Orclever Proceedings of

Research and Development CLEVER

https://doi.org/10.56038/oprd.v511.581 Science & Research Group

Konferans Bildirisi

Kosullu Varyasyonel Otokodlayicilar ile Metin
Siniflandirma Performansini Artirmaya Yonelik
Sentetik Veri Uretimi

Omer Faruk Cebeci'*, Mehmet Fatih Amasyali?

1 Yildiz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Orcid ID: https://orcid.org/0000-0001-8174-2046, e-mail: faruk.cebeci@std.yildiz.edu.tr
2 Yildiz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Orcid ID: https://orcid.org/0000-0002-0404-5973, e-mail: amasyali@yildiz.edu.tr
* Sorumlu Yazar: faruk.cebeci@std.yildiz.edu.tr

Received 29 October 2024
Received in revised form 28 November 2024
In final form 12 December 2024

4th International Conference on Design, Research and Development
(RDCONTF 2024)
December 19 - 20, 2024

Reference: Cebeci, O. F., & Amasyali, M. F. (2024). Synthetic data generation for enhancing text
classification performance using conditional variational autoencoders. Orclever Proceedings of
Research and Development, 5(1), 498-514.

(")zet

Bu calisma, veri sayisumin diisiik veya veri kaynaimmin simrl oldugu durumlarda metin
simiflandirma performansini artirmak amaciyla, Kosullu Varyasyonel Otokodlayict modeliyle
sentetik veri iiretiminin siniflandirma performansina etkisini incelemektedir. Farkli sinif sayisina
sahip veri setleri iizerinde gerceklestirilen deneylerde, Kosullu Varyasyonel Otokodlayict modelleri
kullamilarak iki farkli yontemle sentetik veriler iiretilmistir. Ilk yontem, gauss dagilmindan
yapilan drnekleme ile baslatilan giiriiltiiden ciimle iiretmeyi hedeflemistir. Ikinci yontem ise gercek
ciimlelerin ilk yaris1 verilerek modelin ciimlenin geri kalanini tamamlamast yoluyla sentetik
veriler tivetmeyi saglamistir. Her iki yontemle iiretilen sentetik veriler, siniflandirma modellerinde
orijinal egitim kiimesine c¢esitli oranlarda eklenerek modellerin performans degisimleri
gozlemlenmistir. Her ki yontemle iiretilen sentetik wveriler simiflandirma modellerinin
performansint anlamli 6lgiide artirmistir. Bununla birlikte, stmiflandirma modellerinin egitiminde
kullanilan verilerin sayis: arttikca sentetik verilerin katkisinin azaldig: goriilmiistiir. Bu sonuglar,
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veri kisithli§imin yasandigr metin simiflandirma gorevlerinde sentetik wveri iiretiminin ve
kullaniminin etkili bir strateji olabilecegini gostermektedir.

Anahtar: Metin simiflandirma, Varyasyonel Otokodlayici, yapay metin iiretimi
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Conference Article

Synthetic Data Generation for Enhancing Text
Classification Performance Using Conditional
Variational Autoencoders

Abstract

This study investigates the effect of generating synthetic data using a Conditional Variational
Autoencoder (CVAE) model on classification performance in scenarios where the amount of
available data is limited or the data sources are constrained. Experiments were conducted on
datasets with varying numbers of classes, where synthetic data were produced through two
different methods using CVAE models. The first method aimed to generate sentences from noise,
initiated by sampling from a Gaussian distribution. The second method involved providing the
first half of a real sentence to the model, which then completed the remaining half to produce
synthetic data. The synthetic datasets generated by both methods were integrated into the original
training sets at various ratios, and the resulting changes in classification performance were
observed. Both synthetic data generation approaches significantly improved the classification
performance. However, as the amount of data used to train the classifiers increased, the marginal
benefit of incorporating synthetic data decreased. These findings suggest that producing and
utilizing synthetic data can be an effective strategy in text classification tasks that suffer from data
scarcity..

Keywords: Text classification, Variational Autoencoders, synthetic text generation
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1.Giris

Dogal dil isleme alaninda yapilan ¢alismalarin basaris1 model mimarilerine oldugu kadar
egitimde kullanilan veri miktarina ve kalitesine de baglidir. Veri biiyiikliigiiniin yetersiz
kaldig1 durumlarda modellerin genelleme ve 6grenme kabiliyeti azalmakta, egitildikleri
gorev icin sunduklari performanslar sinirlanmaktadir. Veri kaynaklarmin Ingilizceye
gore smirli oldugu diller i¢in bu sorun daha da kritik hale gelmektedir. Tiirkce gibi
dillerde hem ham veri setlerinin hem de etiketlenmis veri setlerinin yetersizligi, hem
Tiirkge'nin yapismin dogru sekilde modellenmesi siirlamakta hem de Tiirkce dilindeki
dogal dil isleme ¢alismalarinin gelisimini ciddi sekilde kisitlamaktadir. Boylece Tiirkge
dogal dil isleme uygulamalarinin kapsami daralmakta, sinirl verilerle egitilen modeller
cesitli gorevlerde yetersiz kalabilmektedir.

Metin siniflandirma, dogal dil isleme ¢alismalarinin temel gorevlerinden biri olup duygu
analizi, istenmeyen e-posta tespiti, konu smiflandirma ve sosyal medya iceriklerinin
analizi gibi cesitli alanlarda aktif olarak kullanilmaktadir. Ozellikle sosyal medya
platformlarinda giinliik olarak tiretilen biiyiik miktardaki metin verisinin otomatik
olarak smiflandirilmasi, toplumsal olaylarin izlenmesi ve pazarlama stratejilerinin
belirlenmesi gibi 6nemli konular i¢in kritik bir rol oynar. Metin siniflandirma igin etkili
modellerin gelistirilmesinde yeterli miktar ve kalitede etiketlenmis veri kiimelerinin
olmasi ¢ok énemlidir. Tiirkge dilinde bu tiir biiyiik ve kaliteli veri setlerinin simirl1 olmasi,
bu alanda gelistirilen uygulamalarin oniindeki engellerden biridir.

Metin verilerini artirmak igin gesitli yaklagimlar bulunmaktadir. Geleneksel
yontemlerden birisi mevcut metin verisini genisletmek igin climle igindeki bazi
kelimelerin es anlamlilariyla yer degistirilerek yeni ctimleler iiretilmesidir. Bunun gibi
kelime diizeyinde gergeklestirilen farkli veri artirma yontemleri de literatiirde yer
almaktadir [1],[2],[3]. Veri setinde anlami bozmadan farkli ciimleler elde etmek igin
kullanilan bir baska yontem ise geri-geviri [4] yontemidir. Bu yontemle dilden dile
basarili ¢eviri yapan modellerden faydalanilarak ciimle gesitliligi artirilabilmektedir. Bu
yontemler, veri yetersizliginden kaynaklanan engelleri asmak ve dil modellerinin
performansini artirmak i¢gin giiglii bir alternatif olarak degerlendirilmektedir.

Son yillarda, derin 6grenme tabanli tiretici modeller, metin veri artirma alaninda 6nemli
bir ilgi gormektedir. Bu modellerden biri olan Varyasyonel Otokodlayicilar (Variational
Autoencoders-VAE), giris verilerini daha diisiik boyutlu bir gizli uzaya kodlayan ve bu
uzaydan oOrneklemeler yaparak yeni veriler iiretebilen olasiliksal {iiretici modellerdir.
VAE’ler, karmasik veri dagilimlarini1 6grenebilme ve bu dagilimlardan anlamli ve gesitli
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ornekler {iretebilme yetenekleri sayesinde cesitli gorevlerde etkili bir sekilde
kullanilmaktadir [5]. VAE’ler kullanilarak farkli nitelikleri (duygu, zaman) kontrol
edilebilen metin verileri tiretmek miuimkiin olmaktadir [6]. Metin iiretiminde VAE
kullanilmasina bir diger ornek ise girdi olarak verilen hikayeleri tamamlayan modeller
gosterilebilir [7].

Bu calismada, metin siniflandirma modellerinin performansmi artirmak ve Tiirkge
dilinde veri yetersizligi sorununu ele almak amaciyla, kullanilan veri setlerinin her biri
icin Kosullu Varyasyonel Otokodlayic1 (Conditional VAE-CVAE) modeli egitilmistir.
CVAE modeli, egitim sirasinda metin verileriyle birlikte sinif etiketlerini de kullanarak
her bir smifin 6zelliklerini 6grenmektedir. Bu sayede istenilen sinifa ait yeni ve anlamh
metinler olusturmak miimkiin hale gelmektedir. Farkli sinif sayisina sahip veri setleri
icin bu model kullanilarak sentetik veriler iireterek, orijinal veri setlerinin biiytikligii ve
gesitliligi artirilmstir. Uretilen sentetik metinler, orijinal veri setine farkli oranlarda
eklenerek metin siniflandirma modellerinin egitiminde kullanilmistir. Calismanin temel
amaci, sentetik verilerin metin siniflandirma modellerinin performansina olan etkisini
kapsamli bir sekilde degerlendirmektir. Yapilan deneyler sonucunda, sentetik verilerin
eklenmesinin siniflandirma basarisini iyilestirdigi ve veri kaynagmin smirli oldugu
gorevlerde veri artirma yOontemi olarak etkili bir secenek oldugu gozlemlenmistir. Bu
calisma Tiirkge dilinde metin {iretimi yapabilen ve sinif etiketleriyle kosullandirilmis bir
CVAE modelinin gelistirilmesini, egitilmesini ve sentetik metin verisi iiretim siireglerini
icermektedir. Giiriiltiiden metin tiretimi ve climle tamamlama gibi iki farkli metin tiretme
yontemi kullanilarak tiretilen sentetik metinlerin, kalitesi ve smniflandirma performansina
etkisi karsilastirilmistir. Sonuglar, sentetik verilerin metin siniflandirma modellerinin
egitimine dahil edilmesinin performansi anlamli 6l¢tide artirdigini gostermektedir. Bu
calisma, Tiirkge dogal dil isleme alanina katki saglamay: ve kaynak yetersizligi bulunan
veri setlerinde veri artirma yontemlerinin etkinligini ortaya koymay1 hedeflemektedir.

2.Materyal ve Yontem
2.1.Varyasyonel Otokodlayicilar

Otokodlayicilar, bir giris verisini daha diisiik boyutlu bir temsile sikistiran ve bu temsili
kullanarak orijinal veriyi yeniden olusturmaya galisan yapay sinir ag1 modelleridir.
Temel olarak bir kodlayici ve bir kod ¢oziicti bileseninden olusurlar. Kodlayic, giris
verisini gizli bir uzaya kodlarken; kod ¢oziicli gizli uzay temsilinden giris verisini
yeniden olusturmaya calisir. Modelin hedefi giris verisi ile yeniden olusturulan veri

arasindaki farki en aza indirmektir.
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Varyasyonel Otokodlayicilar, geleneksel otokodlayicilardan farkli olarak gizli uzaydaki
temsilleri olasiliksal bir yaklasimla olusturmaya calisirlar. VAE'lerde, kodlayic giris
verisini alarak gizli uzayda bir olasilik dagilimina doniistiiriir. Bu dagilim ortalama (u)
ve standart sapma (o) parametreleriyle ifade edilir. Kod ¢oziicti ise bu dagilimdan
orneklenen temsilleri kullanarak veriyi yeniden olusturur [8]. (Sekil 1)

—> 4 —
Probabilistic Probabilistic
— > —>{x'
X Encoder ¢ ‘ Decoder X
> 5 —

Sekil 1: VAE Mimarisi [https://www.wikiwand.com/en/Variational autoencoder]

VAE'ler, otokodlayicilara kiyasla yeni veri 6rnekleri tiretebilme becerisine sahiptir. Gizli
uzaydaki olasiliksal yaklasim, modelin gesitlilik igeren yeni veriler iiretmesine olanak
tanir. Normal dagilimdan 6rnekleme yaparak, egitim verisine benzer ancak ondan farkl
ornekler olusturulabilir.

2.2.Kosullu Varyasyonel Otokodlayicilar

Kosullu Varyasyonel Otokodlayicilar, geleneksel Varyasyonel Otokodlayicilardan farkh
olarak, modelin belirli bir kosula bagli olarak veri {iretmesini saglar. Bu yaklagim,
{iretilen verilerin istenilen dzelliklere veya sinifa ait olmasini miimkiin kilar. Ozellikle
kaynak yetersizligi veya smif dengesizligi bulunan veri setlerinde belirli siniflarin 6rnek
sayisini artirarak veriden kaynakli dezavantaji ortadan kaldirabilir. CVAE’lerde,
VAE’lerin temel yapisina ek olarak kosul bilgisi de dahil edilir. Kodlayic1 asamasinda,
girig verisi ve kosul bilgisi birlikte islenerek gizli uzaydaki temsiller olusturulur, bu
temsiller hem giris verisinin hem de kosul bilgisinin 6zelliklerini igerir. Kod ¢oziicii
asamasinda ise temsiller ve kosul bilgisi kullanilarak veri yeniden olusturulur. Bu yapz,

modelin belirli bir siifa veya 6zellige ait ¢iktilar tiretmesini miimkiin kilar.

2.3.Déniistiiriicii (Transformer) Tabanli CVAE
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Geleneksel olarak, metin verisiyle calisan VAE'lerin i¢ yapilarinda Yinelemeli Sinir Aglar:
(RNN) [9] veya Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) [10] kullanilmaktadir. Ancak, RNN ve
LSTM tabanli modellerin egitim sirasinda paralel galismaya olanak tanimamasi,
kaybolan gradyan (vanishing gradient) sorunlar1 yasanmasi ve uzun cilimlelerde
kelimeler arasindaki baglantilarin ve baglamin yeterince 6grenilememesi gibi sorunlarla
karsilagilmaktadir. Bu ¢alismada kodlayic1 ve kod ¢oziicii bilesenlerinde donitistiiriicii
mimarisini kullanan bir CVAE modeli tizerinde ¢alisilmistir [11]. Dontistiiriicti tabanl
CVAE modeli, egitim asamasinda girdileri paralel olarak isleyebilmekte ve 6z dikkat
(self-attention) mekanizmas1 sayesinde kelimelerin
RNN ve LSTM

takilmamaktadir. CVAE modelinde bulunan kodlayici yapisi, girdiyi (x) ve kosul

baglamlarini daha iyi

anlayabilmektedir. Bdylece tabanli modellerin smirlarina
bilgisini (c) gizli bir temsil uzayma (z) gauss dagilimi olarak doniistiirmektedir
(q¢(z 1 x,¢)) Bu dagihm sadece ortalama ve varyans degerleri ile ifade edilebilen,
kovaryans matrisi diyagonal olan bir matristir. Modelin kod c¢oziicli bileseni de
dontistiirtici tabanli olup, gizli uzaydaki temsilleri (z) ve kosul bilgisini (c) kullanarak
cikt1 tiretmektedir (Sekil 2). Egitimin amaci yeniden tiretme hatas: (reconstruction loss)
ve Kullback-Leibler (KL) hata degerlerinden olusan ELBO’yu maksimize etmektir.
Yeniden tiretme hatasi, z ve ¢ degerleri verilen kod ¢oziiciiniin tirettigi ¢ikti ile girdi (x)
arasindaki “negatif log-likelihood” degeridir. KL hata degeri ise gizli uzaydaki

temsillerin dagilimi ile gauss dagilimi arasindaki farki belirten hata degeridir.

Feed Forward
+
Softmax
Add & Norm

Feed Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

Add & Norm
Feed Forward

Add & Norm

Masked Multi-
Head Attention

QOutput Embedding
+
Positional Encoding

Multi-Head
Attention

"

Input Embedding
+

Positional Encoding

Sekil 2: CVAE Mimarisi [11]
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2.4.Veri Setleri

Bu calismada, CVAE modelini egitmek icin TSNews [12] isimli Tiirkce haber
metinlerinden olusan bir veri seti kullanmilmigtir. TSNews veri seti, farkli kategorilere
ayrilmis haber metinlerinde olusmakta ve Tiirk¢e dogal dil isleme calismalarinda
kullanilabilecek zengin bir kaynak sunmaktadir. Modelin performansinin farkli smif
sayilarindaki degisimini de incelemek amaciyla, veri setinden iki farkli alt 6rneklem
olusturulmustur.

[lk 6rneklem yalnizca politika ve spor kategorilerindeki metinlerden olusturulmustur. Bu
orneklem, modelin iki smifli metin iiretim basarimini1 ve smiflandirma performansini
degerlendirmek igin hazirlanmistir. Egitim verisi olarak 2 milyon, test verisi olarak ise
400 bin &rnek kullamlmistir. Ikinci érneklem ise, simf sayisiin arttigi durumlarda
modelin performansini test etmeyi amaglamistir. Bu 6rneklem, spor, politika, teknoloji
ve saglik kategorilerindeki metinlerden olusturulmus olup, 3 milyon egitim ve 600 bin
test 0rnegi icermektedir.

Veri setlerinin hazirlanmasi sirasinda uzun haber metinleri, ciimle diizeyinde
parcalanmis ve birimlerine ayrilmistir. Orneklem segiminde, birimlerine ayirma sonrasi
32 birim (token) veya daha kisa olanlardan se¢im yapilmstir.

Her iki veri seti i¢in siniflandirma performanslarinin 6l¢timiinde kullanilmas: amaciyla
kategori basina bin egitim ve 10 bin test 6rnegi olacak sekilde, verilerin ¢cakismadig birer
yan veri seti hazirlanmgtir.

2.5.CVAE Modeli Egitimi ve Sentetik Verilerin Uretilmesi

Metin verilerini yaninda kosul bilgisi olacak sekilde modellemek ve sentetik veri tiretmek
icin tasarlanan CVAE modeli, Tiirkce haber metinlerinden olusan, bir tanesi iki siiftan,
digeri dort smiftan 6rnek igeren iki farkli veri seti tizerinde egitilmistir. Veri setlerinin
yapisal gereksinimlerini ve modelin 6grenme kapasitesi goz oniinde bulundurularak
hiperparametreler secilmis ve deneysel olarak optimize edilmistir.

Modele girdi olarak verilecek metinler i¢in maksimum uzunluk 32 birim ile
siirlandirilmistir. Veri setleri hazirlanirken de bu sinirlamaya dikkat edildigi icin, tiim
ornekler kesilmeye ugramadan modele girdi olarak verilmistir. Giris verilerinin sayisal
temsilleri i¢in kelime vektorlerinin boyutu 256 olarak belirlenmistir. Kodlayic1 ve kod
¢oziicli katmanlar1 6 katmandan olusan bir yapi ile tasarlanmistir. Her katmanda
bulunan ¢oklu 6z dikkat (multi-head self-attention) mekanizmasi i¢in baslik (head) sayis1
3 olarak secilmistir. Modellerin gizli uzay (latent space) boyutu 256 olarak belirlenmistir.
Modelin egitim siirecinde, farkli 6grenme oranlar1 (learning rate) denenerek en basarili
sonug veren 0.0001 degeriyle modeller egitilmistir. Her iki veri seti i¢in ayr1 ayr1 olmak
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tizere iki farkli model 40’ar ¢evrim (epoch) egitilmistir. Egitim sirasinda kullanilan hata
fonksiyonu, Varyasyonel Otokodlayicilar igin standart olarak kullanilan Evidence Lower
Bound (ELBO) kaybidir. Bu hata fonksiyonu, modelin hem giris verisini dogru bir sekilde
yeniden tretebilmesini hem de gizli uzaydaki temsillerin gauss dagilimina
yakinsamasini saglamaktadar.

Modellerin egitimi bittikten sonra iki farkli yontemle sentetik veriler iiretilmigtir. Tlk
yontemde, gizli uzay temsilinin boyutuna uygun olacak sekilde Gauss dagilimindan
ornekleme yapilarak bir temsil (z) olusturulur. Bu temsile, tiretilecek verinin ait olmasi
istenilen simifin kosul bilgisi (c) eklenir. Ardindan, olusturulan z temsili ve baglangi¢
birimi ([START]) ile baslatilan hedef bir dizi kullanilarak modelin kod ¢oziicti bileseni
tarafindan yinelemeli bir tiretim siireci gergeklestirilir. Her adimda model, bir sonraki
birim igin sozliik iizerinde bir olasiik dagilimi {retir ve bu dagilimdan en iyi-k
yontemiyle k = 5 degeri kullanilarak en yiiksek olasiliga sahip bes birim segilir. Modelin
verdigi olasiliklara gore bu bes birimden bir tanesi rastgele secilerek hedef dizinin sonuna
eklenir. Bu siireg, dizinin 6nceden belirlenen maksimum uzunluga ulagsmasina veya bir
bitis birimi ([END]) {iretilmesine kadar devam eder. Uretilen birim dizisi metne
doniistiiriilerek istenilen smnifa ait sentetik ciimle hazirlanmus olur. Tkinci yontemde ise,
smiflandirma modellerinin egitiminde kullanilacak orijinal metinler kullanilmistir.
Modelin kod ¢oziicli bilesenine verilen girdide ilk yontemde sadece baslangi¢ birimi
kullanilmistir. Bu yontemde orijinal metinler birimlerine ayrilarak ikiye boliinmiis ve ilk
yarist kod ¢oziiciiye verilmistir. Boylece modelin sifirdan bir 6rnek {iretimi yerine, gercek
bir climlenin yarisini nasil tamamladig ol¢iilmiistiir.

Bahsedilen yontemlerden ilkiyle, iki veri setindeki egitim Orneklerinin sayisi kadar
sentetik Ornek olusturulmustur. Yontemlerden ikincisi igin, iki veri setindeki egitim
orneklerinin her biri i¢in yarisindan iiretme yontemi uygulanarak sentetik ornekler
olusturulmustur.

2.6.Metin Siniflandirma Modellerinin Egitilmesi ve Performanslarinin Kiyaslanmasi

Metin smiflandirma performanslarinin Olgtilmesi i¢in, metinlerin BERT [13] tabanh
temsilleri ¢ikarilmis ve bu temsiller kullanilarak gesitli makine 6grenimi modelleri
egitilmis ve test edilmistir. Siniflandirma igin farkli algoritmalarin performanslarmni
degerlendirebilmek amaciyla CatBoost, Extra Trees ve Naive Bayes modelleri segilerek
egitilmistir. Farkli modellerin tercih edilmesi, performans degisimlerinin algoritmanin
tirtiniin sonuglara yapacag etkiyi azaltmasi nedeniyledir.

Smiflandirma modelleri, iki veri seti icin, iki farkli yontemle {iretilen sentetik veriler
kullanilarak egitilmistir. Egitim stirecleri, modellerin hem yalnizca orijinal verilerle hem
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de sentetik verilerle desteklenmis verilerle olan performanslarmi kiyaslamak igin
tasarlanmigtir. Modellerin egitim siirecinde farkli 6rnek sayilari igin; ilk olarak yalmizca
orijinal veriyle egitimler yapilmis, basarimlar baz dogruluk oranlar1 olarak
kaydedilmistir. Ardindan, orijinal verinin tizerine sirasiyla %25, %50, %75 ve %100
oranlarinda sentetik veri eklenerek modeller egitilmistir. Bu ¢alismalarin her biri 5 kez
tekrarlanarak sonuglarin daha giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi saglanmgtir.

3.Sonuglar

Sentetik metin iiretimi i¢in egitilen CVAE modeli kullanilarak iki farkli yontemle sentetik
metin verileri iretilmistir. Bu yontemler, materyal ve yontemler boliimiinde anlatilan
girultiiden metin iiretimi ve ctimle tamamlama yontemleridir.

Giriltiiden tiretim yontemi, smiflarin genel Ozelliklerini yansitan ancak dilbilgisel
hatalar ve anlamsiz ifadeler iceren 6rnekler iiretmistir. Uretilen 6rnekler Tablo 1’de
goriilebilir. Tablo 1'de goriilen ciimleler, giiriiltiiden {iretme yonteminin metin baglaminm
yeterince Ogrenemedigini, boylece anlamli ve uygun yapida climleler {iretmedigini
gostermektedir. Bununla birlikte, {iretilen 6rnekler smifa 6zgii temel temalar1 ve kelime
gruplarini igerdigi i¢in siniflandirma modellerinden alinacak performansa olumlu yonde
etki edebilecegi diistiniilmektedir.

Tablo 1: TSNews-4 Sunifli Veri Seti lle Egitilen CVAE Modelinin Giiriiltiiden Urettigi Sentetik Ornekler

Kategori Uretilen Ornek

arastirmanin sonuglari, yapilan agiklamada su ifadelere.” in ile.

ozellikle cocugun, cocugun gelisimindeki 6nemli degisiklikler, kendi kendine 6zgii bir sorun

Saglik olmaktan kaynaklandigini vurgulayan op.

bu pozisyonda, mide, bagirsak ve bagirsaklar, bagirsak, mide, mide ve bagirsak gibi bir hastalikdir.

bu nedenle tedavi yontemleri ile karsilasiyoruz.

Politika

bu yiizden de bu konuda mutluyum.. gibiler.

tiirkiye * de ilk kez ortaya ¢ikt1..i vete.

bu nedenle sosyal demokrat olarak gorev alacak.!!.,da gibi

"o

biz de,'sen'ya gore" ', tiirkiye'diyoruz, tiirkiye.

Teknoloji

cep telefonunun internet sitesinde, apple " in bu kez piyasaya ¢ikacagini duyurdu. ve.

yapilan bu arastirmaya gore, iphone 6s ’ in iphone 6 * y1 piyasaya ¢ikaracagi ortaya ¢ikti. oldu.

bu sayede bu konuda bir sey yapmak, bu kadar ¢ok farkli bir sey olacak ve ¢ok boyutlu olacaktir.

bu arada google " in gectigimiz dénemde ve'nin ve.

diin gece, 30 dakika sonra, galatasaray ” a karsi ilk kez bu kez bir kez tekrar oynayacak.

bu yiizden futbol adina tesekkiir ediyorum.nden olaraki!

Spor bunun i¢in tiirkiye'de bir hukuk ve demokrasi var ama bu tiir sdylemlere ihtiyac var.

galatasaray, bu sezon galatasaray ile besiktas ’ in resmi internet sitesinden, besiktas derbisinde de

gorev aldi.nda
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Ciimle tamamlama yonteminde ise yapi1 olarak Tiirkceye daha uygun climleler
{iretilmistir. Uretilen 6rnekler Tablo 2'de goriilebilir. Ancak bu yéntemle de iiretilen
ciimlelerde anlam kopuklugu ve baglam disi ifadeler gozlemlenmektedir.

Her iki yontemle tiiretilen metinlerin genel kalitesi yiiksek olmasa da ait olduklar:
smiflarin genel temalarina uygun kelimeler bulundurmalar1 nedeniyle smiflandirma
modellerinin performansini artirmada faydali olabilecekleri degerlendirilmektedir.
Ozellikle az veri bulunan durumlarda, bu tiir sentetik verilerin etkili olabilecegi

distintilmektedir.

Tablo 2: TSNews-4 Sumiflt Veri Seti Ile Egitilen CVAE Modelinin Ciimle Tamamlama Yontemi Ile
Urettigi Sentetik Ornekler

Kategori Orijinal Ornek Uretilen Ornek
dolagim sisteminizdeki hizlanma . o . . o
. L dolagim sisteminizdeki hizlanma bobreklere her tiirlii
bobreklere de yansidigindan ihtiyag ) ) B o
< . besin olarak zarar veriyor, bunu ¢ok énemli degildir.
Saglik giderme sayimizda artacak.
lif oran1 yiiksek oldugu icin kabizlik lif oranu yiiksek oldugu icin kabizlik sikayeti size nasil
sikdyetlerinizi azaltir ve tokluk hissi verir. davranir, nasil ¢aligiriz?
zararlarin giderilmesini, kayiplarin tazmin | zararlarin giderilmesini, kayiplarin yani sira, 1. 51t. 5
Politika edilmesini saglayacagiz. litreye sahip ¢ikt1.! seti
devraldiklari iilke boyle bir tilke degildi. devraldiklari iilke bdyle olacak. igin.
yeni seride uygulanan tasarimla bu kez . .
. L yeni seride uygulanan tasarimla bu kez yagmur
yagmur damlas: gibi hafif 1slak ortamlarda ) o ) o
o L damlasi bir sey daha ¢ok iyi olur diye diisiiniiyorum.
.. da miizik dinlenmesi miimkiin oluyor.
Teknoloji
cihazda 2 gb ram bulunuyorken, depolama | cihazda 2 gb ram bulunuyorken, depolama
segenekleri olarak 16 / 32 / 64 ve segenekleri olarak 16 tane degil o kadar ¢ok sey
arttirilabilir hafiza olarak goze ¢arpiyor. yapmuyorlar.
fenerbahge’de sezona hizl baglayan ancak fenerbahge * de sezona hizli baglayan ancak ikinci
ikinci yarida performansi diisen luis nani, yarida performansi diisen lu bizim igin ¢ok énemli bir
Spor euro 2016 igin yeni bir sayfa agt. sey.
mori, topa vurmak isterken, bursaspor mori, topa vurmak isterken, bursaspor ile de ayni
savunmasi mesin yuvarlag tehlike sezon icinde yapilacak ilk bir hafta daha oynayacagin
bolgesinden uzaklastirdi. sOyledi.

Bu boliimde, daha 6nceden egitilen CVAE modelleri kullanilarak, iki farkli veri tiretim
yaklasimi olan "climle tamamlama" ve "giiriiltiiden {iretme" yOntemleriyle {iretilen
sentetik verilerin, metin simniflandirma performansina etkileri degerlendirilmistir.
Degerlendirme; sinif sayisi, 6rnek boyutu ve egitimde eklenen sentetik veri oranlarina
gore yapilan kiyaslamalarla detaylandirilmistir. Kiyaslamalar, her bir deneyin 5 kez
tekrar calistirilarak alinan ortalamasiyla yapilarak sonuglarin giivenilirligi artirilmagtir.
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Iki smmifli veri setinde, her iki yontem de baz dogruluk degerine kiyasla anlaml
performans artig1 saglamistir. Ozellikle eklenen sentetik verinin diisiik oranlarda oldugu
(%25 ve %50) durumda, elde edilen dogruluk artislarinin daha anlamh oldugu, ancak
eklenen veri orani arttik¢a bu artisin daha simnirli bir seviyeye ulasti$1 gozlemlenmistir.
Bu durum, diisiik oranlarda eklenen sentetik verilerin modelin genelleme kapasitesini
artirdiii, ancak eklenen sentetik veri oram arttifinda katkinin azaldigini
gostermektedir.

Sekil 3'te, TSNews 2-Sinif veri setinde, egitilen her bir modelin, farkli sentetik veri tiretme
yontemleri (climle tamamlama ve giiriiltiiden iiretme) kullanilarak, orijinal egitim
kiimesine eklenen farkli oranlardaki sentetik verinin (%25, %50, %75, %100) dogruluk
degerine etkisi, farkli 6rnek sayilarinda (50, 100, 150, 200) incelenmistir. Sekil 4'te ise farkl
ornek sayilar1 igin, egitilen modellerin (ExtraTreesClassifier, CatBoostClassifier,
NaiveBayes) ve farkli sentetik veri {iretme yontemlerinin, eklenen sentetik veri oranlarina
gore modelin dogruluk degeri tizerindeki etkisi karsilastirilmistir.

TSNews 2-Sinif: Modellerin Ornek Boyutlarina Gére Dogrulugu

Model: ExtraTreesClassifier Model: CatBoostClassifier Model: NaiveBayes

0.851
3
§0.80*
o))
o
[a]

0.751

0% 25%  50%  75%  100% 0% 25%  50%  75% 100% 0% 25%  50%  75%  100%

Sentetik Veri Orani Sentetik Veri Orani Sentetik Veri Orani

Ornek Boyutu
— 50
— 100

150
— 200

Yontem
—e— Cumle Tamamlama
--s-- GUralta

Sekil 3: TSNews 2-Sinif Verisi ve Sentetik Verilerin Simiflandirma Basarilar: (5 tekrarin ortalamast)
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TSNews 2-Sinif Sonuglari

Ormnek Boyutu 50 Ornek Boyutu 100
0.85 1
E
5 0.80+
e
o
a
0.75 1
0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%
Ornek Boyutu 150 Ornek Boyutu 200
0.851 4 e g
3
5 0.801
tle)]
o
A
0.751
0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%
Sentetik Veri Orani Sentetik Veri Orani
Model
—— ExtraTreesClassifier Yontem
—— CatBoostClassifier —e— Clmle Tamamlama
NaiveBayes -=- GOralta

Sekil 4: TSNews 2-Sinif Verisi ve Sentetik Verilerin Siniflandirma Bagarilart (5 tekrarin ortalamast)

Sekil 5'te, TSNews 4-Simif veri setinde, her bir modelin farkli sentetik veri iiretme
yontemleri (ciimle tamamlama ve giiriiltiiden tiretme) kullanilarak, orijinal egitim
kiimesine eklenen farkli oranlardaki sentetik verinin (%25, %50, %75, %100) dogruluk
degerine etkisi, farkli 6rnek sayilarinda (50, 100, 150, 200) incelenmistir. Sekil 6'da ise
farkli oOrnek sayilar1 igin modellerin (ExtraTreesClassifier, CatBoostClassifier,
NaiveBayes) ve farkli sentetik veri tiretme yontemlerinin, eklenen sentetik veri oranlarina
gore modelin dogruluk degeri tizerindeki etkisi karsilastirilmistir.
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TSNews 4-Sinif: Modellerin Ornek Boyutlarina Gére Dogrulugu

Model: ExtraTreesClassifier Model: CatBoostClassifier Model: NaiveBayes

0% 25%  50%  75%  100% 0% 25%  50%  75%  100% 0%

25%  50%  75%  100%
Sentetik Veri Orani Sentetik Veri Orani

Sentetik Veri Orani

Ornek Boyutu

Yontem
— 50 —e— Cimle Tamamlama
— 100 - GUriltl
150
— 200

Sekil 5: TSNews 4-Simif Verisi ve Sentetik Verilerin Stmiflandirma Bagsarilar: (5 tekrarin ortalamasi)

TSNews 4-Sinif Sonuclari

Ornek Boyutu 50 Ornek Boyutu 100

o
~
o

Dogruluk

o
o
0

o
o
o

0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%

Ornek Boyutu 150 Ornek Boyutu 200

o
~
o

Dogruluk

o
o
5

0.60 -

0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%
Sentetik Veri Orani Sentetik Veri Orani
Model

—— ExtraTreesClassifier

Yontem
—— CatBoostClassifier —e— Camle Tamamlama
NaiveBayes -=- Gurulta

Sekil 6: TSNews 4-Sinif Verisi ve Sentetik Verilerin Simiflandirma Bagarilar: (5 tekrarin ortalamast)
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Dort sinmifli veri setinde, sonuglarin daha farkli bir yapida oldugu goriilmektedir. Ciimle
tamamlama yontemi ile iiretilen sentetik veriler, ozellikle diisiik 6rnek sayilarinda
anlamli bir performans artisi saglamis, ancak ornek sayisi arttik¢a yontemin performans
tizerindeki olumlu etkisi azalmistir. Bu veri setinde giiriiltiiden tiretme yontemi diisiik
ornek sayilarinda bir miktar fayda saglasa da ornek boyutu biiylidiikge modelin
performansini diistirdiigii gortilmektedir. Bu durum, CVAE modelinin yiiksek sinifl
egitiminde bu yontemle tirettigi sentetik verilerin baglami yeterince temsil edememesiyle
iligkilendirilebilir.

Hem iki hem de dort sinifli veri setlerinde, 6rnek boyutlarinin artmasiyla birlikte sentetik
verilerin smiflandirma performanslarina olan katkisinin azaldigr goriilmektedir. Bu
sonuglar, veri setinin biiyiimesine bagl olarak sentetik verilerin katkilarmin sinirl hale
geldigini gostermektedir.

4.Tartisma

Bu calismada, Tiirkce metin verileriyle Kosullu Varyasyonel Otokodlayici modeli
egitilerek, bu modelden sentetik metin verilerinin {iretilmesi ve bu verilerin metin
siiflandirma modellerinin performansina etkisinin incelenmesi amaglanmistir. Veri
yetersizliginin problem yarattig1 Tirkge dogal dil isleme gorevlerinde, ozellikle
simiflandirma performansinin gelistirilmesi i¢in sentetik verileri kullanmanin etkili bir
yaklasim olabilecegi gosterilmistir. Elde edilen bulgular hem iki sinifli hem de dort sinifh
veri setlerinde sentetik verilerin metin smniflandirma problemlerinde performans artis:
saglayabildigini ortaya koymaktadir.

Iki siifli veri setinde elde edilen sonuglar hem giiriiltiiden iiretme hem de ciimle
tamamlama yontemleriyle iiretilen sentetik verilerin egitim verilerine eklenmesiyle,
sadece orijinal veri setiyle egitilen modellerin performansini anlamli sekilde yiikselttigini
gostermigtir. Sentetik verinin egitim verisine eklenme orani arttikca elde edilen
kazanimlarin bir noktadan sonra sinirh kaldig1 gozlenmistir. Boylece, az miktarda dahi
olsa iyi tiretilmis sentetik verinin smiflandirma performanslarina katki saglayabildigi
gorilmiistiir.

Dort siufli veri setinde ise sonuglar daha farkli bir dinamik sergilemistir. Ciimle
tamamlama yontemi, egitim verisindeki 6rnek sayisinin az oldugu kosullarda 6nemli bir
katk:r sunarken, veri miktar1 arttik¢a etkinin azaldig1 goriilmiistiir. Giirtiltiiden tiretme
yontemi ise Ozellikle yiiksek smif sayilari ve biiyiik veri miktarlarinda istenen
performans kazanimini saglayamamaistir. Bu durum, tiretici modelin daha karmasik veri
dagilimlarinmi ve smif yapisini temsil etmede zorlandigini ortaya koymaktadir. Buradan
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hareketle, farkli kosullar (veri setindeki simif sayisi, veri miktar1 vb.) igin farkli sentetik
veri liretim stratejilerinin gerekebilecegi sdylenebilir.

Her iki veri setinde de veri miktar1 arttikca sentetik verilerin katkisinin sinirli hale
gelmesi, sentetik verinin 0zellikle az veri bulunan durumlarda daha etkili bir ¢6ziim
oldugunu gostermektedir. Az kaynakli dillerde veya veri toplamanin gii¢ oldugu
problemlerde, egitim verisine eklenen sentetik veri modellerin genelleme kapasitesini
artirarak performanslarini ytiikseltebilmektedir. Ancak, biiyiik veri setlerinin bulundugu
durumlarda sentetik verilerin saglayacagi katki sinirli kalabilir. Bu nedenle, sentetik veri
tiretiminin katkis1 hem mevcut veri miktarina hem de hedeflenen gorevlerin niteligine
bagli olarak degisebilmektedir.

Ozetle, bu calisma Tiirkce gibi az kaynakli bir dilde sentetik metin {iretiminin metin
smiflandirma performansina olumlu katki sunabilecegini gostermistir. CVAE tabanh
yaklasim, istenen smiflara ait yeni Ornekler olusturarak model genellemesini
gliclendirebilmekte ve gerekirse veri dengesizligi problemini hafifletebilmektedir.
Gelecekteki calismalarda, daha gelismis dil modelleri veya daha farkli 6rnek tiretme
yontemleri gibi siireglerle sentetik verilerin kalitesini ve etkililigini artirmak miimkiin
olabilecektir. Boylece, Tiirkce de dahil olmak {izere az kaynakl dillerdeki dogal dil isleme
uygulamalar1 daha genis kapsamli, bazi sinirlardan arimmus ve yiiksek performansli hale
getirilebilir.
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