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OZET

Giintimiizde biiyiik boyutlu ve farkli kaynaklardan toplanan dokiimanlarin analizinde yapay ogrenme yaklasimlart metin
siiflandirmasinda kullanilmaktadir. Pek ¢ok dogal dil igleme ¢aligmasinda metinlerin 6niglemi asamasinda kok bulma analizi
yapilmaktadir. Burada amag, ekler yoluyla cesitli varyasyonlara sahip kelimelerin tekillestirilmesi, boylece yapay Ogrenme
asamasinda her bir 6zniteligin degerinin arttirilmasidir. Fakat aslen Ingilizce metinlerin islenmesinden uyarlanan bu yéntem
Tiirkge i¢in tam olarak uygunlugu tartisilmaktadir. Tirkge igerikler i¢in kelimelerin ekleriyle beraber degerlendirildiginde daha
degerli olabilecegi konusu bu ¢alismada kapsaminda incelenmistir. Calismada, “Mobil uygulamasi araciligiyla, restoran yemek
teslimatlar1 ve market iirtinleri i¢in teslimat hizmeti”” sunan bir kuruma ait Next4biz CSM iiriiniin veri tabaninda bulunan sikayet
ve talep verileri kullanilmistir. Veri dengesiz ve cokca hatali siiflandirma igermekte oldugu géz ardi edilerek calismalar
uygulannustir. Onerilen model Next4biz CSM iiriiniine entegre olarak bulut ortamda ¢alisacak bir servise déniistiiriilmiis ve
¢esitli Next4biz misterileri tarafindan kullanilmaya baslanmastir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Gozetimli Ogrenme, Metin Siniflandirma, Tiirkge kok bulma

USING SUFFIX AS FEATURES CLASSIFICATION OF TURKISH TEXTS

ABSTRACT

Today, machine learning approaches are used in text classification in the analysis of large-sized documents collected from
different sources. In many natural language processing, stemming analysis is performed in the preprocessing stage of texts. The
aim here is to singularize words with various variations through suffixes, thus increasing the value of each attribute in the machine
learning stage. However, this method, which was originally adapted from the processing of English texts, is being discussed as
fully suitable for Turkish. For Turkish content, the subject that words can be more valuable when evaluated together with their
suffixes has been examined within the scope of this experimental study. In the experimental study, complaint and request data
in the database of the Next4biz CSM product belonging to an institution that provides "delivery services for restaurant food
deliveries and grocery products via mobile application" was used. The deeplearning were applied by ignoring the fact that the
data is unbalanced and contains many misclassifications. The proposed model has been integrated into the Next4biz CSM product
and has been converted into a service that will run in the cloud environment and has been used by various clients of Next4biz.
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1. GIiRis

Bir kurumun yiizlerce cagri merkezi ¢alisani, her giin binlerce miisteri ile goriismekte ve onlardan gelen sikayetleri ya da talepleri
dogru kategorilere yonlendirerek bildirimlerin ilgili is birimlerinde isleme alinabilmesini saglamaktadirlar. Ayrica her giin
miisteri talep ya da sikayetlerini igeren yiizlerce e-posta ve mesaj benzer sekilde kurum calisanlari tarafindan islenmektedir.
Next4biz CSM iiriinii e-posta, ¢agri merkezi ya da iletisim formu gibi cesitli kanallardan miisterilerden talep ve sikayetleri
toplayarak bu bildirimlerin ilgili ig birimlerinin 6niine diismesini saglar. Ne var ki miisterilere ait gikayet ya da taleplerin ne
hakkinda oldugunu belirlemek i¢in de azimsanmayacak dl¢iide insan giicii gerekmektedir. Bu siireci otomatiklestirmek amaciyla
baglattigimiz projede derin 6grenme yoluyla miisterin sikayet ya da taleplerini smiflandiran bir servis gelistirdik. Cozmeye
calistigimiz problemi “gdzetimli dgrenme yoluyla metinlerin smiflandirilmasi” olarak nitelendirdik. Bu servisin gelisimi
sirasinda en iyi yontemi uygulayabilmek adina Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU), Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM), Cift yonlii Uzun Kisa
Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory-BLSTM), CNN katmaninin ¢iktisinin birka¢ LSTM katmanini besledigi
hibrit yaklagim (CNN-LSTM) modellerini bagarimlarini karsilagtiran deneyler de yaptik ve Sekill’de de goriilecegi tizere, en
iyl sonuglar1 aldigimiz, GRU tabanli modeli bu deneyde de kullandik. Bu ¢alisma, metinlerin hazirlanmasi agamasinda,
kelimeleri kokleri ile degistirme islemi yapilirken, alternatif bir yontem olarak, Tiirkce eklerin de ayr1 birer kelime gibi ciimle
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icerisinde kullanilmasi durumunda siniflandirict modelin basarisinin nasil etkilenecegini inceledigimiz empirik ¢aligmalari
sunar.
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Sekil 1. Modelin tespiti i¢in yapilan deneydeki dogruluk degerleri

1.1 Konuya iliskin Onceki Calismalar

Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde sozciikler morfem adi verilen pargalarin birbirine eklenmesi sayesinde olusur. Kok bulma
islemi iki farkh yaklasimla yapilmaktadir. flki Yapim ekleri de dahil olmak iizere sézciigiin en yalin halini elde etme islemidir.
Buna “kok bulma” denir. Tkincisi ise sézciin yapim ekli halini birakarak yapilmaktadir. Buna “govdeleme” denir ancak her iki
yaklagim da “stemming” olarak adlandirilir. Stemming icin yapilan ¢aligmalar genel olarak kural tabanli, hibrit ve istatistiksel
olmak iizere ii¢ baslik altinda toplanabilir. [1] Metin siniflandirilmas: problemlerinde bir¢ok kelimenin aslinda ayn1 kok ile ifade
edilebilmesine bagl olarak modelin kullanacagi 6znitelik sayisinin sadelestirilebilecegi yaklagimi 6n plana ¢ikmaktadir. [2]
Farkli stemming yontemlerinin, c¢aligmalarin basar1 oranini degistirdigine dair ¢alismalar literatiirde mevcuttur.[3] Metin
siniflandirma probleminde 6znitelik belirleme agamasinda kullanilan bir baska yaklagim ise kelimeleri degil ngramlar1 kullanmak
yoniindedir. Ngramlar kelimeyi olusturan karakterlerin belli sayida yan yana getirilmesi yontemine verilen genel isimdir. Her
bir dbekte kag karakter kullanildigi ngram’m ismini de belirler. Ornegin 2 karakterli ngramlara bigram, 3 karakterli ngramlara
ise trigram adi verilir. Bu yontem dilden bagimsiz 6znitelik belirlemede fayda saglarken ¢ok sayida dznitelik ortaya ¢ikaracaktir.
[4] Ote yandan ngram ile éznitelik belirlenmeden énce de stemming yapilmast yaygin kullanilan bir yontemdir. Ngramlar
genellikte istatistiksel tabanli s1g 6grenme yontemlerinde kullanilmaktadirlar.[5] Bu ¢alismada kullanilan, ¢ekim ekleri de dahil
olmak Tizere eklerin herhangi bir yontemle climle icerisinde tutulmasma yonelik yaklasimimiz 06zgiin olarak
degerlendirilmektedir.

2. DENEYSEL CALISMA
2.1 Onisleme

Metinlerin derin 6grenme teknigi ile islenebilmesi i¢in dogal dil isleme kiitiiphaneleri ile bir 6n islemden gegcirilmesi
gerekmektedir. On islem igin kullamlan yontemler siralayacak olursak; Ilk asamada metnin ciimlelere ayrilmasi: Bu islem igin
Zemberek NLP [6] kiitiiphanesinin TurkishSentenceExtractor smifi kullanilmistir.  Sonra ciimledeki yazim yanlislarmimn
otomatik olarak dizeltilmeye calisilmasi: Bu islem igin de Zemberek NLP kiitiiphanesinin TurkishSpellChecker smifi
kullanilmigtir. Son olarak 6zel bilgilerin temsili gosterimi: Engerek kiitiiphanesi [ 7] yardimiyla sayilar #number, e-posta adresleri
#email baglantilari ise #web ifadeleri ile degistirilmistir. Ancak Tiirkece gibi eklemeli dillerde, Avrupa dillerinden (Germen
dilleri, Roman dilleri vb.) farkli olarak eklerin ciimlenin anlami agisindan énemli bir yer tuttugu varsayimi ile eklerin de bir
sekilde kullanilmasini saglayan bir ¢alisma da gergeklestirilmistir. Kelime kokiinii bulmak (Stemming) i¢in[ 8] Snowball stemmer
[9] kiittiphanesi kullanilmistir. Yeni 6nerdigimiz yaklasim i¢in ise Zemberek kiitiiphanesinden faydalanilmustir.
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Ornek icerik:

“Miisterimiz 5452541211 siparis numarali siparisindeki 2 adet bekledigi eti lifalif yulaf ezmesi iiriiniiniin 1 adet teslim
edilmesinden dolayr 25 TL INDIRIM KUPONU TANIMLANMASI talebi yapmaktadir. Ulke: Tiirkiye”

Ciimlesi 6n islemde snowball kullanildiginda asagidaki gibi olurken:

“miister #number siparis numaral siparis #number adet bekledik et lifalif yulaf ezmes iiriin #number adet tesl edilme dola
#number tl indir kupo tanimlanmas talep yapmak iilke tiirki.”

Zemberek ile kok, ek ve eklerin tiirleri tespit edilerek ekler ayr: bir kelime olarak ciimleye dahil edildiginde soyle olmaktadir:
“muisteri miz:p1pl #number siparis numara l1:with siparis in:p2sg de:loc ki:rel #number adet bekle dig:pastpart i:p3sg et i:acc
lifalif yulaf ez me:inf2 si:p3sg iiriin tin:p2sg iin:gen #number adet teslim et ed:verb il:pass me:inf2 si:p3sg nden:abl dolay
#number tl indirim kupon u:acc tanimla n:pass ma:inf2 si:p3sg talep taleb:noun i:acc yap makta:prog2 dir:cop iilke tiirki
ye:dat.”

Burada ek ayr1 bir kelime olarak yazilmis iki nokta {istiiste (:) karakteri ile ekin tiiriinii ifade eden kisaltma da yanima yazilmistir.
Burada kullanilan teknik asagidaki gerekgelerle belirlenmistir:

i) Tiirkgede kullanilan eklerin bir kismimin Ingilizcede ayr1 bir kelime olarak kullaniliyor olmasi

ii) Derin 6grenme icin kelimelerin vektorler olarak ifade edilmesini saglayan Word2Vec [10] vb. kiitiiphanelerin
kelime odakli ¢alisiyor olmasi.

iii) Tiirkgedeki bazi eklerin ayn1 sekilde yazilan farkl tiirdeki eklerle ya da baglaglarla benzerlik gdsterebiliyor olmasi
(de, ki gibi).

2.1 Materyal

o0

E

Sekil 2. Verilerin Smiflar Uzerindeki Dagilimi

Calismada “Mobil uygulamasi araciligiyla, restoran yemek teslimatlari ve market tirtinleri igin teslimat hizmeti” sunan bir
kuruma ait miisteri sikayet ve talepleri kullanilmigtir. Bu metinler, telefonla ¢agri merkezi ¢aligani tarafindan dogrudan yazilmig
ve iliskili oldugu kategori segilmis olabilecegi gibi, miisteriler tarafindan, e-posta ya da mesaj yoluyla iletilmis de olabilir. fkinci
sekilde iletilen metinler farkli ¢aliganlarca okunarak iliskili oldugu kategori belirlenmistir. Veri seti yaklasik 250.000 sikayet ve
talep verisi icermektedir. Cok¢a yazim yanlisi ve yanls smiflandirma igerdigi gibi ayn1 zamanda oldukga dengesizdir. Verideki
58 smifa ait veri dagilimu Sekil 2°de gosterilmistir. Smiflarn isimleri yerine id bilgisi kullanilmistir. Veri, énceden egitim ve
dogrulama parcalarina ayrilmis ve hem stemming, hem de kok ve ekin birlikte kullanilmasi yontemleri igin ayni egitim ve
dogrulama verileri ile yapilmigtir. Amacimiz iki farkli 6n igleme yontemini karsilagtirmak oldugu igin, 6n islem diginda tim
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diger degiskenleri sabit tutmak tercih edilmistir. Egitim i¢in toplam verinin %90’lik parcasi kullanilmis, dogrulama igin ise
%10’luk pargast ayrilmistir. Bu oranin belirlenmesi tamamen sezgiseldir. Her iki sekilde islenmis veri Word2Vec kiitiiphanesi
ile ayr1 ayr1 egitilmis [11,12] ve ayr1 ayr1 vektor sozliikleri elde edilmistir. Deneylerin gerceklestirildigi bilgisayar ve kullanilan
temel kiitiiphaneler den de 6zetle bahsedecek olursak; Ubuntu Linux 20.04 LTS, isletim sistemi, Intel i7 12 core CPU islemci,
64 GB bellek, Nvidia Quadro P4000 8 GB GPU grafik islemci, 1 TB SSD disk, Python v3.8.7 programlama dili, CUDA v11.6
paralel programlama ara ytizli ve Tensorflow v2.8.0 yapay 6grenme gergevesi.

2.3 Model

Deney, Keras catisi ile iki adet GRU kullanan bir RNN modeli tizerinde gerceklestirilmistir. Kayip fonksiyonu olarak Keras
catisina ait Kategorik Capraz Diizensizlik (Categorical Crossentropy) fonksiyonu, optimizer olarak da yine Keras catisina ait
ADAM optimizasyonu tercih edilmistir.

Modele ait Keras ¢atisinin verdigi 6zet bilgiler asagidaki gibidir:

Snowball Kok ve ekin birlikte kullanim

Model: "sequential" Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape  Param # Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) %8;‘6’ 250: 4991800 embedding (Embedding)  (None, 250, 100) 3531300
gru (GRU) %;’Z)e 2250 3450072 gru (GRU) (None, 250, 1024) 3459072
gru_1 (GRU) (None, 256) 984576 gru_1 (GRU) (None, 256) 984576
dense (Dense) (None, 58) 14906 dense (Dense) (None, 58) 14906
Total params: 9,450,354 Total params: 7,989,854

Trainable params: 9,450,354 Trainable params: 7,989,854

Non-trainable params: 0 Non-trainable params: 0

2.4 Basarmin Olciilmesi

Her iki veri 7 tur egitilmis, her tur sonunda dogrulama verisi ile basari 6lctilmiistiir. Dengesiz siniflarda basar1 6l¢timii igin sadece
Accuracy kullanmak sagliksiz oldugu icin MCC (Matthews Correlation Coefficient), F1 Score, Dogruluk (Accurracy) ve Kayip
(Loss) degerleri ayri ayri izlenmistir. F1 score hesaplamasi, Denklem (1)’deki Precision ve Denklem (2)’deki Recall
degerlerinden faydalanilarak Denklem (3)’teki gibi yapilir. F1 Score genellikle ikili siniflandirmada kullanilan bir 6l¢gme yontemi
oldugu icin ¢ok smifli siniflandirmada, her bir sinif icin ayri ayr1 F1 score hesaplamasi yapilir ve elde edilen her bir F1 score
degerinin ortalamasi, en biiytigii ya da en kiigligli kullanilir. Bu calismada ortalama alama yontemi kullanilmistir.[13]

. TP (1)
Precision = ———
TP + FP
TP (2)
Recall = TP—]——FIV
2 x Precision x Recall 3)
F1 Score =

Precision + Recall
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MCC, ozellikle cok sinifli ve smif dagilimin dengesiz oldugu veri setlerinde tutarliligini koruyabilmektedir. -1 ile +1 arasinda
bir ¢ikti Giretir. Cikt1 degeri 0 oldugunda siniflandirmanin rastgele yapildigmmi, -1 oldugunda ise siniflandiricinin verdigi karar ile
gergek degerin tamamen zit oldugunu ifade eder. 0 ile +1 araligindaki degerler ise siniflandirmanin ne kadar basarili oldugunu
gosterir. Hesaplanigi Denklem (4)’te gortildiiga gibidir [14]. Sekil 3°de F1 Score 6l¢egi i¢in her bir epoch igin her bir veri kiimesi
icin yapilan dl¢tiimler gozlenebilir. Burada Yesil grafik kok ve ekin birlikte kullanildigt veri kiimesi, kirmizi grafik ise snowball
ile islenmis veri kiimesini ifade eder. Epoch 3’te her iki veri kiimesi i¢in de en yiiksek f1 score degerinin 6l¢iildiigii grafiklerden
anlagilabilmektedir. Bu noktada kok ve ekin birlikte kullanildigr veri kiimesi i¢in 0.8483, snowball stemmer ile islenmis veri
kiimesi i¢in 0.8448 degerleri ol¢iilmiistiir.

F1 Score MCC (Matthews Correlation Coefficient)

0.835

3 4 5 & 0 1 2 3 4 5 &

Sekil 3. Her Bir Adimda Olgiimlenen fl Score Degeri R
Sekil 4. Her Bir Adimda Olgiimlenen MCC Degeri

Sekil 4’te MCC &lgegi icin her bir epoch i¢in her bir veri kiimesi i¢in yapilan dlglimler gdzlenebilir. Burada Yesil grafik kok ve
ekin birlikte kullanildig veri kiimesi, kirmizi grafik ise snowball ile islenmis veri kiimesini ifade eder. Yesil grafigin epoch 2’de
kirmiz: grafigin ise epoch 3’te en yiiksek MCC degerine ulastigr grafiklerden anlasilabilmektedir. Bu noktalarda kok ve ekin
birlikte kullanildig1 veri kiimesi i¢in 0.8476, snowball stemmer ile iglenmis veri kiimesi i¢in 0.8338 degerleri ol¢iilm{istiir.

Accurracy Loss

0.845

epoch

Sekil 5. Her Bir Adimda Olgiimlenen Accuracy (Dogruluk) Sekil 6. Her Bir Adimda Olgiimlenen Loss (Kayip) Degeri
Degeri

Sekil 5’te accuracy 6l¢egi i¢in her bir epoch i¢in her bir veri kiimesi i¢in yapilan dl¢iimler gézlenebilir. Burada Yesil grafik kok
ve ekin birlikte kullanildig1 veri kiimesi, kirmizi grafik ise snowball ile iglenmis veri kiimesini ifade eder. Epoch 2°de her iki veri
kimesi igin de en yiiksek accuracy degerinin Olgiildigii grafiklerden anlagilabilmektedir. Bu noktada kdok ve ekin birlikte
kullanildig: veri kiimesi i¢in 0.8483, snowball stemmer ile islenmis veri kiimesi i¢in 0.8459 degerleri 6l¢iilmiistiir. Sekil 6°da
loss 6lgegi icin her bir epoch i¢in her bir veri kiimesi i¢in yapilan dlgtimler gozlenebilir. Burada Yesil grafik kok ve ekin birlikte
kullanildig1 veri kiimesi, kirmizi grafik ise snowball ile islenmis veri kiimesini ifade eder. Epoch 2’de her iki veri kiimesi i¢in de
en diisiik loss degerinin 6l¢iildiigl grafiklerden anlasilabilmektedir. Bu noktada kok ve ekin birlikte kullanildigr veri kiimesi igin
0.5046, snowball stemmer ile iglenmis veri kiimesi i¢in 0.5153 degerleri 6l¢iilm{istiir.

3. SONUC ve DEGERLENDIRME

Caligma kapsamina ¢ok smifli metin verilerinin siniflandirilmasi probleminin ¢dziimiinde, metinlerin 6n islemi i¢in yontemler
denenmisgtir. Calismada geleneksel yontemlerle stemming yapilan veri kiimesi kontrol grubu olarak kullanilmis ve daha iyi bir
siniflandirma yapilacagi 6ngoriilen kdk ve ekin metinde tutulmasini saglayan 6n islem yontemi deney grubu olarak kullanilmisgtir.
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Her iki veri igin de ayni egitim ve dogrulama verileri iizerinde galisilmis, bdylece sonuglar saglikli bir sekilde kiyaslanabilmistir.
Caligsma sonucunda kok ve ekin metinde tutulmasini saglayan 6n isleme sahip veri kiimesinin MCC, F1 Score, accurracy ve loss
Olgekleri ile en iyi sonuca 2 epoch ile ulastigi, Snowball stemmer ile islenen veri kiimesinin ise 3 epoch ile en iyi sonuca ulastig
anlasilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in en iyi degerlere ulasilan noktada Kok ve ekin birlikte kullanim1 Snowball stemmer ile
islenen veri kiimesine gore 0.0035 daha iyi F1 Score degeri, 0.0035 daha iyi MCC degeri, 0.0024 daha iyi accuracy degeri ve
0.0107 daha iyi loss degeri iiretmistir. Bu ¢alisma bize Tiirk¢e kelimelerdeki eklerin de metin siniflandirmasinda degerli
oldugunu gostermistir.
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