelimelerinin yiiksek oranda benzer olduklar1 goriilmektedir. Metin baglamina
bakildiginda “ontolojik™, “Alem”, ‘‘yer” kavramlarin arasinda gii¢lii bir anlam iliskisi oldugu tespit

edilmektedir.
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