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Ozetce— Giiniimiizde, cevrimici olan bireyler ile birlikte
ortaya cikarilan veriler, iistel bir sekilde artmaktadir. Artan
verilerin barindirdig1 ham bilgiler, makine 6grenmesi ve derin
o0grenme yontemleri kullamlarak, anlam iceren bilgi c¢iktilarina
doniistiiriilmektedir. Bilgi ¢ikarimi ve siniflandirma icin yaygin
olarak denetimli 6grenme yaklasimlar1 Kkullamlmaktadir.
Denetimli 6grenmenin temeli, simflandirma algoritmalarinin
egitilecegi egitim setine dayanmaktadir. Onerilen yaklasimda,
metin verilerinin daha iyi smmflandirilabilmesi icin, anahtar
kelime ¢ikarim gelistirilmistir. Gelistirilen yontem, genel olarak
kullanilan kelime frekansi temelli anahtar kelime ¢ikarimindan
farkh olarak, kelimelerin birbirileri ile olan semantik anlam
gozeterek calisan Word2Vec algoritmasi iizerine Kurulmustur.
Yeni bir yaklasim olan word-embedding algoritmasi
“Word2Vec”, kelime frekansi, anlam iliskisi ve vektorlerin nihai
agirhklarim hesaplayarak cahsmaktadir. Elde edilen anahtar
kelimeler, Naive Bayes ve Karar Agaclar1 yontemleri ile egitilmis
ve smiflandirma ornegi ile yontemin c¢alisma performansi
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — Spark, Word2Vec, Word Embedding,
Anahtar Kelime Cikarumi, Metin Madenciligi.

Abstract— Nowadays, the data revealed by the online
individuals are increasing exponentially. The raw information
that increasing data holds, transformed into meaningful outputs
using machine learning and deep learning methods. Generally,
supervised learning methods are used for information extraction
and classification. Supervised learning is based on the training set
that classification algorithms are trained. In the proposed
approach, keyword extraction solution is proposed to classify text
data more convenient. The developed solution is based on the
Word2Vec algorithm, which works by taking into consideration
the semantic meaning of the words unlike general approaches that
based on word frequency. A new approach, word embedding
algorithm named “Word2Vec”, works by calculating the word
weights, semantic relationship, and the final weights of vectors.
The obtained keywords are trained with Naive Bayes and Decision
Trees methods and the performance of the proposed method is
shown by classification example.

Keywords — Spark, Word2Vec, Word Embedding, Keyword
Extraction, Text Mining.
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I. Giris

Geligen teknoloji vasitastyla giinliik hayatimizda ortaya
cikarilan veri, her gecen yil katlanarak artmaktadir. Teknolojiye
olan kolay erisim ve ¢evrim i¢in cihazlarin artmasi ile birlikte,
bilgiye erisimin kolaylasmasi kadar, bireylerin anlik bilgi
iretimi de hizlanmistir. Genel veri kaynaklari IoT cihazlar,
giinlik kayit verileri, uzaktan algilama, bilgisayarli gérme,
gercek zamanlarn akis ve sosyal medya verileri olarak
orneklendirilebilir.

Sosyal medya kanallarina erisim imkanlarimin kolaylagmasi
ile birlikte, kullanim oranlar1 her gegen giin artmistir, dolayist ile
metin tabanli verilerin biiyiik bir kismi, insanlar tarafindan
sosyal medya iizerinden olusturulmaktadir. insanlar giinliik
hayatlarindaki tecriibeleri ve gelisen olaylar hakkinda
edindikleri bilgileri, sosyal medya ile arkadaslar1 ya da anonim
olarak toplumun diger bireyleri ile paylagmaktadirlar [1].

Veri analizindeki en temel yaklagim, bilgi getirimi ve getirim
saglanacak verilerin analize uygun formatlarda depolanip
saklanabilmesidir. Depolanan verilerin igerdigi ham bilgi
potansiyeli yadsmmamayacak kadar ciddi bir 6neme sahiptir.
Islenmemis ham veriler, dogru ve hedefe yénelik yontemlerle
analiz edildigi takdirde, elde edilecek olan sonuglar, karar alma
mekanizmalar1 veya bir olay — duruma verilen tepkileri 6lgmek
icin anlamli ¢iktilara doniistiiriilebilmektedir.

Yilar siiren aragtirmalar ve gelistirilen yOntemler
sonucunda, veri analizinde kullanilan en giincel yaklagimlar,
makine &grenmesi ve derin dgrenme yontemleridir. Makine
o0grenmesi yontemleri genel olarak, denetimli ve denetimsiz
ogrenme olarak iki gruba ayrilmaktadir. Denetimsiz 6grenme
yaklagimi, veri iizerinden, herhangi bir etiket olmadan
Ogrenilmesi ve analiz yapilmasidir. Denetimli 6grenmenin
temeli ise, egitim verisi olarak belirlenen etiketlenmis veri
grubundan egitilen model esasina dayanmaktadir. Olusturulan
model, daha sonra etiketsiz veriler iizerinde, g¢ogunlukla
smiflandirma problemleri i¢in kullanilabilmektedir.

Bu calismada, denetimli 6grenme esasina dayanan, metin
verilerinin etkin bir sekilde smiflandirilabilmesi i¢in egitim
verisi (anahtar kelime — keyword) ¢ikarimina ¢6ziim Srnegi
sunulmustur.
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. iLGILI CALISMALAR

Metin madenciligi alaninin 6nem kazanmasiyla beraber,
anahtar kelime merkezli egitim seti c¢ikarimi da Onem
kazanmustir. Siniflandirma problemleri ve siniflandirici makine
o6grenmesi modellerinin temeli olan egitim verilerinin ¢ikarimi
icin bircok yontem gelistirilmigtir. Genel yaklagimlar
kiimeleme ve kelime frekansi olarak iki grupta incelenmektedir.
Kiimeleme yaklasimlar1 TextRank — LDA — Kmeans, frekans
yaklasimlar1 ise Term Frequency (TF) ve Inverse Document
Frequency (IDF) olarak ele alinabilmektedir [2].

Klasik vektor yaklagimi olan Term Frequency — Inverse
Document Frequency (TF — IDF), bir kelimenin, bir koleksiyon
ya da corpus i¢indeki bir belge icin, ne kadar 6nemli oldugunu
yansitmast amactyla gelistirilmis sayisal, istatistiksel bir
yontemdir. Metin verilerinin, makine 6grenmesi algoritmalari
iizerinde kullanilabilmesi i¢in; vektdr olarak adlandirdigimiz
matematiksel ifadelere ¢evrilmesi gerekmektedir. Vektor
temsillerine ¢evrilen metin verileri, makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak analiz edilmektedir [3].

Kiimeleme algoritmalarinda ise genel yaklasim, kelime
frekansi ile vektor temsillerine ¢evrilen kelimelerin, birbiri ile
ulan uzakliklart baz almarak, iki boyutlu uzayda
konumlandirilmasidir.

Zhang Q. ve ekibi gerceklestirdikleri projede, anahtar kelime
¢ikarimi igin vektdr uzay modelini 6n isleme olarak kullanmig
ve ¢ince veri seti Tlizerinde anahtar kelime ¢ikarimi
gerceklestirmiglerdir. [4]

Ping Zeng ve ekibi gergeklestirkleri projelerinde, kiimeleme
tabanlt  algoritmalart ve  Word2Vec  algoritmalarin
karsilagtirmiglardir. Wikipedia verisi ile egittikleri Word2Vec
algoritmasimi Hulth2003, SO0N ve Sem2010 veri kiimeleri ile
test etmis ve Word2Vec yaklasiminin digerlerinden daha iyi
performans verdigini belirtmislerdir [5].

Metin verisi siniflandirma problemi igin gelistirilen
calismalarda, makine Ogrenmesi algoritmalari, literatiir
arastirmasi dogrultusunda elde edilen anahtar kelimelerin TF —
IDF yontemleri kullanilmasiyla egitildi ve ¢oziim sunuldu
[6,7,8]. Gelistirilen yaklagimlarda, metin verileri frekans
temeline dayanan vektdr yaklasimi ile smiflandirildigi igin,
metnin anlamsal iligkisi g6z ardi edilmistir. Caligmalarda,
frekans tabanli vektér yaklagiminin kullanilmasi, makine
Ogrenmesi  algoritmalarinin  tam  potansiyelini  ortaya
¢ikaramadig diisiiniilmektedir.

III. PROBLEM TANIMI VE YAKLASIMLAR

Denetimli makine dgrenmesi algoritmalarinin performansi,
algoritmalarin ya da veri se¢iminin Otesinde, agirlikli olarak
egitim verilerine baglidir. Hedefe yonelik elde edilen egitim
verileri ile makine 6grenmesi algoritmalarindan, istenilen en
yliksek performans saglanabilmektedir.

Metin verilerinin, anahtar kelime temelinde smniflandirma
problemleri igin, egitim verisi ¢ikarimi genel olarak kelime
frekansi yaklasimu ile ¢oziilmektedir. Frekans yaklagiminda, bir
kelimelinin, bagh oldugu dokiiman igerisindeki dnemi, goriilme
sikligi ve bu sikligin dokiiman igindeki frekansima bakilarak
elde edilir. Gergeklestirilen bu 6n isleme ile metin verileri,

makine dgrenmesi algoritmalar1 i¢in anlamli birer matematiksel
ifadeye ¢evrilmis olurlar.

Frekans  temelli  yaklagim, kelimelerin  semantik
birlikteliklerini gbz ard1 etmekte ve ¢ikt1 olarak seyrek (sparse)
vektor ifadeleri vermektedir. Egitim verisi elde edilmek istenen
bir kategori icin semantik anlam gozetilerek ¢ikarim
yapildiginda, elde edilen veri seti, anlamsal olarak ¢ikarim
yapilan kategori ile benzer olmalidir.

Hipotez 1: Semantik olarak benzer anlam tastyan kelimeler,
benzer sentiment degerleri almali ve vektdr uzayinda yakin
noktalarda bulunmalidir.

Hipotez 2: Embedding yaklasimmin kullanildigi vektor
temsillerinin (Dense), makine 6grenmesi modellerinin egitimi
ve siniflandirma ¢odziimlerinde, frekans temelli (Sparse)
yaklasimlardan daha iyi performans vermesi beklenmektedir.

A. Word2Vec Algoritmast

Konugma tanima, nesne tanima ve goriintii analizi verileri,
yapilarindan dolay1 yogun vektorler ile temsil edilmektedir.
Ancak dogal dil isleme ve metin analizi yaklagimlari genel
olarak ayrik, atomik semboller yani sparse vektor olarak ele
alinmaktadir. Seyrek vektdr gosterimleri ve bireysel semboller,
kelimeler arasindaki semantik iligkileri tam anlami ile
¢ikaramamaktadir.

Word2Vec algoritmasi, vektor uzay modelini kullanarak,
kelime vektorlerini, yogun (dense) vektor olarak temsil etmekte
ve kosiniis uzakligmmi kullanarak benzer anlam tasiyan
kelimeleri, vektér uzayinda birbirine yakin noktalara
haritalandirmaktadir. Ogrenme temelli bir yaklasim kullanan
Word2Vec, verilen dokiimanlar1 tarayarak, benzersiz
kelimelerden sozlikk olusturmakta ve her bir kelime igin
benzersiz vektor atamaktadir. Algoritma veri kiimesini iteratif
sekilde tarayarak, kelimelerin anlamsal yakinliklar1 grenmekte
ve sozliigiin son vektdr agirliklarini hesaplamaktadir. Ogrenme
sonucunda semantik yonden benzer kelimeler, kosiniis uzaklig1
kullanilarak, vektor uzayinda yakin noktalara
yerlestirilmektedir.

Gelistirilen bu yaklasim ile metin verilerini yogun vektor
olarak temsil etmek ve anlamsal yapiy1 koruyarak bilgi
¢ikariminin yapilmasi miimkiin olmaktadir [9].

B. Resilient Distributed Dataset / Dataframe — Spark

Calisma kapsaminda, esnek dagitilmig veri kiimesi (RDD)
yapisina sahip Apache Spark mimarisi kullanilmistir. RDD
yapisi, Hadoop dosya sistemi temel almnarak gelistirilen,
verilerin RAM {izerinde, hata toleransli bir yaklagimla
depolanarak, bilgisayar kiimeleri arasinda paylagimina olanak
saglayan bir yapidir.

Spark mimarisi, rdd yaklasimi ile, map - reduce
islemlerinde doksan kata kadar hiz saglamakta ve verilerin
RAM iizerinde depolanmasi sayesinde, disk girdi — ¢ikt1
islemleri i¢in kaybedilen zamani minimuma indirerek, kiritik
bir hiz kazanim1 saglamaktadir [10].

Spark mimarisi, dahili bir makine 6grenmesi kiitiiphanesi
bulundurmakta ve veri c¢oziimiinde oldugu gibi makine
O0grenmesi  algoritmalarinin  egitimi  asamasit  iginde
paralellestirme sunmaktadir.
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Sunulan, anahtar kelime ¢ikarimi ¢éziimiinde, veri ve islem
paralelliginden yararlanmak i¢in, Mikolov’un Word2Vec
orijinal C dili algoritmasinin, Spark {izerinde uyarlanmis
versiyonu kullanilmistir.

IV. YONTEM TASARIMI

Tasarlanan analiz ortaminda, Word2Vec algoritmasinin
egitimi i¢in, Reddit tarafindan anonim bireylerce iiretilmis ve
acik kaynak olarak olarak sunulan veri seti kullanilmistir.
Reddit veri seti, farkli konular altinda girilen kullanici
yorumlarini barindirmakta ve JSON objesi olarak
sunulmaktadir. Word2Vec algoritmasi, Reddit iizerinden elde
edilen 10.1 Gb boyutundaki yorum veri kiimesi ile egitilmistir.

Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimi ile 6grenme tabanli 6zellik
cikarimimin karsilastirilabilmesi igin seglien bes ana kategori
“music, science, politics, gaming, cars” lizerinden, TF-IDF ve
Word2Vec modelleri kullanilarak egitim setleri ¢ikarilmistir.
Cikarilan setler ile Naive Bayes ve Karar Agaclar
smiflandirma algoritmalar1 egitilerek, bahsedilen kategorilere
ait toplamda 250.000 adet yorum igeren test veri seti
olusturulmus ve simiflandirma gergeklestirilmistir.

Naive Bayes siniflandirma alaninda kendini kanitlamis bir
algoritmadir. Yogun ve Seyrek vektorler ile uygun
caligabilmektedir. Karar Agaglari, metin siniflandirmasi
alaninda, seyrek vektorler ile optimal ¢alisamadigi i¢in ¢ok
tercih edilmemektedir. Segilen algoritmalar ile seyrek ve yogun
vektor farkinin uygun sekilde verilmesi hedeflenmistir.

A. Veri On Isleme

Veri analizi ¢dzlimlerinde, 6n isleme asamasi ve veriyi iyi
tanimak, sonuglar1 oldukga fazla etkilemektedir. Se¢ilen Reddit
verisi toplamda 58 milyon adet yorum barmndirmaktadir. Veri
incelendiginde, kullanici ya da moderatdr tarafindan silinen

yorumlarin  “deleted” ve “removed” giiriilti yorumlari
kaldirilmigtir.  Ardindan her bir yorum, tokenization
asamasindan  gegirilerek kelime gruplarma ayrilmistir.

Devaminda analiz sonuglarini olumsuz etkileyen giiriiltii verisi
olarak bilinen “Stop Words” temizlenmistir. Son olarak
Word2Vec algoritmasinin performasini arttirmak igin bes den
az goriilen seyrek kelimeler “rare words” temizlenmistir. Genel
NLP yaklagimlarinda “spell correction” kelime diizeltme ve
“lemmatization” kok — ek ayrimi yapilmasi beklenilse de her bir
kelimenin ciimle igerisinde bir anlami temsil etmesinden dolay1
Word2Vec yaklagimi i¢in bu asama gerekmemektedir.

TABLOI.  VERI VE MODEL OZELLIKLERI
Veri Word2Vec
Ozellikleri Parametreleri
Yorum 53,851,542 Vektor Boyutu 300
Sayisi
Temiz 50,580,952 Minimum Say1 0
Yorum
Kelime 1,558,781,124 Pencere 5
Sayisi Sayisi
Stop Word 867,410,081 Paralellik 16
Silindiginde
Toplam 858,446,824 Iterasyon 8
Kelime

Gelistirilen yontemin sdzde kodu ise su sekildedir.

Input: Reddit Comments

Output: Keywords & Classification Results
Reddit_df: Read Data to Dataframe
Cleaned_df: Clean Data / Tokenize / Remove Rare Words
Word2Vec: Cleaned Dataset
Traning_set_embed: Acquire Keywords from w2v Model
Training_set_TF : 5000 Comments for each category
Naive_Bayes Model: Naive Bayes (ts_embed, ts_tf)
Decision_Tree_Model: Decision Tree (ts_embed, ts_tf)
Foreach: NB_Model, DTree_Model, Cleaned Data

predict= (pos prob > neg prob)? pos : neg

return: Classification Results

End

B. Word2Vec Modeli

T
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Word2Vec’in Skip-Gram yaklasimi kullanilmistir. Hedef,
verilen egitim verisi wy, Wy, Wy, ....., Wy lizerinden, maksimum
log-benzerligini, egitim aralig1 olan k iizerinden elde etmektir.
Skip-Gram modelinde her kelime w, sirastyla kelime ve baglam
olarak iki vektorle u,, ve v, iliskilendirilir. Verilen kelime w;
iizerinden, dogru kelime w; tahmin etme olasiligi, Softmax
modeli tarafindan kontrol edilmektedir.

p(WlW) — eXP(uain) (2)
0 By exp(ugw)

Softmax formiiliinde V, sozliik boyutunu gostermektedir.
Softmax kullanarak olusturulacak Skip-Gram modeli, islem
yogunlugu yiiksek bir yaklagimdir. log p(w;|w;), sozliik V' ile
orantili olarak artmaktadir. Word2Vec egitimini hizlandirmak
icin hiyerarsik softmax kullanmilmistir. Bu da hesaplama
karmagikligimi  log p(w;|w;) den O(log(V)) durumuna
optimize etmistir.

Vektor boyutu, Word2Vec algoritmasini egitirken her bir
kelimenin ka¢ uzunlukta vektdr ya da boyut ile temsil
edilecegini gosterir. Minimum say1 ile ifade edilen nokta,
Word2Vec’in benzersiz kelime sozliigii olustururken, her bir
kelimenin dokiiman iginde en az ne kadar goriinmesi
gerektigini belirler. Bu islem veri temizleme asamasinda
gergeklestirildigi  i¢in  sifir  verilmigtir. Pencere araligi,
Word2Vec modeli egitilirken, bir kelimenin kendisinden
onceki ve sonraki kelimelerle olan iligkisine bakilir.
Bahsedildigi gibi Spark, model paralelligi sunmaktadir. Model
islemcilere boliindiikge, tek seferde goztecegi veri grubu da
ayni oranda bolinmektedir. Paralellik — iterasyon arasindaki
oran yart yartya oldugu durumlarda veri bitiinligiiniin
korundugu gozlemlenmistir. Her itreasyon, boliintilerin bir
onceki iterasyon esnasinda ornekleyemedigi verileri, yeniden
dagitir ve boliintiilerin tiim veriyi 6rneklemesine olanak saglar.
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C. Naive Bayes

Word2Vec iizerinden elde edilen egitim setinin dogrulugunun
test edilmesi ve embed tabanli temsil yaklasimmnin frekans
yaklasimdan farkinin Slgiilmesi igin siniflandirma g¢aligsmast
gergeklestirilmigtir.  Siniflandirma igin  Multinomial Naive
Bayes yaklasimi segilmistir.

(i X! A3)
p(x [Cy) = ﬁ | Prxt
L
Multinomial Naive Bayes, (p; ...... pn) tarafindan {retilen

belirli olaylari temsil eder. Burada p;, i'nin goriilme sikligini
temsil eder. Coklu smif durumlari, k ile temsil edilmektedir.
Vektor x = (x; ... ... X,) ‘in, dokiimanda goriilme siklig1 x; ile
ifade edilerek, son ¢ikt1 elde edilir.

D. Karar Agaglar

C
Y- £) ()
i=1

fi diigtimdeki etiket i’nin frekansi, C ise etiketlerin numarasidir.
Bilgi kazanci, ana diigiim ile iki alt diiglimiin toplami arasindaki
farktir.
. N left .
IG(D,s) = Impurity(D) — Tlmpunty(Dleﬂ)
(&)

N .
- %’” Impurity (Dyignt)

V. DENEYSEL CIKTILAR

Elde edilen bu anahtar kelimeler ile Naive Bayes ve Karar
Agaglart modelleri, TF — IDF ve Word2Vec yontemleri
kullanilarak egitilmis ve model dogruluklari, 60-40, 70-30, 80-
20 ve K =10 fold ¢apraz dogrulama yontemleri ile hesaplanmis,
Tablo 2’de karsilastirmalar1 ile verilmistir. Son olarak
Word2Vec yonteminin ¢aligma performansini test etmek icin
belirlenen kategorilerde her biri 50 bin olmak {izere, 250 bin
yorum almmarak smiflandirma islemi gerceklestirilmis ve
sonuglar Tablo 3’de verilmistir.

TABLO II. MODEL DOGRULUK TABLOSU
60-40  70-30 80-20 = Cross Validation
Naive Bayes Word2Vec 74,06 73,20 75,09 74,87
Naive Bayes TF — IDF 67,90 65,52 68,37 64,26
DTree Word2Vec 72,06 75,09 74,03 74,05
DTree TF- IDF 65,20 67,33 68,89 66,59
TABLO III. SINIFLANDIRMA SONUCLARI
Music Science = Politics = Gaming Cars
NB Tf - Idf %26,64 | %1642  %16,56 = %22,15 %18,23
NB W2V %22,04 | %21,95 %I18,87 = %19,39 | %l17,75
DTree Tf-Idf %14,63 %27,07 = %17,08 %24,02  %17,20
DTree W2V = %21,65 %18,96 = %19,76 = %22,05 %17,58

VI. SONUCLAR

10.1 Gb Reddit yorumlari ile Word2Vec modeli egitilmistir.
Model toplamda 800 milyon kelime grubu ile egitilmis ve 450
bin benzersiz kelimeden s6zliik olusturulmustur. Model egitimi
16 c¢ekirdek/paralellik ve 8 iterasyon ile toplamda 4 saat 36
dakika siirmistiir. Egitilen modelden, 6nceden belirlenen
“music”, “science”, “politics”, “gaming”, “cars”
kategorilerinden, her biri 1000 adet olmak iizere anahtar
kelimeler elde edilmistir. Elde edilen bu kelimelerden
hazirlanan veri seti ile Naive Bayes ve Karar Agaclar
algoitmalariyla smiflandirma  gergeklestirilerek, sunulan
yaklasimin calisma performansi test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gére Word2Vec, yogun vektor yaklagimi ile TF — IDF
’in seyrek vektor yaklasimindan daha iyi performans
gostermektedir. Yapilan karsilastirmalarda, karar agaglarinin
yogun vektor ile daha iyi ¢alistigi gozlenmektedir. Gelecek
¢aligmalarda, anahtar kelime ¢ikariminin, daha genis kapsaml
incelenmesi ve GPU destekli algorimalar kullanilarak,
performans karsilastirilmas: yapilmasi planlanmaktadir.
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