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IS KAZALARINDA YSA&ANFIS FAKTORU

Omer Faruk UTUK!
Omer ASAL?

Yunus KAYIR?
Hakan DILIPAK*

1. GIRIS
Onceden planlanmamus, giivenliksiz eylem ve sartlardan
dogan, ¢alisanlarin giivenligini tehdit eden, kullanilan techizatin

zarar gormesine neden olan veya liretimi sekteye ugratan olaylara
1s kazas1 denilmektedir [1].

Is kazalarmmn &nlenmesinde kullanilan geleneksel
yontemleri ele aldigimizda; iscilere gilivenli calisma kurallart
hakkinda diizenli egitimler vermek, is yerindeki potansiyel
tehlikeleri belirleyerek bunlarin nasil azaltilabilecegine yonelik
bir plan yaparak risk analizi olusturmak, is¢ilerin glivenligini
saglama amagch kisisel koruyucu donanim kullanimin1 saglamak,
yasal diizenlemelere uyum saglamak, diizenli denetimler yaparak
potansiyel tehlikeleri belirlemek gibi klasik yontemlerden
bahsetmek mumkindur [2].
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Maalesef ki ge¢misten gliniimiize kadar kullanilan ve
halen geleneksel olarak kullanimina devam edilen klasik kaza
Onleme metotlar1 kazalar istenilen seviyede dnleyememektedir.
Tiim bu yéntemler ISG’ nin saglanmasinda ve uygulanmasinda is
kazas1 sonucu Oliime ve yaralanmaya engel olamamaktadir.
Ornegin, tiim sektdrlerde  kullanilan  kigisel ~koruyucu
donanimlarin daha giivenli bir ¢aligma ortami saglamak adina
yetersiz kaldigi gozlemlenmistir. Bu gibi sebeplerden dolayi
gerek arastirmacilar gerekse de sirketler, is sahalarinda is yapis
sekillerini degistiren ya da yapay zeka tekniklerinin kullanildig:
teknolojik yontemlerin, is kazalarini azaltmada onemli Slcilide
katki  saglayacagimi  Ongérmiislerdir. Bu yapay zeka
tekniklerinden Yapay Sinir Aglari ve ANFIS 06n plana
cikmaktadir.

Yapay sinir aglari, yinelenebilir basit elemanlarin yogun
bir sekilde paralel baglanmasiyla olusan aglardir ve sinir
hiicrelerinin olusturdugu sinir sisteminin bir benzeridir [3].
Yapay sinir aglari, insan beyninden ilham alinarak gelistirilen,
O0grenme asamasinin matematiksel modellemeye dayandigi bir
sistemdir [4]. ANFIS ise Bulanik Mantik ve Yapay Sinir A1
yontemlerini birlestiren bir yapiya sahiptir [5]. Bu iki yontem
arasindaki en yakin benzerlik, girdi ve ¢iktt degiskenleri
arasindaki durumu kavramaya calismalaridir. Bu maksatla her
yontemde modeller olusturmak i¢in kullanilabilmektedirler [6].

Bu calismada, is kazalarimin onlenmesinde yapay zeka
tabanli YSA ve ANFIS teknikleri kullanan ¢aligmalar literatiir
taramas1 yapilarak detaylica incelenmistir. Is kazalarin1 minimize
etmede geleneksel yontemlerin tek basina yeterli olmadigi, yapay
zeké tabanli tekniklerden yapay sinir aglarmin daha etkin ve
elverisli oldugu kanisina varilmistir.
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2. YSA & ANFIS

Yapay sinir ag1, yapay zeka tiirleri arasinda yer alan bir
teknolojidir. Insan beynine yapisal benzerligi olan bu sistem,
ogrenebilir ve tecriibe kazanabilir dzelliklere sahiptir. Ozellikle
problemleri ¢dzme konusunda oldukga etkilidir. Ogrenme
islemini  Orneklerle gerceklestiren yapay sinir aglari,
matematiksel olarak ¢6zimu zor olan problemleri birgok veri
tizerinden 6rneklem yaparak dogru sonuca ulasmay1 6grenirler
[7]. Bu sayede, geleneksel yontemlerle ¢6zumu oldukga zor olan
problemleri yiiksek dogruluk derecesiyle ¢ozebilme yetenegine
sahiptirler.

Bulanik mantik, Lotfi Aliasker Zadeh tarafindan 1965
yilinda klasik mantiktan dilbilimsel ifade kavramina gegis lizerine
yayinlanan makaleye dayanmaktadir. Zadeh'e gore, bir varligin
bir kiime i¢inde yer alma durumu en az {i¢ farkli 6nerme ile ifade
edilebilir [8]. Matematiksel olarak soylemek gerekirse, klasik
mantiga gore bir varlik ya bir kiimenin i¢inde yer alir ya da yer
almaz. Ancak bulanik mantikta her varligin bir kiimede yer alma
kademesi mevcuttur. Klasik mantikta “0” veya “1” olarak
gosterilenler, bulanik mantikta “0” ile “1” araliginda bir kademe
derecesi olarak gosterilmektedir [9].

ANFIS yontemi, bulamik mantik ve yapay sinir agi
yontemlerinin avantajlarim1  birlestirerek etkili bir ¢6ziim
sunmaktadir. Bu yontem, cesitli uygulamalarda
kullanilabilmektedir. Ornegin, trafik akisin1 kontrol etmek veya
yatirrm kararlar1 vermek gibi alanlarda kullanilabilir. ANFIS
yontemi ayrica finansal verilerin analiz edilmesiyle gelecekteki
finansal trendlerin tahmin edilmesinde de kullanilabilmektedir.
Bulanik mantik yoOntemi, belirsizlik igeren problemlerin
¢Oziimiinde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, insanlarin karar
verme siirecinde kullandig1 diisiinme yontemine benzer sekilde
calisir. Yapay sinir ag1t yontemi ise, insan beyninin isleyisini
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modelleyen bir yontemdir. Bu yontem, Ogrenme yetenegi
sayesinde verilerden trendleri ve iliskileri ¢ikarabilir. ANFIS
yontemi, bu iki yOntemin avantajlarimi  birlestirerek
dezavantajlarin1 azaltir. Bu sayede, daha etkili bir sonug¢ elde
edilir. Bu metot 6zellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde
tercih edilmektedir. Uygulama alanlarina bakildiginda, bu
yontemi trafik akisini kontrol etmek i¢in kullanabilir, bu sayede
trafik sikisikligi azaltilabilir ve trafik akisi daha diizenli hale
getirilebilmektedir. Ayn1 zamanda bu yontem ile finansal veriler
analiz edilerek gelecekteki finansal trendler tahmin edilebilir. Bu
sayede, sirketler veya yatirimcilar gelecekteki piyasa kosullarina
gore stratejilerini belirleyebilirler. Literatiir taramasina konu olan
1§ kazalarin1 6nleme ya da minimize etme amagli ANFIS yontemi
kullanildiginda olumlu geri bildirimler alindigi calismalarda
gosterilmektedir. Sonug olarak, ANFIS yontemi bulanik mantik
ve yapay sinir ag1 yontemlerinin avantajlarini birlestirerek etkili
bir ¢6zim sunar. Bu yontem, bir¢ok alanda kullanilabilir ve
gelecekte  daha  fazla uygulama alam1  bulabilecegi
ongorilmektedir. Bu yontem sayesinde, karmasik problemler
daha etkili bir sekilde ¢oziilerek bilingli kararlar alinabilecektir.

Literatiirde is kazalarin1 6nlemeye yonelik YSA&ANFIS
tabanl bir¢ok calisma karsimiza ¢ikmaktadir.

Insaat sektoriinde, yiiksekten diisme ve iskele ile ilgili
kazalar sik¢a yasanmaktadir. Glivenlik denetimleri yapilsa da,
iskele kazalar1 hala meydana gelmektedir. Ancak, mevcut
giivenlik izleme uygulamalar1 pratik degil ve
gerceklestirilemezdir. Bu nedenle Khan ve ark., mobil iskele
giivenligi izlemesi ve is¢inin giivensiz davranislarini tespit etmek
i¢in iligki tabanl bir yaklagim 6nermislerdir. Bu yaklagim, Mask
R-CNN derin sinir ag1 ve nesne iligkisi tespiti modiili
kullanilarak is¢inin giivenli ve giivensiz davraniglarinin tespit
edilmesini saglamaktadir. Test sonuglari, yaklasgimm %386
dogruluk orant ile is¢inin giivensiz davranislarini etkili bir sekilde
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tespit edebildigini gostermektedir. Bu nedenle, Mask R-CNN
tabanli OCD modiilii ingaat ortaminda kullanilabilecek bir ¢6ziim
olarak one ¢ikmaktadir [10].

Insaat sektoriinde yapilan bir calismada, keskin bir cisim
ile temas sonucu meydana gelen yaralanma kazalarinin analizi
yapilmistir. Bu analizde analitik hiyerarsi prosesi ve yapay sinir
aglart kullanilarak bir model olusturulmustur. Olusturulan bu
model, kaza tehlikelerini %78 dogruluk oraniyla tahmin etmeyi
basarmistir. Keskin cisimlerle temas sonucu meydana gelen
yaralanma kazalari, ¢alisma ortamlarinda sik¢a karsilasilan
risklerdendir. Bu kazalarin Onlenmesi ve is glivenliginin
saglanmasi i¢in etkili bir risk degerlendirme yontemi kullanilmasi
bliyiik 6nem tasimaktadir. Analitik hiyerarsi prosesi ve yapay
sinir aglar1, karmasik veri setlerinin analiz edilmesi ve sonuglarin
tahmin edilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Bu
calismada da bu yontemler kullanilarak, keskin cisimlerle temas
sonucu meydana gelen yaralanma kazalarinin nedenleri ve risk
faktorleri analiz edilmistir. Elde edilen veriler kullanilarak bir
model olusturulmus ve bu model sayesinde kaza tehlikeleri
tahmin edilebilmistir. Keskin cisimlerle temas sonucu meydana
gelen yaralanma kazalarinin analiz edilmesi ve kaza tehlikelerinin
tahmin edilmesi konusunda Onemli bir katki saglanan bu
calismada elde edilen bulgular, is sagligi ve giivenligi alaninda
daha iyi politikalarin olusturulmasina ve isyerlerindeki kaza
risklerinin azaltilmasina yardimei olacaktir [11].

Bir ¢alisma, metal sektdriinde meydana gelen is kazalarini
inceleyerek bir kaza veri seti olugturmustur [12]. Bu veri seti, cok
degiskenli veri analizi yontemlerini kullanarak gesitli ¢cikarimlar
elde etmistir. Bununla birlikte veri kiimesinde degiskenlerin
indirgenmesi yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda, en iyi
tahmin modelini iireten algoritmanin yapay sinir aglari oldugu
tespit edilmistir. Cift katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
kullanilarak bir kaza tahmin modeli olusturulmus ve 6rnek metal
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sektorii  igyeri verileri lizerinde bu model denenerek,
isyerlerindeki olasi kaza riskleri degerlendirilmistir. Bu ¢aligma,
metal sektoriinde faaliyet gosteren isyerlerinin giivenligi
agisindan 6nemli bir adim olmustur ve benzer sektorlerde de
benzer caligmalarin yapilmasi 6nerilmektedir. Veri madenciligi
ve makine 6grenimi teknolojilerinin kullanimiyla, is giivenligi
konusunda daha akilct ve etkili ¢oziimler iiretilebilecegi
goriilmiistiir. Bu sayede, is kazalarinin 6nlenmesi ve ¢alisanlarin
giivenligi saglanabilmektedir.

Bir yapay sinir ag1 kullanarak ¢aliganlarin giivenli ¢calisma
davranigini1 tahmin etmek i¢in bir model gelistirilmistir. Model,
literatiir taramastyla belirlenen 10 giivenlik iklimi yapisini giris
olarak kullanirken, giivenli calisma davranigini ¢ikis olarak
kullanmaktadir. Hindistan genelindeki ¢esitli insaat projelerinden
222 yanit bir anket araciligiyla toplandi. Bu modeli olusturmak
icin li¢ katmanli bir yapay sinir ag1 kullanilmistir ve yeterli veri
setleriyle egitilmis, dogrulanmis ve test edilmistir. Model,
calisanlarin glivenli calisma davranigini oldukca iyi tahmin
etmektedir. Ayrica, her bir yapt unsurunun ¢alisanlarin giivenli
calisma davranisi lizerindeki etkisini incelemek i¢in bir duyarlilik
analizi yapilmistir. Sonug¢ olarak, denetim ortami, is baskisi,
calisanlarin katilimi, riskin kisisel takdiri ve destekleyici ortam
gibi giivenlik iklimi yapist unsurlarimin g¢alisanlarin gilivenli
calisma davranisi ile 6nemli dlgiide iliskili oldugu bulunmustur.
Bu model, miiteahhitlere ve miisterilere giivenli c¢aligma
davranisini tesvik etmede ve insaat projelerinde ¢alisanlarin
giivenliginin verimli bir sekilde yonetilmesine yardimci olma
potansiyeline sahiptir [13].

Insaat sektoriinde meydana gelen Sliimlerin en 6nemli
nedeni diismelerdir ve bu oran %30-35 civarindadir. Ancak,
is¢ilerin diismelerini algilama yontemleri bazi simrliliklara
sahiptir. Bu nedenle, giyilebilir sensorler yerine iskeledeki
ivmeleri kullanarak iscilerin hareketlerindeki guvensiz eylem



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi

desenlerini 6grenmek icin Lee ve ark., evrisimli sinir ag1 (CNN)
Onermislerdir.  Yaygin olarak kullanilan algoritmalarin
tanimlanamayan siniflar1 simiflandirmak i¢in uygun olmamasi
gibi sorunlarla karsilagilmaktadir. Dort modelleme stratejisi
kullanilarak tanimlanmis Oncii belirteglerinin algilanmasi ve
siiflandirilmasi gerceklestirilmistir. Bu sonuglar, iskelelerdeki
ivmelerin iscilerin hareketleri hakkinda yeterli bilgi i¢erdigini ve
modelleme stratejilerinin tanimlanmis Onciileri sorunsuz bir
sekilde smiflandirabilecegini gostermektedir. Bu yaklagim,
yiiksek yerlerde calisan iscilerin siirekli olarak izlenerek diisme
ile ilgili olaylarin azaltilmasinda yardimci olabilecegini
gostermislerdir. Giyilebilir sensorlerin fiziksel miidahale ve
gizlilik sorunlarina neden olmasi da bu yoOntemin tercih
edilmesinde etkili olmustur [14].

Petrokimya endiistrisinde saglik, cevre, giivenlik ve
ergonomi (HSEE) tabanli is giivenligini dlgen, degerlendiren ve
arastiran  uyumlastiillmig  akilli  algoritmalar  gelistirmek
amaclanmistir. Azadeh ve arkadaslari saglik, giivenlik ve ¢evre
(HSE) ile ergonomi agisindan ig giivenligi degerlendirmesi igin
bir algoritma sunmaktadir [15]. Ayrica, insan performansinin is
giivenligi ve HSEE faktorleri agisindan ol¢iilmesi i¢cin ANFIS
tabanli bir parametrik olmayan verimlilik sinirt analizi yontemi
onerilmektedir. Onerilen yaklasim, biiyiilk bir petrokimya
tesisindeki bir dizi operatdre uygulanarak uygulanabilirligi ve
Ustiinliigii gosterilmektedir. Bu calismanin amaglarina ulasmak
icin, is giivenligi ve HSEE ile ilgili standart anketler operatorler
tarafindan tamamlanmaktadir. HSEE'nin her kategorisi igin
ortalama sonuglar girdi olarak kullanilirken, is glivenligi ¢ikti
degiskeni olarak kullanilmaktadir. Ayrica bu algoritma, is
giivenligi ve HSEE acisindan operatdrleri siralamaktadir. Son
olarak, bu algoritma verimsiz operatorleri belirlemektedir. Bu
calismanin iistiinliigli ve avantajlar1 da gosterilmektedir. HSEE ve
is glivenligi agisindan insan performansinin degerlendirilmesi ve
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iyilestirilmesi i¢in bir zeka algoritmasi sunan ilk ¢alisma oldugu
gOrilmiistir.

Insaat iscilerinin egitim almalarma ragmen, insaat
ortamlarindaki 6nemli bir kisim tehlikeyi tanityamadiklari
goriilmektedir. Bu eksikligi gidermek icin Jeelani ve arkadaglar
karmasik ve dinamik insaat ortamlarinda c¢alisanlar1 ve giivenlik
yoneticilerini  tehlikeleri tanmima konusunda destekleyen
teknolojilerin gelistirilmesini amaglamislardir. Bu ¢alismada,
gercek zamanl olarak tehlikeli kosullar1 ve nesneleri tespit eden
otomatik bir sistem i¢in bir ¢er¢eve olusturulmustur. Cerceve,
is¢ilerin yerini belirleme, iscilerin ¢evresindeki gorsel sahnenin
anlamsal segmentasyonu ve statik ve dinamik tehlikelerin tespiti
icin ii¢ bagimsiz islem hattindan olusmaktadir. Cerceve, insaat
igsyerlerinde ¢alisanlarin ve glivenlik yoneticilerinin tehlike tespit
yeteneklerini otomatiklestirmek ve artirmak icin
kullanilabilmektedir. Ayrica, c¢erceve, islemci katkilarina ek
olarak, gelistirilmis ger¢ek zamanli is¢i yerellestirme yontemi ve
varlik yerellestirme ve nesne tespiti i¢in islem hatlarinin
entegrasyonu icin verimli bir mimari sunmaktadir. Onerilen
cerceve lizerine gelistirilen derin 6grenme tabanli bir sistemle, i¢
ve dis mekén insaat ortamlarinda uygulama yapilarak %93'ten
fazla dogruluk elde edilmistir [16].

Bir metal sektoriinde meydana gelen is kazalarinin
incelenmesi sonucunda, Yapay Sinir Ag1 kullanilarak olusacak is
giicli kayb1 tahmin edilmistir [17]. Bu ¢alisma sayesinde, aday
calisanlarin y1l bazinda kaza gegirme riskleri tahmin edilerek {ist
yonetim tarafindan giivenilir kararlar alinabilmistir. Yapay Sinir
Ag1 ile gelistirilen model sayesinde, olas1 kazalarin sikligi
onceden tahmin edilebilmekte ve isletmeler is saglig1 ve
giivenligi konusunda daha bilingli hareket edebilmektedir. Bu
calisma, endistriyel kuruluslarin is saghigit ve giivenligi
konusunda daha etkili bir sekilde hareket etmesine yardimci
olacak veriler saglamaktadir. Sonug olarak, Yapay Sinir Ag ile
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yapilan bu ¢aligsma, is kazalarinin 6nlenmesi ve is giicii kaybinin
minimize edilmesi i¢in 6nemli bir aragtir.

Bu calismada, insaat sektOriinde mesleki risklerin
sistematik bir sekilde degerlendirilmesi i¢in uzmanlarin bilgisi
kullanilarak bir ANFIS modeli gelistirilmistir [18]. Isyeri risk
degerlendirmesi, sektorde giivenligi saglamak i¢in 6nemli bir
Onlemdir ancak yetersiz veri veya kesin olmayan bilgiler
nedeniyle zorlu bir slrectir. Bu nedenle, geleneksel nicel
yaklagimlar siklikla basarisiz olmaktadir. Bu makalede, bu
eksiklikleri agmak icin bir Takagi-Sugeno tipi bulanik ¢ikarim
sistemi gelistirilmistir. Model formiilasyon siirecinde, kazalarin
nedenleri ve kontrol faktorleri girdi parametreleri olarak ele
alinmistir. Her tiir yaralanma egilimli viicut bolgesinin giivenlik
seviyeleri analitik hiyerarsi silireci kullanilarak degerlendirilir.
Sayisal kiimelenme teknigi, kurallarin sayisini azaltmak igin
kullanilmig ve bdylece bir baglangic bulanik ¢ikarim sistemi
olusturulmustur. Son olarak, girdi degiskenlerine karsilik gelen
tim parametreleri ayarlayarak hibrit bir 6grenme siireci
kullanilarak baslangic modeli gilincellenir. Gelistirilen yontem,
Hindistan'daki birka¢ secilmis ingaat alaninda uygulanmis ve
sonuglar, modelin insaat sitelerinde riskleri degerlendirmek i¢in
uygulanabilir oldugunu ve mevcut giivenlik stratejilerinin
ilerlemesini belirledigini dogrulamaktadir.

Is saglig1 ve giivenligi, 6331 Sayil is Saglig1 ve Giivenligi
Kanunu ile tiim c¢aliganlar1 kapsayarak daha da Onemli hale
gelmistir. Kanun, is verenlerin is yerlerinde i saglig1 ve glivenligi
uzmani, is yeri hekimi ve diger saglik personeli bulundurmasin
zorunlu kilmaktadir. Ancak, uzmanlarin da hatalar yapabilecegi
ve koruyucusuz makine ve cihazlar gibi durumlarda yetersiz
kalabilecegi hatirlatilmaktadir. Bu nedenle, ISG profesyonelleri
tarafindan alinacak tedbirlerle kazalarin 6niine gecilebilmesi i¢in
bir karar destek sistemi gelistirilmesi 6nerilmektedir [19]. Yapay
sinir ag1 tabanli bu sistem, uzman kisinin kararina yardimci olarak
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muhtemel riskleri ve alinmasi1 gereken tedbirleri saptayacak ve
geemiste yapilmis risk analizleri sonucu ortaya ¢ikan durumlari
ogrenerek daha kaliteli kararlar almmasmi saglayacaktir. Is
saglig1 ve glivenligi konusunda alinacak tedbirlerin 6nemi ve bu
alanda kullanilacak teknolojilerin gelisimi ile birlikte, calisanlarin
saglig1 ve glivenligi i¢in daha gli¢lii adimlar atilacaktir.

Insaat sektoriindeki bu calismada, yapr iiretim siirecinde
meydana gelen is kazalarinin 6nlenmesi i¢in biitiinlesik bir model
gelistirilmistir. Gegmis kaza verileri kullanilarak olusturulan
model, AHP ve YSA metotlarinin birbirine entegre edilmesiyle
olusturulmustur. Model, gercek verilerle test edilerek anlamliligi
kanitlanmistir. Orneklem icin secilen 4 tiir is kazasinda, toplanan
verilerle risk azaltict onlemler ile kaza siddeti arasindaki iliski
%90 oraninda anlamli bulunmustur. Bu ¢alisma, is sagligi ve
guvenligi uzmanlarina, yap1 iretim silirecinde is kazalarinin
Oonlenmesinde kullanilabilecek etkili bir model sunmaktadir.
Calisma, insaat sektoriinde faaliyet gosteren tiim kurumlarin is
saghigr ve giivenligi konularmma daha fazla 6nem vermeleri
gerektigini vurgulamaktadir. Bu sayede, is kazalarinin 6nlenmesi
ve calisanlarin giivenligi saglanarak sektorde daha saglikli bir
calisma ortami olusturulmasi hedeflenmektedir [20].

Yash yetigkinlerde diisme riskinin azaltilmasi i¢in dogru
bir sekilde denge eksikliklerinin tespit edilmesi oldukca
onemlidir. Bu amagcla yapilan bir ¢aligmada, insan denge
desenlerinin tanimlanmasi ve diisme riskinin tahmin edilmesi
amactyla derin sinir aglarinin kapasitesi arastirilmaktadir. Insan
denge yetenegi, kuvvet plakasi zaman serisinden elde edilen
denge Olcutleri gibi denge metriklerine dayanarak karakterize
edilebilir. Bu ¢alismada, diisme riskinin diisiik, orta ve yiiksek
risk olarak karakterize edilebilecegi ve derin Ogrenme
algoritmalari ile birlikte kuvvet plakasi zaman serisinden elde
edilen denge metrikleri ile tahmin edilebilecegi hipotezi test
edilmistir. Ayrica, Onerilen One-One-One Derin Sinir Ag1
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algoritmasinin diger algoritmalara gore onemli bir performans
artist sagladigi gozlenmistir. Yapilan caligmada, genis bir
demografik insandan (18-86 yasinda 163 kadin ve erkek) ¢esitli
durus kosullar1 i¢in insan dengesini 6l¢en agik kaynakli bir kuvvet
plakas1 veri seti kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen One-One-One
Derin Sinir Ag1 modelinin kuvvet plakas1 zaman serisi sinyalini
kullanarak insan diigme riskini en etkili sekilde tahmin eden en
verimli sinir ag1 oldugunu gdstermistir. Bu ¢aligma, insan diigme
riskinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in yeni bir metodoloji
sunmaktadir [21].

3. YSA VE ANFIS’IN IS KAZALARINDAKI
ETKINLIGI

Literatlir taramasina genel olarak bakildiginda is
kazalarin1 Onlemede veya minimize etmede geleneksel
yontemlerin yaninda yapay zeka teknolojilerinden yararlanmanin
kaginilmaz oldugu varsayimiyla incelemeler yapilmistir. Yapay
zekéa tekniklerinden YSA ve ANFIS 6zeline inildiginde yapay
sinir aglarinin is kazalarin1 6nlemede daha etkin oldugu agik¢a
goriilmiistiir. Is kazalarmi1 6nleme agisindan, ANFIS ydnteminin
bulanik mantik tabanli olmasindan o6tiirii YSA’ya gore daha az
tercih edildigi kanisina varilmis olunsa da bazi ¢alismalarda bu
yontemin basarili oldugu tespit edilmistir. Nitekim bir insaat
sektorliniin -~ mesleki risklerinin  sistematik  bir  sekilde
degerlendirilmesi amaciyla uzmanlarin bilgilerinden
yararlanilarak bir ANFIS modeli gelistirilmis ve uygulanmistir
[18]. Bu mimarinin temel avantajinin girdi-¢ikt1 davranigini
tanimlamak i¢in alan uzmanlarindan elde edilen bulanik kurallar1
hassaslagtirmasidir. Gelistirilen metodolojinin, santiyelerdeki
mesleki risklerin FIS kullanilarak degerlendirilmesinde olumlu
sonuglar verebilecegi ongoriilmektedir.

11



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi

Bir petrokimya tesisinde uygulanan ¢aligmada 1is
giivenligi, saglik, giivenlik ve ¢evre (HSEE) ile ergonomi
acisindan operatorlerin performansini 6lgmek i¢in bir algoritma
sunulmugtur [15]. Standart anketler kullanarak operatorler
tarafindan is glivenligi ve HSEE hakkinda veriler toplanmis ve bu
veriler, ANFIS kullanilarak analiz edilmistir. Petrokimya tesisi
operatorleri lizerinde uygulanan bu yoOntemin, diger benzer
caligmalara gore daha iistiin sonuglar verdigi tespit edilmis olsa
da ANFIS' 1n teknik verimliligin 6lgilmesinde potansiyel bir
alternatif olabilecegine ve {iretim siirecinin bilinmedigi
durumlarda diger tekniklere gore daha 1iyi performans
gosterebilecegine inanilmasina ragmen, verimlilik analizi ve
dolayisiyla optimizasyon analizi konusunda hala hem teorik hem
de ampirik c¢aligmalarin eksikligi s6z konusudur. Bununla
birlikte, verimlilik ve optimizasyon analizinde ANFIS ile
gelecekte yapilacak aragtirmalar onerilmektedir. Gelecekte daha
fazla ¢ikt1 veya girdiye sahip bazi durumlar incelenebilir ve ayrica
Onerilen algoritma veri eksikligiyle karsilasilarak genisletilebilir.

Sektorel bazda is kazalarinin ¢ok¢a yasandigi insaat,
imalat ve metal sektorlerinde yapilan caligmalar bir biitiin olarak
degerlendirildiginde, yapay sinir aglariyla ilgili yapilan
calismalarin is kazalarim1 6nlemede ANFIS faktoriine gore daha
iistiin oldugu agikca goriilmiistiir. Nitekim bir ingaat sektoriinde
yapilan ¢alismada, iscilerin geleneksel yontemlerle birlikte ISG
egitimi almalarina ragmen ingaat ortamlarindaki 6nemli bir kisim
tehlikeyi taniyamadiklar1 goriilmiistiir. Bu eksikligi giderme
adina yapilan bu caligmada ger¢ek zamanli olarak tehlikeli
kosullar1 ve nesneleri tespit eden otomatik bir sistem ig¢in bir
cerceve olusturulmustur. Onerilen g¢erceve iizerine gelistirilen
YSA tabanli bir sistemle, i¢ ve dis mekan insaat ortamlarinda
uygulama yapilarak %94 civarlarinda bir dogrulukla sistem
kullanilabilirligi test edilmistir. Bu da bize gosteriyor ki is
kazalarin1 6nleme adina yapilan ¢aligmalarda minimal diizeydeki
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tehlikelerin dahi g6z ardi edilemeyecegi ve ¢oziim icin YSA
tabanli sistemlere ihtiyacin bir zorunluluk haline geldigi agikca
gorulmektedir.

Calisanlarin gilivenli calisma davranisim1 tahmin etmek
icin gelistirilen baska bir modelde, {i¢ katmanli bir yapay sinir ag1
kullanilmis ve yeterli sayida veri ile entegre edilerek, calisanlarin
giivenli calisma davranisiyla ilgili tatmin edici oranda olumlu geri
bildirim alinmistir [13]. Denetim ortamu, is baskisi, ¢alisanlarin
katilimu, riskin kisisel takdiri ve destekleyici ortam gibi glivenlik
iklimi yapis1 unsurlariin galisanlarin giivenli ¢aligma davranisi
ile onemli ol¢iide iliskili oldugu bulunmustur. Is kazalarim
Onlemede ya da minimize etmede calisanin gilivenli ¢alisma
davranisinin 6nemli bir etkisi oldugu gercegiyle birlikte katmanli
YSA’nin kullantmin dogruluk oranlarini yiiksek mertebelere
cikardig1 gozlemlenmistir.

Metal sektoriindeki is kazalarin1 6nleme adina kaza veri
seti olusturulan bagka bir ¢alismada, ¢cok degiskenli veri analizi
yontemleri kullanilarak c¢esitli ¢ikarimlar elde edilmis, veri
kiimesinde degigkenlerin indirgenmesi yapilmistir. Yapilan
calismalar neticesinde, en iyi tahmin modelini Greten
algoritmanin YSA oldugu tespit edilmistir [12]. Metal sektoriinde
faaliyet gosteren isyerlerinin giivenligi icin yapilan bu caligma,
diger sektorlerdeki is kazalarina da ilham kaynagi olabilir.

Tiim bu c¢alismalar ortak olarak analiz edildiginde is
kazalarint 6nlemede YSA’nin oldukg¢a etkin bir rolii oldugu
goriilmiistiir. Is kazalarmin meydana gelme nedenlerini analiz
eden, bu kazalarin 6dnlenmesi i¢in alinacak 6nlemleri belirleyen
YSA, is kazalarinin olast sonug¢larini da tahmin ederek, olasi
riskleri en aza indirmeye yardimci olabilmektedir. Bu nedenle,
yapay sinir aglarmin etkinligi ISG konusunda olduk¢a énem arz
etmektedir. Is kazalarinin nedenlerini ve olasi sonuglarmi analiz
etmek i¢in kullanilabilecek birgok veriye sahip olabilen yapay
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sinir aglarinda ig¢i davraniglari, ekipman arizalari, gevresel
faktorler gibi verilerin sikligi ve sayist arttikga etkinlik
noktasinda daha olumlu sonuglar alinabilecegi kanaati
olusmustur.

4. SONUC

Yapay sinir a8y, verilere dayali olarak 6grenme yetenegine
sahip olan bir modeldir. Bulanik mantik ise belirsiz veya kesin
olmayan verileri islemek icin kullanilan bir yontemdir. Bu iki
sistematik yaklagimin birlegsmesiyle olusan ANFIS bir yapay sinir
ag1 modeli lizerine bulanik mantik kurallarini entegre etmektedir.
Calisma prensibi, verilerin yapay sinir ag1 iizerindeki
agirliklarinin  ve bulamik mantik kurallarinin adaptif olarak
giincellenmesine dayanir. Bu sayede, verilere dayali olarak en iyi
sonuclar1 elde etmek i¢in sistem siirekli olarak kendini iyilestirir.
Literatiir incelendiginde goriilmiistiir ki ANFIS'in ve YSA’nin
bircok uygulama alan1 bulunmaktadir. Ozellikle tahmin,
simiflandirma ve kontrol gibi problemlerin ¢oziimiinde etkili
olabilen bu sistemler, ayrica karmasik sistemlerin modellenmesi
ve analizi i¢in de kullanilabilmektedir. Calismaya biitiin olarak
bakildiginda is kazalarinin Onlenmesinde veya minimize
edilmesinde ANFIS’in bulanik tabanli olmasindan otiirii is
kazalarinin onlenmesinde YSA kadar etkili olmadig1 kanaatine
varilmgtir.

Geleneksel yontemlerin yani matematiksel metotlarla
yapilan risk analizinin kazalarin 6nlenmesinde etkili oldugu
goriilmiis olsa da yapay zekanin, ozellikle de uzmanligin
gerektirdigi karar vermede 6grenme imkani saglayan yapay sinir
aglarinin, uzmanin dogru kararlar almasinda daha etkili oldugu
goriilmiistiir. Onceden belirlenmis parametrelerle beslenerek
olas1 riskleri belirleyebilen YSA, is kazalarimin onlenmesinde
etkin bir role sahip oldugu goriilmiistiir. Yapilan calismalarda
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yapay sinir aglariin klasik yontemlere gore daha etkili sonuglar
verdigini gérmem miimkiindiir. Bunun ana sebebi, yapay sinir
aglarinin veri analizi yaparken daha fazla parametreyi dikkate
alabilmesi, boylece olasi risklerin daha hizli ve dogru bir sekilde
belirlenebilmesinden kaynaklanmaktadir. Yapay sinir aglarinin
geleneksel(klasik) yontemlerle birlikte kullanildiginda daha etkili
sonuglar trettigi tespit edilmistir. Kullanilan parametrelerin
sayisinin artmastyla birlikte karmagikligin da arttigi, geleneksel
yontemlerin bu asamada yetersiz kaldigi, bu sebeplerden oOtiirii
olasi risklerin tespit edilmesinde yapay sinir aglarinin etkin rol
aldig1 acikga goriilmiistiir. Yapay sinir aglarindan maksimum
derecede verim alinabilmesi i¢in, daha dogru ve etkin kararlar
alma noktasinda klasik yontemlerle entegre edilerek
kullanilmasmin daha uygun olacagi, bdylelikle YSA’nin is
kazalarin1 minimize etmede daha etkin bir rol alacagi sonucuna
varilmigtir.
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ISBIRLIKCI FILTRELEME iLE FILM ONERIi
SISTEMI

Bekir PARLAK!
Fadimana DIKiCi?
Esma AKSAN3

1. GIRIS

Oneri sistemleri (Sharma vd., 2013), kullanicilarin
tercihleri ve ihtiyaglarina gore gesitli iirlin, hizmet veya igerik
Onerileri sunan algoritmalardir. Giinlimiizde bu sistemler, e-
ticaret sitelerinden sosyal medya platformlarina, miizik ve video
akis servislerinden haber sitelerine kadar bir¢ok farkli alanda
yaygin olarak kullamlmaktadir. Oneri sistemlerinin temel amact,
kullanic1 deneyimini iyilestirerek kullanicilarin aradiklar1 veya
ilgilenebilecekleri igeriklere daha hizli ve kolay ulasmalarin
saglamaktir. Isbirlikgi filtreleme (Schafer vd., 2007), kullanicinin
geemisteki davraniglart ve diger kullanicilarin  davraniglar
tizerine odaklanmaktadir. Kullanici tabanl igbirlik¢i filtreleme,
benzer 1ilgi alanlarina sahip kullanicilar1 belirlemek i¢in
kullanicilarin  gegmis verilerini  kullanir. Bu benzerliklere
dayanarak, belirli bir kullanici tarafindan begenilen igerik, ayn
ilgi alanlarini paylasan diger kullanicilara o6nerilir. Oneri
sistemleri aldiklar1 veriye gore farkli kategorilere ayrilmaktadir.
Bu kategorilerden en basarili olanlar igerik tabanli filtreleme ve
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Boluim, bekir.parlak@amasya.edu.tr, ORCID: 0000-0001-8919-6481.

2 Amasya Universitesi, Miihendislik Fakiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii,
fdmndikici@gmail.com, ORCID: 0009-0006-2413-7847.

Amasya Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii,
aksanesma812@gmail.com, ORCID: 0009-0005-7194-1574.

19



Bilgisayvar Bilimleri ve Miihendisligi

isbirlik¢i filtrelemedir. igerik tabanli filtreleme (Deniz vd., 2021),
verinin igerigine gore arama yaparken, kullanici tabanli filtreleme
(Cingiz vd., 2021), ise kullanicilar arasindaki benzerlige gore
deger tiretir.

2. LITERATUR OZETi

Internet caginda, éneri sistemleri 6zellikle e-ticaret siteleri
icin vazgecilmez bir teknoloji haline geldi. Kullanicilarin
gecmisteki tercihlerini analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler
sunan bu sistemler, hem kullanict deneyimini zenginlestiriyor
hem de sirketlerin karliligini arttirmaktadir. Film ve miizik
platformlari, 6neri sistemlerinin giliciinii ilk kesfedenler arasinda
yer ald1.

2018 yilinda yapilan bir ¢alismada (Reddy vd., 2019),
icerik tabanli filtreleme kullanilarak film Oneri sistemleri
gergeklestirilmistir. Film Onerileri sunan sistemler, kullanicilarin
daha once keyif aldig1 filmlerin 6zelliklerini analiz ederek, izleme
zevklerine uygun yeni filmler onerir. Ozellikle genis kullanici
kitlesine sahip ve bireylere en dogru Onerileri sunarak
memnuniyet saglamayir hedefleyen platformlar i¢in oldukga
faydalidir. Bu sistemler, kullanicilarin begenebilecegi filmleri
belirlerken, filmin turd, oyuncu kadrosu ve hatta yonetmen gibi
pek cok unsuru degerlendirerek isabetli Oneriler sunmayi
amagclamaktadir. Igerik tabanli filtreleme ile kullanicinin
gecmiste begendigi veya etkilesimde bulundugu iiriinlerin,
hizmetlerin veya igeriklerin 6zelliklerini analiz ederek calisir.
Sistem, kullanicinin tercih ettigi 6zelliklere sahip benzer dgeleri
tanimlar ve bunlar1 gelecekte begenebilecegi varsayimiyla onerir.

2020 yilinda yapilan farkli bir film Oneri sistemleri
calismasinda (Gupta vd., 2020) ise Oneri sistemlerinin
performansin1 artirmak ve oOzellikle sonuglarin isabet oranini
yiikseltmek amaciyla, igerik tabanli filtrelemeye alternatif olarak
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K-NN algoritmalart1 ve isbirlik¢i filtreleme yontemleri
kullanilmistir. Bu yaklasim, temel olarak, kullanicilarin benzer
zevklere sahip diger kullanicilarin tercihlerinden faydalanarak
film  Onerileri  sunan  igbirlik¢i  filtreleme  mantigina
dayanmaktadir. Benzerlik 6lciiti olarak ise, Oklid mesafesine
kiyasla daha hassas sonuglar verdigi ve filmler arasindaki
mesafeyi daha dogru yansittigi i¢in kosiniis benzerligi tercih
edilmistir. Bu sayede, icerik tabanli filtrelemenin baz1
dezavantajlar1 da ortadan kaldirilmis olur. 2023 ‘de yayinlanan
bir calismada (Ozgdbek vd., 2015)ise kisisellestirilmis bir haber
deneyimi sunmak amaciyla, kullanicinin internet kullanim
aligkanliklarini temel alan bir haber 6neri sistemi gelistirilmistir.
Sistem, kullanicilarin ziyaret ettigi web sitelerini, arama
motorlarina girdigi kelimeleri ve kaydettigi yer imlerini analiz
ederek ilgi alanlarini belirler. Bu amagla, haber kategorilerini ve
iceriklerini iceren genis bir veri seti kullanilarak bir makine
O0grenmesi modeli egitilmistir.

2021 yilinda yaymlanan bir ¢aligmada (Thakker vd.,
2021) film  Oneri  sistemlerinde = makine  Ogrenmesi
algoritmalarinin sundugu potansiyele odaklanmaktadir. Model
tabanl filtreleme yontemleri kullanilarak, kullanicilarin heniiz
degerlendiremedigi filmlere nasil puan verilebilecegi ve filmlerin
kullanict tercihlerine gore nasil siralanabilecegi veya ikiye
ayrilabilecegi incelenmektedir. Film 6neri sistemlerinde makine
Ogrenmesi algoritmalarinin sundugu potansiyele
odaklanmaktadir. Model tabanli filtreleme yoOntemleri
kullanilarak, kullanicilarin heniiz degerlendiremedigi filmlere
nasil puan verilebilecegi ve filmlerin kullanici tercihlerine gore
nasil siralanabilecegi veya ikiye ayrilabilecegi incelenmektedir.

2022 yilinda yayinlanan bir ¢calismada (Budak vd., 2022)
kisisellestirilmis {iriin Onerileri i¢in literatiirde ve is diinyasinda
siklikla kullanilan yontemlerden biri olan, kullanici tabanh
isbirlik¢i dagitilabilir noktalar adina k-means ile kullanici tabanl
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isbirlik olanagi sunanlarint birlikte kullanan hibrit bir tedavi
yontemi onerme yontemi. Kullanici tabanli isbirlik¢i olusturma
ve k-means yontemleri kullanilir.

2013 yilinda yapilan bir oneri sistemi adi altinda yapilan
calismada (Odic vd., 2013) hangi bilginin kullanilacagina karar
verilmesine yardimci olacak birkag yeni teorik kavramin yani sira
istatistiksel testlere dayali olarak derecelendirmelerdeki
varyansin agiklanmasina hangi baglamsal bilginin katkida
bulundugunu tespit etmeye yonelik bir metodoloji Oneriyoruz.
Deney, 12 farkli baglamsal bilgi igeren gergek film veri seti
tizerinde gerceklestirildi. Tespit igin giic analizine sahip iki
istatistiksel test ve derecelendirmelerin tahmini i¢in biraz farkl
gerekgelere sahip iic baglamsal matris c¢arpanlara ayirma
algoritmasi kullandik. Sonuclar, yontemimiz tarafindan alakali
olarak tespit edilen baglamdaki derecelendirmelerin tahmininde
ve ilgisiz olarak tespit edilen baglamda anlamli bir farklilik
gosterdi; bu durum, gli¢ analizinin 6nemine ve Onerilen yontemin
faydalarina isaret etti.

Bu alanda yapilan farkli bir ¢alismada daha ise (Khanal
vd., 2020) makine 6grenimi tekniklerinin, algoritmalarin, veri
kiimelerinin, degerlendirmenin, degerlemenin ve ¢iktinin gerekli
bilesenler oldugu bulunmustur. Bu makale, arastirmanin mevcut
durumu ve kalan zorluklar hakkinda ¢ok ihtiyag duyulan bir genel
bakis sunarak alana onemli bir katki saglamaktadir.Bu alanda
yapilan farkli ¢aligmalara bakildiginda oneri sistemlerinde yaygin
olarak isbirlikgi filtreleme kullanilmaktadir.

3. ISBIRLIKCI FILTRELEME YAPISI

Isbirlik¢i filtreleme, kullanicilarin  gegmis  etkilesim
verilerini analiz ederek, benzer ilgi alanlarina sahip kullanicilar
gruplayan ve bu gruplama sonucunda belirli bir kullaniciya
kisisellestirilmis Oneriler sunan bir yontemdir. Bu yontem,
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kullanicinin daha o6nce begendigi veya etkilesimde bulundugu
iceriklere dayanarak, benzer zevklere sahip diger kullanicilarin
tercihlerini géz oniinde bulundurur. Isbirlik¢i filtreleme, Sneri
sistemlerinde oldukga etkili ve yaygin bir yontem olarak kabul
edilir. Bu yontem, ii¢ temel asamadan olusur: Benzerlik
hesaplamasi, komsuluk se¢imi ve tahminleme yontemi.

3.1.Benzerlik Hesaplanmasi

Benzerlik hesaplamasi yapilirken aktif kullanicilar
arasindaki yakinliga bakilir. Bu asamada mevcut kullanici ile
filmi degerlendirmis diger kullanicilar arasinda ortak olarak
degerlendirdikleri filmler iizerinden bir benzerlik analizi
gerceklestirilir. Benzerlik hesaplamasi yapilirken iki ana yontem
kullanilir: Kosiniis benzerligi (Rahutomo vd., 2012) ve Pearson
korelasyonu (Sedgwick vd., 2012). Bu iki benzerlik hesaplama
yontemi arasinda Pearson korelasyonu daha c¢ok tercih
edilmektedir.

3.1.1.Kosinus Benzerligi

Kosiniis benzerligi (Rahutomo vd., 2012), iki kullanicinin
ortak degerlendirdigi iirlinler i¢in olusturulan degerlendirme
vektorleri arasindaki agiy1 Olgerek benzerliklerini belirleyen bir
yontemdir. Bu yontem, vektorlerin uzunluklari degil, sadece
yonlerini dikkate alir. Yani, iki kullanicinin degerlendirme
Olcekleri farkl olsa bile (6rnegin, biri 1-5 arasi, digeri 1-10 arasi
degerlendirme kullaniyor olsa da), vektdrlerinin yonii benzer ise
yiksek bir Kosinlis benzerligi elde edilir. Bu, kosiniis
benzerliginin degerlendirme Ol¢eklerinden bagimsiz olarak
sadece kullanicilarin  tercihlerinin  yoniine odaklandigini
gostermektedir.

3.1.2. Pearson Korelasyon Katsayisi

Pearson korelasyonu (Sedgwick vd., 2012) isbirlik¢i
filtreleme de kullanicilar arasindaki yakinligi hesaplayan bir
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Olctidiir. Kullaniciya tahmin irettirmek i¢in izlenilen yolda en
onemli asamalardan birisidir. Korelasyonda, bir degiskenin
degeri artarken diger degiskenin degeri ne yonde ve ne kadar
oranda degisiyor ise buna gore degerlendirilir. Bu degerlendirme
sonucuna gore elde edilen katsaymin +1 ile -1 arasinda olmasi
gerekir. Elde edilen katsaymin +1 ile -1 araliginda olmasi
durumunda kullanicilar arasinda bir iliski oldugu anlamina gelir.
Aksi takdirde kullanicilar arasinda bir iliski bulunmamaktadir.

_ 2= 00— )
Ty = — 2 — )2
\/Z(xi X)* X — ) (1)

Denklem (1)’de st kismu kullanicilarin  ortak
derecelendirmeleri arasindaki uyumu, alt kisim ise kullanicilarin
derecelendirme dagilimlarimin degiskenligini temsil eder. Elde
edilen test sonuglarina gore Pearson korelasyonunun kosins
benzerligine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Geri kalan

asamalarda Pearson korelasyon katsayisindan ¢ikan sonuca gore
ilerlenmistir.

3.2. Komsuluk Se¢imi

Benzerlik hesaplamasi adimindan sonra gelen bir sonraki
asama ise komsuluk se¢imidir. Komsuluk sec¢imi, dogru
tahminleme yapabilmek icin benzerlik sonuglarint kullanarak
kullanicilar arasinda bir matris olusturur. Bu komsuluk matrisi
kullanicilar arasindaki en 1iyi benzerlik sonuglarina gore
olusturulur. Bu matris olusturulurken en yaygin yontem olan k en
yakin komsu(KNN) algoritmasi(Guo vd., 2003)kullanilir. KNN,
kullanicilara benzerliklerine gore en yakin komsularini bulmay1
hedefleyen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Kullanicinin
izledigi filmler, verdigi puanlar gibi bilgilerden olusan bir profil
olusturulur ve diger kullanict profilleri ile karsilastirilir. Bu
karsilagtirma sonucunda, belirtilen bir K degeri kadar en yakin
komsu bulunur. KNN algoritmasi, bu yakin komsularin izledigi
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ve begendigi filmleri kullanicilara 6nerir. K degeri, algoritmanin
ka¢ tane komsu kullanilacagini belirler ve yiiksek bir K degeri
daha genel Oneriler sunarken, diisik bir K degeri
kisisellestirilmis, ancak daha riskli oneriler sunulabilir.

3.3.Tahmin Hesaplama

Oneri sistemlerinde, isbirlik¢i filtreleme kullanilarak
tahminde bulunma, kullanicilarin heniiz izlemedigi ya da
puanlamadigi filmlere olan ilgilerini tahmin etme surecidir. Bu
stire¢, kullanicilarin ge¢miste yaptiklar1 puanlamalar, tercih
ettikleri  filmler ve diger etkilesimlerine dayanilarak
gergeklestirilir. Ozellikle, kullanici tabanli isbirlikgi filtreleme
tekniginde, benzer kullanicilarin tercihleri ve begenileri g6z
oniinde bulundurularak tahminler yapilir. Bu yontem, benzerlik
Olciitlerine dayanarak kullanicilar arasinda bir baglanti kurar ve
bu benzerlikler tizerinden onerilerde bulunur.

Tahminleme  slrecinde  birden fazla  yontem
kullanilmaktadir. Bilinen en 6nemli yontemler basit ortalama ve
agirlikli ortalamadir (Bulut vd., 2016). Basit ortalama ile
kullanicinin her bir filme verdigi puanlar toplanir. Bu toplama,
kullanicinin tiim puanlariin toplamini elde ederiz. Ardindan, bu
toplam deger, kullanicinin puan verdigi toplam film sayisina
boliiniir. Bu islem, kullanicinin tiim filmlere verdigi puanlarin
genel bir ortalamasimni saglar. Bu yontem ile kullanicinin
puanlarimin degerleri bulunabilir fakat calismamizda daha hassas
ve dogru sonuglar elde edebilmek icin basit ortalama yerine
agirlikli  ortalama kullanildi.  Agirlikli  ortalama ile de
kullanicilarin ~ filmlere verdigi puanlar farkli agirliklarla
degerlendirilir. Tahminlerin dogrulugunu artirmak icin énemli bir
rol oynar. Bu ortalamanin hesaplanmasi, benzer kullanicilarin
puanlarinin, kullanicilarin  benzerlik derecesiyle ¢arpilarak
yapilir. Bu sayede, benzerligi daha yiiksek olan kullanicilarin
puanlarini tahmin etme de daha iyi sonuglar verir. Ornegin, iki
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kullanic1 arasindaki benzerlik yiiksekse, bu kullanicinin verdigi
puan tahmin hesaplamasinda daha agir basar. Bu hesaplama su
sekilde formiile edilebilir:

B ZU [ N(u)su,v'rv,i
Y Xv EN(u)twr ®)

Denklem (2)’de Pu,i , kullanicinin (u) heniiz
puanlamadig iirlin veya icerige (i) olan tahmin edilen puanini
ifade eder. N(u) , kullanicinin (u) benzer kullanicilar kiimesini
temsil eder. su,v kullanici (u) ile kullanici (v) arasindaki benzerlik
skorunu, rv,i ise benzer kullanici (v)'nin iriin veya igerik (i) igin
verdigi puani ifade eder. Benzer kullanicilarin verdikleri puanlari
ve benzerlik derecelerini dikkate alarak daha dogru sonuglar elde
edilir. Sonug olarak, tahminlemede kullanilan agirlikli ortalama
yontemi, kullanicilarin benzerliklerini ve ge¢mis davraniglarini
dikkate alarak daha kisisellestirilmis Oneriler sunmaktadir. Bu
yaklagim, Oneri sistemlerinin daha isabetli sonuglar sunarak
kullanic1 memnuniyetini ve etkinligini artirmasina olanak tanir.

4. KULLANILAN VERI SETi VE
DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bu baslik altinda 6neri sistemleri ¢alismasinda kullanilan
veri seti ve yapilan deneysel c¢alisma sonucunda elde edilen
degerlerin hata metrikleri anlatilmigtir.

4.1 Kullamilan Veri Seti

Oneri sistemleri alaninda calisilirken genelde veri seti
olarak MovieLens’in 2 milyon veri igeren veri Seti
kullanilmaktadir. Bu calismada ise IMDB’nin 100000 satirlik
veri seti kullanilmistir. Bu veri setinin i¢erisinde kullanici id, film
id ve filmlere verilen puanlar bulunmaktadir. Puanlar 1 ile 5
araligindadir. 610 kullanic1 ve 193609 film(iiriin) mevcuttur.
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100837 degerlendirmenin 70585°1 egitim, 30251°1 test
verisi olarak kullanilmistir. Bu egitim ve test verileri sonucunda
yapilan tahminlerin dogruluk orani kullanilan degerlendirme
Olgiitleri ile 6l¢lilmiistiir.

4.2 Degerlendirme Olcltleri

Oneri sistemlerinde elde edilen test verilerinin
tahminleme degerlerinin dogrulugu ve giivenilirligi 6nemlidir.
Bunlar sayesinde model dogrulugunun belirlenmesi, sonuca gore
model iyilestirme iglemleri gerceklestirilebilir. Dogru tahminler,
kullanicilarin 6neri sistemine olan glivenini ve memnuniyetini
artirir. Hata oOlgiitleri, modelin kullanici beklentilerini ne kadar
karsiladigini degerlendirmek igin kritik bir aragtir. Daha diisiik
hata oranlari, kullanicilarin ihtiyaglarima daha uygun Oneriler
sunulmasina olanak tanimaktadir. En yaygin kullanilan hata
Olcutleri Mean Absolute Error (MAE) (Chai vd., 2014), Root
Mean Square Error (RMSE) (Chai vd., 2014), Normalized Mean
Absolute Error (NMAE)’dir. Bunlar modelin tahmin ettigi
degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu gosterir.
Diisiik hata degerleri, modelin yiiksek dogrulukta tahminler
yaptigini belirtir.

Istatistik ve tahminleme modellerinin dogrulugunu
degerlendirirken kullanilan 6nemli 6l¢iitlerden birisi olan MAE,
gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki farkin mutlak
degerini alarak elde ettigi degerler ile bu degerlerin ortalamasini
alarak sonug uretmektedir.

N
1 .
MAE = = [R,; = Ry,
i=1 3)
Yukarida gosterilen denklem (3) ile hesaplama islemi
gerceklestirilmektedir. Burada n degeri test verilerini, Ru,i gercek
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test verilerini ,Ru,i ' model egitimi sonucunda elde edilen tahmini
test degerleri vermektedir.

Diger olgiitlerden birisi olan RMSE ise MSE'nin
karekokiidiir ve tahmin edilen degerler ile gergek degerler
arasindaki ortalama karesel hatay: ifade eder. RMSE, MSE gibi
biiylik hatalara duyarlidir ancak birimi orijinal veri birimiyle
aynidir, bu da yorumlamay1 kolaylastirir. Diisiik RMSE, daha
dogru tahminler anlamina gelir.

N
1 Y-
RMSE = EZ(RM —R,)
i=1 4)
Denklem (4) ile hesaplanmaktadir MAE ve RMSE
sonuclarinin  degerlendirilmesi, tahminleme modellerinin
performansin1 anlamak icin kritik bir adimdir. Bu adimlar

sonucunda elde edilen hesaplamalardan yola ¢ikarak kullanicinin
izlemek i¢in hangi filmleri tercih edebilecegini 6nerebiliriz.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde kullanilan tahminleme algoritmasinin test
verilerinin degerlendirme Olgiitleri ile dogruluk oranlarinin
hesaplanmas1 sonuclarini karsilastirmaktadir.

Tablo 1. Kullanilan Yontemin MAE Sonucu

Tahminleme yontemi MAE
Agirlikli ortalama 0.5522

Tablo 1 de degerler MAE ile hesaplanmistir. Bu ¢alismada
tahminleme yontemi olarak agirlikli ortalama kullanildigindan
dolay1 agirlikli ortalamanin MAE ile hesaplanmis degeri
verilmistir. Burada ¢ikan degerin kii¢iik olmasi bu c¢alismada
hatanin az oldugu anlamina gelmektedir. Isbirlikgi filtreleme de
girdinin ¢ok olmasi tahmin hesaplamanin daha iyi sonuglar
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verecegini gosterir. Ayn1 zamanda girdi verisinin ¢ok olmasi
disinda komsuluk matrisinin de sadece benzer kullanicilardan
degil aralarinda iliski olmayan kullanicilarin da matrise alinmasi
tahmin iiretirken daha iyi sonuglar verebilecegini gosterir.

Tablo 2. Kullamilan Yontemin RMSE Sonucu

Tahminleme yontemi RMSE
Agirlikli Ortalama 0.9465

Tablo 2 de degerler RMSE ile hesaplanmistir. MAE‘de
yapilan iglemlerin aynis1 RMSE’de de yapilmistir. Bu sonuglara
gore iki degerlendirme Olgiitii kullanilarak egitim sonucunda
iiretilen tahminlerin  dogruluk oram1 hesaplanmustir. ki
degerlendirme Olgiitii sonuclar1 tablo olarak verilmistir. RMSE
degeri tahminlerin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini, bu sapmanin karelerinin ortalama olarak kokiinii
alarak olcer. 0.9465 RMSE degeri, ortalama olarak tahminlerin
gergek degerlerden yaklasik olarak 0.9465 puan sapma
gosterdigini gosterir. Bu deger, Oneri sisteminin tahminlerinin
genel dogrulugunu ve sapma miktarini detaylandirir.

MAE ve RMSE degerleri birlikte degerlendirildiginde,
0.5522 MAE ve 0.9465 RMSE degerleri 6neri sisteminin genel
dogrulugunun ve tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunun iyi bir gostergesidir. Ancak, RMSE degeri genellikle
daha biiyiik hatalarin etkisini daha fazla gosterirken, MAE daha
dengeli bir 6l¢li sunar. Bu metriklerin diisiik olmasi, Oneri
sisteminin performansinin iyilestirilmesine olanak saglayacak
alanlar1 belirlemek i¢in dnemlidir.

6. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan ¢alisma sonucunda kullanilan veriler ve algoritma
teknigi ile elde edilen tahmini puanlarin belirli hata 6lgiitlerine
bakilarak istenilen dogrulukta sonuglar elde edilmistir.
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Calismamizda sadece bir yontem kullanilmistir. Literatiirde
bulunan uygulamalara bakilarak daha farkli algoritmalarin ve
yontemlerin ~ kullanilmasiyla  elde  edilen  sonuglarin
karsilastirilmasi ve modelin daha da iyilestirilmesi onerilir.

Isbirlik¢i filtreleme yonteminde genel olarak sadece
benzer kullanicilar {izerinden komsu matrisi olusturulup tahmin
hesaplanmaktadir ama komsu matrisinin benzer kullanicilarin
yaninda aralarinda iligki bulunmayan kullanicilarinda eklenmesi
durumu onerilir.
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TURKCE VE INGILiZCE HABER
VERILERININ SINIFLANDIRILMASINDA
OZNITELIK SECIiMI VE GLOBALLESTIRME
TEKNIKLERININ ROLU

Bekir PARLAK!

1. GIRIS

Web'in ve internet kullaniminin hizla artmasi, internetteki
yapilandirilmamig veri miktarinin her gegen giin hizli bir sekilde
artmasina neden olmaktadir. Uluslararas1 Veri Sirketi’ne gore
Internet'teki yapilandirilmamis veri miktar1 2020 yilina kadar 40
zeta bayt1 asacak ve bu, 2010'da Internet'teki yapilandiriimamus
veri miktarindan 50 kat daha fazla olacagi anlamina
gelmektedir[1]. Bu yapilandirilmamig verilerin manuel olarak
siiflandirilmas: neredeyse imkansizdir ve bu verilerin daha
yonetilebilir ve erisilebilir hale getirilmesi igin siirekli bir
otomatik kategorizasyon siirecine ihtiyac vardir. Ozellikle haber
portallarina bakildiginda, bazen teknoloji, spor, siyaset, saglik
gibi kategorilerle ilgili belgeler yanlis kategoride gibi goriiniiyor
veya belgeler, digerleri olarak adlandirilan genel bir kategoride
yer aliyor. Bazen de ayni haber igeriginden dolay1 birden fazla
kategoride yer alabilmektedir. Ornegin; bir spor haberi ayni
zamanda ekonomi haberi olarak ta servis edilebiliyor. Bu noktada
Oonemli bir arastirma alan1 olan Metin Madenciligi[2] alanindaki
yaklagim ve yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirde Akilli
Metin Analizi, Metinde Bilgi Kesfi ve Metin Veri Madenciligi
olarak da bilinen Metin Madenciliginin amaci, yapilandirilmamais

1 Dog. Dr., Amasya Universitesi, Mihendislik Fakiltesi, Bilgisayar Miihendisligi
Bolumi, bekir.parlak@amasya.edu.tr, ORCID: 0000-0001-8919-6481.
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metin belgelerinden degerli ve Onemli bilgi ve bilgiler
cikarmaktir. Metin Madenciligi, makine 6grenimini, hesaplamali
dilbilimi, bilgi erisimini ve istatistikleri karma olarak
kullanabilen disiplinler aras1i bir alandir. Metin Madenciligi
calismalarinda en yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri,
makine Ogrenmesi alaninda denetimli 6grenme kategorisi
icerisinde yer alan Metin Kategorizasyonu/Siniflandirma
yontemidir. Metin Siniflandirma, dnceden tanimlanmis bir veri
kiimesinden yararlanarak bir model olusturur ve kategorize
edilmemis verileri dogru bir kategoriye atamayi amaglar[3].
Baska bir deyisle, kategorize edilmemis verileri igerigine gore
degerlendirir ve kategorilere ayirir. Metin siniflandirmasi birgok
aragtirmaci tarafindan incelenmis ve spam filtreleme[4, 5], yazar
tanimlama[6], web sayfasi siniflandirmasi[7], tibbi dokiiman
siniflandirmasi[8], haber verilerinin smiflandirilmasi[35] ve
duygu smiflandirmasi[9] gibi ¢esitli alanlara uygulanmistir.

Metin siniflandirma ¢aligmalar1 da 6znitelik ¢ikarma ve
simiflandirma adimini igerir. Ancak bu iki adimin yaninda
cogunlukla bir 6znitelik se¢imi ve/veya bir 6znitelik doniistiirme
adim bulunmaktadir. Oznitelik ¢ikarma adiminda genellikle
yaygin olarak bilinen kelime c¢antasi (BoW=bag-of-words)
yaklagimi kullanilmaktadir. Daha sonra Ozniteliklerin sirast
dikkate alinmaz ve metin dokiimanlar1 bu 6zniteliklerin agirlikli
frekanslar1 ile temsil edilir. Kii¢lik koleksiyonlar bile binlerce
benzersiz kelimeden olusabileceginden, metin siniflandirmasi
yiiksek boyutlu bir siiflandirma problemi olarak bilinir. Bu
nedenle, arastirmacilar performansi artirmak ve ¢aligsma siiresini
azaltmak i¢in hala boyut kii¢iiltmenin etkili yollarin1 bulmaya
calistyorlar. Bazi yeni Oznitelik se¢im yontemleri[10-12]
arastirmacilar tarafindan halen Onerilmekle birlikte, farkli
globallestirme teknikleriyle[13] lokal 6znitelik se¢im metotlarini
global hale getirmek, mevcut Oznitelik secme yontemlerini
Oznitelik doniistiirme yontemleriyle[14] veya diger Oznitelik
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secme yoOntemlerini farkli sekillerde birlestiren iki asamali
Oznitelik segme yontemleri[15] de Onerilmektedir.

Bu ¢alismad kullanilan her iki veri kiimesi de dengeli yani
siniflardaki dokiiman sayis1 esittir. Bu sebeple globallestirme
teknigi olarak TOPLAM ve MAKSIMUM olarak iki farkli teknik
kullamldi. Diger bir globallestirme teknigi olan AGIRLIKLI
TOPLAM, dengeli veri kiimelerinde TOPLAM teknigiyle ayni
sonuglar1 verdiginden kullanilmamstir. Ayrica bu globallestirme
teknikleri dort farkli lokal Oznitelik se¢im metotlarina
uygulanmistir. Siniflandirict olarak da, metin simiflandirma
alaninda basarili ti¢ farkli 6riintii siniflandirici kullanilmastir.

Bu caligmada, bu alanda kiyaslama ic¢in kullanilan iki
kamuya acik Tiirkce ve Ingilizce haber veri kiimesi olan TTC-
3600[1] ve 20Newsgroup[16] veri kiimelerini siniflandirdik. Her
iki  veri kiimesinin sonuclarmi karsilastirarak, sunulan
globallestirme tekniklerinin Tiirk¢e ve Ingilizce haber metinlerini
siiflandirmada etkisi incelenmistir. Boylece hem Tiirk¢e hem de
Ingilizce haber verileriyle deneysel calismalar yaparak bu alanda
literatiire katki saglanmustir.

2. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde Tiirk¢e haber veri kiimeleri ile ilgili bir takim
calismalar bulunmaktadir. Ancak, Ingilizce ve diger birkag
dillerde haber veri kiimeleri ile ilgili daha c¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. Bunun nedeni Tiirk¢e dilinde ciddi sayida veri
kiimelerinin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Tiirk¢e haber
verilerinin siniflandirilmasi iizerine bir arastirmada, Kiling ve
arkadaglari[1], Tiirkce haber ve makale igeriginin metin
siniflandirma aragtirmasinda yaygin olarak kullanilabilecek TTC-
3600 adli yeni bir veri kiimesi olusturdular. TTC-3600'de metin
siniflandirma alaninda bes basarili siniflandirict ve iki 6znitelik
secme yontemi degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, Rastgele
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Orman smiflandirict ve 0Ozellik siralamasina dayali 6znitelik
secim yonteminin kombinasyonu ile 6n isleme ve 6znitelik se¢imi
adimlarindan sonra yapilan tiim karsilagtirmalarda en 1iyi
dogruluk degerinin %91.03'e ulastigin1 gdstermektedir. Bagka bir
calismada[17], TTC-3600 veri kiimesi tizerinde Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN=Convolutional Neural Network) ve Word2Vec
yontemi kullanilarak bir metin siniflandirma  ¢alismast
gerceklestirilmigtir.  CNN  ve Word2Vec yontemi, klasik
istatistiksel ve makine Ogrenimi tabanli siniflandirma
algoritmalarindan daha iyi performans (%93,3 dogruluk)
gosterdi. Koksal[18], TTC-4900 veri kiimesi ile deneyler yapti.
Bu veri kiimesi, TTC-3600 ile karsilastirilabilir. Sonug olarak,
orijinal veri kiimesi yiizde 90'lik bir F1 skoru ald1, ancak verileri
kok ayirma kullanmadan diizelttikten sonra F1 skoru ylizde
91.77'ye vyikseldi. Yildirrm ve Yildiz[19] Tirk¢ce metin
simiflandirmas: igin geleneksel BoW yaklagimi ile Sinir Agi
tabanl yaklasimlari karsilastirmak i¢in TTC-4900 ve TTC-3600
veri kiimelerini kullanmiglardir. Hem TTC-3600 hem de TTC-
4900 wveri kiimeleri {izerinde yaptiklar1 deneylerin, BoW
yaklagimini ve ¢ok terimli naive Bayes (CTNB) kullanarak TTC-
3600'de %93.1 F1 skoru ve TTC-4900 veri kiimelerinde %90.0
F1 skoruna ulasarak daha iyi sonuglar ortaya koydugunu iddia
ettiler. Kiling[20], topluluk 6grenme modellerinin Tiirk¢ce metin
smiflandirmasina  etkisini  arastirmistir.  Artirmali KA
smiflandirici ile elde edilen en iyi deger %85,52’tir. Bu ¢alisma,
topluluk 6grenme modellerinin, Tiirkge metin siniflandirmasinda
temel siniflandiricilarin performansini artirarak genel olarak daha
dogru sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Ingilizce haber verilerinin smiflandirilmasiyla ilgili bir
arastirma, Dadgar ve arkadaslari[2], kullanicilarin herhangi bir
zamanda istedikleri Ulkedeki en popller haber grubunu
belirleyebilmeleri i¢in haberleri ¢esitli gruplara ayirmay1 amaglar.
Haryanto ve digerleri[21], DVM ve Ki-kare Oznitelik segimi
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kullanilarak metin  siniflandirmasinin, kok ¢ikarma ve
lemmatizasyon dahil olmak iizere On isleme veri sonuglari
tizerinde etkinligini artirabildigini gosterdiler. Bir bagka
calismada[22], 6znitelik terimlerini olusturmak i¢in yeni bir iki-
gram alfabe yaklagimi kullanilmistir. Onerilen yontem metin
siniflandirma alanma iki énemli katki saglamistir. ilk olarak,
geleneksel alfabeye dayali sabit Ozniteliklerin  dokiiman
sozliiklerine gerek kalmadan kullanilabilirligi gosterilmistir; bu,
blyuk veri kimeleri igin vektor uzayi boyutlarini 6nemli dlgiide
azaltir. Ikincisi ise, dogal dil isleme araclarina gerek kalmadigin
gostermektedir. Mevcut calisma, Arapca veya Ingilizce metin
belgelerinin koleksiyonlarini bagariyla siiflandirmistir. Arapga
veri kiimesinde kaydedilen en iyi sonuglarla karsilastirildiginda,
vektor alanindan yaklasik %80 tasarruf etti ve performansi %2
artirdi. Bir diger c¢alismada[23] ise, arastirmacilar, haber
makalelerinde ciimle diizeyindeki olumsuzluklar1 belirlemeye
odaklandilar. Destek Vektor Makinesi ylizde 96,46 dogruluga
sahipken, Naive Bayes yiizde 94,16 dogruluga sahip oldugu
gorilmistiir.

3. OZNITELIK SECIM METOTLARI

Metin siniflandirma gorevlerinde 6znitelik se¢imi, metin
siniflandirma hatasin1  optimize etmek icin ilgili metin
Ozniteliklerinin  minimum boyutunu arayan bir sure¢ olarak
tammlamr. Oznitelik secim ydntemleri genellikle filtreler,
sarmalayicilar ve gomiilii yontemler olarak siniflandirilir[24].

Sarmalayici yontemleri, bir degerlendirme fonksiyonu ve
bir arama stratejisi kullanarak alt kiimeleri secer. Arama stratejisi
ne olursa olsun, Oznitelik sayisi arttikca olasi sonuglarin sayisi
geometrik olarak artacaktir. GOmili yOntemler siireci,
simiflandiricilarin egitiminde gomiiliidiir[25]. Sarmalayicilar ve
gobmull yontemler, filtrelerden ¢ok daha fazla hesaplama stresi
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gerektirir ve yalnizca belirli bir siiflandirict ile ¢alisabilir. Bu
nedenle filtreler, metni siniflandirmak icin en yaygin 6znitelik
secme yontemidir.

Filtreler global veya lokal seklinde iki grupta
incelenir[13]. Global yontemler, sinif sayisina bakilmaksizin her
Oznitelige tek bir skor atarken, lokal yontemler ilgili 6znitelik i¢in
her sinifa 6zgii bir skoru oldugu i¢in sinif sayis1 kadar skor
atar[26]. Global yontemler tipik olarak her 6znitelik icin skoru
hesaplar ve daha sonra N'nin genellikle deneysel olarak
belirlendigi 6znitelik kiimesi olarak ilk N 6zniteligi secer. Lokal
yontemler benzerdir ancak ilk N 6znitelikleri segmeden 6nce bir
Ozniteligin birden ¢ok skorunu tek bir skora doniistiirmeyi
gerektirir. Bunun igin globallestirme teknikleri kullanilir. Yaygin
olarak kullanilan baz1 global o6znitelik se¢im ydntemleri,
dokiiman frekans1 (DF=Document Frequency), bilgi kazanci
(IG=Information Gain), Gini indeksi (GI=Gini Index), kapsamli
Oznitelik secici (EFS=Extensive Feature Selector) ve ayirt edici
Oznitelik secici (DFS=Distinguishing Feature Selector) [18].
Lokal yontemler, Ki-kare (CHI=Chi-Square) , olasilik orani
(OR=0dds Ratio), ayrimci Oznitelik segici (DFSS =
Discriminative Feature Selection) ve agirlikli log-olasilik orani
(WLLR=Weighted Log-Likelihood Ratio) algoritmalarini igerir.

Tablo 1. Oznitelik Secim Yontemleri i¢in On-Gosterimler

Gosterim | Anlamu

a C; smifinda t terimini igeren dokiiman sayis1

b C; smifi diginda t terimini igeren dokiiman sayisi
c Cj sinifinda t terimini igermeyen dokiiman sayisi
d Cj sinifi diginda t terimini igermeyen dokiiman sayisi
e Cj sinifinda t terimininin frekansi

f Cj sinufi diginda t terimininin frekansi

N Biitiin siniflardaki toplam dokiiman sayisi

M Toplam sinif sayisi

f(t, ¢;) t teriminin ¢; sinifi igin skoru

p(t, ) t teriminin C; sinifinda olma olasilig1
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p(t, (T]) t teriminin C; sinifi disinda olma olasiligs

p(t, Cj) t teriminin C; sinifinda olmama olasilig1

p(t, (T]) t teriminin C; sinifi disinda olmama olasilig

p(tC;) Cj smifi mevcut oldugunda t terimininin olma olasili
p(tlC;) C; smifi mevcut oldugunda t terimininin olmama olasilig
p(t|(T]) Cj sinifi mevcut olmadiginda t terimininin olma olasihig
p(f|(:) Cj sinifi meveut olmadiginda t terimininin olmama olasilig1
p(G;lt) t terimi_mevcut oldugunda C;j sinifinin olma olasilig

p((: [t) tterimi mevcut oldugunda C; smifinin olmama olasilig
p(Cilt) t terimi mevcut olmadiginda C; sinifinin olma olasilig
p(q [t) t terimi mevcut olmadiinda C; smifinin olmama olasiligi

Calismamizda, dort farkli lokal 6znitelik se¢cim metodunu
kullandik. Bu metotlar; CHI2, OR, DFSS ve WLLR. Bu metotlar1
global hale getirmek igin ise TOPLAM ve MAKSIMUM olmak
tizere iki farkli teknik kullandik. TOPLAM ve MAKSIMUM
teknigi su sekilde hesaplanmaktadir:

TOPLAM = YL, f(t,¢)) (1)
MAKSIMUM = ml‘gle(t, ¢) )
]=

3.1.Chi-Squared (CHI2)

CHI2, t teriminin C_i smufi ile korelasyonunu hesaplayan
denetimli, tek tarafli bir 6znitelik se¢im yontemidir[21]. CHI2 su
sekilde hesaplanir:
N[p(t,C])p(f,C_])—p(t,C_])p(f,CJ)]z

p()p(O)p(Cj)P(C))

3.2.0DDS Ratio (OR)

CHI2(t,C;) =

©)

OR, sirastyla pay1 ve paydasi ile belirli bir sinifa tiyelik ve
liye olmama hesaplanarak elde edilen denetimli ve tek tarafli bir
yontemdir[8]. Su sekilde hesaplanir:

P(t] G)a-r(t|G)
P(t]C)}a-r(t] G

OR(t,C;) = |log (4)
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3.3.WLLR

WLLR[27], Nigam ve digerleri tarafindan Onerilmistir.
Bu denetimli ve tek tarafli yontem ve su sekilde hesaplanir:

P(t|cj)
WLLR(t,¢;) = P(t|c))log P(tlc‘j-) ©)

3.4.Discriminative Feature Selection (DFSS)

DFSS, Zong ve digerleri tarafindan onerilmistir[28]. Bu
yontem ise su sekilde hesaplanmaktadir:

DFSS(t.q) = 70 - P(G10) - P(e] &) - [P(G|e) = P(G[D)] )

4. MATERYA VE METOTLAR
4.1.Veri Kiimesi

Tiirkge haber siniflandirma ¢alismalarinda yaygin olarak
kullanilmak {izere hazirlanan TTC-3600 veri kiimesi Kiling ve
digerleri tarafindan 2015 yilinda derlenmistir[1]. Deneylerde bu
veri kiimesinin egim ve test boliimleri %50-%50 olacak sekilde
ayarlandu.

20Newsgroup veri kiimesi, Joachims[29] tarafindan
toplanan metin smiflandirmas i¢in klasik cok smifli ingilizce veri
kiimesidir. Her smifta 1000'e yakin Ornek vardir. Ancak
deneylerde sadece 10 sinifa ait toplam 10000 dokiiman {izerinden
deneysel islemler yapildi. Deneylerde bu veri kiimesinin egim ve
test boliimlerini benzer sekilde %50-50 olacak sekilde ayarlandi.

TTC-3600 ve 20Newsgroup veri kiimelerinin kategorilere
gore dokiiman sayilar1 Tablo 2-3’de gosterilmistir.
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Tablo 2. TTC-3600 Veri Kimesi

Kategoriler Toplam Egitim Test
Kultir 600 300 300
Ekonomi 600 300 300
Saglik 600 300 300
Politika 600 300 300
Spor 600 300 300
Teknoloji 600 300 300
Toplam 3600 1800 1800

Tablo 3. 20Newsgroup Veri Kiimesi

Kategoriler Toplam Egitim Test
alt.atheism 1000 500 500
comp.graphics 1000 500 500
comp.o0s.ms-windows.misc 1000 500 500
comp.sys.ibm.pc.hardware 1000 500 500
comp.sys.mac.hardware 1000 500 500
comp.windows.x 1000 500 500
misc.forsale 1000 500 500
rec.autos 1000 500 500
rec.motorcycles 1000 500 500
rec.sport.baseball 1000 500 500
Toplam 10000 5000 5000

4.2 Veri On-Isleme

Veri 6n isleme, performans: etkileyen en Onemli
faktorlerden biridir. Bu nedenle, TTC-3600 ve 20Newsgroup veri
kiimeleri vektor hale gelmeden Once bazi metin On isleme
adimlar1 uygulandi. Gereksiz ya da durak sozciikleri her sinifta
oldukga fazla bulunur. Bu kelimeler ayirt edici bir 6zelligi
olmadigi ve basart oranmni olumsuz etkiledigi igin veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Ayrica tim kelimeler kiigiik harfe
dontstiiriilmiis, harfler disinda sayi, sembol ve noktalama
isaretleri gibi tiim karakterler temizlenmistir. Bir diger 6nemli 6n
isleme adimi olan kok bulma icin Tiirkce veri kiimesinde
Zemberek [28] kiitiiphanesi kullamlmistir. Ingilizce veri
kiimesinde, kok bulma icin Java ile yazilmig Porter kiitiiphanesi
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kullanilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle orijinal veri kiimesindeki
terimler kok haline donistiiriildii. Bu 6n islemler uygulandiktan
sonra, Oznitelik vektorleri olusturuldu. Boylece, metin
dokiimanlar1 vektor formuna doniistiiriilerek simiflandirma
islemine hazir hale geldi.

4.3.Smmflandirma Algoritmalari

Bu c¢alismada ¢ farkli siniflandirict kullanilmistir. Bu
smiflandiricilar Cok Terimli Naive Bayes (CTNB), Karar Agaci
(KA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM)’dir.

CTNB, metin siniflandirma caligsmalarinda en verimli
smiflandiricilardan biridir. Ayrica CTNB[30], Naive Bayes
siniflandiricisinin bir ¢esididir. Geleneksel Naive Bayes bir metin
ile ilgili Oznitelikleri dahil ederek modellerken, CTNB onu
Oznitelik sayilarini kullanarak agik¢ca modeller. Cok degiskenli
Bernoulli olay modeli dokiiman frekanslarim1 kullandigindan,
CTNB terim frekanslarim1 dikkate alir. Sinif kiimesi C ve
Oznitelik boyutu ise N ile temsil edilmektedir.

KA, dahili diglimlerin 6zniteliklere karsilik geldigi ve her
yaprak diigiimiin bir sinif etiketine karsilik geldigi bir agag¢ temsili
kullanir. KA, en yorumlanabilir algoritmalardan biridir. En iyi
Oznitelik alt kiimesi se¢cmek icin kullanilabilir.

DVM, metin smiflandirma ¢alismalarinda en verimli
siiflandiricilardan biridir. DVM smiflandiricinin dogrusal ve
dogrusal olmayan iki versiyonu vardir. DVM smiflandiricinin
odak noktasi marj kavramidir[31].

Dogrusal ¢ekirdek iceren DVM i¢in LibSVM kiitiiphanesi
kullanilir. Dogrusal ¢ekirdek esas olarak dogrusal siniflandirma
icin kullanilir. Birkag¢ parametresi oldugu i¢in hizli hesaplar.

4.4.Deneysel Sonuclar

Bu ¢alismada, dort lokal 6znitelik se¢im yontemi, Tiirk¢e
ve Ingilizce dillerinde iki farkli veri kiimesi ve ii¢ adet basarili
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siiflandirict kullanilarak kapsamli bir analiz yapilmistir. Ayrica
lokal 6znitelik segim yontemlerini global hale getirmek igin iki
farkli globallestirme teknigi kullanildi.  Oznitelik secimi
asamasinda lokal 6znitelik se¢im yontemlerine 6rnek olan CHI2,
OR, WLLR ve DFSS 06znitelik secim yontemleri kullanilmistir.
Ancak bu ¢alismada CTNB, KA ve DVM olmak {izere ii¢ farkli
basarili siniflandirict kullanilmistir. Globallestirme teknikleri[13]
olarak TOPLAM ve MAKSIMUM teknikleri kullanilmistir.
Turkge veri kiimesi igin Zemberek algoritmasi[32] uygulanirken,
Ingilizce veri kiimesi igin Porter algoritmasi[33] uygulandi. Sekil
2’de c¢alismay1 Ozetleyen akis diyagrami ¢izilmistir. Gereksiz
kelimeler, belirlenen gereksiz kelime listesine gore kaldirildi ve
Oznitelik agirliklandirma asamasi i¢cin TF-IDF kullanildi. Ayrica,
Oon isleme adimi olarak kiiciik harf doniisiimii ve alfabetik
olmayan karakterlerin kaldirilmasi kullanildi[34]. Globallestirme
tekniklerinin performansini li¢ farkli simiflandirict {izerinde
degerlendirmek i¢in F1 skoru kullanilmistir.

Dort farkli lokal 6znitelik se¢cim yontemi ile segilen farkl
Oznitelik vektorleri CTNB, KA ve DVM simiflandiricilart ile
beslenmistir. Oznitelik boyutlar, 50, 100, 300, 500 ve 1000
olmak tiizere bes farkli boyutta olusturulmustur. 19605 ve 39912
sirastyla TTC-3600 ve 20Newsgroup veri kiimeleri icin toplam
Oznitelik sayisidir. F1 skorlarinin sonuglari, TTC-3600 ve
20Newsgroup veri kiimesi icin igin Tablo 4-9'da gosterilmektedir.

Tablo 4. TTC-3600 Veri Kiimesi icin CTNB Simiflandirica
Kullanarak F1 Skoerlari

Oznitelik Secim Metotlar: 50 | 100 | 300 | 500 | 1000
TOPLAM
CHI2 0.636 | 0717 [0.807 ]0.824 [ 0.849
OR 0631|0711 [o0783 [0813 | 0841
DFSS 0700 | 0.803 [0.840 [0.848 | 0.851
WLLR 0362 | 0465 [0697 [o0.767 | 0.822
MAKSIiMUM
CHI2 0623 [0720 [o0812 [0.830 | 0846
OR 0445 | 0580 [o0.756 [ 0.787 | 0.822
DFSS 0700 | 0.803 [ 0.838 [ 0846 | 0.858
WLLR 0563 | 0643 [o0748 [0.792 | 0.827
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Tablo 5. TTC-3600 Veri Kiimesi icin KA Simiflandirici
Kullanarak F1 Skorlar

Oznitelik Secim Metotlarn [ 50 [ 100 [300 |[500 | 1000
TOPLAM
CHI2 0.616 | 0.667 [ 0.700 | 0.713 | 0.760
OR 0.625 | 0.659 | 0.707 | 0.713 | 0.688
DFSS 0.647 | 0.723 [ 0.712 | 0.713 | 0.687
WLLR 0.310 | 0.370 | 0.579 | 0.650 | 0.704
MAKSIMUM
CHI2 0.610 | 0.683 | 0.701 | 0.713 | 0.717
OR 0.396 | 0.492 | 0.639 | 0.688 | 0.706
DFSS 0.647 | 0.723 [ 0.709 | 0.715 | 0.691
WLLR 0.495 | 0.574 | 0.650 | 0.707 | 0.699

Tablo 6. TTC-3600 Veri Kiimesi icin DVM Simiflandirict
Kullanarak F1 Skorlari

Oznitelik Secim Metotlar1 [ 50 [ 100 [300 [500 [ 1000
TOPLAM
CHI2 0.627 | 0.704 [ 0.739 | 0.758 | 0.755
OR 0.632 | 0.702 | 0.747 | 0.729 | 0.738
DFSS 0.677 | 0.757 [ 0.746 | 0.739 | 0.761
WLLR 0.366 | 0.456 | 0.648 | 0.704 | 0.732
MAKSIMUM
CHI2 0.617 | 0.702 [ 0.740 | 0.753 | 0.748
OR 0.448 | 0.543 [ 0.706 | 0.738 | 0.738
DFSS 0.677 | 0.757 [ 0.739 | 0.752 | 0.760
WLLR 0.541 | 0.616 | 0.694 | 0.719 | 0.743

TTC-3600 veri kimesi icin DFSS 06znitelik secim
yontemi, MAKSIMUM globalizasyon teknigi, 1000 6znitelik
kullanan CTNB simiflandiric1 kombinasyonundan elde edilen en
yuksek F1 skoru sirasiyla 0.858’dir. CTNB siniflandirici ¢ogu
durumda KA ve DVM siniflandiricisina gore daha basarilidir.
Ayrica CTNB smiflandiricida skorlar daha yiiksek boyutlarda
elde edilirken, KA ve DVM smiflandiricilarinda daha diisiik
boyutlarda da elde edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemlerinde,
genel olarak DFSS daha yiksek performans g0Ostermistir.
Globalizasyon teknigi olarak ise, TOPLAM teknigi
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MAKSIMUM teknigine gore daha yiiksek performans
gostermistir.

Tablo 7. 20Newsgroup Veri Kiimesi icin CTNB Simflandirica
Kullanarak F1 Skorlar

Oznitelik Secim Metotlarn [ 50 [ 100 [300 [500 | 1000
TOPLAM
CHI2 0.940 | 0.905 [ 0.903 | 0.898 | 0.887
OR 0.919 | 0.885 | 0.876 | 0.861 | 0.848
DFSS 0.894 | 0.933 | 0.907 | 0.909 | 0.888
WLLR 0.523 | 0.934 | 0.877 | 0.861 | 0.854
MAKSIMUM
CHI2 0.938 | 0.903 [ 0.909 | 0.907 | 0.894
OR 0.951 | 0.946 |0.922 | 0.917 | 0.905
DFSS 0.890 | 0.932 [0.909 | 0.910 | 0.887
WLLR 0.950 | 0.936 | 0.885 | 0.875 | 0.866

Tablo 8. 20Newsgroup Veri Kiimesi i¢cin KA Simiflandirici
Kullanarak F1 Skorlar

Oznitelik Secim Metotlarn |50 [ 100 [300 [500 [ 1000
TOPLAM
CHI2 0.978 [0.978 [0.973 [0.972 [0.971
OR 0.976 | 0.979 [0.976 | 0.970 | 0.971
DFSS 0.976 | 0.979 [0.977 [ 0.976 | 0.972
WLLR 0.642 | 0.945 [ 0.944 | 0.940 | 0.942
MAKSIMUM
CHI2 0.979 [0.977 [0.977 [0.976 [ 0.974
OR 0.977 [ 0.978 [ 0.974 [ 0.974 [ 0.973
DFSS 0.972 [ 0.979 [0.977 [ 0.980 | 0.973
WLLR 0.973 | 0.945 | 0.946 | 0.946 | 0.969
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Tablo 9. 20Newsgroup Veri Kiimesi icin DVM Simiflandiric
Kullanarak F1 Skorlar

Oznitelik Secim Metotlarn [ 50 [ 100 [300 |[500 | 1000
TOPLAM
CHI2 0.969 | 0.967 |[0.967 | 0.963 | 0.961
OR 0.969 | 0.969 | 0.966 | 0.957 | 0.956
DFSS 0.966 | 0.968 | 0.968 | 0.966 | 0.962
WLLR 0.694 | 0.971 [ 0.955 | 0.954 | 0.956
MAKSIMUM
CHI2 0.965 | 0.967 | 0.966 | 0.970 | 0.960
OR 0.969 | 0.969 |0.973 | 0.971 | 0.968
DFSS 0.963 | 0.966 | 0.969 | 0.964 | 0.961
WLLR 0.969 | 0.969 | 0.955 | 0.960 | 0.959

20Newsgroup veri kimesi icin DFSS 6znitelik secim
yontemi, MAKSIMUM globalizasyon teknigi, 500 oznitelik
kullanan KA siniflandirici kombinasyonundan elde edilen en
yiiksek F1 skoru sirastyla 0.980’dir. KA simniflandirict ¢ogu
durumda CTNB ve DVM simiflandiricisina gore daha basarilidir.
Ayrica tiim siniflandiricilarda en yiiksek performans daha diisiik
boyutlarda elde edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemlerinde, genel
olarak OR ve DFSS daha yiiksek performans gostermistir.
Globalizasyon teknigi olarak ise, MAKSIMUM  teknigi
TOPLAM teknigine gore daha yiiksek performans gostermistir.

5. TARTISMA

Calismada, Tiirkce ve Ingilizce veri kiimelerinin otomatik
siiflandirilmasi igin dort farkl lokal 6znitelik segme yonteminin
performansa etkisi analiz edilmistir. Deneysel ¢alismalara
baktigimizda herhangi bir 6znitelik secim yonteminin her boyutta
en yiksek performansi gostermedigini gérmekteyiz. Ciinkii boyut
ve globallestirme teknigi gibi parametreler de performansa etki
etmektedir. Ancak en yiiksek performansi her iki veri kiimesi igin
DFSS metodu farkli smiflandirict ve farkli boyutlarda elde
etmistir. Benzer sekilde, siiflandiricilar i¢in de ayni durum
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gecerlidir. Clnku, TTC-3600 veri kiimesi icin en yuksek skor
CTNB simiflandirici ile elde edilirken, 20Newsgroup very kiimesi
icin KA siniflandirici en yliksek skoru elde etmektedir. Ek olarak,
Oznitelik boyutlarinin performansa etkisi veri kiimesine gore
degismektedir. Ornegin; TTC-3600 veri kimesi icin CTNB
siiflandiricida skorlar daha yiiksek boyutlarda elde edilirken,
KA ve DVM smiflandiricilarinda daha diisiik boyutlarda da elde
edilmistir. Ancak, 20Newsgroup veri kiimesinde ise tiim
simiflandiricilarda en yiiksek performans daha diisiik boyutlarda
elde edilmistir. Son olarak, MAKSIMUM teknigi her iki veri
kiimesi i¢in en yiiksek skoru gosterse de boyutlar bazinda bu
durum degismektedir.

Sonug olarak, en yiiksek performansi elde etmek icin
belirli bir 6znitelik secim metodu, globallestirme teknigi ya da
belirli bir siniflandirict yoktur. En yiiksek skoru gdsteren sema,
veri kiimesine gore degisiklik gostermektedir.

6. SONUCLAR

Calismada, Tiirkce ve Ingilizce veri kiimelerinin otomatik
siniflandirilmasi i¢in dort farkli lokal 6znitelik se¢cim yonteminin
etkinligi analiz edilmis ve en basarili smiflandirma semalar1
belirlenmistir. Oznitelik segme yontemlerini ve bu ydntemleri
global hale getirirken kullanilan iki farkli globallestirme
tekniklerinin performanslarini karsilagtirmak i¢in ¢ farkh
simiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
CTNB smiflandiricinin TTC-3600 veri kiimesinde en yiksek
performanst gosterirken, KA siiflandiricis1 ise 20Newsgroup
veri kiimesinde en yiiksek performansi gostermistir. Genel olarak,
TOPLAM globallestirme teknigi TTC-3600 veri kiimesi i¢in daha
yiiksek performans gosterirken, MAKSIMUM globallestirme
teknigi 20Newsgroup veri kiimesi igin daha yiksek performans
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sergilemistir. Ancak en yliksek skorlar her iki veri kiimesi i¢in de
MAKSIMUM teknigiyle elde edilmistir.

Gelecekteki bir calisma olarak, metin siiflandirma alani
i¢in yeni bir globallestirme teknigi olusturmak ve bu teknigi farkl
lokal 6znitelik se¢im metotlar1 iizerine uygulamak ve performans
analizi yapmak olacaktir.
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NEW OPPORTUNITIES AND CHALLENGES IN
QUANTUM NATURAL LANGUAGE
PROCESSING

Ramazan KATIRCI?
Taha OGUZ?2

1. INTRODUCTION

The advent of quantum computing has provided new
opportunities and opened different pathways in various
computational fields, particularly within the domain of natural
language processing (NLP) (Grover, 1996; Sim, Johnson, &
Aspuru-Guzik, 2019). The fundamental components and working
principles of quantum computers are crucial for understanding
their applications in complex fields such as NLP. These
components enable efficient data processing and problem-
solving. These components are summarized in Figure 1, which
provides a visual overview of these foundational elements,
including quantum gates, qubits, and their interactions With the
introduction of noisy intermediate-scale quantum (NISQ) devices
(Ding et al., 2024), quantum machine learning (QML) has begun to
attract significant attention for its potential role in enhancing and
complementing traditional machine learning techniques (Aasim,
Katirci, Acar, & Ali, 2024a; Coecke, Sadrzadeh, & Clark, 2010;
Romito, 2023). NLP, a specialized subfield of artificial
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intelligence (Al) that aims to provide machines with the capacity
to understand and generate human language, has experienced
noteworthy developments through the application of quantum
technologies. However, classical NLP approaches face
limitations in terms of scalability and computational efficiency
due to the inherently high dimensionality of linguistic data
(Chang T., 2023; Shor, 1997). At this point, quantum natural
language processing (QNLP) seeks to overcome these limitations
by leveraging unique properties of quantum computing, such as
superposition and entanglement.

Figure 1. Fundamental Components and Working Principles of
Quantum Computers

The purpose of this review is to highlight the potential of
QNLP and evaluate its role in overcoming the limitations of
classical NLP methods. In this context, the particular advantages
of quantum computing in handling large-scale linguistic data will
be examined. Furthermore, this chapter will address gaps in the
existing literature and explore under-researched aspects of QNLP,
particularly in complex tasks such as sentence-level processing
and machine translation. By presenting how QNLP can offer
more efficient and scalable solutions compared to classical
approaches, this review aims to provide a broader perspective on
the potential of quantum computing to advance NLP.

2. CONTENT OF THE STUDY

This study aims to deeply examine the potential of
quantum computing in the field of NLP and comprehensively
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evaluate the numerous studies conducted in this area. It will
investigate how QNLP approaches can be utilized to overcome
the limitations of traditional NLP methods, such as scalability and
computational efficiency. In the first section, the fundamental
properties of quantum computers and their impact on NLP will be
addressed, followed by an assessment of QNLP's position in the
existing literature and an evaluation of previous studies from a
broad perspective. In this context, the content of the study will be
presented comprehensively, focusing on the theoretical
foundations of QNLP, its application areas, and the challenges
faced, along with a discussion of significant works in the existing
literature.

2.1. Quantum Computing and NLP

The rise of quantum computing has unlocked new
possibilities and opened up diverse avenues across various
computational domains, particularly in NLP (Grover, 1996; Sim
et al., 2019). With the introduction of NISQ devices (Ding et al.,
2024), QML has begun to attract significant attention for its
potential role in enhancing and complementing traditional
machine learning techniques (Aasim et al., 2024a; Coecke et al.,
2010; Romito, 2023) NLP, which is a specialized subfield of Al
aimed at providing machines with the capacity to understand and
generate human language, has experienced noteworthy
developments through the application of quantum technologies.
Classical NLP approaches have been quite effective in areas such
as machine translation, sentiment analysis, and text classification.
However, these methods encounter limitations in terms of
computational efficiency and scalability due to the inherently
high dimensionality of linguistic data, which often requires
significant computational power and extensive storage capacity
(Chang T., 2023; Shor, 1997). The fundamental differences
between classical NLP and quantum NLP are significant in terms
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of data processing methods and scalability, as illustrated in Figure
2.

Figure 2. The Main Differences Between Traditional NLP and

QNLP
Classical ‘Quantum
Computers - Computers
. | —
Traditional Quantum

NLP = NLP .
y Processing

2.2. Quantum Natural Language Processing (QNLP)

QNLP seeks to overcome the limitations inherent in
classical NLP methods by taking advantage of the unique
properties of quantum computing, such as superposition and
entanglement. These quantum characteristics enable a more
efficient encoding and processing of complex linguistic
information, which can significantly reduce computational
demands when dealing with large and intricate datasets. QNLP
has shown promise in achieving a quadratic speedup compared to
classical approaches, offering substantial computational
advantages, especially in managing large-scale linguistic data and
intricate sentence structures that are challenging for traditional
methods (Lukac, Abdiyeva, & Kameyama, 2018; Zheng, Gao, &
Miao, 2023). Recent studies have concentrated on developing
quantum neural networks (QNNs) as well as variational quantum
circuits (VQCs) to address a variety of NLP tasks, including but
not limited to text classification and sentence generation, which
are crucial components in building intelligent language systems
(Lukac et al., 2018; Metawei, Taher, ElDeeb, & Nassar, 2023;
Romito, 2023)
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One of the fundamental challenges in NLP lies in
effectively representing the meaning derived from text, a task that
becomes significantly more complicated as the dimensionality of
the linguistic data increases. Classical approaches generally make
use of techniques such as word embeddings or recurrent neural
networks (RNNs) to capture and process linguistic information.
However, as the size and complexity of the data grow, these
methods can become computationally intensive and require
considerable processing power, which leads to scalability issues
(Romito, 2023; Sim et al., 2019). Quantum computing offers an
alternative solution by enabling the encoding of text into quantum
states, thereby allowing linguistic information to be processed in
parallel within exponentially large quantum spaces, which greatly
enhances efficiency (Bauer, Bravyi, Motta, & Kin-Lic Chan,
2020; Schuld, Bocharov, Svore, & Wiebe, 2020). The
mathematical principles necessary for representing grammatical
structures and word meanings through tensor products in a
compositional way were initially proposed by Lambek (Lambek,
1958) and later extended by Coecke and colleagues (Coecke et
al., 2010), laying a foundational framework for the quantum
application of compositional semantics. This quantum approach
has demonstrated potential in decreasing computational costs
while simultaneously maintaining, or in some cases even
improving, the accuracy of NLP models (Chang T., 2023; Coecke,
de Felice, Meichanetzidis, & Toumi, 2020).

2.3. Advances in QNLP Models

The quantum self-attention neural network (QSAN)
model, which has been proposed in recent research, marks a
notable advancement in the utilization of quantum computing
within the realm of NLP. This model integrates quantum circuits
with self-attention mechanisms, which are essential components
in state-of-the-art deep learning frameworks, including
Transformer architectures (Romito, 2023). By harnessing the
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computational capabilities of quantum circuits, QSAN is able to
exhibit enhanced performance in tasks such as text classification,
demonstrating both high levels of accuracy and impressive
scalability, while utilizing a relatively small number of
parameters compared to traditional models (Widdows,
Alexander, Zhu, Zimmerman, & Majumder, 2024; Zheng et al.,
2023). Additionally, this quantum-based approach helps address
one of the primary challenges faced by current QNLP models,
which often depend on rigid syntactical structures that can restrict
their flexibility in handling diverse linguistic inputs. By moving
beyond such syntactical dependencies, QSAN offers a more
adaptable and efficient framework for dealing with the
complexity of natural language (Bauer et al., 2020; Zheng et al.,
2023).

As advancements in quantum hardware continue,
characterized by increasing numbers of available qubits and
steadily decreasing error rates (Gokhale, Pande, & Pramod, 2020;
Shenoy, Sheth, Behera, & Panigrahi, 2020), uantum natural
language processing (QNLP) is becoming well-positioned to
evolve into a mainstream approach for natural language
understanding. Recent experimental developments involving the
Quantum  Instrumentation  Control Kit (QICK) for
superconducting quantum hardware highlight the steady progress
being made in quantum systems (Ding et al., 2024). The hybrid
quantum-classical models that are currently prevalent in this field
facilitate incremental improvements, effectively leveraging both
classical optimization methods and the quantum advantages in
data encoding and processing (Lukac et al., 2018; Metawei et al.,
2023). Furthermore, adaptive estimation of quantum observables
is enhancing the efficiency of quantum algorithms, which has
promising implications for QNLP applications (Shlosberg et al.,
2023).
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While the majority of current research efforts in QNLP
have primarily focused on text classification tasks, there is still a
notable lack of studies that address more complex areas such as
sentence-level processing, especially in the realm of machine
translation (Lambek, 1958; Peral-Garcia, Cruz-Benito, & Garcia-
Pefialvo, 2024a, 2024b). This gap highlights the need for novel
methodologies that can fully exploit the potential of quantum
computing to manage the complexities associated with both the
syntactic and semantic structures that are fundamental to effective
language translation.

Quantum computing has emerged as a promising
paradigm for advancing a wide range of fields, including NLP
(Grover, 1996; Sim et al., 2019). The applications of quantum
algorithms in various fields, such as agriculture, finance, image
processing, and high-energy physics, are shown in Figure 3. The
capability of quantum computers to efficiently process and
analyze linguistic data presents new opportunities for developing
models that may surpass classical models in both efficiency and
overall capability. Quantum algorithms have already been
successfully applied across various domains such as quantum
chemistry and materials science (Yabas, Biger, & Katirci, 2021) ,
agriculture (Aasim, Katirci, Acar, & Ali, 2024b), finance
(Emmanoulopoulos & Dimoska, 2022), image processing
(Gokhale et al., 2020), and high-energy physics (Wu et al., 2021),
which illustrates the broad applicability and adaptability of
quantum computing. In recent years, there has been an increasing
number of studies investigating the confluence of quantum
computing and NLP, with several frameworks and methodologies
being proposed to utilize quantum principles for enhancing
language understanding and generation (Kartsaklis et al., 2021;
Widdows et al., 2024).
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Figure 3. Applications of Quantum Algorithms in Various Fields
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The study by Peral-Garcia et al. (Peral-Garcia et al.,
2024a) presents a comparative analysis of classical NLP
techniques versus QNLP approaches, specifically focusing on
text classification tasks. This work investigates the potential of
QNLP in executing NLP tasks by utilizing quantum computing,
incorporating tools such as DisCoPy (Toumi, de Felice, & Yeung,
2022) and lambeq (Ganguly, n.d.; Kartsaklis et al., 2021) to
effectively transform sentences into quantum circuits. The
findings demonstrate that QNLP provides promising outcomes,
particularly regarding enhanced processing speed and reduction
in computational complexity. However, the practical applicability
of these techniques remains constrained by the limitations of
current quantum hardware. The researchers emphasize the need
for advancements in quantum technologies to enable the handling
of more complex and larger datasets effectively. They conclude
that although quantum models have shown potential for simpler
tasks, their current levels of accuracy and computational
efficiency still fall short compared to classical models when
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dealing with more complex sentence structures and extensive
datasets.

One of the foundational contributions in this area is the
development of the Categorical Compositional Distributional
(DisCoCat) model (Coecke et al., 2010; Schuld et al., 2020). This
model integrates category theory with distributional semantics to
represent the meaning of sentences in a compositional way,
effectively capturing the interplay between grammar and
semantics. The DisCoCat framework offers a robust
mathematical basis for representing both grammatical structures
and word meanings through the use of tensor products, thereby
laying the groundwork for quantum implementations of
compositional semantics.

Coecke and Meichanetzidis expanded upon this
foundational work by introducing the concept of QNLP, where
they proposed the utilization of quantum circuits to represent both
grammatical structures and the meanings of words. In their
approach, individual words are encoded into quantum states,
while the grammatical relationships between these words are
modeled through quantum entanglement. This framework enables
the effective use of quantum parallelism and entanglement,
allowing linguistic information to be processed in a more efficient
manner by leveraging quantum computational advantages
(Coecke et al., 2020; K. Meichanetzidis et al., 2021).

Another important contribution in this field comes from
by Meichanetzidis et al. (Konstantinos Meichanetzidis, Toumi,
Felice, & Coecke, 2021), who implemented a grammar-aware
question-answering system on quantum computers. In their work,
they used the DisCoCat model to encode both the questions and
the corresponding answers into quantum states, which allowed
the quantum system to effectively retrieve the correct answer by
leveraging the grammatical structure and semantic content of the
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inputs. This research demonstrated the practical viability of
quantum models for specific NLP tasks, illustrating how quantum
mechanics can be used to enhance linguistic comprehension and
processing. Their work set an important precedent for future
studies in quantum-assisted language processing, inspiring
continued exploration in applying quantum capabilities to more
complex NLP challenges.

In the field of quantum machine learning applied to NLP,
an overview was provided regarding the use of quantum
approaches in deep learning models. The study explored how
quantum algorithms could improve various NLP tasks, including
text classification, sentiment analysis, and language modeling. It
particularly highlighted the potential computational speedups that
qguantum computing could offer during both the training and
inference stages, suggesting that quantum-enhanced models may
be capable of handling larger datasets and capturing more
complex language structures more efficiently than traditional
classical models (Ganguly, n.d.; Kaisar, Masum, Maurya, &
Murthy, n.d.; Peral-Garcia et al., 2024a).

Lorenz et al. investigated the application of quantum deep
learning techniques within the context of NLP, specifically
focusing on how quantum neural networks could be trained to
perform various language-related tasks. They proposed novel
architectures where quantum circuits were utilized to model the
inherently hierarchical and sequential nature of language. By
leveraging the properties of quantum superposition and
entanglement, these architectures aimed to effectively capture the
complex linguistic patterns that emerge in natural language. Their
research highlighted the potential for achieving a quantum
advantage in NLP applications through the use of well-crafted
quantum algorithms  (Lorenz, Pearson, Meichanetzidis,
Kartsaklis, & Coecke, 2021).
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2.4. Challenges and Limitations in QNLP

Despite these advancements, there are still several
limitations that continue to challenge existing research in
quantum NLP. One of the most significant shortcomings is the
scalability of quantum models. Many of the frameworks that have
been proposed, including those based on the DisCoCat model,
demand a substantial number of qubits to represent even
moderately sized sentences. This requirement makes these
approaches impractical given the current limitations of quantum
hardware, which typically have a limited number of available
qubits and are still subject to relatively high error rates (Coecke
et al., 2010; K. Meichanetzidis et al., 2021).

Moreover, much of the current research predominantly
focuses on theoretical models and small-scale demonstrations,
frequently relying on simplified or artificially constructed
datasets. For example, the grammar-aware question-answering
system developed by Meichanetzidis et al. was evaluated using a
limited set of sentences, which raises questions regarding the
performance and scalability of these models when applied to real-
world, large-scale language processing tasks (Konstantinos
Meichanetzidis et al., 2021).

Another significant challenge lies in the complexity
involved in encoding classical linguistic data into quantum states.
The methods proposed for this purpose often require complex
mappings and transformations, which can be computationally
demanding and, as a result, may diminish the potential speed
advantages that quantum processing aims to offer (Rath & Date,
2019). In addition to these difficulties, training quantum neural
networks presents another major obstacle. Challenges such as
vanishing gradients, the inherent noise present in quantum
circuits, and the difficulties associated with implementing
efficient optimization algorithms on quantum hardware all
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contribute to making the training process notably challenging
(Ghosh, n.d.).

3. RESULTS

This review has evaluated developments in QNLP and
assessed its potential compared to classical NLP methods. QNLP
has been found to hold significant promise, particularly in
leveraging quantum properties such as superposition and
entanglement to process high-dimensional linguistic data more
efficiently. This advantage is crucial in overcoming the scalability
and computational power limitations faced by classical methods.
Innovative approaches, such as the QSAN model, have shown
promising results in terms of accuracy and scalability for NLP
tasks.

However, the current limitations of quantum hardware,
including restricted qubit capacity and high error rates, continue
to limit the practical application of QNLP in large-scale
scenarios. Moreover, most existing studies have been conducted
on small-scale, artificially constructed datasets, indicating a need
for further research to meet the complex demands of real-world
language processing. The complexity involved in converting
linguistic data into quantum states also remains a significant
challenge.

QNLP has the potential to surpass classical NLP methods,
especially when supported by more advanced quantum hardware
and hybrid quantum-classical approaches. Therefore, future
research should focus on improving both quantum technology
and QNLP models to realize this potential.
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TRANSFORMER MIiMARISI

Ramazan KATIRCI?
Hilal CELIiK?

1. GIRIS

Transformer mimarisi, bilgi isleme siirecini tamamen
dikkat (attention) mekanizmalar {izerine insa eden bir yapay zeka
modelidir. Bu mekanizma, RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1) ve
CNN(Evrisimsel Sinir Ag1) gibi geleneksel yontemlerden farkli
olarak, bilgiyi siralamadan bagimsiz bir bi¢imde isleyebilir.
Dikkat mekanizmalari, her bir girdiyi diger girdilerle olan
iligkileri iizerinden degerlendirerek paralel bilgi isleme yetenegi
saglar. Ancak, dogal dil isleme calismalarinda siralama bilgisi
onemli oldugundan, Transformer modeli bu bilgi eksikligini
gidermek i¢in konumsal kodlama (positional encoding) kullanir.
Konumsal kodlama, belirteglerin sirasint modele dahil eder.
Boylece model, islem sirasinda belirteglerin siralama bilgisini
bilir. Dikkat mekanizmalar1 ve Konumsal kodlamanin yani sira,
Transformer mimarisi, geleneksel makine 6grenimi yontemlerine
kiyasla daha fazla hiperparametre igerir ve katmanli bir yapiya
sahiptir. Bu bilesenler, modelin etkili veri isleme yeteneklerini
artirarak, karmagsik gorevleri daha basarili bir sekilde yerine
getirmesini saglar.
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Makine Ogrenmesi algoritmalari, farkli disiplinlerde
onemli yenilikler saglayarak cesitli alanlarda dikkate deger
ilerlemelere imkan tanimaktadir. Saglik alaninda, bu algoritmalar
hastaliklarin siiflandirilmasi (Kaur et al. 2022) ve goriintiileme
(Tuncer et al. 2024) siireglerinde basariyla uygulanmaktadir.
Tarimda ise, bitki yetistirme siireclerinin iyilestirilmesi (Aasim et
al. 2024) ve verimliligin artirilmasi (Aasim et al. 2022) amaciyla
kullanilmigtir. E-ticaret sektoriinde, dogru miisteri kitlesine
ulasim (CELIK and CINAR 2021) ve miisteri kaybini tahmin
etme (Nagaraj et al. 2023) gibi uygulamalarda yer bulmustur.
Finans alaninda kaynak yatirnmlarinin tahmin edilmesinde
(Karakan, Power, and Systems 2022) ve egitimde
kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerinin gelistirilmesinde (Essa,
Celik, and Human-Hendricks 2023) katki saglamaktadir. Bu
cercevede, makine grenmesi, bir¢cok alanda siire¢lerin etkinligini
artiran yenilik¢i ¢dzlimler sunmaktadir.

Makine Ogreniminin ilk donemlerinde, kural tabanh
sistemler yaygin olarak kullaniliyordu. Bu sistemler, belirli
kurallara dayali algoritmalarla bilgi isleme siire¢lerini
yonlendiriyor ve belirli hedeflere yonelik calisiyordu. Kural
tabanl sistemler, yazim dizeltmede (Kukich 1992) kelimeler
arasindaki benzerlikleri saptayip hatalar1 diizeltmek, makine
cevirisinde (Hutchins 1995) dil kurallarini1 kullanarak diller aras1
ceviri yapmak ve sohbet robotlarinda (Adamopoulou and
Moussiades 2020) kullanici  sorularmi  belirli  kurallar
cercevesinde yanitlamak gibi alanlarda kullaniyordu. Bu
yaklagimlar, belirli bir kurallar dizisi kullanarak bilgi isleme
gorevlerini gerceklestirirken, daha karmasik ve baglama dayali
anlamlandirma gerektiren durumlarda smirli kaliyordu. Bu
sinirlamalarin  birgogu, o6zellikle baglamsal anlami daha iyi
yakalayabilen ve daha blyik veri setlerinde daha etkili
performans sergileyen erisim tabanli (retrieval based)
yaklagimlarin ~ gelistirilmesi ile asilmistir (Lewis et al
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2021)(Voorhees and Tice 2000). Erisim tabanli yaklasim,
Google ekibi tarafindan gelistirilen konusma modellemesi ile
dogal dil isleme (NLP) alaninda bir doniim noktasi olusturmustur
(Vinyals and Le 2015). Daha ileri bir versiyon olarak, tretim
tabanli yaklasim, erisim tabanli yontemlerin eksikliklerini geride
birakmay1 basarmistir. Erisim tabanh sistemler, belirlenmis bir
veri setinden ve baglamdan yanitlar elde ederken, iiretim tabanli
yontemler kullanic1  sorgularindan ve onceki kullanici
yanitlarindan yeni yanitlar tiiretmektedir. Erisim tabanl
sistemler, yeni igerik olusturmaz, mevcut bilgi havuzundan en
uygun yanitlar1 segerken buna karsilik, tretim tabanli
yaklagimlar, dil modelleri kullanarak yanitlar iiretir (Pandey and
Sharma 2023). Uretim tabanli yontemler; 6zetleme (loannidis et
al. 2023), metin-goruntu Gretimi (Liu and Chilton 2022), sohbet
robotlar1 (Adamopoulou and Moussiades 2020) (Le, Boureau,
and Nickel 2019) , otomatik konusma tanima (Gulati et al. 2020),
makine cevirisi (Raffel et al. 2023), metin tamamlama (Radford
et al. 2019), metin 6zetleme (Sun and Platos 2024) ve bilgisayarli
goru (Yu et al. 2022), gibi alanlarda basarili sonuglar ortaya
koymaktadir. Giinlimiizde kullanilan iiretim tabanlt modellerin en
onemlilerinden biri, Transformer tabanli Generative Pre-Training
(GPT) modelidir (Radford et al. 2018) (Radford et al.
2019)(Brown et al. 2020). Bu model, biyik veri setlerinden
O0grenme yetenegi ve baglama dayali insan benzeri metinler
tiretmesiyle Transformers'in potansiyelini etkileyici bir bicimde
kullanmaktadir.

2. TRANSFORMER MIMARISI VE BILESENLERI

Transformer, tamamen dikkat mekanizmalarina temel
alan geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden daha fazla
bilesen igeren yenilik¢i bir mimaridir. Bu bilesenler arasinda
kodlayic1 (encoder) ve kod ¢oziicli (decoder) yapilar1 yer alir;
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encoder, girig dizisini isleyerek gizli bir temsile doniistiiriirken,
kod ¢oziicii bu temsili alip ¢ikis dizisini iiretir. Gomme ve
konumsal kodlama bolum, her kelimenin vektorel bir temsilini
olusturarak modelin kelimelerin baglamini anlamasini1 saglar
(CELIK, KATIRCI, and ISLEK 2024). Kendi dikkat (Self-
Attention) mekanizmasi ve
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Coklu Dikkat Basliklar1 (Multi-Head Attention), birden
fazla kendine dikkat mekanizmasinin paralel olarak
calismasindan olusur. ADD & Katman Normalizasyon (Layer
Normalization) boliimii, modelin performansini artirmak igin
normalizasyon ve artik baglanti islemleriyle verimliligi yiikseltir.
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Artik baglanti, onceki katmanlarin bilgilerini koruyarak daha
derin aglarin egitimini kolaylastirir(He et al. 2015). Son olarak,
FNN (Feedforward Neural Network), verilerin giris katmanindan
baslayarak gizli katmanlar iizerinden ileri dogru aktifi ve
sonuclarin ¢ikis katmaninda iiretildigi, ileri beslemeli bir yapay
sinir  agidir(GULTEPE 2019). Transformer mimarisinin
paralellestirme yetenegi, 0zellikle ¢cok basli dikkat mekanizmasi
sayesinde, verinin ayni anda farkli 6zelliklerine odaklanarak
islenmesini miimkiin kilar. Bu ozellik, giris dizisinin farkli
boliimlerine ayni1 anda farkli basliklarla (head) odaklanarak, her
basligin bagimsiz olarak dikkat hesaplamasi yapmasini saglar.
Boylece model, veri igerisindeki farkli iligkileri ve temsilleri
paralel olarak Ogrenir. Bu siire¢, her kelimenin diger tiim
kelimelerle olan iligkisini ayn1 anda hesapladig i¢in, siraya baglh
hesaplamalarin (6rnegin, RNN'lerde oldugu gibi) aksine, daha
hizli iglem yapar.(Islam et al. 2024).

3. TRANSFORMER MIMARISi VE BILESENLERI

Transformer, tamamen dikkat mekanizmalarina temel
alan geleneksel makine Ogrenimi yontemlerinden daha fazla
bilesen igeren yenilik¢i bir mimaridir. Bu bilesenler arasinda
kodlayic1 (encoder) ve kod ¢oziicli (decoder) yapilar1 yer alir;
encoder, giris dizisini igleyerek gizli bir temsile doniistiiriirken,
kod c¢ozlici bu temsili alip ¢ikis dizisini {retir. GOmme ve
konumsal kodlama bélim, her kelimenin vektérel bir temsilini
olusturarak modelin kelimelerin baglamin1 anlamasini saglar
(CELIK et al. 2024). Kendi dikkat (Self-Attention) mekanizmas1
ve Coklu Dikkat Basliklar1 (Multi-Head Attention), birden fazla
kendine dikkat mekanizmasinin paralel olarak calismasindan
olusur. ADD & Katman Normalizasyon boliimii, modelin
performansini artirmak ig¢in normalizasyon ve artik baglanti
islemleriyle verimliligi yiikseltir. Artik baglant, ©nceki
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katmanlarin bilgilerini koruyarak daha derin aglarin egitimini
kolaylastirir(He et al. 2015). Son olarak, FNN (Feedforward
Neural Network), verilerin giris katmanindan baslayarak gizli
katmanlar tizerinden ileri dogru aktifi ve sonuglarin c¢ikis
katmaninda iretildigi, ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1dir(GULTEPE 2019). Transformer mimarisinin
paralellestirme yetenegi, 0zellikle ¢cok basli dikkat mekanizmasi
sayesinde, verinin ayni anda farkli 6zelliklerine odaklanarak
islenmesini miimkiin kilar. Bu ozellik, giris dizisinin farkli
boliimlerine ayni anda farkli bagliklarla (head) odaklanarak, her
basligin bagimsiz olarak dikkat hesaplamasi yapmasini saglar.
Boylece model, veri igerisindeki farkli iligkileri ve temsilleri
paralel olarak Ogrenir. Bu siire¢, her kelimenin diger tiim
kelimelerle olan iligkisini ayn1 anda hesapladig i¢in, siraya baglh
hesaplamalarin (6rnegin, RNN'lerde oldugu gibi) aksine, daha
hizli iglem yapar.(Islam et al. 2024).

3.1.Kodlayici-kod ¢oztict (Encoder-Decoder) Yapisi

Seq2seq(Sequence to Sequence), farkli uzunluklardaki
girdi ve ¢ikt1 dizilerini eslestirmek {izere tasarlanmis bir makine
O0grenimi modelleme yontemidir. Bu yaklasim, girdileri ¢ikt1 ile
iliskilendirmeyi hedefler ve iki temel bilesenden olusur: kodlayici
ve kod ¢Oziici (Choudhary and Chauhan 2023). Kodlayici, bir
girdi dizisini isleyerek, bu dizinin anlammi O6zetleyen ve
genellikle "baglam" olarak adlandirilan baglamsallastirilmis bir
temsil iiretir. Kod ¢oziicii ise, kodlayici tarafindan olusturulan bu
baglami kullanarak hedef ¢iktiy1 iiretir(Jurafsky and Martin 2021)
(Cho et al. 2014).

Transformer mimarisinde kodlayicit ve kod ¢ozilcu, alt
katmanlardan olusan bir yi1ginla yapilandirilmistir. Kodlayici, iki
temel alt katman icerir: ilki coklu basli dikkat mekanizmasi
(multi-head self-attention), ikincisi ise konumuna dayali tam
baglantili ileri beslemeli bir agdir. Bu alt katmanlarin etrafinda
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bir kalinti baglantis1 (residual connection) uygulanmakta ve
ardindan katman normalizasyonu yapilmaktadir. Kod ¢ozlicti da
benzer sekilde alt katmandan olusmakla birlikte bir {i¢iincii alt
katman olan kodlayicinin ¢iktisi tizerinde ¢ok bashi dikkat uygular
ve boylece kod ¢Ozicu, kodlayict tarafindan saglanan bilgiyi
kullanarak daha anlamli ve baglama dayali ¢iktilar {iretmesine
olanak tanir. Ayn1 zamanda, kod ¢ozuctnun kendine dikkat alt
katmani, gelecekteki konumlara dikkat edilmesini engelleyen
bir maskeleme mekanizmas: uygular. Maskeleme teknigi,
Transformer modellerinde, i konumundaki ¢iktiyr tahmin
ederken, modelin yalnizca i konumundan Onceki bilgilere
dayanmasini saglar. Bu, dil modelleme gibi gorevlerde, bir
kelimenin tahmininin yalnizca kendisinden onceki kelimelere
bagli olmas1 gerektigini garanti eder (Vaswani et al. 2017).

3.2.Gomme ve Konumsal Kodlama

Gomme kavrami, Ozellikle kelime gdmme (word
embedding) olarak bilinir ve belirtegleri sabit uzunlukta sayisal
vektorler seklinde temsil eder. Bu temsiller, belirteclerin
anlamlarini, baglamlarin1 ve aralarindaki iligkileri matematiksel
olarak ifade etmeyi saglar (Almeida and Xex 2015). Ancak
Transformer, sirali veri yapisina sahip olmadigindan sadece
kelime gdmme yeterli olmaz. Bu nedenle modelde iki bilesen yer
alir:  kelime gomme, kelimeleri sabit boyutlu vektorlere
doniistiirerek anlamlarim1 yakalarken, konumsal kodlama ise
kelimenin ciimledeki sirasini belirtmek igin eklenen konumsal
gommedir. Boylece model, kelimenin hem anlamini hem de
climledeki konumunu 6grenir. Siniis ve kosiniis fonksiyonlartyla
hesaplanan bu sinyaller, kelime gémmeye eklenir. Boylece
model, kelimenin anlamin1 sadece baglamia gore degil, ayni
zamanda climledeki sirasina gore de 6grenebilir(Vaswani et al.
2017).
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GOmme boyutu, modelin her belirteci temsil etmek igin
kullandig1 vektoriin uzunlugudur. Blylk boyutlar daha fazla
bilgiyi yakalayabilir, ancak ayn1 zamanda hesaplama maliyetini
artirabilir ve asir1 6grenmeye neden olabilir. Kiigiik boyutlar ise
daha az bilgi tasir, ancak daha hizli hesaplama ve daha az bellek
kullanimi saglar(Cheema and Khan 2020). Dolayisiyla, bu deger
problem alanina ve kullanilacak verinin biiyiikliigline gore
optimize edilmelidir.

Transformer mimarisinde islenecek her belirte¢ kendisine
atanan benzersiz numaralarla temsil edilir. Segilen gdmme
boyutuna gore her kelime, bir gémme vektoru ile temsil edilir.
GOomme vektorlerinin baslangic degerleri genellikle 0 ile 1
arasinda rastgele olarak belirlenir ve daha sonra model, kelimeler
arasindaki anlamlar1 G6grenmeye basladikca bu degerler
guncellenir(Pennington, Socher, and Christopher 2014)
(Choudhary and Chauhan 2023).

Konumsal kodlama (positional encoding), Transformer
mimarisinde her belirtecin dizideki konumunu belirten bilgiyi
saglamaktadir. Konumsal kodlama hesaplama formuli denklem
1 ve denklem 2 de verilmistir. Denklem 1, belirli bir konum igin
cift indeksli bilesenlerin degerini sinlis fonksiyonu kullanarak
hesaplar. Denklem 2 ise ayni1 konum igin tek indeksli bilesenlerin
degerini kosiniis fonksiyonu kullanarak hesaplar(Vaswani et al.
2017).

Her bir pozisyon ve gdmme boyutunun her bir boyutu i
icin konumsal kodlama PE (pos,i) sdyle tanimlanir:

PE(pos, 2i) = sin <kon—w§l> (1)
100009model
PE(pos, 2i + 1) = cos (kon—w;) (2)
100009model
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pos: Dizideki belirtecin konumu (0 tabanli indeks).
i: Boyut indeksi (0, 1, 2, ..., d_model-1).

d_model: Gémme boyutunun (embedding dimension)
biiyikligii.

Bu kodlama, modelin farkli pozisyonlardaki belirtecleri
ayirt etmesine olanak tanir. Siniis ve kosiniis fonksiyonlari, her
bir boyutun farkli bir frekansa karsilik gelmesini saglar, bu da
belirteclerin goreceli pozisyonlarini etkili bir sekilde yakalamaya
yardime1 olur. Sonraki adim, gémme vektoriine konumsal
kodlama eklemektir. Secilen gémme boyutu kadar konumsal
kodlama, kelimelerin konumunu belirlemek i¢in kullanilir. Son
olarak, konumsal gomiilme hesaplandiktan sonra, kelime
goémulmeleri ve konumsal gomilmeler bir araya getirilir. Bu
adim, modelin hem kelimelerin anlamimi hem de sirasim
anlamasini saglamak igin kritik éneme sahiptir(Vaswani et al.
2017).

3.3.Kendine Dikkat Mekanizmasi ve Coklu Dikkat
Bashklan

Dikkat mekanizmasi, geleneksel ardisik yapilarin yerine,
climlenin parcalar1 arasinda iliskilendirmeler yaparak daha
dinamik bir anlamlandirma siireci sunmaktadir. Bu yaklasim, dil
modellerinin uzun bagimliliklar1 daha etkin bir sekilde
ogrenmesine olanak tamimistir(Bahdanau, Cho, and Bengio
2016). 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari tarafindan gelistirilen
Transformer mimarisi, dikkat mekanizmasini merkezine alarak
dil modellerinin paralel islemlerle daha hizli ve verimli
calismasini saglamistir (Shaw, Uszkoreit, and Vaswani 2018). Bu
mekanizma sayesinde, metin icindeki belirteclerin birbirleriyle
olan iligkilerini daha iy1 kavramak miimkiin hale gelmis.
Transformer mimarisinin sundugu bu yenilik, dil modellerinin
daha karmasik yapilarla basa ¢ikmasina ve daha iyi performans
gostermesine katkida bulunmustur(Zhang et al. 2020).
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Dikkat fonksiyonu, bir sorgu ile bir dizi anahtar-deger
ciftini bir ¢iktiya eslemek olarak tanimlanabilir. Bu siirecte sorgu,
anahtarlar, degerler ve ¢ikt1 hepsi vektorler olarak temsil edilir
Oz-dikkat  (self-attention) alt katmanlari, Transformer
mimarisinde, genellikle h kadar dikkat baslig1 kullanarak caligir.
Her dikkat basligi, giris verisinin farkli yonlerine dikkat eder ve
bu sayede model, bilgi temsillerini zenginlestirir. Cok basl dikkat
(multi-head attention) mekanizmasi, birgok tek bagl dikkat
mekanizmasinin birlesimiyle ortaya ¢ikar. Her bir bagliktan elde
edilen sonuglar, alt katmanin ¢iktisini olusturmak i¢in birlestirilir.
Bu yap1, modelin farkli bakis acilariyla dikkat etmesine olanak
tanirken, daha zengin bir bilgi temsili saglar. Boylece model,
farkli kelimelerin baglam i¢cindeki anlamlarini daha iyi anlayabilir
ve bu da uzun bagimhliklarin etkin bir sekilde 6grenilmesini
saglar (Shaw et al. 2018). Cok bash dikkat mekanizmasi, sinir
aglarinin sirali veri igerisindeki farkli ozellikleri yakalamasina
olanak tanir. Bu mekanizma, dikkat bagliklarinin belirli
araliklarda (kisa veya uzun) bilgi toplamasini saglayarak, giris
baglamlarinin temsillerini zenginlestirir. Her dikkat basligi, sorgu
(query) ve anahtar (key) temsilleri arasindaki iliskilere dayali
olarak farkli dikkat agirliklar1 atar, boylece her baglik, verinin
farkli yonlerine odaklanarak modelin daha kapsamli bir 6grenme
stireci gerceklestirmesine katkida bulunur. Bu yaklasim, model
performansini genel olarak iyilestirir(Islam et al. 2024) (Lu et al.
2024).

Sorgu (Query): Bir kelimenin diger kelimelerle olan
iligkisini bulmak i¢in kullanilan bir vektordiir. Bu vektor, modelin
bir kelimeye ne kadar dikkat etmesi gerektigini belirlemek i¢in
kullanilir.

Anahtar (Key): Diger kelimelerle iliskili bilgileri i¢eren
vektordur. Model, sorgu(query) ile anahtar(key) vektorini
karsilagtirarak, hangi kelimelerin dikkate alinmasi1 gerektigine
karar verir.
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Deger (Value): Modelin dikkatini  yoOnlendirdigi
kelimelere ait bilgiyi tasiyan vektordiir. Dikkat dagilimi
sonucunda, en alakali kelimelere karsilik gelen deger( value)
vektorleri segilir ve sonug olarak hesaplanan ¢ikis (output) elde
edilir.

Sekil 2. Ol¢eklendirilmis Nokta-Carpim Dikkat

MathAul

Kaynak: (Vaswani et al. 2017)
Sorgu hesabt = Query= (WE + PE) X Wq
Anahtar hesabi —— Key = (WE + PE) X Wk
Deger hesabi =———> Value = (WE + PE) X Wv
WE: Word Embedding (Kelime Gommesi)
PE: Positional Embedding (Konum Gommesi)

Wq,Wk,Wv: Sirasiyla sorgu, anahtar ve deger igin
agirliklar
Olgeklenmis nokta-carpimi(scaled dot-product)

__ Queryx (Key)T
scale = NS (3)

Olgekleme sonucuna softmax gibi bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir.

T

v dmodel

Dikkati bulmak icin dlgekleme sonucu ile deger garpilir.
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Attention(Query, Key, Value) =

T
Query x (Key). )X Value 5)

\/dmodel

Cok baslt dikkat (sekil 3) modiilii i¢inde Olgeklenmis
nokta-carpimi dikkat fonksiyonunun paralel uygulanmasi, giris
dizisindeki farkli bélimler arasindaki maksimum bagimliliklarin
¢ikarilmasi igin kritik bir 6neme sahiptir. Her bir dikkat basligi (h

softmax (

ile gosterilen), kendi ogrenilebilir agirhiklar: olan W@, WKt
WV kullanarak dikkat mekanizmasimi uygular. Her bashk
tarafindan hesaplanan dikkat ¢iktilari, sonrasinda birlestirilir ve
sonuglar tek bir matris haline getirilmek iizere dogrusal bir
doniistimle islenir(Vaswani et al. 2017)

headi = Attention(QW ¢, KWKt ywVY)
MultiHead(Q,K, V) = Concat(head1, head2, ....headH)W?°
Sekil 3. Cok Kafah Dikkat

i

Scaled Dot-Product
Attention "
| | |
[ Linear [ Linear [ Linear
\ K Q

Kaynak: (Vaswani et al. 2017)

3.4.ADD & Katman Normalisyon

Add katmani, artik baglantt (residual connection)
kullanarak, onceden hesaplanan bir katmanin ¢iktisini sonraki
katmanin ¢iktisiyla toplar. Bu, modelin derin katmanlarda bilgi
kaybin1 6nlemesine ve derin 6grenme aglarinda 6grenme siirecini
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kolaylastirmaya yardimei olur. Makine 6grenmesi modellerinde
artik baglantilar, gradyanlarin daha etkili bir sekilde yayilmasina
olanak tanir ve bu sayede egitim siirecinde daha derin aglarin
kullanilmasimi miimkiin kilar (Islam et al. 2024).

Transformer mimarisinde, her iki alt katman olan kendine
dikkat mekanizmasi ve ileri besleme katmani etrafinda birer adet
"Add & Norm" katmani bulunur. Her alt katmanda bir "Add &
Norm" iglemi gerceklestirilir. Kendine dikkat katmani, dikkat
skorlarim iiretir ve bu ¢iktiya, katmana giren orijinal girig artik
baglant1 ile eklenir. Ardindan, bu toplam sonu¢ katman
normalizasyon yapilir. Feed-forward katmani ise ¢iktiyr lineer
dontlisiim ve aktivasyon islevlerinden gecirir; ardindan orijinal
giris yine artik baglanti ile eklenir ve normalizasyon islemi
yapilir. Bu nedenle, her iki alt katmanda birer "Add & Norm"
islemi uygulanir (Vaswani et al. 2017). Dikkat ve feed-forward
katmanlarindan sonra uygulanan normalizasyon Transformer
mimarisinin egitim siirecini hizlandirir, modelin stabilitesini
artirir ve daha iyi performans elde edilmesine katkida bulunur
(Raffel et al. 2023) (Ba, Kiros, and Hinton 2016).

Add katmandan sonra matrisi normallestirmek i¢in, her
pozisyon i¢in ortalama ve standart sapmay1 pozisyon bazinda
hesaplamak gerekir (Islam et al. 2024). Ortalama (denklem 6), bir
veri setindeki tiim degerlerin toplanarak, veri sayisina boliinmesi
ile hesaplanir ve standart sapma(denklem 7) ise veri noktalarinin
ortalamadan ne kadar saptigin1 6l¢er(Jurafsky and Martin 2023).

Ortalama: x =1 ¥Y,Xi (6)

Standart Sapma: o = \/% Z:z (i = w? (7)

pu = Ortalama (Mean)
N = Veri setindeki toplam deger sayis1

X_i =1i'inci veri noktasi
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o = Standart sapma (Standard Deviation)
3.5.Artik Baglantilar (Residual Connections)

Artik baglanti, bir katmandan elde edilen ¢iktinin, birkag
katman ileriye tasinarak, daha sonraki katmanlardaki ¢iktiya
eklenmesi prensibine dayanir. Yani, bir katmandan gelen girdiyi,
ayni katmanin ¢iktisina ekler. Bu sayede model, her katmanda
O0grenmesi gereken farklari (residuals) O6grenir ve bilgiyi daha
verimli bir sekilde isler. Bu yapi, giris verisinin direkt olarak
sonraki katmanlara iletilmesine olanak tanir ve modelin
derinliginin artmasi durumunda bile 6grenmenin etkin bir sekilde
devam etmesini saglar(He et al. 2015).

Transformer mimarisinde kaybolan gradyanlar sorununu
ele almak icin, artik baglantt hem dikkat hem de ileri besleme
katmanlarinin her ¢iktisina uygulanir (Islam et al. 2024). Katman
normalizasyonu, artik baglantidan sonra uygulanarak her
katmandaki ¢iktiyr normalize eder ve modelin daha kararli bir
sekilde Ogrenmesini saglar (He et al. 2021)(Vaswani et al.
2017)(Sonkar and Baraniuk 2023).

3.6.Feed-Forward Aglar

FNN (Feedforward Neural Network) (sekil 4), Tlrkcede
"{leri Beslemeli Sinir Ag1" olarak adlandirilir ve yapay sinir
aglarinin en temel tiirlerinden biridir. Bu aglarda veri, giris
katmanindan baslayarak gizli katmanlar iizerinden ilerleyip ¢ikis
katmanina ulagir. Bu siiregte veri yalnizca ileri dogru ilerler,
geriye dogru bir akis olmadigi i¢in bu yapiya "ileri beslemeli"
denir. FNN’ler, genellikle giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan
olusur. Giris katmani1 ham veriyi alirken, gizli katmanlar veriyi
isler ve ¢ikis katmani sonuglar tiretir. Her bir katmanda bulunan
noronlar, aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla girdi verilerini
isler(GULTEPE 2019)(Guanabara et al. n.d.).

FFN(x) = aktivasyon_fonk(0, xXW1 + b1)W2 + b2
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Bu denklemde, Wilve W2, 6grenilen agirlik matrislerini;
bl ve b2, bias terimlerini temsil eder. Bu katman, her pozisyonda
ayn1 hesaplamay1 yapar, ancak her katmanda farkli parametreler
kullanilir.

Sekil 4. ileri Beslemeli Sinir Ag1

Kaynak: (Cakir and Angin 2021)

Transformer mimarisinde, her kodlayici ve kod ¢oziicii
katmani, dikkat alt katmanlarinin yani sira tam baglantili (fully
connected) bir ileri beslemeli ag (FFN) icerir. Ileri beslemeli ag,
iki dogrusal doniisimden (linear transformation) ve bunlarin
arasinda ReLU gibi bir aktivasyon fonksiyonundan
olusur(Vaswani et al. 2017).

3.7. Transformer Mimarisinde Paralellestirme

Paralellestirme, modelin giris verisinin farkli boliimlerini
eszamanli olarak ele almasini saglayarak egitim ve ¢ikarim
stireclerinde verimliligi artirir (Kora and Mohammed n.d.).
Buyuk boyutlu modellerin genis egitim verileriyle ¢alisabilmesi
icin, coklu GPU fiizerinde dagitilarak paralel egitim yapilmasi
mimkiindiir. Bu yontem, biiyiikk modellerin daha kisa siirede
egitilmesine olanak tanir(Shoeybi et al. 2020). Transformer
modelinde paralel egitim, O6zellikle dikkat mekanizmalari
sayesinde mumkundir. Bu mimaride paralellestirme, giris
dizisindeki tlim girigleri arasinda paralel hesaplamalar yaparak,
geleneksel RNN veya LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi
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ardigik yontemlerden farkli olarak her belirtecin digerleriyle olan
iligkisini ayni anda degerlendirmeye olanak tanir (Vaswani et al.
2017)(Xiong et al. 2020). Ayrica Transformer mimarisindeki her
kodlayici ve kod ¢Ozicl katmanindaki ileri beslemeli aglar
bagimsiz olarak ¢alisarak hesaplamalarin paralel olarak
gerceklestirilmesine olanak tanir(Islam et al. 2024)

Transformer mimarisinde, ¢oklu dikkat bagliklart modelin
giris verisindeki cesitli 6zellikleri eszamanli olarak 6grenmesini
saglar. Her bir baslik, verinin farkli bir boyutunu analiz eder ve
bu bagliklardan elde edilen sonuglar bir araya getirildiginde, daha
zengin ve kapsaml bir temsil olusturulur. Olgeklendirilmis nokta
carpimi dikkati fonksiyonu, ¢ok baslikli dikkat modiilii igerisinde
paralel olarak uygulanarak, giris dizisinin farkli boliimleri
arasindaki maksimum bagimliliklarin ¢ikarilmasina 6nemli katki
saglar. Her dikkat bashgi, kendi 6grenilebilir agirliklar1 (WKQ,
WKK, WKV) ile bagimsiz olarak dikkat hesaplamalarini
gerceklestirir ve bu sayede model, verinin farkli temsillerini
paralel sekilde 6grenme kapasitesine sahip olur (Vaswani et al.
2017).
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POWERLIFTING (GUC KALDIRMA)
SPORCULARININ YARISMA
KATEGORILERININ GECMIS SPORCU
PERFORMANSLARINA GORE BELIRLENMESI

Ege Kaan SUCU!
Umit YILMAZ?
Atin¢ YILMAZ?

1. GIRIS

Powerlifting, goreceli ve mutlak maksimum gug¢ Uzerine
odaklanan bir spordur. Goreceli gl¢, bir sporcunun vicut
agirligina kiyasla ne kadar gii¢clii oldugunu ifade ederken mutlak
giic ise bir kisinin viicut agirhigindan bagimsiz olarak
kaldirabilecegi toplam agirhik miktarin1 ifade etmektedir.
Sporcular kilo kategorilerine, yaslarina ve deneyim seviyelerine
gore siiflandirilmaktadir.

Powerlifting, miusabakalarda squat, bench press ve
deadlift olmak iizere ii¢ ¢ok eklemli kaldirisin gerceklestirildigi
dinamik bir gii¢ sporudur. Bir powerlifting miisabakasi sirasinda,
yarismacilara her bir kaldirisi tam bir hareket araliginda
gerceklestirmeleri igin 3 deneme hakki verilir (Beausejour vd.,
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2024: e244). Her bir kaldirma, toplam kaldirma performansinin
sirastyla yaklasik %36, %24 ve %40'in1 temsil etmektedir. Belirli
degerlendirme kriterlerini kabul eden her sporcunun amaci,
yarigma sirasinda miimkiin olan en agir yiikii kaldirmaktir. Ulusal
ve uluslararas1 alanda raw (ham) ve donanimli yarigmalar
diizenlemekte olup ham yarismalarda atletin yani sira dizlik,
kemer ve bilekliklerin giyilmesine izin verilmektedir (Tromaras,
Zaras, Stasinaki, Mpampoulis, & Terzis, 2024: 1). Bu ¢alisma
ham powerlifting yarigmas: hakkindadir. Powerlifting, basit
kurallar ve diisiik maliyeti nedeniyle uluslararasi alanda oldukca
populerdir (Nichols, Pavlidis, & Nowak, 2024: 256).

Modern powerlifting 1960'larda halterden sonra ortaya
cikmistir. Giiniimiizde ise powerlifting i¢in ulusal ve uluslararasi
yarismalar koordine eden ve diizenleyen birgok federasyon ve
organizasyon vardir. Bu nedenle, yarisma kurallar1 federasyon
tiyeligine ve yarigsma tiirline (6rn. ham/klasik ve donaniml
etkinlikler) bagli olarak biraz farklilik gostermektedir. Bununla
birlikte, sporcu performansi sporcunun iist ve alt viicut giicliniin
maksimum ifadesine dayanmaktadir (van den Hoek vd., 2024: 1-
2).

Calismada, donanimsiz powerlifting yarigmalarindan
birinden elde edilen verileri kullanarak farkli yaslardaki ve agirlik
gruplarindaki powerlifting sporcu popiilasyonlarinda yas, viicut
agirhig, squat, bench press, deadlift ve toplam agirliktan
faydalanarak  goreceli  kiimelerinin ~ olusturulmast  ve
miisabakalara yeni katilan sporcularin mevcut bilgilerinden
faydalanarak belirlenen bu kiimelere siniflandirilmasina iligkin
Onerilerde  bulunmaktir.  Yapilan analizler neticesinde,
powerlifting sporcularinin kategorilerinin daha dogru bir
taniminin sunulmasi ve sporcularin performanslarinin ¢agdas bir
sekilde kiyaslanmasi amaglanmaktadir.
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2. MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu ¢alismada, 2023 Avrupa Powerlifting Federasyonu
Avrupa Acik Klasik Powerlifting Sampiyonasi’na katilan ve
yarigsmay1 basariyla tamamlayan 96 erkek sporcunun mevcut
yaslar1 ve viicut agirliklari ile yarismada elde ettikleri en iyi squat
(¢6melme), en iyi bench press (gogiisten itig) agirligi ve en iyi
deadlift (bar1 yerden kesme) agirliklari ile bu ii¢ hareketteki en iyi
kaldiriglarin agirliklarinin toplami (en iyi squat agirligi + en iyi
bench press agirligi + en iyi deadlift agirligi) verilerinden
faydalanilmistir (OpenPowerlifting, 2023). En iyi squat, bench
press ve deadlift agirliklari, yarigmacilarin her bir harekette
gerceklestirdikleri iic denemeden elde ettikleri en yiiksek
kaldiriglart temsil etmektedir. Powerlifting yarismalarinda
genellikle agirhik, cinsiyet, yas ve ekipman kategorileri
bulunmaktadir. Daha agir sporcularin daha fazla kas kiitlesine
sahip olmas1 ve daha hafif sporculara kiyasla genellikle daha
giicli olmasiin beklenmesi sebebiyle powerlifting sporculari
belirli viicut agirhig1 kategorilerinde yarigmaktadir (Tromaras vd.,
2024: 1). Powerlifting yarigmalarinda cinsiyet kategorilerinin
olmasi, kadinlar ve erkekler arasindaki fizyolojik farkliliklar
nedeniyle gereklidir. Arastirmalar, erkeklerin kadinlara kiyasla
genellikle daha fazla kas kiitlesine ve kalinligina sahip oldugunu
gostermektedir. Bu da erkeklerin daha yiiksek giic performansi
sergilemelerine neden olmaktadir (Bartolomei, Grillone, Di
Michele, & Cortesi, 2021: 1). Powerlifting yarismalarinda, yasa
bagl fizyolojik farkliliklar nedeniyle yas kategorilerine ayrilma
gerekliligi goriilmiistiir. Geng sporcularin kas gelisimi ve giigleri,
yasla birlikte degistiginden, powerlifting sporcularinin yas
kategorilerine ayrilmasi adil bir degerlendirme igin gerekli
goriilmustiir. Ayrica, yas gruplarina ayrimin, sporda uzun vadeli
katilim1 tesvik ettigi ve farkli yas araliklarindan sporcularin
rekabet etmesini sagladigi goriisii hakimdir. Bu dogrultuda,
sporcularin performanslarinin kendi yas grubunda daha iyi
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degerlendirilebilecegi ileri stiriilmektedir (Latella vd., 2024: 754).
Ayrica yarigsma, sadece raw (ham) kaldiriglart icermektedir. Yani
sporcular sampiyonada squat takimi, bench press gomlegi,
deadlift takimi ve diz sarma gibi 6zel destekleyici kiyafet ve
ekipmanlar kullanmadan, dizlik, kemer ve bileklik gibi temel
ekipmanlarla sadece fiziksel gi¢ ve tekniklerini kullanarak
yarigmistir.  Bu  sayede yarismacilarin - kiimelenmesinde,
ekipmanlarin yarismacilarin performanslari lizerindeki etkisinin
belirsizligi ortadan kaldirilmistir. Bahsi gegen sampiyonada
agirhk ve cinsiyet kategorilerinde ayrima  gidilmistir.
Sampiyonada erkek sporcular -59 kg, -66 kg, -74 kg, -83 kg, -93
kg, -105 kg, -120 kg ve 120+ kg agirlik kategorilerine ayrilarak
yarismiglardir.

2.1.Materyaller

Veriler, 18 yas ve lizeri tiim sporcular analizlere dahil
edilerek, yalnizca uyusturucu testi yapilmis, donanimsiz
yarigmalardan elde edilen tiim yarigma sonuglarini igerecek
sekilde filtrelenmistir. Filtreleme sonrast gergeklestirilen
miusabakadan squat, bench press ve deadlift icin maksimum
basarili kaldiriglar ile bu basarili kaldirislarin toplami ve sporcu
yas1 ve vicut agirligl elde edilmis ve calismanin veri kiimesini
olusturmustur.

2.2.YOntemler

Calismada miisabakaya katilan yarigmacilarin
kiimelenmesi i¢in K-Means kiimeleme algoritmasindan, kiimeleri
belli olan yarigsmacilarin mevcut girdiler yardimiyla dogru bir
sekilde siniflanip siniflanmadigini tespit etmek amaciyla da KNN
ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) siiflandirma algoritmalarindan
faydalanilmistir. Gelistirilen KNN modeli yardimiyla modelin
egitiminde ve testinde verileri kullanilmayan 4 yarisma i¢in de ek
siiflandirma islemi yapilmistir.
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2.2.1. K-Means Kiimeleme Algoritmasi

Kiimeleme, veri madenciligi ve makine 0grenmesinde
onemli bir konudur ve kiimelemenin birincil amaci, verilerin
anlamli yapisim1 6grenmek ve verilen verileri farkli gruplara
dagitmaktir (Yu, Wei, Wu, Feng, & Zhang, 2024: 1). K-means
kiimeleme algoritmasi, veri kiimesindeki farkli kategorileri ayiran
ozellikleri bulmak icin etiketsiz bir egitim veri kiimesi kullanan
popiiler denetimsiz 6grenme tekniklerinden biridir (Wang vd.,
2024: 5). Bu algoritma, veri kimesindeki ornek noktalari
arasindaki ana  Ozellikleri etrafinda  kiimelemek igin
kullanilmaktadir (Tao, Zhang, Chen, Qi, & Liu, 2024: 6).
Yinelemeli siireci, her bir veri noktasnin en yakin kiime
merkezine atanmasiyla baslar ve ardindan her bir kiimeye bagl
tim noktalarin ortalamasiyla belirlenen merkezlerin yeniden
hesaplanmasiyla devam eder (Khan vd., 2024: 6).

2.2.2. KNN Simiflandirma Algoritmasi

Siniflandirma, siiflandiricinin egitim sirasinda topladigi
bilgilere dayanarak belirli bir test ornegine bir simf atama
islemidir. Gorevi, vektor tabanli bir giris modelini 6nceden
tamimlanmig birkag siniftan birine atamaktir (Deepa vd., 2022:
1823). Bu arastirmada powerlifting sporcularini, kiimeleme
agsamasi sonrasinda olusturulan kiimelere siniflandirmak icin K-
en yakin komsu (KNN) siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
KNN, mesafe metriklerine dayali olarak hem siniflandirma hem
de regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan denetimli
bir makine &grenmesi algoritmasidir (Tsalera, Papadakis, &
Samarakou, 2020: 226). KNN, her bir etiketsiz veri noktasi ile
veri kiimesindeki diger tiim noktalar arasindaki mesafeyi
hesaplayarak etiketsiz verileri smiflandirir. Ardindan, veri
kiimesindeki oriintiileri bularak her bir etiketsiz veri noktasini en
benzer sekilde etiketlenmis verinin sinifina atar (Almomany,
Ayyad, & Jarrah, 2022).
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2.2.3.YSA Siiflandirma Algoritmasi

YSA'’lar, beyindeki biyolojik noronlarin davranigini taklit
eden vyapay noron katmanlarindan olusan bir hesaplama
modelidir. YSA’larin benzersiz dogrusal olmayan uyarlanabilir
bilgi isleme yetenegi, dogrusal olmayan iliskileri en iyi sekilde
modelleyerek son derece dogru tahminler saglar (Yilmaz &
Orbak, 2023).

YSA’da ag, belirli gorevleri yerine getirmek i¢in 6grenme
kurallar1 kullanilarak egitilmektedir. Ogrenme kurali, agirliklarin
degistirilmesi  siireci olarak tanimlanmaktadir. Bu Kkural,
algoritmalarin egitimi igin bir islemdir. Ogrenme siireci,
siniflandirma i¢in hayati bir rol oynamaktadir ve a§ mimarisinin,
baglantilarin  ve agirliklarin  giincellenmesini  icermektedir
(Murawwat, Asif, ljaz, Imran Malik, & Raahemifar, 2022: 2817).

YSA’lar girdi ve ¢ikt1 uzayi arasinda karmasik eslemeler
olusturabilir ve boylece keyfi olarak karmasik dogrusal olmayan
karar sinirlart olusturabilirler. YSA’lar gercek dinyadaki
karmasik smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in ginimuzde en
stk kullanilan yontemlerden biridir (Naik, Nayak, Behera, &
Abraham, 2016: 70).

3. BULGULAR VE ANALIZLER

Tim veriler Orange veri madenciligi programi
kullanilarak analiz edilmistir. Agik kaynakli olan Orange
yazilimi, is akiglarin1 gorsel olarak olusturarak makine
O0grenmesi, veri madenciligi, veri analizi ve veri gorsellestirme
islemlerinin ~ gergeklestirilmesine  olanak  saglamaktadir
(Dobesova, 2024: 3-4).

Calismada oncelikle miisabakaya katilan yarismacilarin
kiimelenmesi icin  K-Means kiimeleme algoritmasindan
yararlanilmistir. Arastirmada kullanilan veri setindeki siitunlar
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normalize edildikten sonra kiimeleme islemi gergeklestirilmistir.
Kiime sayis1 5 olarak belirlenmigtir. Kiime merkezleri ve
kiimelere iliskin bilgiler Sekil 1’de gdsterilmistir.

Sekil 1. Kiimelere iliskin Bilgiler
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Kiimeleme islemi sonucunda kiimelemenin kalitesini
Olgmek icin Silhouette grafiginden faydalanilmistir. Her nokta
icin siluet degeri, o noktanin diger kiimelerdeki noktalara kiyasla
kendi kiimesindeki noktalara ne kadar benzer oldugunun bir
Olcusidar. Silhouette degeri, komsu kiimelerden ¢ok uzak
noktalar1 belirten +1’den, bir kiimede veya digerinde belirgin bir
sekilde bulunmayan noktalar1 gésteren 0’a ve muhtemelen yanlis
kiimeye atanan noktalar1 gosteren -1 arasinda degismektedir
(Lleti, Ortiz, Sarabia, & Sanchez, 2004). Oklid mesafesi veya
Manhattan mesafesi gibi herhangi bir mesafe Olcusiyle
hesaplanabilir. Silhouette degeri, Oklid mesafesi, Manhattan
mesafesi ve Cosine mesafesi gibi herhangi bir mesafe Olcusiyle
hesaplanabilmektedir. Sekil 2’de Oklit mesafesi ile hesaplanan
bir Silhouette grafigi goriilmektedir.
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Sekil 2. Silhouette Grafigi
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Gelistirilen KNN ve YSA modellerinin calistirilmasi
sonucu pozitif kategoriyi dogru bir sekilde tahmin eden O6rnek
sayisini DP (dogru pozitif), negatif kategoriyi dogru bir sekilde
tahmin eden 6rnek sayisin1 DN (dogru negatif), pozitif kategoriyi
yanlis bir sekilde tahmin eden 6rnek sayisim1 YP (yanlis pozitif)
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ve son olarak negatif kategoriyi yanlis bir sekilde tahmin eden
ornek sayisin1 YN (yanlis negatif) temsil etmektedir (Chang,
Ganatra, Hall, Golightly, & Xu, 2022).

Yapilan siniflandirma tahminlerine iliskin dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru gibi bulgulardan
faydalanilarak siniflandirma durumu tahlil edilmistir. Dogruluk,
toplam tahminlerin dogru olan kismidir. Kesinlik, gercekten
pozitif sinifa ait olan pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminlere
olan oranidir. Duyarlilik, veri kiimesindeki pozitif 6rneklerin
pozitif olarak tahmin edilen kismudir. Ozgiilliik, negatif smifin ne
kadar iyi tahmin edildigini 6zetleyen dogru negatif oranidir. F1
skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (Eldin
Rashed, Elmorsy, & Mansour Atwa, 2023; Jangam &
Annavarapu, 2021). Bu metriklerin hesaplanmasi i¢in kullanilan
formiiller sirasiyla Denklem 1-Denklem 5 araliginda siralanmistir
(Navazi, Yuan, & Archer, 2023; Qian vd., 2024).

S (DP + DN) .
ofruluk = T DNt YP+YN) D
Kesinlik = ——" 2
eSIUE = (DP + YP) @)
Duyariilik = ——2% 3
WArtite = op + Yn) @)
Ozgiillitk = —— 4
ZGUIE = DN+ YP) “)

F1 Skory = (2 * Kesinlik * Duyarlilik) 5)
ori= (Kesinlik + Duyarlilik)
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Bu performans 6lgiit degerlerinin yan1 sira ROC egrileri
de siiflandirmanin durumunu g6z Oniine siirmede etkin bir
sekilde  kullanilmaktadir. ROC  (Receiver  Operating
Characteristic — Alici Calisma Karakteristigi) egrisi, ¢ok smifli
bir siniflandirict modelinin  degisen esik degerlerindeki
performansini gosteren bir grafiktir. Sekil 3’te gosterildigi gibi, x
ekseninde yanlig pozitif orani ile y ekseninde dogru pozitif
oranina karst ¢izilir. Bir smiflandiricinin - siiflandirma
yapabilmesi i¢in 0 ila 1 arasinda bir esik araligi tanimlanmistir.
Her nokta icin yanlis pozitif oran1 ve dogru pozitif orani
birbirlerine karsi ¢izilir. ROC egrisinin sol iist kosesi iyi
siniflandirmayi, sag alt kosesi ise kotii smniflandirmay1 temsil
etmektedir. Cizimdeki kosegen rastgele tahmini temsil
etmektedir. Herhangi bir siniflandiricinin ROC egrisi kdsegenin
altindaysa, o siniflandirict rastgele tahminden daha koti
performans gosteriyor demektir ki bu da amaci tamamen bosa
¢ikarir (Li vd., 2023: 4-5).

Sekil 3. ROC Egrisinin Temel Gosterimi

ROC, egrisi

T

T

Dogru Pozitif Oram

-
T

00 . i 1 i | L i 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo

Yanhs Pozitif Oram
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ROC egrisi, makine 0greniminde karisiklik matrisi adi
verilen temel bir matrise dayali olarak olusturulmaktadir
(Haixiang, Yijing, Yanan, Xiao, & Jinling, 2016: 179). Tablo 1,
veri kiimelerinin smif etiketi tahmininde secilen siiflandiricinin
ne kadar 1yi oldugunu tespit etmede kullanilan faydali araglardan
biri olan karisiklik matrisini temsil etmektedir (Banerjee &
Sarathee Bhowmik, 2025: 8). ikili siniflandirmanin yan1 sira ¢ok
siifli siniflandirma problemleri i¢in de uygulanabilmektedir.

Tablo 1. ikili Stmiflandirma Probleminin Karisikhk Matrisi

Ongoriilen Pozitif Siif Ongoriilen Negatif Simif
Pozitif Simif DP YN
Negatif Stuf | YP TN

KNN ve YSA smiflandirma algoritmalari yardimiyla
yapilan siniflandirma neticesinde her bir smifa ait dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1 skoru performans o0lgit
degerleri Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Simiflarin Dogruluk, Kesinlik, Duyarhilik, Ozgiilliik ve F1
Skoru Degerleri

Siniflar Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik F1 Skoru
Yontemler | KNN | YSA | KNN | YSA | KNN | YSA | KNN | YSA | KNN | YSA
Cl 0.990 | 0.969 | 1.000 | 0.943 | 0.971 | 0.971 | 1.000 | 0.968 | 0.985 | 0.957
Cc2 0.969 | 0.969 | 1.000 | 0.909 | 0.750 | 0.833 | 1.000 | 0.988 | 0.857 | 0.870
C3 0.958 | 0.938 | 0.889 | 0.906 | 1.000 | 0.906 | 0.938 | 0.953 | 0.941 | 0.906
C4 0.938 | 0.990 | 0.733 | 0.929 | 0.846 | 1.000 | 0.952 | 0.988 | 0.786 | 0.963
C5 0.938 | 0.990 | 0.333 | 1.000 | 0.200 | 0.800 | 0.978 | 1.000 | 0.250 | 0.889
Siniflar
Uzerinden | 0.896 | 0.927 | 0.892 | 0.927 | 0.896 | 0.927 | 0.971 | 0.970 | 0.889 | 0.926
Ortalama

Veri setinin KNN yardimiyla siniflandirilmasi sonucu
elde edilen oOrnek sayisina gore, Ongoriilen orana gore,
gerceklesen orana gore ve son olarak olasiliklarin toplamina gore
karisiklik matrisleri sirasiyla Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo
6’da gosterilmistir. Tablo 4’te mor renkli degerler dogru
tanimlanan veri kiimelerinin yiizdesini, pembe renkliler ise yanlis
tanimlanan veri kiimelerinin ylizdesini gostermektedir. Karigiklik
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matrisinden, verilerin %89,6’sinin her bir sinifta gergekten
siiflandirilabildigini ve ayni degerin C1 ve C2 siiflarinda %100
oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 3. Ornek Sayisina Gore Karisikhik Matrisi Sonuglar

Ongorilen

C1 C2 C3 c4 c5 Y

= C1 33 0 1 0 0] 34
% c2 0 9 3 0 0] 12
3 c3 0 0 32 0 0] 32
5 c4 0 0 0 11 2| 13
O s 0 0 0 4 1| 5
5 33 9 36 15 3 9

Tablo 4. Ongériilen Orana Gore Karisiklik Matrisi Sonuglar

C1
C2
C3
C4
C5

Gergeklesen

Ongorilen

Cl C2 C3 C4 C5
100,0% 0,0% 2,8% 0,0% 0,0%
0,0% 100,0% 8,3% 0,0% 0,0%
0,0% 0,0% 88,9% 0,0% 0,0%
0,0% 0,0% 0,0% 73,3% 66,7%
0,0% 0,0% 0,0% 26,7% 33,3%
33 9 36 15 3

2
34

12
32
13

5
96

Tablo 5. Ger¢eklesen Orana Gore Karisiklik Matrisi Sonuglar:

C1
C2
C3
C4
C5

2

Gergeklesen

Ongorilen

Cl C2 C3 C4 C5
97,1% 0,0% 2,9% 0,0% 0,0%
0,0% 75,0% 25,0% 0,0% 0,0%
0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
0,0% 0,0% 0,0% 84,6% 15,4%
0,0% 0,0% 0,0% 80,0% 20,0%
33 9 36 15 3
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Tablo 6. Olasiliklarin Toplamina Gore Karisikhk Matrisi

Ongoriilen

Cl C2 C3 C4 cC5 >

g C1 32,7 0,0 1,3 0,0 0,0] 34
& C2 0,0 8,4 3,6 0,0 0,0] 12
% C3 1,6 0,7 29,7 0,0 0,0] 32
g C4 0,0 0,0 0,0 9,3 3,71 13
© cs 0,0 0,0 0,0 4,0 10| 5
> 34 9 35 13 5 96

Veri setinin YSA yardimiyla siniflandirtlmasi sonucu elde
edilen 6rnek sayisina gore, ongoriillen orana gore, gerceklesen
orana gore ve son olarak olasiliklarin toplamina gore karigiklik
matrisleri sirasiyla Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10°da
gosterilmistir. Tablo 8’de mor renkli degerler dogru tanimlanan
veri kiimelerinin yiizdesini, pembe renkliler ise yanlis tanimlanan
veri  kimelerinin  yizdesini  gostermektedir.  Karisiklik
matrisinden, verilerin %92,7’sinin her bir sinifta gergekten
siiflandirilabildigini ve ayni1 degerin C5 smifinda %100 oldugu
gbzlemlenmistir.

Tablo 7. Ornek Sayisina Gore Karisikhik Matrisi Sonuglar

Ongoriilen

C1 C2 C3 C4 c5 ¥

= Cl 33 0 1 0 0| 34
% c2 0 10 2 0 0| 12
% C3 2 1 29 0 0| 32
s cs 0 0 0 13 0| 13
O ¢5 0 0 0 1 4] 5
3 35 11 32 14 4 96

Tablo 8. Ongoriilen Orana Gore Karisiklik Matrisi Sonuclar

Ongoriilen

C1l C2 C3 C4 cCs5

g C1 94,3% 0,0% 3,1% 0,0% 0,0% | 34
& C2 0,0% 90,9% 6,2% 0,0% 0,0% | 12
é C3 5,7% 9,1% 90,6% 0,0% 0,0% | 32
] C4 0,0% 0,0% 0,0% 92,9% 0,0% | 13
© C5 0,0% 0,0% 0,0% 7,1% 100,0% | 5
Y 35 11 32 14 4 96
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Tablo 9. Gerg¢eklesen Orana Gore Karisikhik Matrisi Sonuclar:

Ongoriilen
Cl C2 C3 C4 cs5
C1 97,1% 0,0% 2,9% 0,0% 0,0%| 34
C2 0,0% 83,3% 16,7% 0,0% 0,0%| 12
C3 6,2% 3,1% 90,6% 0,0% 0,0% | 32

Gergeklesen

C4 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% | 13
C5 0,0% 0,0% 0,0% 20,0% 80,0%| 5
> 35 11 32 14 4 96

Tablo 10. Olasiliklarin Toplamina Gore Karisiklik Matrisi

Ongoriilen

C1 c2 C3 C4 cs5 ¥

= Cl 26,2 0,4 3,5 2.8 12] 34
& c2 0 9,2 2,8 0 0] 12
3 c3 3,3 3,1 25,2 0,1 03] 32
5 c4 1,9 0 0 10,4 07| 13
©  c5 0,2 0 0 1,1 36| 5
5 32 13 31 14 6 96

Gergeklestirilen smiflandirma islemleri neticesinde tim
siiflara ait AUC (Area Under Curve — Egri Altinda Kalan Alan)
degerleri Tablo 11’de siralanmustir.

Tablo 11. Simiflarm AUC Degerleri

AUC

Siniflar KNN YSA

C1l 0.986 1.000

Cc2 0.967 0.988

C3 0.978 0.980

C4 0.962 0.994

C5 0.656 1.000

Smiflar Uzerinden Ortalama 0.952 0.990

Bes sinifin her birinin ROC egrileri KNN siniflandirma
islemi neticesinde elde edilmis ve sirastyla Sekil 4, Sekil 5, Sekil
6, Sekil 7 ve Sekil 8’de gosterilmistir.
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Sekil 4. C1 Kiimesi icin ROC Grafigi (KNN)
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Sekil 6. C3 Kiimesi icin ROC Grafigi (KNN)

TF Rate {Sensitivity)
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Sekil 7. C4 Kimesi icin ROC Grafigi (KNN)
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Sekil 8. C5 Kiimesi icin ROC Grafigi (KNN)
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Bes siniftan dordiiniin egri alanmi sekillerde ve tabloda
goriildiigii gibi %96-%99 araliginda gerceklesmistir. Egri alani
yalnizca C5 smifinda %66 bulunmustur. Smiflar Gzerinden
ortalama AUC degeri ise %95 elde edilmistir. Buradan hareketle
KNN smiflandiricisinin - ele alman probleme ait smiflan
smiflandirmak i¢in oldukga iyi bir performans sergiledigini
gOstermektedir.

Bes smifin her birinin ROC egrileri YSA siniflandirma
islemi neticesinde elde edilmis ve sirasiyla Sekil 9, Sekil 10, Sekil
11, Sekil 12 ve Sekil 13’te gosterilmistir.
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Sekil 9. C1 Kiimesi icin ROC Grafigi (YSA)
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Sekil 11. C3 Kiimesi i¢cin ROC Grafigi (YSA)
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Sekil 13. C5 Kiimesi icin ROC Grafigi (YSA)
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Bes smiftan dordiinlin egri alani sekillerde ve tabloda
goriildigi gibi %98-%100 araliginda gergeklesmistir. Siniflar
uzerinden ortalama AUC degeri ise %99 elde edilmistir. Buradan
hareketle YSA siniflandiricisinin ele alinan probleme ait siniflart
simiflandirmak i¢in ¢ok 1iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir.

Gelistirilen KNN ve YSA modellerinin etkinliginin gozler
Oniine serilmesi amaciyla dikkate alinan miisabakaya katilmayan
4 adet sporcunun kategorizasyonu yapilmistir. Kategorizasyon
sonuglar sirastyla Sekil 14 ve Sekil 15’te gosterilmistir.
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Sekil 14. Yeni Sporcularin Atandigi Simflar (KNN)
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Sekil 15. Yeni Sporcularin Atandig1 Simiflar (YSA)
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4. SONUCLAR

Powerlifting sporcularinin kategorizasyonu geleneksel
normlara gore belirlenmistir. Bu normal bir amaca hizmet etse de
powerlifting sporcularini dogru bir sekilde kategorize etmedigi
inanilmaktadir. Calismada, powerlifting sporcularinin dogru bir
sekilde kiimelenmesi ve bu kiimelere dogru sekilde
siiflandirilmasi, bu spor daliin kategorilerinin
olusturulmasinda  bir norm  Onerisinde  bulunulmustur.
Olusturulan bu normlar powerlifting sporcularinda giiciin dogru
bir sekilde kiyaslanmasi ve degerlendirilmesine olanak
saglayacaktir. Ozetle calisma, powerlifting sporcularmin
kuvvetlerinin benzer bir poplilasyonla kiyaslanabilmesi ig¢in
giincellenmis referans kategoriler saglamaktadir.

Calismada, 96 adet sporcu K-Means ile kiimelenmek icin
secilmigtir. Gergeklestirilen islem sonrasinda her bir sporcunun
kategorisi belirlenmis ve KNN ve YSA ile smiflandirmaya tabi
tutulmustur. Islem sonucunda sporcularin  kiimelendikleri
kategoriye KNN ile %89,6 dogruluk oraniyla, YSA ile %92,7
dogruluk oraniyla siniflandirildigr tespit edilmistir. Bu oran,
yarigsmaya katilmaya hazirlanan sporcularin hangi kategoride
yarisacaklarimin saglikli bir sekilde belirlenmesine olanak
saglayacagi ve yarigsmact performanslarinin kiyaslanmasinda
etkili olabilecegi inancina dayanak olusturmaktadir. Son olarak
da gelistirilen KNN ve YSA modelleri ile misabakaya
katilmayan 4 adet sporcunun kategorizasyonu yapilip modellerin
calistig1 gézler Oniine serilmistir.

Bu arastirmanin birgok giiclii yonii olmasina ragmen,
verilerin gegmise doniik olarak toplanmis olmasi ve yapilan
analizlerin ve sonuglarin bazi sinirlamalara sahip olabilecegi goz
oniinde bulundurulmalidir. Arastirma, yalmizca 2023 Avrupa
Powerlifting Federasyonu Avrupa Agik Klasik Powerlifting
Sampiyonasi’na katilan ve yarismay1 basariyla tamamlayan 96
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erkek sporcuya iligkin verileri incelemektedir ve yarismacilarin
katilmis olabilecegi diger ulusal ve/veya uluslararasi uluslararasi
yarismalart hesaba katmamaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda
aktif powerlifting sporcularinin yaristiklar1 tiim miisabakalardaki
performanslarini igerecek bir veri tabani hazirlanarak olusturulan
normlarin daha da gelistirilmesi miimkiin olacaktir.
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