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Yiiksek Lisans Tezi
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dog. Dr. Akin OZCIFT

Ikinci Damisman: Doc. Dr. Deniz KILINC

Bu tezde, Tirk¢e duygu analizi igin yeni sinirsel dil modeli olan BERT
modeli uygulanmistir. Dogal dil isleme son zamanlarda ilerleme kaydetmis olsa da
bilesik anlamlar1 temsil etmek zorlu bir istir. Geleneksel derin 6grenme yontemleri,
ctimlelerin siradan bir dogrusal yapi, yani zincirler veya diziler oldugunu iddia eder.
Bu tezde, kelimelerin morfolojik yapist dikkate alinarak Tiirk¢e duygu analizi
problemi i¢in daha basarili sonuglar elde etmek amaciyla dnceden egitilmis sinir ag1
kullanilarak uygulama gelistirilmistir.

Etiketlenmemis metinden yakin zamanda yapilan derin ¢ift yonlii bir kendi
kendine dikkat gdsterimi olan BERT, ince ayarli bircok Dogal Dil Isleme (DDI)
gorevinde dikkate deger sonuglar elde etti. Bu tezde, morfolojik olarak zengin bir dil
olan Tiirk¢e i¢in BERT algoritmasi etkinligini gostermek amaglanmistir. Morfolojik
olarak zengin diller, verileri Makine Ogrenimi (MO) algoritmalarina uygun olacak
sekilde modellemek icin yogun dil &n isleme adimlar1 gerektirir. Ozellikle, veri
seyrekligi veya yliksek boyutlu problemlerin iistesinden gelmek i¢in verimli bir veri
modeli elde etmek igin parcalama, kok bulma gorevlerine ihtiyag vardir. Bu
baglamda, literatiirden Tiirk¢e igin yaygin DDI arastirma problemlerinden duygu
analizi problemi segilmistir. Sonrasinda BERT'in deneysel performansi temel MO
algoritmalariyla karsilagtirildi. Agir 6n isleme goérevlerini ortadan kaldirirken, segilen
DDI probleminde temel MO algoritmalarina kiyasla gelismis sonuclar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, dogal dil isleme, sinirsel dil modelleri,
Tiirkce duygu analizi

2022, 69 sayfa
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In this thesis, the BERT model, which is a new neural language model for
Turkish sentiment analysis, was applied. Although natural language processing has
recently progressed, representing compound meanings is a challenge. Traditional
deep learning methods claim that sentences are an ordinary linear structure, that is,
chains or sequences. In this thesis, an application has been developed by using a
previously trained neural network in order to obtain more successful results for the
Turkish sentiment analysis problem, taking into account the morphological structure
of the words.

BERT, a recent deep bidirectional demonstration of self-attention from
unlabeled text, achieved remarkable results on many fine-tuned Natural Language
Processing (NLP) tasks. This thesis, it is aimed to show the effectiveness of the
BERT algorithm for Turkish, which is a morphologically rich language.
Morphologically rich languages require intensive language preprocessing steps to
model the data in a way that conforms to Machine Learning (ML) algorithms. In
particular, fragmentation, and root finding tasks are needed to obtain an efficient data
model to overcome data sparsity or high dimensional problems. In this context, the
sentiment analysis problem, which is one of the common NLP research problems for
Turkish, was chosen from the literature. The experimental performance of BERT was
then compared with the basic ML algorithms. While eliminating heavy preprocessing
tasks, improved results were obtained in the selected NLP problem compared to the
basic ML algorithms.

Keywords: Machine learning, natural language processing, neural language
models, Turkish sentiment analysis

2022, 69 pages
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1. GIRIS

Internet altyapisinin genislemesiyle beraber sosyal medya kullanimi oldukca
artmistir. Sosyal medya platformlarinin gelisimi, insanlarin eylemlerini, inanglarini
ve hayatlarin1 mecazi ve yaratict bir dil kullanarak ifade etmelerine olanak
saglamistir. Aym1 zamanda Web 2.0’in hizli biiyiimesi ve gelismesi internet
kullanicis1 ~ verilerini  arttirdigindan, sosyal medyadan, film, otel, {iriin
incelemelerinden farkli veri kaynaklar1 olusturmak, insan davranislart ve diigiinceleri

hakkinda stratejik bir anlayis sunar.

Artan veri lizerinde veriyi anlamli hale getirmek icin yapilan caligmalar
sonucunda Yapay Zeka (YZ) kavrami ortaya ¢ikmustir. YZ, insan diisiince sistemini
matematiksel olarak modellemeyi ve insanlar gibi diisiinebilen ve 6grenebilen akilli
sistemler gelistirmeyi amaglayan bir arastirma konusudur. YZ’nin bir alt alan1 olarak
Dogal Dil Isleme (DDI), bilgi ¢ikarma, anlam ¢ikarma ve duygu analizi gibi belirli
amaglar i¢in dil islemeyi miimkiin kilar. Duygu Analizi (DA), belirli bir metin, belge
veya climledeki goriisleri siniflandirma ve kesfetme ile ilgili yaygin bir arastirma
konusudur. DA c¢aligmalari, insan davraniglarim1 etkileyen cok onemli bir faktor
olarak insanlarin goriislerinin anlasilmasinda akademiden ticari uygulamalara kadar

onemli bir potansiyel etkiye sahiptir.

Bir bilgisayarda ciimle yapisini 6grenmek ve anlamlarini anlamak zorlu bir
istir.  Anlambilim agisindan temel zorluk, daha uzun ifadelerin anlaminm
yakalamaktir. DDI yontemleri son yillarda ilerleme kaydetmis olsa da, metin
anlamlarmi temsil etmek DDIi’nin zorlu bir alanidir. Mevcut makine &grenimi
algoritmalarinin, yapilandirilmamis metin verileri uygulandiginda genelleme
smirlamalar1  gibi belirli dezavantajlart vardir. Ornegin, kelime torbalar1 gibi
geleneksel metin temsil yontemleri, kelimeleri tek bir vektor olarak temsil eder, bu
da atomik temsiller nedeniyle kelimeler arasindaki anlamsal iliskilerin kaybolmasina
neden olur. Ayrica, climleler, bir dilin karmasik, bilesik semantigini temsil etmek
i¢in yeterince iyi olmayan, genis bir kelime dagarcigindaki kelime sayilarina dayanan
yiiksek boyutlu seyrek kodlamalar olarak temsil edilebilir. Bu nedenle, bilesik temsil

o0grenimindeki boslugu doldurmak i¢in ¢ok daha fazla ¢alisma yapilmaliydi.



Simdiye kadar, duygu analizi ve metin temsili 6grenme calismalarinin ¢cogu
Ingilizceye odaklandi. ilk ¢alisma Pang ve digerleri tarafindan yapilmustir [1]. Pang
ve digerleri bu g¢alismada kelime torbasi 6zelliklerinin kullanilmasin1 ve Destek
Vektér Makinesi (DVM) ve Naive Bayes (NB) algoritmalar1t kullanilarak
incelemelerin siniflandirilmasinit 6nerdi. Bu ¢alismayi, temel bir ¢alisma olarak ¢ogu
makine Ogrenimi tabanli yaklagim izlemistir ve n-gramlar, TF-IDF, konusma
etiketleme (POS) gibi dzellikler tizerinden veri kiimesini 6grenmek i¢in baska birgok

MO yontemi gelistirilmistir.

Dilbilimciler, dogal bir dildeki kelime sayisinin sinirli olmasina ragmen,
dogal dili konusanlar tarafindan sonsuz sayida ciimle olusturulabilecegini belirtirler.
Dil bilgisi kurallari, dil olusturmanin dogal bir yolu olarak kullanilir. Dilin bilesik
anlamii (yani tiimceler, climleler ve climleler i¢in dagitilmis temsiller) belirlemek,
dil atomik, ayrik degerler ve dinamik bilgi akislarini tutamayan sembolik veri
yapilar1 olarak temsil edildiginden ¢ok zordur. Hem tek vektor olarak kodlamalar
hem de kelime yerlestirmeleri, en az iki 6genin baglanti anlamlarini modelleme
konusunda smirli yetenege sahiptir ve yapisal veya sirali olarak birlestiremedikleri

i¢in verilen climlelerin anlamsal bilgilerini yakalayamazlar.

Insan diisiincesi ve konusmasi dogrusal olmayan bir sekilde gergeklesir ve
dil, insan zihninin biitiinlesme ve yorumlama yeteneginin bir sonucu olarak zihinde
birbiriyle iligkili stiregler tarafindan 6zyinelemeli olarak tretilir. Bu yapisal bilgiyi
temsil etmek, insan zihni ile dil arasinda yinelemeli olarak iglenen dogal dilin bilesik
semantigini anlamak i¢in ¢ok onemlidir. Geleneksel yontemler, ciimlelerin siradan
bir lineer yapi, yani zincirler veya diziler oldugunu iddia eder. Bununla birlikte,
verilerin baglantili yapisini tespit etmenin ve onu optimum bir yapi i¢inde temsil

etmenin en uygun yolunu bulmak hala agik bir sorundur.

DO, gizli katmanlar artirarak iist diizey ve soyut 6zelliklerin otomatik olarak
ogrenilmesini saglar ve DDI gorevinin optimizasyon prosediirii anlaminda egitimi
kolaylastiran verilerin daha iyi temsillerini saglar. Derin katmanlar araciligiyla,
gorev, geleneksel makine 6greniminin zaman Oldiiriicii 6zellik mithendislik adimlari
olmadan yapilabilir. Daha 1iyi temsillerin kullanilmasi, yani yogun kelime

yerlestirme, ayn1 zamanda, kelime sirasin1 gz ardi eden bir vektor uzayinda atomik
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birimler gibi kelimelerin temsil edilmesinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan yiiksek
boyutlarla basa ¢ikmak igin etkili bir yol olabilir. DO ¢agyla birlikte, Sinirsel Dil
Modelleri (SDM), biiyiik veri setlerinin ve iyilestirmelerin katkisiyla anlambilim ve
duygu analizi gorevlerinde c¢arpici basarilar elde etmeye baglamistir. Tiim 6§renme
modellerinin bagarisinin ardindaki sihir, verilerin bilgi kaybetmeden ne kadar iyi
temsil edildigine baglidir. Ozyinelemeli Sinir Aglari, belirli bir ciimledeki anlamsal
semantigi yakalayabildikleri i¢in duygu analizi i¢in gelistirilmistir [2, 3]. Yinelenen
Sinir Aglarinin (RNN) standart versiyonu, yani Yinelenen Otomatik Kodlayicilar
(RAE), Socher ve digerleri tarafindan tanitildi [4]. Bu ¢alismada dili, karakterlerden
kelimelere ve kelimelerden ciimlelere 6zyinelemeli bir sekilde akan siirekli bir anlam

mimarisi olarak anlamak i¢in otomatik kodlayicilar kullanilmistir.

Morfolojik olarak zengin diller (MZD) i¢in dil modellerine odaklanan
arastirmalar hala gelismektedir ve geleneksel yaklagimlarin ¢cok 6tesine gegmemistir.
Bununla birlikte, bu yaklasimlar, kelimeleri bagimsiz atomik birimler olarak temsil
etmeleri nedeniyle, kelimeler arasinda acik bilgi kaybina neden olan ve dogrulugu
azaltan bir performans darbogazina sahiptir. Bu nedenle, dillerin dogrusal olmayan
yapilarin1 6grenmek i¢in yeni dil temsil modellerinin gelistirilmesi gerekmektedir.
Ayrica Tiirkce gibi eklemeli yapili diller i¢in daha az ¢alisma yapilmakta ve basari
oranlar1 Ingilizce ¢alismalara gore daha diisiiktiir. Ingilizce igin gelistirilen araglar

Tiirkce gibi MZD’de dogrudan kullanilamamaktadir.

Tiirk¢e morfolojik olarak zengin bir dildir. Her kelime kokiine gesitli ekler
eklenerek birgok farkli kelime tiiretilebilir. Dolayisiyla farkli kelimelerin sayisi artar,
alan boyutu c¢ok biiyiir ve islem siiresi ¢ok fazla zaman alir. Ayrica duygu analizi
sirasinda kullanilacak veriler ham veri oldugu i¢in veri seti iizerinde 6n hazirlik
asamasinda ham verilerdeki bir¢ok giiriiltii ve yazim hatas1 diizeltilmektedir. Ancak
bu duygu ifade eden bazi ifadelerin kaybolmasina neden olabilir. Yaygin olarak

kullanilan kelime torbasi modelini kullanirken genis alanlarla ¢alismak gerekir.

Geleneksel DDI siirecleri genel olarak pargalama (tokenizasyon), s6z dizimi
tabanli kok bulma (stemming - koklendirme) veya anlam tabanli kdk bulma
(lemmatizasyon - koklendirme) gibi temel 6n isleme gorevlerinden ve ozellik

miithendisligi gorevinden olusur. Bu gorevler 6zellikle, yaygin olarak arastirilan bir
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dil olan Ingilizcenin aksine morfolojik karmasikliklarindan dolay1 MZD igin
(Tiirkce, Arapga, Cekce, Macarca, Fince, Ibranice, Korece vb.) kolay degildir [5].
Bahsedilen 6n isleme adimlari, 6zellikle kdklendirme, lemmatizasyon islemleri bu
dillerin eklemeli veya ¢ekimsel morfolojileri nedeniyle karmasik analiz gorevlerine
ihtiyag duyar. Ornegin Tiirkgede ayn1 kokten ortalama 5 farkli kelimenin tiiretildigi
acikca goriilmektedir [6] ve bu durum kok analizi i¢in bir sorundur. Bahsedilen 6n
isleme adimlar1 ve dil isleme gorevleri Makine Ogrenmesi (MO) algoritmalarinin
performansini etkilemektedir [7, 8, 9]. Cift yonlii 6grenme anlayisiyla gelistirilen ¢ift
yonlii dil modellerinden olan Transformatdrlerden Cift yonli Kodlayict Temsilleri
(BERT) [10], morfolojik olarak karmasik kelimelerin baglamsal anlamini [11, 12,

13] dil isleme gorevleri isletilmeden kavramak i¢in bir ¢6ziim olarak gériinmektedir.

Bu calisma, geleneksel MO algoritmalar1 ile yeni Onerilen BERT
algoritmasii1 deneysel basar1 olarak karsilastirir. Iki yaklasimin performanslarimi
degerlendirmek igin literatiirden Tiirk film ve otel incelemelerinin duygu analizi [14]
veri seti secilmistir. Bu ¢alismanin sonuglart BERT sinirsel modelinin diger gergek
diinya DDI gorevlerine uygulanabilirligi acisindan 6zellikle Tiirkge ig¢in MZD

arastirmacilarina yardimci olacaktir.

Tez metninin sonraki boliimleri su sekilde 6zetlenebilir:

Ikinci bélimde MO, Derin Ogrenme (DO) konular1 temel alt baslhklariyla
birlikte agiklanmis ve bu algoritmalarin performans degerlendirme Olgiitlerinden
bahsedilmistir. DDI siirecleri hakkinda bilgi verilerek DA kavrami tamitilmistir. Son

olarak MZD’den olan Tiirk¢enin modelleme zorluklar1 anlatilmistir.

Ucgiincii boliimde ilk olarak problemin tanimi yapilmis ve 6nerilen ydntemin
mimarisi detayli olarak anlatilmistir. Sonrasinda uygulamada kullanilan veri
kiimeleri ve veri kiimelerinin elde edilisleri anlatilmistir. Geleneksel yontemleri
iceren MO deneyleri sonuglar1 belirtilerek 6nerilen yontemin deneyleri iizerinde
durulmustur. Son olarak iki yaklasimin karsilastirilmas: yapilarak sonuglarin

degerlendirilmesine yer verilmistir.



Dordiincti boliimde duygu analizi problemi hakkinda yapilan caligsmalara
deginilmistir. Ayrica bu boliimde, bu ¢alisma ile literatiire yapilan katki ele alinmis

ve gelecek calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.

BERT’in geleneksel Tiirk¢e analiz yontemlerine gore etkinligini gostermek
icin deneyler yapilan bu ¢aligma ile, BERT kullanimut ile Tiirk¢e dil ¢oziimlemesi i¢in
yeni bir yaklasim sunulmustur. Bu c¢alisma ayrica yeni sinirsel dil modeli olan
BERT’in Tirkgedeki etkinligini dogrulamak i¢in yapilmis en biiyiikk deneysel

caligmadir.



2. BILIMSEL ALT YAPI

2.1. Makine Ogrenmesi

MO insanlarin 6grenme seklini taklit etmek igin verilerden yararlanan,
algoritmalarin bu yonde kullanimina odaklanan ve dogrulugunu kademeli olarak
arttiran bir Yapay Zeka (Al) ve bilgisayar bilimi dalidir. Yapay Zekanin en biiyiik
amaci olan makinelerin insanlar gibi anlamasi ve &grenmesi ancak MO ile
gerceklestirilebilir. MO algoritmalar1 tahminlerde bulunmak ya da kararlar almak
icin egitim verileri olarak bilinen drnek verilere dayali bir model olusturur. MO ile
birgok problem ¢oziilebilmektedir. En yaygin problemler siniflandirma, kiimeleme,
segmentasyon, anomali tespiti, filtreleme, yogunluk kestirimi ve sentezlemedir. MO
yontemleri denetimli ve denetimsiz yoOntemler olmak {izere iki kategoride

incelenmektedir.

2.1.1. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine 6grenimi olarak da bilinen Denetimsiz Ogrenme,
etiketlenmemis veri kiimelerini analiz etme ve kiimeleme amaciyla algoritma
gelistirilmest  yontemidir. Bu tipte gelistirilen algoritmalar insanin disardan
miidahalesini  gerektirmeden veri igerisindeki gizli kaliplar1 veya veri
gruplanmalarii kesfeder. Verilerdeki benzerlik ve farkliliklar kesfetme yetenegi ile
literatiirde Kesif¢i Veri Analizi olarak gegen ¢ok degiskenli istatistiksel analiz ve veri
gorsellestirme yaklasimlart kullanilarak goz ile yakalanamayacak yapilarin ortaya
cikarilmasi analizi i¢in de ideal bir ¢6ziim yaklagimidir. Denetimsiz 6grenmede bir
bagka yontem olarak veri kiimesi igerisindeki benzer Ornekleri bulup bir araya
getirerek veri kiimesini gruplama/kiimeleme 6rnek gosterilir. Capraz satis stratejileri,
miisteri segmentasyonu, goriintii ve oriintii tanima gibi bir¢cok gercek diinya problemi
denetimsiz Ogrenme ile ¢oOzllebilmektedir. Denetimsiz makine Ogrenmesinde
kullanilan bazi algoritmalar arasinda Yapay Sinir Aglari (YSA), k-ortalama

kiimeleme, olasilikli kiimeleme ve daha fazlasi bulunur.

Denetimli makine 6grenimi olarak da bilinen Denetimli Ogrenme, verileri

smiflandirmak veya sonuglari dogru olarak tahmin etmek amaciyla algoritmalari



egitirken etiketli veri kiimelerinin kullanilmasi seklinde tanimlanir. Denetimli
Ogrenme e-postalarin gerekli veya gereksiz olarak siiflandirilmasindan, el yazisi ile
yazilmig bir rakam goriintiisiinden hangi rakam oldugunun tahmin edilmesine kadar
bircok gercek diinya probleminin biiyiik Ol¢ekte ¢oziilmesini saglar. Literatiirde
regresyon olarak adlandirilan sayisal bir etiketin tahmin edilmesini igeren problemler
ya da herhangi kategorik bir smif etiketinin tahmin edilmesini igeren siniflandirma
problemleri denetimli 6grenme ile ¢oziilebilmektedir. Hem smiflandirma hem de
regresyon problemleri bir ya da daha fazla girdi degiskenine sahip olabilir. Bu girdi
degiskenleri sayisal ya da kategorik olabilir. Denetimli makine 6grenmesinde
kullanilan bazi algoritmalar arasinda dogrusal/lojistik regresyon, karar agaglari,
Naive Bayes, Destek Vektor Makinalar1 (DVM), Rastgele Orman algoritmalar: ve

daha fazlasi bulunur.

2.1.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes Algoritmast (NB) adini Matematik bilim dali igerisindeki
olasilik kuraminda incelenen 6nemli bir teorem olan Bayes Teoremi’nden almustir.
NB veri kiimesindeki girdiler arasinda bagimsizlik varsayimlari ve Bayes Teoremi
uygulanmasina dayanan olasiliksal bir simniflandirma algoritmasidir.  Kolay
uygulanabilirli§ine ve sadeligine ragmen NB sasirtici derecede iyi sonug verir ve
genellikle daha karmasik yapida olan smiflandiricilardan daha iyi performans
gosterdigi icin siklikla kullanilir. En yaygin olarak tibbi hastalik teshisi, metin

siiflandirma gibi problemlerde kullanilir.

Bayes Teoremi bir olayin meydana gelmesinde birden fazla etken var ise,
olayin hangi etkenin etkisi ile ortaya ¢iktigini gosteren teoremdir. Bayes teoremi,
P(c), P(x) ve P(x|c)'den sonsal olasiligi, P(c[x)’1 hesaplamanin bir yolunu saglar. NB
siiflandiricisi, bir tahmin edicinin (x) degerinin belirli bir smif (c) iizerindeki

etkisinin diger tahmin edicilerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar [15].

_ P(x|c)P(c) (2.1)

P(clx) = — 55



P(c|x) =P(x;]c)x P(xy|c) X+ XP(x,]|c)*xP(c) (2.2)

e P(c|x), x egitim verisi verildiginde ¢ hipotezinin gergeklesme
olasilig1

e P(c), ¢ hipotezinin onsel gergeklesme olasiligt

e P(x|c),colay: verildiginde x egitim setinin kosullu olasiligt

e P(x), egitim verisindeki herhangi bir 6rnegin X olma olasilig1

NB simniflandiricist veri kiimesinde yer almayan, daha o6nce goriilmemis,
siniflandirilmamis bir 6rnegin en olasi sinifin1 bulmak i¢in tim veri kiimesinde
olasilik teoremini isletir. NB smiflandirma yaklagimma gore veri kiimesindeki
ornekleri tanimlayan degiskenler/6znitelikler birbirleri ile verilen hipoteze gore sartli
bagimsizlardir. NB genellikle egitim verisinde kategorik degiskenler bulunuyorsa

giiclii ancak sayisal veriler bulunuyorsa daha zayif bir performans sergilemektedir.

2.1.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi 1995 yilinda Cortes ve Vapnik
tarafindan gelistirilmistir. DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanmakta olup
denetimli 6grenme igin en temel yaklagimlardan biridir. Algoritma veri kiimesi ile
ilgili herhangi bir 6n bilgi varsayimi yapmadan egitim veri kiimesi {izerinde grenme
gerceklestirerek, yeni veriyi tahmin etmeye calisir. Egitim veri kiimesindeki girdi
degiskeni ile onun ¢iktis1 birbiri ile eslenir. Boylelikle veri ¢iftleri olusturulmus olur.
Bu veri giftleri kullanilarak farkli siniflardan diger verileri ayiran karar fonksiyonlari
elde edilir. Egitim verisinde olmayan, daha once goriilmemis yeni veri bu karar

fonksiyonuna gore siiflandirilir.

DVM c¢alisma prensibi, verileri iki kategoriden olusan hedef degiskendeki bu
iki kategoriyi optimal sekilde ayiran karar sinirlarinin (ayirici diizlem) belirlenmesine
dayanir. DVM i¢in en temel siniflandirma problemi dogrusal olarak ayrilabilen iki
kategorili bir hedef degiskeni olan veri kiimesinin smiflandirilmasidir. Bu

simiflandirmay1 yapabilmesi icin DVM, iki kategori arasindaki ayrimi en iyi yapan ve



smiflar arasindaki sinir1 maksimum yapan en optimal ayirict diizlemi belirlemeye
caligir. En optimal ayirici diizlem, her siif i¢in verilerin ayirici diizlemden uzakligini
maksimize eder. Bu ayiric1 diizlemlere en yakin egitim verileri, iki sinif arasindaki

sinir1 belirleyen destek vektorlerini olusturur.

Sekil 2.1. Destek vektor makineleri ile ikili siniflandirma temsili

DVM’in amaci 6znitelikleri ile birlikte verilen test verisinin hedef degerlerini
egitim verilerine dayali olarak tahmin eden bir model iiretmektir. ikili siniflandirma
problemlerinde ¢alisma prensibi basit¢e Sekil 2.1°de yer almaktadir. Sekilde goriilen

en optimal bulunmus ayiric1 diizlemlerdir.

2.2. Derin Ogrenme

DO, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak adlandirilan insan beyninin yapisi ve
islevinden ilham alarak olusturulmus bir modele dayanan makine 6grenmesinin bir
alt dali olarak tanimlanir. YSA insan beyninden esinlenilerek insan sinir hiicresi olan
noronlarin matematiksel olarak modellenmesi ile ortaya ¢ikmistir. Konu ile ilgili ilk
caligmalar ndronlarin  modellenerek bilgisayar sistemlerine uyarlanmasiyla
baglamistir.  Bilgisayar sistemlerinin  gelismesi ile kullanimlart  oldukca
yaygmlasmistir. DO oldukg¢a genis bir literatiire sahip olup son yillarin en verimli

arastirma alani olarak goriilmektedir.



2.2.1. Sinir Aglan

Insan beyninden ilham almarak olusturulan YSA bir matematiksel
modellemeye dayanir. Sinir hiicresi olan noronlarin ¢aligma bi¢iminin matematiksel
olarak modellenmesi yapay sinir hiicresini olusturur. Yapay sinir hiicreleri arasindaki
insan beynindeki ndronlara benzer bir iletim sonucunda yapay sinir aglari
olusmustur. Noronlarin temel g¢alisma prensibi, kendilerine gelen sinyali aldiktan
sonra, sinyal ile gerekiyorsa bir degisime yol agmak ve c¢iktiyr diger noronlara
aktarmak seklindedir. Yapay noronlar da bu calisma sekline goére sinir aglarini
olusturmaktadir. Bir yapay noron girdi olarak aldig1 bilgiyi belirlenmis bir agirlik ile
carpar ve ek baska bir bilgi ile toplayarak ¢ikti olarak aktarir. Cikti, daha dnce
belirlenmis bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek néronun aktiflik durumu
belirlenir. Aktivasyon fonksiyonundan gegtikten sonra elde edilen ¢ikt1 sinir aginin

nihai sonucunu verebilir ya da bir baska ndérona girdi olabilir.

Biyolojik ndéronlar dendrit seklinde ifade edilen sinyal toplayici uglardan girdi
sinyalini alir, hiicre ¢ekirdeginde bu sinyal ile gerekli islemleri yapar ve sonucu
akson(govde) boyunca tasityarak sonugta bir c¢ikti sinyali olusturur. Biyolojik
noronlardan ilham alinarak olusturulan bu islemin matematiksel modellemesi Sekil

2.1°de gosterilmistir.

Lo wo
@® Sinaps
Norondan gelen akson WoTo

Hicre
Cekirdedi

f(Z w;T; +b)
Zwi:v,- +b

?

w1

Akson cikisi

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 2.2. Biyolojik néron matematiksel modellemesi (University of Stanford, n.d.)
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(x0) girdi, (wy) girdinin agirhigi, (b) ek girdi, (f) aktivasyon fonksiyonu
olmak iizere yapay ndrona gelen tiim girdiler agirliklar ile carpilip ek girdiler ile
toplanarak aktivasyon fonksiyonuna verilir. Akson ¢ikisina iletilen ¢ikti aktivasyon

fonskiyonunun sonucudur. Yapay néronda yapilan bu islem Denklem 2.3 ile ifade
edilebilir.

y=f (D G x wi+b) (23)

Buradaki  aktivasyon fonksiyonu YSA’y1 lineer problem ¢bzen
algoritmalardan ayiran etkendir. Dogrusal olmayan bir problemi modelleyebilmek
icin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina ihtiyag vardir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 secilirken hesaplama kolaylig1 baz alindigindan tiirevi kolay alinabilen
fonksiyonlar secilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlarmin ¢ikislart genellikle [0, 1]
araliginda ya da [-1, 1] araligindadir. Sekil 2.2°de bazi aktivasyon fonksiyonlari

gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
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ReLU aktivasyon fonksiyonu pargali lineer bir fonksiyon olup [0, +oo]
araliginda deger almaktadir. Kendisine verilen giris degeri pozitif ise girisi dogrudan
ciktis1 olarak verecektir. Eger kendisine verilen giris pozitif degil ise sifir ¢ikisini

verecektir.

Basamak fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlariin en basit tiirlerinden biridir.
Bu aktivasyon fonksiyonunda bir esik deger goz oniinde bulundurulur. Kendisine
verilen giris degeri bu belirlenen esik degerinden yliksekse noron aktiflestirilir.

Genellikle ikili siniflandirma problemleri ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu [0, 1] araliginda deger alir. Siklikla kullanilan bu
aktivasyon fonksiyonu S seklinde bir egriye sahiptir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu
da sigmoid fonksiyonuna benzer olup yalnizca deger araligi farklidir. Hiperbolik

tanjant fonksiyonu [-1, 1] araliginda deger alir.

Yapay noronlarin birbirleri ile iletisimi sonucunda yapay sinir aglart meydana

gelmektedir. YSA mimarisi basit¢e Sekil 2.3°de yer almaktadir.

Sekil 2.4. Temel YSA mimarisi [16]
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YSA’ya verilen girdiler, igerisinde aldig1 ek girdiler ve aktivasyon
fonksiyonunun sonucunda bir ndronun ¢iktis1 hesaplanir. Bu ¢ikt1 bir bagka ndronun
girdisi olabilir. Yapay noronlar bu sekilde bir sinir ag1 olustururlar. Olusturulan bu
sinir agmin kapasitesi arttikca daha biiyiikk bir hipotez uzayina sahip olur ve daha
zorlu problemlerin ¢6ziimiine imkan saglar [17]. Hipotez uzayi bir modelin ifade

edecegi ¢oziim kiimesidir [18].

2.2.2. Egitim: Geri Yayilhm Algoritmasi

Bir 6grenme modelinin egitimi, modelin Ogrenilebilir parametrelerinin
optimum degerlerini olusturmay1 amaglar. Sinir ag1 modelleri i¢in egitim geri
yayilim algoritmas1 kullanilarak yapilir. Algoritma sinir agini etkili bir bigimde
egitmek amaciyla kullanilir. Bir YSA {izerinde her bir ileri gidis sonrasi, geri yayilim
algoritmasi, modelin parametrelerini ayarlamak icin geriye dogru bir gecis

gerceklestirir.

Sinir aginda bir ileri gidiste, ilk girdiler ve ek girdiler aktivasyon fonksiyonu
cikiglart ile tim agimn ¢ikt1 sonucu elde edilir. Geri yayilim, bu agin gergek ¢ikti
vektorii ile istenen ¢ikt1 vektorii arasindaki farki en aza indirmek igin agdaki
baglantilarin agirliklarini tekrar tekrar ayarlar. Kullaniglt yeni agirliklar olusturma
yetenegi, geri yayilimi, daha onceki daha basit sekilde uygulanan diger yontemlerden

belirgin sekilde ayirmaktadir [19].

Geri yayilim algoritmasi kullanilan veri kiimesi {izerinde en az hatay1 vermek
icin modelde kullanilan parametreleri degistirir. Bu parametreler Sekil 2.3’te
gosterilen wveb parametreleridir. Bu degistirme islemi aslinda bir optimizasyon
problemi olup farkli birgok teknikle gerceklestirilmektedir. Agin gercek ¢ikti vektorii
ile istenen ¢ikt1 vektorii arasindaki fark maliyet/kayip fonksiyonu olarak adlandirilir.
Geri yayilim algoritmasi bu fonksiyonu minimize etmeye calisir. Geri yayilim
algoritmalarina Gradyan Inis Algoritmasi bir drnek olarak verilebilir. Gradyan inis
YSA optimize etmede bilinir bir algoritmadir. Ayrica bu algoritma genellikle kara
kutu bir eniyileme yontemi olarak kullanilmaktadir. Gradyan inig, maliyet

fonksiyonunu minimuma indirmeye g¢alisirken fonksiyonun gradyanlarii kullanan
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bir yontemdir. Gradyan inis algoritmasinin hipotez uzayinda model parametrelerini

optimize etme karakteristigi basit¢e Sekil 2.5’te yer almaktadir.

Sekil 2.5. Gradyan inis algoritmasi temsili optimizasyon karakteristigi

Gradyan inis igin uzayda rastgele bir nokta segilir. Her iterasyonda
gradyanlara bagh olan agirliklar ( w degerleri) minimuma indirilmeye ¢aligilarak
giincellemeye gidilir. Bu azaltma islemi sonsuza kadar siirmez ve belirli bir noktaya

gelip sonlanmak durumundadir.

Gradyan inisi uzayda her zaman bu sekilde diizgiin bir inis saglayamayabilir
ve zikzak cizerek ¢ok daha kiigiik adimlar atarak da inebilir. Bu tip farkli inis
yontemleri de Stokastik Gradyan Inis, Mini — Y1gm Gradyan Inis gibi yontemleri
ortaya ¢ikarmistir. Gradyan inisi algoritmasinin iyi bilinen DO kiitiiphanelerinde

bircok farkli versiyonunun uygulamalar1 bulunmaktadir.

2.3. Algoritma Performansi Degerlendirme Olgiitleri

Herhangi bir MO probleminin ¢dziimiinde kullanilan algoritmalarin
performansi belirli metriklere gore belirlenir. Bu metrikler literatiirde model basari
Olctitleri olarak yer almaktadir. En yaygin olarak kullanilan model basar1 ol¢iitleri
Dogruluk (Accuracy, ACC), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Olgiitii
(F1-measure)’diir [20].
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Karmagiklik matrisi, gergek degerlerin bilindigi bir test verisinde
siniflandirma modelinin performansimi gostermek icin yayginlikla kullanilan bir

tanimlama tablosudur.

Tablo 2.1. Karmagiklik Matrisi

Karmasikhk | Gercek Gergek
Matrisi Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahmin TP FP
Pozitif (1)

Tahmin FN TN

Negatif (0)

Tablo 2.1°de yapis1 gosterilen bu tablodaki degerler sirasiyla, gercek ve
tahmin degerinin pozitif oldugu TP (true-positive), ger¢ek ve tahmin degerinin
negatif oldugu TN (true-negative), ger¢ek degerinin negatif tahmin degerinin pozitif
oldugu FP (false-positive), gercek degerinin pozitif tahmin degerinin negatif oldugu
FN (false-negative)’dir. Model basari Olgiitleri bu karmasiklik matrisindeki

degerlerden hesaplanan bazi oranlardan olusurlar.

TP + TN (2.4)

Dogruluk (Acc) = w5 TN Fp T FN

TP (2.5)
Duyarlilik (R) = TP T FN
. _ (2.6)
Kesinlik (P) = TP T FP
i 2XPXR 2.7)
F1 — Olciiti =
Olciiti —(P )
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MO algoritmalarmin  performansi1  ve istatistiksel ~dogrulamasini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir bagka model basari olgiiti olan Matthews
Korelasyon Katsayis1 (MCC) da karmasiklik matrisindeki degerlerden olusmaktadir.
Denklem 2.8’de ifade edildigi gibi hesaplanan MCC, karmasiklik matrisinin dort

sonucunun (TP, TN, FP, FN) tiimii ile tahmin ettigi i¢in kapsamli bir 6l¢timdyir.

MCe = (TP X TN) — (FP X FN) (2.8)
" (TP X FP) x (TP X FN) x (TN x FP) x (TP x FN)
2.4. Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (DDI) dogal dillerin islenmesi ve anlasilmasinda
kullanilacak olan bilgisayar sistemlerini tasarlayan ve uygulayan bir bilim ve
miihendislik alanidir. DDI insanlarm kendi aralarida anlasmak icin kullandiklart
dili, insan-bilgisayar etkilesimini en iist diizeye ¢ikarabilmek veya farkli dogal dilleri
kullanan insanlar arasindaki iletisimi kolaylastirarak giiglendirmek iizere ¢oziimler
iiretir. DDI, bilgisayar miihendisligi, yazilim miihendisligi, hesaplamali dilbilim vb.
birgok disiplinde kullanilabilir. Insan ifadeleri ile yapay zeka arasindaki boslugu
doldurmay: saglar. Bilisim teknolojilerinde gergeklesen hizli gelisim literatiirde
dogal dilleri ele alan caligmalara da ivme kazandirmistir. DDI problemlerinin
¢oziimiinde MO, DO, istatistiksel analiz ve kural tabanli yaklasimlar
kullanilmaktadir. Yazim yanliglarinin diizeltilmesi, otomatik c¢eviri sistemlerinin
olusturulmasi, metinlerin siniflandirilmasi, spam e-postalarinin tespit edilmesi, metin
Ozetleme, konugma etiketlenmesi, metinden duygu analizi uygulamalari gibi birgok

farkli problem iizerinde DDI ile ¢alisilmaktadir.

2.4.1. Dogal Dil isleme Asamalar

DDI uygulanmasi morfolojik, sézdizimsel, anlambilimsel ve pragmatik analiz
adimlarindan olusmaktadir. DDI siireci basitge Sekil 2.6’da yer almaktadir.
Bilgisayar sistemleri; kelime kokiinii morfolojik analiz ile, kelimelerin dizilmesini
s0zdizimsel analiz ile, climle biitiiniiniin anlamini1 anlambilimsel analiz ile ¢ikarir. Bu
asamalar sonrasinda yapilan en son analiz ise metnin biitiiniiniin analizi olan

pragmatik analizdir.
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Sekil 2.6. DDI siireci

2.3.1.1. Morfolojik Analiz

Morfolojik analiz, DDI’nin ana siireclerinin baslangic1 kabul edilmektedir. Bu
asama en kiiciik anlam birimleri olan bi¢cimbirimlerden olusan sozciiklerin bilesen
dogasiyla ilgilenir. Bir kelime ii¢ ayr1 bicimbirim (6n ek, kok, son ek) halinde analiz
edilebilir. Morfolojik analiz asamasinda ilk olarak ciimle igerisindeki bosluklar baz
alinarak ciimle kelimelere ayrilmaktadir. Ikinci adim olarak bulunan her kelime de iig
ayr1 bicimbirime gore tekrar bir ayrigmaya tabi tutulmaktadir. Bu sayede morfolojik
analiz sonucunda her bir kelime i¢in bu kelimenin kullanilabildigi tiim durumlar
bulunarak bir kelime i¢in birden ¢ok sonug elde edilebilmektedir. Morfolojik analiz
ayni zamanda kelimenin bulunan birden fazla kullanimlar1 arasinda en yaygin olanini

da tespit edebilmekte ve ¢ikt1 olarak bu segenegi en iistte gdstermektedir.

Pargalama (tokenizasyon), metnin pargalara ayrilmasi islemi bu asamada
gergeklestirilen bir iglemdir. Bu islem bir ciimleyi daha kiigiik anlamli birimlere
ayirmayl amagclar. Parga (token) anlamli kiiciik birimlere verilen isim olup,
semboller, kelimeler ve deyimler de Token olarak ifade edilebilir. Pargalama islemi
farkli ayristirmalar ile gergeklestirilmektedir. Bu ayristirmalara ciimle igerisindeki
kelimeleri bosluklara gore ayiran ve noktalama isaretlerine gore ayiran, paragrafi
climlelere ayiran vb. 6rnek olarak gosterilebilir. Climleyi noktalama isaretlerine ve
bosluklara gore ayiran bir ayirici ile uygulanan pargalama islemi basitge Sekil 2.7°de

yer almaktadir.
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Tokenizasyon

Bu bir ciimledir.

["Bu", "bir", "ctimledir"]

Sekil 2.7. Ornek bir tokenizasyon islemi

S6z dizimi tabanli kok bulma islemi (Stemming) ve anlam tabanli kék bulma
islemi (Lemmatizasyon) da morfolojik analiz asamasinda gerceklestirilen islemlerdir.
Hem stemming hem de lemmatizasyon, kelimelerin ¢ekim veya tiiretme bigimlerini

ortak bir temel bigime indirgeme amacina sahiptir.

Sekil 2.8°de Tiirkge kelimeler i¢in 6rnek bir stemming islemi yer almaktadir.

Tablo 2.2°de bu kelimelerin anlamlar1 verilmistir.

Stemming

[Her"’ ”erik”, "ermekH’
Hkoy", !!koyun", "koymakﬂ]

Her"’ llkoy"

Sekil 2.8. Ornek bir stemming islemi
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Tablo 2.2. Ornek Tiirkge kelimelerin sozliik anlamlari

Kelime Tiirkce anlami

er Ordudaki riitbesiz olan asker

erik Mayhos veya tatli olan mevyesi yenen bir agag tiirii
ermek Bir seye ulasmak, erismek

koy Kiiciik boyutlu korfez

koyun Kiigiikbas bir hayvan tiirii

koymak Belirli bir seyi yerine birakmak, yerlestirmek

Tablo 2.2’de belirtilen kelimelerin anlamlarina bakildiginda her o6rnek
kelimenin farkli anlama geldigi goriilmektedir. Stemming islemi koklendirme
yaparken “er”, ‘“erik”, “ermek” kelimelerinin hepsi i¢in kokii ‘er’ olarak
belirlemektedir. Ancak “erik” kelimesinin kendisi ¢ekim veya yapim eki
almadigindan yalin haldedir ve tek basina bir kok (root) olusturmaktadir.
Koklendirme kelimeler arasinda ortak bir payda bulmaya calisirken, fazla kirpma ya
da az kirpma gibi baz1 dezavantajlara sahiptir. Lemmatizasyon kelimenin morfolojik
olarak kokiine inilmesi islemidir. Kelimenin kokii tespit edilirken morfolojik bir
analiz yapilir. Kelimenin hi¢ ek almamis ya da ¢ekimlenmemis yalin haline ‘Lemma’
ismi verilir. Lemmatizasyon algoritmalar1 calistirilabilmek i¢in bir sozliige ihtiyac
duyar. Kelimenin yalin halinin daha onceden belirlenmis bu sozliikteki karsiligin

bulur ve ¢ikt1 olarak verir. Ornek bir lemmatizasyon Sekil 2.9°da gosterilmistir.

Lemmatizasyon

Hgit!!’ Hgidiyor , glttller"

"gitmek"

Sekil 2.9. Ornek bir lemmatizasyon islemi
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2.3.1.2. Sozdizimsel Analiz

So6zdizimsel analiz agsamasi ciimlenin gramer yapisini ortaya ¢ikarmak icin
ciimledeki kelimeleri analiz etmeye odaklanir. Bu analiz hem dilbilgisi hem de bir
ayristirict - gerektirmektedir.  Sozdizimsel analiz asamasinin  ¢iktis, Kelimeler
arasindaki yapisal bagimlilik iligkilerini ortaya ¢ikaran climlenin bir temsilidir. S6z
dizimi ¢ogu dilde anlam tasir ¢linkii ciimle diizeni ve ciimle igerisindeki kelimelerin
birbirlerine yapisal bagimliligi ciimle anlamini direkt olarak etkilemektedir. Bir
kelimenin climle igerisindeki konumuna gore cilimle anlami tamamen
degisebilmektedir. Bu degisim iki ciimle ile oOrneklendirilebilir. “Kopek kediyi

kovaladl.” ve “Kedi kopegi kovaladi.” cimleleri anlamca birbirlerinin tersidir.

POS (Part of Speech) etiketleme sozdizimsel analiz asamasinda
gerceklestirilen islemlerden biridir. Kelime ya da kelime gruplarinin climle i¢indeki
islevlerine gore kategorilere ayrilmasi islemine POS etiketleme denir (Strakova,
Straka, & Haji¢, 2014). Bu etiketleme sonucunda isim, fiil, bagla¢ vb. kategorilere
ayrilir. Tablo 2.3’de bir POS etiketleme 6rnegi gosterilmektedir. Bu 6rnekte climle
yapist Once kelimelere doniistiiriiliir sonra morfolojik kdoklerine indirgenir. Son

adimda da her kelime climledeki gorevlerine gore etiketlenir.

Tablo 2.3. Temel DDI yontemlerini gdsteren bir 6rnek

Asamalar Sonu¢

Ciimle Biitiin climleler 6gelerine ayrilir.

Token Biitiin, climleler, 6gelerine, ayrilir

Stem/Lemma Biitiin, climle, 6ge, ayrilmak

POS etiketleri ile | Biitiin (sifat), ciimle (isim), 6ge (isim), ayrilmak (fiil)

2.3.1.3. Anlambilimsel Analiz

Anlambilimsel analiz, climledeki kelime diizeyindeki anlamlar arasindaki
etkilesimlere odaklanarak bir ciimlenin tek bir biitiin olarak olasi anlamlarin belirler.
Bu analiz asamasi birden ¢ok anlama sahip sozciiklerin anlam belirsizligini

gidermeyi de icermektedir. Anlam belirsizligini giderme, ¢ok anlamli s6zctiklerin tek
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bir anlaminin se¢ilmesine ve climlenin anlamsal temsiline dahil edilmesini saglayan
islemdir. Kelimenin ciimle igerisindeki anlam degerini ortaya ¢ikarmaya calisirken
yan ya da mecaz anlamlar ile karsilasilabilir. Ornegin bir ciimle igerisindeki “yiiz”
kelimesi Tiirk¢ede sayica ¢coklugu belirtmek i¢in kullanilmis olabilir ya da basin 6n

kismin1 anlamina gelen ¢ehre seklinde ifade edilmis olabilir.

Anlambilimsel analiz asamasinda insanlarin yapacagi gibi yorumlanmaya
calisiimaktadir. Ancak bu analiz, “tuzlu baklava” gibi yanlis anlam oldugunu
yalnizca insanlarin anlayabilecegi climleleri goz ardi etmektedir. Bu asamada ayrica
varlik ismi tanima islemi de gergeklestirilen islemlerden biridir. Bu islem Kkisi,
kurum, etkinlik gibi daha 6nceden tanimlanmig Kategorilere giren bazi 6zel isimleri

metin dokiimanlari igerisinden ayiklamay1 saglar.

2.4.2. Metin Temsil Yontemleri

Bu tezde wuygulanan metin temsil yoOntemleri terim agirliklandirma
formiillerine dayali geleneksel metin gdsterim yOntemleri ve sinir ag1 mimarisine

dayali kelime gdmme yontemleri olmak {izere iki ana baglik altinda toplanabilir.

2.4.2.1. Kelime Agirhklandirma Teknikleri

Metin madenciligi ve metinden bilgi ¢ikarimi gérevlerinde, metinler vektor
uzayinda sayisal olarak ifade edilir. Metin ilizerinde bir analiz yapilmadan once
metin, metni temsil eden sayisal vektorlere doniistiirilmelidir. Vektor uzay:
modelinde her veri uzayda bir vektor olarak ifade edilir. Bu sayisal gdsterim i¢in
once metinde yer alan terimler ayiklanir ve bu terimlere sayisal degerler atanir. Bu
atama isleminde verilerin 0zelliklerinin degerleri baz alinarak vektdr koordinatlar:
tespit edilir. Literatiirde daha ¢ok TF ve TF-IDF terim agirliklandirma yontemleri
kullanilmaktadir. Bu metin temsil yontemlerinin yaklagimina ‘Kelime Torbast’

yaklasimi denir.

Kelime Torbasi (Bag of Words — BoW) kelimenin sayilarla ifade edilmesini
saglayan bir DDI teknigidir. BoW yaklasimiyla olusturulmus bir vektdr uzayi

modelinde, kelimeler, siras1 ya da yapisi ne olursa olsun metin i¢indeki gecisleri goz
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onitinde bulundurularak ‘torba’ adi verilen bir tabloda tutulur. Basit bir 6rnek belge

tizerinden BoW hesaplamasi yapilabilir. Belge asagidaki gibi iki ciimleden olussun:

e (Ciimle 1: Cevher kitap okumay1 sever. Muhammed de kitap okumayi sever.

e (Ciimle 2: Cevher ayrica blog yazisi okumay1 sever.

Bu cilimleler icin BoW vektorleri, kelime sayist ve climle igerisindeki
gegcislerinden olusur. Vektor olusturulurken kelimelerin sirast goz ardi edilir. Bu

ornek belge icin BoW vektorii gosterimi asagidaki gibi olacaktir.

e BoW: “Cevher”, “kitap”, “okumay1”, “sever”, “Muhammed”, “de”, “ayrica”,

GEbIOg’,, “yaZlSl”

Her ciimle BoW ile vektorlestirildikten sonra bir matris yapisi ile temsil
edilebilir.

e Cimlel:[1,2,2,2,1,1,0,0,0]
e Cimle2:11,0,1,1,0,1,1,1,1]

TF-IDF vektor uzay modelleri arasinda popiiler olan bir yontemdir [21]. Bu
yontemde hem belgede gecme sikligi olan Terim Frekansi (TF) hem de tiim
belgelerde bulunma siklig1 olan Ters Belge Frekansi (IDF) dikkate alinmaktadir. Bu
agirliklandirma yonteminde her kelimenin 6nem degeri temsil edilmektedir. TF
(tf i‘j) , j belgesinde i kelimesinin kag kez gectigini kontrol eder. Denklem 2.9’daki

gibi hesaplanmaktadir. Terim (kelime), j belgesinde ne kadar ¢ok geciyorsa dnem

derecesi o kadar yiiksektir.

fij 2.9)

t .. =

fir =
Denklem 2.9°da goriilen esitlikteki f; ; , bir j belgesindeki i teriminin sikligim
belirtir. Ayrica n; , j belgesindeki toplam kelime sayisini ifade etmektedir. Denklem

2.10’da goriilen IDF (idf ;) belgedeki i teriminin tiim belge boyunca ka¢ kez
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gectigini kontrol eder. Terim tiim belgede ne kadar az geciyorsa dnem derecesi 0

kadar yiiksektir.

n
idfy = 1+ log— (2.10)

L

Denklem 2.10’da goriilen esitlikteki n belirli bir tiim belge igindeki toplam alt
belge sayisini gosterir. Ayrica ¢; , i terimini igeren belge sayisini ifade etmektedir.
TF-IDF yontemi sonug olarak Denklem 2.11°deki gibi TF ve IDF degerlerinin

carpimiyla elde edilir. w; ; TF-IDF sonucunu gostermektedir.

2.4.2.2. Sinirsel Dil Modelleri

Sinirsel Dil Modelleri (SDM) temel olarak kelimelerden ciimlelerin yiiksek
kaliteli temsillerini 6grenmek igin kurgulanir. Gizli katmanlarla tasarlanmig ileri
beslemeli YSA yapilar1 olan SDM’ler, sdzdizimsel ve anlamsal benzerliklere dayali
kelime vektorlerini hesaplamak i¢in tasarlanmistir. YSA gibi kategorik degiskenlerle
dogrudan calisamayan yapilar i¢in belgeleri sayisal olarak temsil etmenin bir baska
yolu da vektorleri kullanmaktir. Belgeler kelime torbasi kullanilarak temsil
edildiginde, belgelerdeki kelimelerin siras1 kaybolur. Ayrica belgeleri temsil eden
vektorler yiiksek boyutlu ve nadirdir. Bu tip sorunlari ortadan kaldirma amaciyla
kelime gdomme yontemleri Onerilmistir. Gomme yoOntemlerinin temel amaci;
kelimeler aras1 anlamsal iligkileri kaybetmeden kelimeleri diisiik boyutlu vektorlerle

temsil etmektir.

Kelimeler arasinda kavramsal iliski kurmak i¢in kelimelerin ne kadar sik bir
arada gegctigi verisini iceren kelime temsillerinin 6greniminin, literatiirde metin
smiflandirma basarisini bilyiik dlciide etkilemekte oldugu goriilmektedir [22]. Cok
bliyiilk boyutlu ve kelimenin anlamim1 kaybeden vektorlestirme teknikleri metin
siniflandirma gorevinde bir agik olusturmaktaydi. Literatiirdeki bu acig1 Onerilen
Word2vec [23], Doc2vec [24], Fasttext [25] ve Glove [26] kelime gomme teknikleri
kapatti.
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Word2Vec modeli Mikolov ve arkadaslari tarafindan Onerilmis olan, giris
katmani, 6zellestirilmis bir gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katmandan
olusan SDM ve bir kelime gémme teknigidir [23]. Agin egitimi sirasinda geri
yayilim algoritmalarindan stokastik gradyan inisi geri yayilim teknigi kullanilir. Bu
yontem sayesinde kelimeler vektorlere doniistiiriilerek aralarindaki uzaklik
hesaplanir. Word2Vec modeli bu uzaklik degerlerini kullanarak anlamca yakin olan
kelimeleri vektor uzayinda birbirine yakin olacak sekilde konumlandirir. Bu sayede
kelimelerin uzayda dagilimi1 otomatik olarak saglanmaktadir. Modelin egitimi
sonucunda hangi kelimelerin birlikte kullanildigi veya hangi kelimelerin anlamsal
olarak birbirlerine yakin oldugu istatistiksel olarak hesaplanarak elde
edilebilmektedir.

Ag1 egitmek amaciyla kullanilan hata paymi minimize etmeye g¢alisan geri
yayilim algoritmasinin tiirli, kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve bazi parametreler
Word2Vec modelinin  kullanim amacina gore her uygulamada farklilik

gostermektedir.

Word2vec, kelimeler arasinda anlamsal baglamda iliski kurabilmek igin
Continous Bag-of-Words (CBoW) ve Skip — Gram (SG) mimarileri olmak {izere iKi
farkli 6grenme mimarisi kullanir. Her iki mimari de egitim asamasi i¢in, yazili
metinlerin bir araya getirilmesinden olusan derlemleri kullanan ve derlemdeki her bir

kelime i¢in kelime vektorleri iireten denetimsiz 6grenme modelleridir.

CBoW mimarisi Siirekli Kelime Torbasi seklinde literatiirde yer almaktadir.
CBoW’da bir kelimenin belirli bir siir igerisindeki komsu kelimelerine bakilmakta
ve ilgili kelime komsu kelimelerden yola ¢ikilarak tahmin edilmektedir. SG’de ise
CBoW mimarisinin tam tersi sekilde bu sefer hedef kelimeye bakilarak komsu
kelimeler tahmin edilmektedir [27]. Sekil 2.10°’da Word2Vec CBoW mimarisi

gosterilmektedir.
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GIRDI YANSITMA CIKTI

wit-2)
wit-1)
SUM
Q
' > witl)
.
wit+1)
wit+2)
cBoOw

Sekil 2.10. Word2Vec CBoW mimarisi [23]

Cevredeki kelimelerden (W(t —-2), w(t—-1), w(it+1), wit+ 2)) kelime
(W(t)) tahmin edilmeye calisilmaktadir. SG mimarisinde de bu islemin tam tersi
gerceklesmektedir. Mimariye giris olarak verilen kelimeden (W(t)) cevredeki
kelimeler (w(t —-2), w(t—-1), w(it+1), w(it+ 2)) tahmin  edilmeye
calisilmaktadir. Sekil 2.11°de Word2Vec SG mimarisi gosterilmektedir.
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GIRDI YANSITMA CIKTI

4 w(t-2)
v w(t-1)
wit : »
4 w(t+1
‘ w(t+2
Skip-gram

Sekil 2.11. Word2Vec SG mimarisi [23]

Word2Vec metin smiflandirmast konusunda son yillarda oldukga tercih
edilen bir yontem olmustur. Bir¢ok ¢alismada [28 — 35] siniflandirma isleminden
once Word2Vec YSA modeli kullanilmis ve veri seti zenginlestirilerek metin verileri

vektorel formata dontistiirilmiistiir.

Onceki kelime gobmme modellerinin dezavantaji kelimeleri vektdrlestirirken
kelime morfolojisini isleyememesidir. Kelimelerin igerisindeki yapi, heceler ve
harflerin bir arada bulunup bulunmadig: gibi alt kelime bilgileri bu modellerde yok
sayilir. Bu bilgilerin yok sayilmasi1 Tiirkge gibi morfolojik olarak zengin dillerde
problem teskil etmektedir. Ornegin Tiirkcede “gdzliik” ve “gdzlik¢ii” gibi aym
kokten gelen kelimelerin benzer kelime vektorleri olmasi beklenirken Onceki
modeller ile bu saglanamamaktadir. Bu soruna ¢6ziim bulmak i¢in Bojanowski ve
arkadaslar1 karakter diizeyindeki 6zellikleri ve SG mimarisini birlestirerek temsili bir
hesaplama olan FastText modelini 6nerdi. Bu model kelimeleri karakterlerin toplami
olarak temsil edebilir, bu nedenle daha iyi vektor temsillerinin olusturulabilmesi
ozellikle morfolojik olarak zengin diller i¢in kolaylasir. Ayrica bu model hizli ve

saglam bir metin siniflandirmasi saglar [36].
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2.4.3. Yinelenen Dil Modelleri

Ciimlelerin vektorel temsili, SDM’lere girdi olarak verilen kelime gdmmeleri
kullanilarak hesaplanabilir. Bu boliimde degisken uzunluklu, zamansal veya sirali
girdilerden 6grenmek icin kullanilan zincir yapili modeller anlatilacaktir. Bu tezde
DA gorevine odaklanildigi i¢in ilk olarak Derin Yinelenen Sinir Ag1 (RNN) modeli
agiklanmistir. Sonrasinda bir RNN mimarisi kullanilarak 6zellestirilmis olan Uzun

Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (LSTM) modeli agiklanmaistir.

2.4.3.1. Derin Yinelenen Sinir Aglar:

RNN [37], ge¢mis bilgilerini depolayan ve bu bilgileri gelecegi tahmin etmek
icin kullanan siral1 verileri islemek icin gelistirilmis bir YSA mimarisidir. Bu mimari
Sekil 2.12°de goriilebilecegi gibi ardisik bloklarla temsil edilir. Girig verilerindeki
tiim elemanlar i¢in ayni hesaplamalar yapilir ve bu hesaplama sonuglar1 bir sonraki
blogun girisidir. RNN dil modelleme, makine gevirisi, konusma tanima, DA gibi

farkli DDI problemlerinde kullanilmaktadir.

Y1 Y Vet

Tl yyh Tu;_."» T‘,«" »h

oy h heys

wa wh e

v

W xh W xh

Sekil 2.12. Temel RNN mimarisi

RNN’ler, ciimleleri, paragraflar1 ve belge temsillerini sirayla olusturmak i¢in
uygulanmistir. Zaman bagimliliklart arasindaki siralama adimlarina bilgi aktarabilir
ve smirsiz uzunluktaki verileri modelleyebilirler. RNN’lerin standart ve en basit

versiyonu, bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanina sahip olan ag
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Elman Agi olarak adlandirilir [37]. Derin bir RNN’in tekrarlayan sinir aglari, sirali

bir zamansal veriden 6grenebilen dinamik katmanlardan olusur.

x® = (x4, Xy, X1 X;) (2.12)

Denklem 2.12 veri kiimesindeki her bir gézlem igin olusturulmus n boyutlu
kelime gommeleri veya kelime vektorleri olsun. Derin bir RNN modeli asagidaki
Denklem 2.13’te verilen yineleme formiilii kullanilarak olusturulmustur. Ayrica
Denklem 2.14’te yaygin olarak kullanilan iki dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 olan tanh() (tanjant hiperbolik) fonksiyonu ve sigmoid kullanilarak

her t adimi gosterilmistir.

ht = tanh(Whhht_l + thxt + bh) (213)

Ve = Sigmoid( Whyhe + by) (2.14)

Denklem 2.13’te yer alan h;, t zaman adimindaki gizli bir durumdur ve x; ,
t adimindaki girdi vektoriinii temsil eder. h; , Onceki h;_; zaman adimindan gelen
bilgiyi iletir ve onu verilen x® gézlemini siniflandirmak i¢in kullanir. Buradaki Wy,
onceki durum h;_,’i kosullandirmak igin kullanilan agirlik matrisidir, Wy, giris x;’yi
kosullandirmak i¢in kullanilan agirlik matrisidir, son olarak y, , t zamaninda kelime
dagarcig1 tlizerindeki olasilik dagiliminin ¢iktisidir ve bu ¢ikti Denklem 2.14 ile
hesaplanir. DA gorevinde sigmoid fonksiyonu x® *nin duygu smifini, yani veri
kiimesindeki her bir gézlemin hangi siifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir.
Ogrenme islemi W,;, ve Wy;,’yi giincelleyerek gerceklestirilir. Kayip fonksiyonunu
minimize etmek amaciyla sistem parametrelerinin en optimal degerlerini 6grenmek

icin stokastik gradyan inis gibi geri yayilim teknikleri kullanilabilir.

RNN mimarisinde h; gizli durum, sinir aginin hafizasidir. Denklem 2.14’{in
one slirdiigii gibi tahmin bu gizli duruma gore yapilir. Ayrica bu mimaride W agirlik

degerleri ortak olmasi her blok i¢in parametre sayisini ve hesaplama siiresini azaltir.
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Ancak RNN gecmis bilgiyi kullanarak hesap yapabilmesine ragmen pratikte yalnizca
birka¢ adim geriye gidebilir. Son katmanda hatanin geri yayilmasi sirasinda ge¢mis
bilginin sadece kiigiik bir kismu iletilebilir. Bu durum kaybolan gradyan problemi
olarak ifade edilir. Anlatilan RNN yapis1 kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelemez. Bu problemi ¢dzebilmek igin ¢ift yonlii RNN, derin ¢ift yonliic RNN ve
LSTM gibi farklt RNN mimarileri gelistirilmistir.

2.4.3.2. Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglari

LSTM, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan rastgele boyutlu sirali veriler
icin uzun vadeli zaman bagimlilik probleminin iistesinden gelmek amaciyla
gelistirilmis 6zel bir RNN mimarisidir [38]. Standart RNN mimarisinden daha
karmagik bir mimariye sahip olan LSTM, RNN’i temel aldig1 i¢in yinelenen bloklar
olarak ifade edilir. Standart RNN mimarisi yalnizca gizli duruma sahipken, LSTM’in
gizli ve hiicre durumu olmak tizere iki durumu vardir. LSTM mimarisinde hiicre
durumuna bilginin aktarilmasini saglayan li¢ kapt vardir. LSTM’deki kaybolan
gradyan problemine ¢6ziim saglayan hiicre durumu ve unutma kapisi yapilaridir. Her
LSTM blogu iki durum ve dort katmandan olusur. Bir LSTM blogu ve igerdigi
katmanlar Sekil 2.13’te daha iyi anlasilabilir.
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Sekil 2.13. LSTM sinir agmin yapist. (Yan [39]’den ¢ogaltilmistir.)

Bir LSTM agi1 olustururken ilk adim gerekli olmayan bilgileri ve bu adimda
hiicrenin ¢iktis1 olarak alinacak olan bilgileri tanimlamaktir. Bu tanimlama ve
elimine etme islemine, t — 1 zamaninda en son LSTM blogunun h;_; ¢ikisini ve t
zamaninda mevcut giris anlamima gelen x;’yi alan sigmoid fonksiyonu tarafindan
karar verilir. Sigmoid fonksiyonu 6nceki ¢iktidan hangi par¢anin hari¢ tutulacagini
belirler. Bu kapiya unutma kapisi denir. Denklem 2.15’te hesaplanma formiilii
verilen f;, hiicre durumundaki her sayiya (C,_;) karsilik gelen O ile 1 arasinda

degisen degerlere sahip bir vektordiir.

fe = o(Wslhe—y, Xc] + bf) (2.15)

Denklem 2.15°teki formiilde o sigmoid fonksiyonudur ve Wy, by, unutma

kapisinin sirasiyla agirlik matrisi ve sapmasini ifade etmektedir. Agda sonraki adim,

hiicre durumunu giincellemenin yani sira hiicre durumundaki yeni giristen ( X;) gelen
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bilgilerin kararlastirilmast ve saklanmasidir. Bu adim sigmoid ve tanh olmak iizere
iki fonksiyonu igerir. Sigmoid fonksiyonu [0, 1] yeni bilginin giincellenmesine ya da
yok sayilmasina karar verir. Tanh fonksiyonu [—1, 1] bu bilginin énem derecesine
karar vererek ona bir agirlik deger atar. Denklem 2.18’de goriildiigii gibi yeni hiicre
durumunu gilincellemek icin iki deger carpilir. Bu yeni bellek degeri eski deger

C;_4 e eklenir ve C; sonucu elde edilir.

ir = o(Wilhe—y, Xe] + by) (2.16)
Ny = tanh(W, [hy_1, X;] + by) (2.17)
Cr = Ciafe + Neiy (2.18)

Son adimda ¢ikis degerleri h;, ¢ikis hiicresi durumunu ifade eden ve Denklem
2.9’da hesaplanmasi yer alan O, temel alinarak hesaplanir. Sigmoid katmaninin O,
ciktisy, hiicre durumunun tanh katmanina verilmesinden elde edilen [—1,1]

araligindaki bir degerle carpilarak h; ¢ikis degeri Denklem 2.21°deki sekilde

hesaplanir.

0r = o(W,[he—1, Xe] + by) (2.19)
0r = o(W,[he—1, Xe] + by) (2.20)
h; = 0, tanh(C;) (2.21)

Denklem 2.10’daki formiilde o sigmoid fonksiyonudur ve W, , b,, ¢ikis

kapisinin sirastyla agirlik matrisi ve sapmasini ifade etmektedir.
2.4.4, Cift Yonlii Dil Modelleri

Bolim 2.4.2.2°de anlatilan kelime gomme teknikleri Word2Vec ve FastText

modelleri anlamsal veya sézdizimsel bilgileri kavramak i¢in daha uygun olsalar da
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bu modeller baglamdan bagimsizdir ve her kelime i¢in yalnizca bir gdmme vektorii
tiretirler. Ayrica bu dil modelleri yalnizca sol veya sag baglami kullanirlar. Bolim
2.4.3’te anlatilan RNN mimarileri, sonsuz sol baglam (hedef kelimenin solundaki
kelimeler) ya da sonsuz sag baglam (hedef kelimenin sagindaki kelimeler)
saglayabilir. Ancak DDI problemlerini ¢dzerken istenilen hem sol hem de sag
baglamlar1 kullanarak kelimenin ciimle igerisindeki anlamini daha saglam sekilde
ortaya ¢ikarmaktir. Bu diisiinceden yola ¢ikilarak, ¢ift yonlii 6grenme ile dil anlayisi
gelistirildiginden, yeni SDM’ler, Dil Modellerinden Gémmeler (ELMo) [40] ve
BERT [10] gelistirilmistir.

Yeni SDM’lerden ELMo kisaca, bir climledeki kelimelerin her iki yonlii
pozisyonunu da hesaba katan c¢ift yonli bir RNN kullanir. Benzer sekilde
baglamsallagtirilmig bagka bir dil 6grenme modeli olan BERT, sirali tekrarlamadan
ziyade paralel dikkat katmanlarina sahip ¢ok katmanli ¢ift yonli doniistiirticii-
kodlayic1 faydasi saglar. Ayrica bu tez ¢alismasinda kullanilan yontem olan BERT
Deneysel Kisim’da detayli olarak anlatilmistir. Genel olarak, cift yonlii modeller
kelimeleri bir cimledeki diger kelimelere gore isler ve bu nedenle zengin baglamsal

bilgilerin kullanimiyla amaglanan anlamaya daha yakindir.

2.5. Duygu Analizi

DA belirli alanlar, konular veya 6geler hakkinda genellikle olumlu, notr veya
olumsuz bir diisiince olarak siniflandirilan belirli bir metnin kutuplulugunu tespit
etmeye dayanir [41]. DA kavrami ilk olarak Nasukawa ve Jeonghee tarafindan
kullanilmistir [42]. DA dilbilim, psikoloji ve bilgisayar bilimleriyle ilgili disiplinler
aras1 bir arastirma konusudur. Ayni zamanda literatiirde fikir madenciligi olarak da
ifade edilmektedir. Son yillarda gelisen sosyal medya kaynaklarmin etkileri ve
sektordeki yaygin kullanimi nedeniyle bu konu arastirmacilarin ilgi odagi haline

gelmistir.

Bir fikrin duygular1 duygusal ya da rasyonel olabilir. Ornegin, “Bu kitap en
cok okunanlar listesinde birinci sirada.” ve “Bu cep telefonunun pil dmrii uzun
degil.” ciimleleri sirasiyla kitap ve bilgisayar hedefleri hakkinda rasyonel bir duygu

igerir. “Tezimi yazarken asir1t mutluyum.” ve “Simdiye kadar yedigim en iyi yemek
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bu.” ciimleleri sirasiyla tez ve yemek hedefleri hakkinda duygusal duygu igerir. DA
bu duygu ve duygularin etkilerinin metinde nasil ifade edildigini kesfetmek amaciyla
dogal dili isler. Metinler ham formda olduklar1 i¢in DA tarafindan dogrudan analiz
edilemezler. Duygular1 ortaya ¢ikarmak i¢in ham verinin {izerinde baz1 6n islemler
yapmak gerekmektedir. Bu islemler ham verinin toplanmasiyla baslar. DA, MO

tabanli yontemlerle gergeklestirilmektedir.

Literatiirde DA gorevinin farkli seviyeleri vardir. Sekil 2.14’te bu seviyeler

gosterilmektedir.
Duygu Analizi ‘
| |
Kelime Ctimle Belge Ozellik Tabanh
Seviyesinde Seviyesinde Seviyesinde | | Duygu Analizi
Duygu Analizi Duygu Analizi Duygu Analizi

Sekil 2.14. DA gorevi seviyeleri

Tek bir hedefe dayali olarak ifade edilen incelemenin genel kutuplulugu
dikkate alinirsa, A incelemesinde gosterilen belge seviyesinde DA’dir. Duyguyu
tespit etmek yalnizca bir climleyi dikkate alarak yapildiginda, bu, ciimle seviyesinde
DA’dir. Cimle seviyesi DA, bir belgedeki ciimleleri tek tek ayirir. Ancak her
climlenin fikir sahibinin oldugu varsayilamaz. Genellikle ilk adim olarak 6znellik
siniflandirmasi olarak adlandirilan islemle climleler fikir sahibi olan ya da olmayan
olarak iki kategoriye ayrilir. Daha sonra ortaya ¢ikan fikir sahibi olan ciimleler
olumlu, olumsuz gériis bildiren ifadeler olarak siniflandirilir. Ozellikle belitli bir
alana Ozgii uygulamalar icin kullanilabilen, climlenin her bir kelimesinin duygu
yonelimini inceleyen DA ise kelime diizeyinde DA’dir. Son olarak goriis seviyesinde
DA 6zellik bazinda fikir madenciligi ve Ozetlemenin yapildig1 seviyedir. Bu DA
uygulama tiirii, istenen Ozellik hakkindaki duygulara ihtiya¢ oldugunda kullanilir,

{iriiniin belirli bir 6zelligine odaklanilarak gerceklestirilir. Ornegin bir otel alanina
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yonelik bir DA uygulamasi icin bu 6zellik, otelin odalari, hizmet kalitesi, temizligi,
konumu veya yemekleri olabilir. Gorlis diizeyinde DA gorevi, goriinim ¢ikarimi,
varlik ¢ikarimi, goriiniim duyarliligr smiflandirmasi seklinde gesitli alt gorevlerden
olusur. Ornegin, “iPhone’un ses Kalitesi harika, ancak pili berbat.” Ciimlesinden
varlik ¢ikarimi alt gorevi, varlik olarak “iPhone” belirlemelidir. Goriis diizeyinde DA
“ses kalitesi” ve “pil” konularinin goriis hakkinda ayri iki husus oldugunu

tanimlamalidir.

DA gorevinin dogruluk diizeyi DA kaynaklarinin ve DDI araclarinin
mevcudiyeti ile ilgilidir. Ornegin bir alana 6zgii incelemelerin kutuplulugunu
anlamak, alana 0zgii kutupluluk sozliiklerini ve gelismis 6zellik ¢ikarma kurallari
gibi 6nemli araglar1 kullanmay1 gerektirir [43]. Kutupluluk sozliikleri [44, 45, 46] ve
duygu aga¢ bankalar1 [47] gibi cogu DA yéntemi, DDI kaynag1 ve ayristiricilar ilk

olarak Ingilizce icin uygulanmustir [48].

Sozliikler ve derlemler gibi bir¢ok kaynak, anlambilim ve DA ¢alismalarinda
kullanilmak tizere gelistirilmistir. Derlem, arastirmacilarin elektronik veri tabaninda
kayitl yazili ve s6zlii metinleri toplamasina ve arastirmacilarin dilin farklr yonlerini
betimleyerek belirli veya genel amagli arastirmalar yapmasma olanak saglayan
metinler  biitiiniidiir. WordNet, "Princeton Universitesi Bilissel Bilimler
Laboratuvar1" tarafindan olusturulmus Ingilizce bir veri tabanidir ve halen
giincellenmektedir [49]. WordNet’in Tiirkge versiyonu da gelistirilme asamasindadir
[50]. SentiWordNet ise WordNet duygu siniflandirma s6zligii ile baglantili olarak
calisan her bir kelimeye pozitif (Pos), negatif (Neg) ve notr (Obj) olmak iizere en
fazla 1 olmak iizere sayisal duygu puanlar1 atar [51]. Bu tiir veritabanlari smirh
sayida kelime icerdiginden, kullanilan modellerin hesaplama performansini azaltmak
i¢in siirekli giincellemeye ihtiya¢ duyarlar. Ancak Tiirkce bir eklemeli dil oldugu icin
her kelime kokiine gesitli ekler eklenerek bir¢ok farkli kelime tiiretilebilir ve bunun
sonucunda farkli kelime sayis1 artar, bosluk boyutu ¢ok biiyiir ve islem siiresi ¢ok

uzun surer.

DA kavramini ve gorevin uygulanmasindaki zorluklari daha iyi

gozlemleyebilmek igin bir belge inceleyelim.
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Inceleme A: Kullanici Cevher’in arkadas: Tarih: Nisan 15, 2022

“(1) YARGI dizisinin hayranywm. (2) Karakterlerin her biri birbirlerinden
bagimsiz olarak ¢ok iyi kurgulanmis ve birlikte ¢cok uyumlular. (3) Dizide bazi
anlar dramatik olabiliyorken ¢ogunda ders verici ve keyifli vakit gegirten
sahneler yer alwyor. (4) Ayrica oyuncular karakterlerini benimsemis sekilde
karsiya yansitiyorlar. (5) Bu korkung bir sey! (6) Hikdye daha once

kurgulanmamug, benzersiz ve harika.”

Bu inceleme, bir fikrin hedefi (g) veya varlig1 (g) olarak adlandirilan bir dizi
hakkindadir. Duygular bir hedef veya varlik hakkinda olusurlar. Olumlu, olumsuz,
notr olarak ya da bir derecelendirme puani ile ifade edilebilirler. X kullanicisi, t
zamaninda ilgili bir hedef hakkinda goriis bildiren bir fikir sahibidir (h). DA esas
olarak kutupsal goriislere odaklanir. Dolayisiyla daha resmi ve genis sekilde bir

goriis dortlii (g, s, h, t) olarak tanimlanur.

DA’nin bazi zorlu noktalar1 vardir. Bir Tirk TV dizisi olan YARGI dizisini
konu alan ‘Cevher’in Arkadasi’ kullanicis1 tarafindan goriis olarak bildirilen A
incelemesi analiz edilirse, belgenin genel duygu yonelimi olumlu olsa da belge
igerisindeki climleler farkli kutupluluklara sahip olabilir. Ciimlelerin bazilar
duyguyu acik sekilde ifade ederken bazilari dolayli olarak aktarmistir. Ornegin 2 ve 6
numarali ciimlelerde gegen “gok iyi, ¢ok uyumlu, benzersiz, harika” gibi ifadeler
acik/dogrudan goriis ifadeleridir. 3 numarali ciimlede ise dolayli olarak duygu

aktarilmaktadir.

Bir climlenin kutuplulugunu saptamak, olumlu duygu sozciikleri olarak "iyi,
harika ve sasirtic" gibi kutupsal sozciikleri ya da olumsuz sozciikler i¢in "kotii,
berbat, sevmedigim" gibi kutupsal sozciikleri kullanmaktir. Yogunlastiricilar
genellikle yogunlugu ifade etmek icin "¢ok, ¢ok, asiri, korkung, gergekten, ¢ok, ¢ok,
korkung" gibi kullanilir. Ornegin A incelemesindeki 5 numarali ciimlede “korkung”
kelimesi olumlu bir duygunun gigliligini ifade etmek igin kullanilmis bir
yogunlastiricidir. Ancak bazi ciimlelerde “korkung” kelimesi korkulacak olan kot

bir olay1 da ifade edebilmektedir.
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2.6. Morfolojik Karmasikhigina Gore Tiirk Dili Modellemenin Zorluklar:

Bu boliim DA icin morfolojik olarak zengin bir dil olan Tiirkge’nin zorlu
dilbilimsel sorunlarini ele almaktadir. Ethnologue [52] ¢ gore Tiirkge, 88 milyondan
fazla konusmaciyla en yaygin olarak konusulan Tiirk dili olarak, diinyada en ¢ok
konusulan 17. dildir [53]. Diinya Dil Yapilar1 Atlasi [54], yiiksek sentez diizeyine
sahip oldugu, yani kelime basina ortalama sekiz veya dokuz kategoriye sahip oldugu

icin Tiirkgeyi Avrasya dilleri arasinda aykiri bir deger olarak tanimlamaktadir [55].

MZD, 6zellikle Tiirkce, hesaplamali bir DDI modeli olustururken kendine has
dil zorluklarina sahiptir [56, 57]. Analitik bir dil olan Tiirk¢eye benzer MZD
Ingilizcenin aksine sondan eklemeli karmasikliga sahiptir. Dilin en basit iiyesi olan
kelime, temelde bir kok ve baglami olusturan zaman, hal (durum) ve sahis (tekil veya
cogul) gibi cekim eklerinden olusur. Ingilizce benzeri analitik diller bu baglami
olusturmak i¢in ayr1 edatlardan yararlanir ve dogal olarak analizleri Tiirk¢e gibi
MZD’e gore daha kolaydir. Daha acik bir ifadeyle, tek bir Tiirkce sozciik bile
bicimbirimlerle (kokler, onekler ve ekler) olusturulmaktadir ve bu sozciik bir¢cok
karsilik gelen ¢cekim bigimine sahip olacaktir [58]. Bu Tablo 2.4°te verildigi gibi ayn1
kokiin birgok yapim bigimini iiretebilecegi anlamina gelir. Ornegin Tiirkgedeki
“Muvaffakiyetsizlestiricilestiriveremeyebileceklerimizdenmigsinizcesine” kelimesi en

uzun kelime olup 70 harften olusmaktadir [59].

Tablo 2.4. “yap” kelimesi igin Tiirkge tiiretmelerin Ingilizcede karsiliklari

Kok: yap Kok: do
yapiyorum | am doing
yapiyorsun You are doing
yapiyor She/He/lt is doing
yapiyoruz We are doing
yaplyorsunuz You are doing
yapiyorlar They are doing
yaptik We done
yaptikca As long as (somebody) does
yapmaliyiz We must do
yapmadan Without doing
yapman Your doing
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yaparken While (somebody) is doing
yapinca When (somebody) does

Ayrmtili bir caligmada [60] Tiirkgenin bu muazzam kelime iiretme yetenegi
ve “dil islemedeki zorluklar1” goOsterilmistir. Aragtirmaya gore, tliretme
bigimbirimlerinin kullanilmasiyla; bir Isimden [masa (table)] ve bir Fiilden [oku
(read)] yaklasik 1,5 milyon farkli kelime tiiretilmesi miimkiindiir [58]. Tiirkce
kelimenin morfolojik yapis1 Sekil 2.15'te gosterilmektedir [61].

Kelime
Kok - Yapim Ekleri - Cekim Ekleri

Stem

Sekil 2.15. Tiirkgede bir kelimenin morfolojik yapisi

Tiirk dilinin morfolojik {iretkenligi icin bazi drnekler Tablo 2.5'te verilmistir
[62]. Tablo 2.5’ten de anlasilacag: gibi, bir kelimeye eklenebilecek eklerin sayisi ve
bunlarin kombinasyonlari, olasi tiiretmelerden fiili ve kokii elde etmekte ciddi bir dil
analizi problemi yaratmaktadir. Ayrintili bir ¢aligmada [43] Tiirk¢e kelimelerin ek

yapisina dikkat ¢ekilerek DA goérevinde Tiirk¢enin zorlandigi noktalara deginilmistir.

Tablo 2.5. Tirkgedeki “gdz” kelimesinden tiiretilen kelimeler

Kelime Kok Stem Cekim Ekleri
goz/ler-im g0z g0z ler-im
go6z/tin-de g0z g0z in-de

goz/cii g0z gozcii -

goz/lik g0z gozlik -
goz/liik-¢i g0z gozliikkcli -
goz/liik-¢ii-y-dii g0z gozliikkcli -y-dii
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Tiirk dili modellemenin bir diger zorlugu, ciimlelerin serbest bir kurgulama
yapisina sahip olmasidir. Bu nedenle ayni sozciiklerin ciimle icerisindeki farkli
stralanislar1 farkli anlamlara neden olabilmektedir. Tiirkgenin ve Ingilizcenin ciimle
kurgusu ve morfolojik yapilar1 oldukg¢a farklidir. Ingilizcedeki genel ciimle yapisi

(6zne-nesne-fiil) Tiirkgcede goriilmez. Bu farklilik Sekil 2.16’da yer almaktadir.

Tiirkce Ev-imiz-in kargi-sin-da-ki diitkkan-da gordiig-iim bir ceket-i dene-mek iste-r-in
\\\\‘ e SN, Y /

o S o )

Ingilizce 1°d like to try on a jacket Ive see-n in a shop across the street from our home.

Sekil 2.16. Tiirkge ve Ingilizce ciimle kurgusu ve morfolojik farkliliklari [63]

Bahsedilen Tiirk dili modelleme zorluklari, Tiirke DDI ¢alismalarin1 hedef
probleme bir ¢ozim modellemeden oOnce dil isleme gorevleriyle ilgilenmeye
yoneltmektedir. Genel olarak kelimelerin ¢ogu bircok bigcimbirimden olugmasi,
hesaplamali modelleme agisindan veri seyrekligi ve boyutsallik laneti [64],[65]
problemlerine yol agmaktadir. Bu karmasiklik Tiirkce DDI’de, 6rnegin Ingilizce igin
gelistirilmis en son modellerin ve algoritmalarin kullanimint kisitlamaktadir.
Tiirkgedeki veri seyrekliginin listesinden gelmek i¢in morfolojik analiz siirecinin iyi
isletilmesi ve koklendirme, lemmatizasyon gibi yogun On isleme gorevleri
tamamlanmalidir [66]. Daha 6nce de bahsedildigi gibi hem koklendirme hem de
lemmatization, kelimelerin ¢ekim veya yapim eklerini ortak bir temel bigime
indirgeme amacina sahiptir. Koklendirme veya lemmatizasyon iglemleri birbirinin
yerine gegemez, hangisinin uygulanacaginin se¢ilmesi karsilasilan dil sorununa gore

degismektedir.

Tirkge metinlerde DA gorevinin, Tiirkgedeki bahsedilen dilbilimsel

glicliiklere ek olarak hemen hemen her dilde karsilasilan sozdizimsel ve
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anlambilimsel zorluklart da vardir. Ayrica belirli bir alana 6zgii DA gorevinde
kutuplulugun anlasilmasi, alana 6zgii [43] kutupluluk sozliiklerinin, gelismis 6zellik
cikarma kurallarinin ve agiklama stratejilerinin kullanilmasini gerektirir. Bu islemler
genellikle insanlar tarafindan manuel olarak zaman alic1 sekilde gergeklestirilir.
Ayrica insanlar kelimeleri isaretlerken kelimeye 6zel 6n yargiya sahip olabilir ve bu

sebeple siniflandirmaya 6znellik ekleyebilirler.

Bu tez calismasinda bahsedilen zorluklarin iistesinden gelmek ve bu
zorluklarin ¢oziimii i¢in gerekli olan yogun iglemlerden kurtulmak amaciyla Tiirkce
DDI ile DA probleminde BERT algoritmasinin kullanilmasi &nerilmistir. Boliim 3’te
BERT algoritmasinin mimarisi, Tiirkce metinlerde uygulanmasi ve performansi

anlatilmaktadir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

Boliim 2’de Tiirk¢e metinlerde DDI ile DA gérevini gerceklestirmek igin
gerekli olan alt yap1 olusturulmak icin MO algoritmalar1 ve bu algoritmalarin basari
dlgiitleri, DO kavrami ve egitimi, DDI kavrami ve asamalari, dil modelleri, DA
kavramu ve Tiirk dili modellemenin zorluklar1 anlatilmistir. Bu ¢alismada bahsedilen
MO algoritmalar1 ve literatiirden elde edilen sonuglari, elde edilen BERT modelinin
sonuclar ile karsilastirilirken temel olarak kullanilacaktir. Bu boliimde ilk olarak;
problem tanimlanarak DA gorevini gergeklestirmek i¢in deneylerde kullanilan BERT
algoritmas1 mimarisi agiklanmaktadir. Sonrasinda caligmada kullanilan veriler ile

yapilan deneyler gosterilmektedir.

3.1. Problem Tanimi

Temel smiflandirma gorevi bir metnin onceden tanimlanmis kategorilere
otomatik olarak atanmasidir. Formiile edilirse, kategorileri olan belirli bir metin
kiimesi i¢in bir Y = f(T, 8) + € modeli olusturulur. Bu modelde T bir metin temsil
semasi iken, 6, smiflandirici model f ’nin egitimi sirasinda tahmin edilmesi
gereken bilinmeyen parametreler kiimesini ifade eder. Son olarak €, siniflandirma

hatasini ifade etmektedir.

Siniflandirict modelini ifade eden f fonksiyonu, Y = h(T) temsili ile
bilinmeyen bir h fonksiyonunun basit bir yaklasimi oldugundan, smiflandirma
gorevinin verimliligi daha kiiciik hata terimi degerleri i¢in daha iyi hale gelir. Y’ nin
degeri, siniflandirma sonucuna karsilik gelen kategorileri gosteren bir dizi ayrik
tamsay1 iizerinde degisir. Ornegin Y, bir duygu simiflandirma gérevi igin sirasiyla
pozitif duygu, notr ve negatif duyguyu ifade eden +1,0,—1 tamsay1 degerlerini
alabilir [67].

3.2. BERT Algoritmas1 Mimarisi

Devlin ve arkadaglar1 tarafindan 2018’de yapilan bir calisma neticesinde
onerilen BERT, cok katmanli transformatodrler araciligiyla iki yonlii baglamlar
kodlamak icin biiyiik veri kiimeleriyle onceden egitilmis, ¢cok uygun ve etkili

olabilen baglam temsilleri iireten bir ¢ift yonlii bir SDM’dir. Bu onceden egitilmis
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model, daha sonra ince ayar [10, 68] ile gesitli dil gorevlerini ¢dzmek igin etkili
sekilde kullanilmaktadir. BERT, ciimledeki kelimelerin baglamsal anlamlarini
ogrenebilir. Ornegin, “Amacim sadece objektif bir konusma yapmak degil.”
Cimlesindeki “objektif” kelimesi farkli bir kelime temsiline sahip olmalidir. Aym
sekilde “Elmay1 seviyorum, 6zellikle Apple magazasindan aldigimda.” climlesi farkli

bir kelime temsillerine sahip olmalidir.

Son zamanlarda SDM yaklasimlarindan ¢ogu, Ogrenilen bilgiyi diger
gorevlerden 6diing alma kavramini kullanmaktadir. Bu baglamda, modern DDI
sistemleri, sifirdan 6grenen gommeler yerine BERT gibi daha dnceden egitilmis dil
modellerini tercih etmektedir [10]. DDIi gérevleri i¢in onceden egitilmis dil
modellerini kullanirken iki yaklagim vardir: 6zellik tabanli (feature-based) ve ince
ayar (fine-tuning). Yeni SDM’lerden ELMo, DDI problemi i¢in ek 6zellikler olarak
onceden egitilmis temsilleri igeren ilk yaklasimi kullanir. BERT in Transformator
kodlayict stratejisi bir kelimenin icerigini ya soldaki ya da sagdaki (¢ift yonlii olarak)
tim komgularla iligkili olarak elde etmesini saglar. Bu noktada c¢ift yonli dil
temsiline sahip olan BERT, ince ayar semas: ile DDI gorevlerinde verimliligi

arttirmaktadir.

BERT mimarisi, sirastyla 110M ve 340M agir parametre ayarlarina sahip
temel (BERT-base) ve biiyiik (BERT-large) olmak {izere baslica iki versiyona
sahiptir. BERT-base mimarisi, 12 adet Transformator blogu ve 768 gizli katman
bulundururken, BERT-large mimarisi, 24 adet Transformator blogu ve 1024 gizli
katman boyutuna sahiptir. BERT-large daha fazla GPU bellek destegi

gerektirdiginden bu ¢alismada BERT-base mimarisi kullanilmistir.

3.2.1. BERT Modelinde Denetimsiz Egitim Oncesi Gorevleri

BERT modeli iki denetimsiz gorev altinda ugtan uca egitilir: MDM (Close-
Task [69] olarak da bilinir) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) [70]. Maskeli Dil
Modeli (MDM) ile tek yonli temsil tliretme problemi ¢oziilmiistiir. Bir metin
simiflandirma gorevi igin dizideki ilk kelime, [CLS] ile gosterilen benzersiz bir
simgedir. DDI gérevinde, soru-cevap durumunda oldugu gibi ciimle ¢iftleri varsa, bu

climle ciftleri baska bir 6zel token ile [SEP] ayrilabilir. MDM, girdi token’larinin
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belli bir ylizdesini rastgele maskeler ve ardindan baglamina bagli olarak maskelenen

sOzciiklerin tahmini ile devam eder [10].

BERT daha once belirtildigi gibi SEP, CLS ve MASK adlarinda ayr1 token
dizileri ve bir dizi 6zel token olarak temsil edilen kelime dagarcig: lizerinde c¢alisir.
BERT mimarisi girdi metnini sirali token’lar olarak temsil eder. Girdi temsili, token,
segmentasyon ve pozisyon gémmelerinden olusur [10]. Giris gommeleri, token
Ozelinde Ogrenilmis gommeler ve pozisyon segmentasyona karsilik gelen
kodlamalarin toplami ile elde edilir. Konum, dizideki token’in indeksi olarak
tanimlanirken, segment belirli bir token’in climlesinin indeksidir [70]. BERT giris

temsili Sekil 3.1°de gosterilmistir.

N N N

N N N ) o ) -
Girdi Temsili ([cu:] my dog is W( cute ( [SEP] W he ( Iikesw play ##ing [SEP]

To__ken - E[CLS] Emy Edog E\: ‘ Ecute E[SEP] Ehe ‘ E\ike: Eplay E“ing ‘ E[SE’]
Gommeleri
S ¢ -+ 3= -+ += + -+ 3= + + +
Gommeleri LEa | LEa ][] [E][E& ][ & ][ & [ & [& ][ & |[ & ]
Gommeleri EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB

. - - - - - - - - - - -
Pozisyon
Gommeleri ‘ EuHElHEz ‘E3HE4H = H E6HE7HEBH E, HEIO‘

Sekil 3.1. BERT girdi vektorii temsili.

MDM gorevi, girdi token’larin1 maskelenmis ve goézlemlenmis olmak tizere
iki ayrik kiimeye bolerek gergeklestirilir. Girdi token’larinin %15°1 secilir ve buna
maskelenmis token’lar denilebilir. Maskelenmis token’larin %80°i MASK token’1 ile
degistirilir, %10°u rastgele bir sozciik ile degistirilir ve kalan %10’luk kismi
degisime ugramaz. Bu maskeleme siirecinin ardindan BERT modeli, gozlenen
kiimeye dayali olarak maskelenmis token’lar1 yeniden yapilandirmak i¢in egitilir

[70].

Ikinci denetimsiz gérev olan NSP, soru cevaplama ve iki ciimle arasindaki
iliskiyi anlamay1 gerektiren DDI problemleri igin 6zellikle dnemlidir. BERT, NSP
gorevi icin ciimle ¢iftlerini kullanir. Girdinin ilk climlesi oldugu gibi birakilirken,

ikinci climlesinin %50’si rastgele token’lar ile degistirilir. Bu degisim siirecinin
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ardindan BERT modeli, gézlenen kiimeye dayali olarak ikinci climlenin ilk climlenin
devami olup olmadiginin tahmini yapilmaya ¢alisilarak egitilir. Bahsedilen iki gérev

sirastyla Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te verilmistir.

T
FNNN + Softmax
Maskelenmig Token'larin tahmini

- & -

BERT DIL MODELI

O S S NP T
| ar r e r n
Maskelenmis Girdi Tokea'lan ~ CLS T Tz Ts Ti MASK Ts T s -ve- Ts12
o | | | |
Girdi Token'lars CLS T4 T T T4 Ts Ts T7 Ta

Sekil 3.2. BERT denetimsiz MDM gorevi [61]

%lSommaki |
: %499 Sonraki Dezil |

FNNN + Softmax
Sonraki ciimle olup olmadifinin tahmini

BERT DIL MODELI

" 1C C L L arC r T r 1C _
Girdi Token'lart CLS  Tay |Taz  Taa| Tas MASK Tqg  Tar SEP  ===- Tsiz
Ciimle cifti GLS  Tar  Taz Taz Tag WASK Tas  Tay SEP |Tar |Taz MASK Tez Tos
Ciimle A Ciimle B

Sekil 3.3. BERT denetimsiz NSP gorevi [61]
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3.2.2. Ozel Problemler icin BERT’i ince Ayarlama

Onceden egitilmis BERT modeli ana mimarisinde 6nemli degisiklikler
yapilmadan sadece ek bir ¢ikt1 katmani ile gesitli DDI gérevleri igin ince ayar (fine-
tuned) yapilabilir [10]. Bu yaklasim, BERT’in DA gibi g¢esitli 6nceden egitilmis
modellerden denetimli 6grenme gorevleri (down-stream [71]) igin en gelismis

sonuglar1 elde etmesini saglar.

Temel olarak ince ayar; BERT’den gelen ilk token’in [CLS] son gizli
durumunun softmax degerlendirmesi i¢in tam baglantili ek bir katmana tanitilmasidir
[72]. Formiil halinde gosterilirse: h ilk token’in [CLS] son gizli durumunu

gosterirken, c etiketinin tahmini Denklem 3.1 ile hesaplanir.

p(clh) = softmax(Wh) (3.2)

W, DDI gbrevine 6zgii agirhik matrisidir. BERT parametrelerinin tiimii dogru
etiketin olasihgmi en ist diizeye ¢ikarmak igin W ile karsilikli olarak ince

ayarlanmigtir [73].

Transformatordeki literatirde kendi  kendine dikkat (self-attention)
mekanizmasi olarak gegen mekanizma, ciimledeki herhangi bir kelimenin diger
kelimelerle olan iliskisini ortaya c¢ikararak, BERT’in uygun girdi ve ciktilar
degistirerek birgok DDI gérevini modellemesine olanak tanir. BERT mimarisinde
basitce, goreve Ozel giris ve ¢ikislar BERT e sokulur ve tiim parametreler ugtan uca
bir ilkeye gore ince ayar islemine tabi tutulur. Bir metin simmiflandirma gorevi igin
ince ayarli BERT modelinin iizerine softmax ¢iktili tek katmanli ileri beslemeli bir
sinir ag1 yerlestirilir. Ornek bir ikili duygu smiflandirma semas: Sekil 3.4’te

gosterilmistir.
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BERT egitim 6ncesi ] [ Belirli bir DDI gérevi icin BERT ince ayarlama ]

CLs Toky  Tokz Toky,

Veri Transformatér Eeglllt;n Ince Ayar Tahmin
E] T, T (o} Ty Tz Ty k
A A )

Vikipedi k‘{;%g\;ﬁf&'( Duygu BERT

Metinleri /'J:R(rm’l . ’@ Tahmini = B B = Softmax
I

5

Sekil 3.4. Ornek bir ikili duygu siniflandirma igin BERT ince ayarlama gorevi

3.3. Calismada Kullanilan Veriler

Cogu calismada duygu etiketli veriler genellikle film ve otel incelemelerinden
alinir [15, 74-77]. Tirkge igin ticretsiz olarak erisilebilen etiketli verilerin yetersizligi
nedeniyle bu ¢alisma biiyiik bir hotel ve film incelemelerinden duygu etiketli bir veri
tizerinde yapilmistir. Bu veri seti bir Tiirk duygu arastirmasi igin yapilan ¢alismada
toplanmis ve arastirmalara destek amaciyla iicretsiz olarak sunulmustur [14]. Alexa5
sitesinde yiiksek oranlara ulasan en popiiler iki film ve otel tavsiye sitesi segilerek
olusturulmus olan bu veriyi olusturmak amaciyla, film incelemeleri igin

beyazperde.com’u, otel yorumlari i¢in ise otelpuan.com’u siteleri se¢ilmistir.

HTML ayrnistiricist olan HTML Agility Pack6 kullanilarak 5660 filmin
220.000 yorumu ¢ikarilmistir. 1 veya 2 yildizla derecelendirilen toplam olumsuz
yorum 26700 oldugundan, 4 veya 5 yildizla derecelendirilen 130210 yorumun da
26700°1 rastgele secilerek veri kiimesi olusturulmustur. Toplamda ortalama 33
kelime uzunlugunda 53400 film incelemesi bulunan bir veri kiimesi olusmustur. Otel
incelemelerinin 0 ile 100 arasindaki sayilar ile derecelendirilmesi farkiyla otel
incelemelerinde de film incelemelerine benzer bir yaklasim kullanilmistir. 550
otelden elde edilen 18478 yorumdan dengeli sekilde bir olumlu ve olumsuz yorum
kiimesi secilmistir. 0 ile 40 arasinda derecelendirilen toplam olumsuz yorum 5802
oldugundan, 80 ile 100 arasinda derecelendirilen 6499 yorumun da 5800’1 rastgele
secilerek veri kiimesi olusturulmustur. Toplamda ortalama 74 kelime uzunlugunda

11600 hotel incelemesi bulunan bir veri kiimesi olusmustur.
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Tiirkge i¢in DDI arac1 olan Zemberek [78] kullanilarak normalizasyon ve
lemmatizasyon islemleri uygulandiktan sonra her iki veri seti de vektor uzay

modelinde temsil edilmektedir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri kiimelerinin istatistiksel ozellikleri 6zeti

Veri seti Kategori Ornek Sayisi Tip Maksimum
Sayisi Uzunluk
Film 2 Her kategori Duygu 124
i¢in 5800
Hotel 2 Her kategori Duygu 166
icin 26700

3.4. Makine Ogrenmesi Deneyleri

Tiirkge icin BERT’in etkinligini deneysel olarak gosteren ve cesitli dil
problemlerini ¢6zmek icin BERT SDM’sini uygulayan ilk ¢alisma olan ¢alismamiz
[61], BERT etkinligini temel MO deneyleri sonuglar ile karsilastirarak gostermistir.
Karsilagtirma i¢in 2019 yilinda, bu ¢alismada da kullanilan film ve hotel veri seti
kullanilarak 6nemli 6n isleme adimlariin sonrasinda DVM ve NB algoritmalarinin

denendigi ¢alisma [79] baz alinmustir.

3.4.1. Temel Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Deneyleri

Bahsedilen ¢alismada [79] temel MO algoritmalar1 uygulanmadan &nce
tokenizasyon, stemming ve lemmatizasyon, 6zellik ¢ikarimi gibi birgok 6nemli 6n
isleme adimlar uygulanmistir. Daha iyi anlasilmasi i¢in Sekil 3.5’te bahsedilen
calismadan alinan &rnek bir lemmatizasyon islemi gdsterilmistir. On isleme
adimlarindan sonra elde edilen veri kiimesi TF-IDF gosterimi ile vektér uzayinda

temsil edilmistir.

bir film oldugunu da siylemeliyim (16 tokens)

Lemmatizasyon oncesi | Kesinlikle izlenip desteklenmesi gereken bir miithis bir film konu olarak orjinal

sovlemek (12 tokens)

Lemmatizasyon Sonrast| kesin izlemek desteklemek gerek miithis film konu olmak orjinal film olmak

Sekil 3.5. Calismada gecen 6rnek bir lemmatizasyon islemi [79]
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Bu tez ¢alismasi icin karsilastirma amaciyla kullanilacak olan temel MO

algoritmalarindan NB ve DVM’nin kullanildig1 ¢calismada elde edilen sonuglar Tablo

3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Baz alinan makine 6grenmesi deneylerinin sonuglari

Veri Seti Temel MO Kesinlik Duyarhhk F-olgiitii Dogruluk
Algoritmasi ACC
NB 0,891 0,889 0,899 %88,68
Film
DVM 0,863 0,863 0,863 %86,31
NB 0,909 0,9 0,899 %89,98
Hotel
DVM 0,92 0,92 0,92 %92,26

3.4.2. BERT Algoritmasi Deneyleri

Béliim 3.5.1°de belirtilen MO algoritmalari igin yogun 6n isleme adimlarinin

gerektigi bilinmektedir. MZD ile ilgili yapilan ¢alismalarin ¢ogunun yeterli bir MO

modeli elde etmek icin MO performansini etkileyecek olan 6n isleme adimlarindan

siklikla yararlandigr goriilmektedir. Ancak BERT algoritmast i¢in bu yogun 6n

isleme gorevleri gerekli degildir.

BERT algoritmasi tasarimcilart makalelerinde [10] yigin biytkligi (batch-

size), ogrenme orani (learning rate) ve donem sayisi (epoch) disindaki tiim

parametreleri sabit tutmay1 Onerir. Sayilan parametreler icin ise Onerilen degerler

asagidaki gibidir:

e Batch-size:16, 32

e Learning rate: 5e-5, 3e-5, 2e-5

e Epochsize: 2,3,4

BERT algoritmasi deneyinin dogruluk (acc), f1 6l¢iitii, kesinlik ve duyarlilik

degerlendirme Olglitlerine gore sonuclar1 Tablo 3.3’te yer almaktadir.

47




Tablo 3.3. BERT algoritmasi deney sonuglari

DA Gérevi ACC F1-Olciitii Kesinlik (P) | Duyarhlik (R)
Hotel veri seti 0,9901 0,9901 0,9901 0,9901
Film veri seti 0,9728 0,9742 0,9722 0,9761

Tiim deneylerde sirastyla yigin biiytlikliigii, 6grenme orant ve donem sayisini
16, 2e-5 ve 4 olarak secilmis ve bu degerler sabit tutulmustur. Transformator
bloklarinin sayis1 12, gizli katman 768 ve kendi kendine dikkat basglig: (self-attention
head) 12 olan 6nceden egitilmis BERT modeli kullanilmistir. Deneyler yapilirken
128 GB RAM’e sahip Kisisel Bilgisayar (PC), Intel Core 19 9900X CPU ve 11 GB
bellege sahip GeForce RTX 2080 Ti GPU’dan faydalanilmistir.

3.5. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Calisma yapilirken baz alman temel MO algoritmalarmin performanslari ve
BERT deneylerinin sonuglar1 Tablo 3.3’te sunulmaktadir. ilgili makaleden alinan
deney sonuclar kesinlik, duyarlilik, f1 6l¢iitii ve dogruluk degerlendirme 6Slgiitlerine

gore detayli olarak Tablo 3.2°de yer almaktadir.

BERT etkinliginin daha iyi anlasilmasi i¢in Tablo 3.4’te literatiirde kullanilan
veri seti ile yapilmis olan c¢alismalardan en iyi sonucu vermis temel MO
algoritmasinin acc degeri ile BERT algoritmasinin acc degeri ile karsilastirilarak

performans artis1 ifade edilmistir.

Tablo 3.4. DVM ile BERT algoritmalar1 sonuglarinin karsilagtirilmasi

Degerlendirme Temel MO | Temel MO BERT Performans
Algoritmasi ACC ACC Karsilastirma
Hotel veri seti DVM %92,26 %99,01 +6,75
Film veri seti NB %88,68 %97,28 +8,60
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Tablo 3.4’te en iyi temel MO performans: ile karsilastirmali olarak
incelenmesi, BERT’in gelismis tahmin performansi tirettigini gostermektedir. Tablo
3.4’te belirtildigi gibi performans artis1 ortalama 7,675’tir. Tiirk¢e dilinde yapilmis
bu deneyin gosterdigi performans artis1 olast bir arastirma yonii olmast agisindan

Oonemlidir.
BERT modelinin deneysel sonuglarmin son bir degerlendirmesi, MO

gorevlerinde onemli bir basar1 kriteri olan algoritma c¢alisma siiresidir. Belirtilen

donanimda gorevi tamamlamak i¢in gegirilen egitim siiresi 1 saat 46 dakikadir.

49



4. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Kullanici yorumlarindan duygu tespiti hizmetlerin kalitesini arttirmak igin
genis capta calisilan bir arastirma alanidir. Bu alanda MZD ile ilgili ¢alismalarin
yetersizligi dikkat cekmektedir. MZD, elde edilen MO modelinin performansini
etkileyen g¢esitli 6n isleme teknikleri kullanilarak analiz edilir. Bu adimlarin
kombinasyonlar1 veya varyasyonlari, elde edilen sonuclari tahmin verimliligi
acisindan degistirir. Bahsedilen 6n isleme gorevleri, yogun yazilim tabanli adimlara
ihtiyag duyar ve kesin olarak iyi tanimlanmus bir ardisik diizende uygulanmazlar. Ote
yandan, SDM’lerden BERT ¢esitli dil goérevlerini ¢6zmek i¢in nispeten basit bir
uygulamaya sahiptir. Ayrica BERT, DDI problemlerinde dikkate deger sonuglar

uretebilir.

Bu ¢alismada Tiirk dili alanindan duygu analizi problemini ¢6zmek ve film
ve otel incelemelerinden olusan veri setlerini analiz etmek i¢in BERT algoritmasi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki temel ML algoritmalarinin en iyi
tahminleriyle karsilasgtirilmistir. BERT'in tahmin performansini artirdigi deneysel
olarak gosterilmistir. Ayrica BERT tahminlerindeki performans artisinin temel
algoritmalara gore dikkat cekici oldugu gbzlemlenmistir. Performans sayisal olarak

%8,60'a kadar yiikselmistir.

Tirkge NLP alanindan cesitli veri kiimelerinin ampirik degerlendirmesi,
morfolojik olarak zengin dillerin BERT algoritmasindan 6n isleme dil adimlarinin
ortadan kaldirilmasi ve tahminin giiclenmesi olmak iizere iki onemli noktada
yararlanabilecegini gostermektedir. Bir ince ayar gorevi i¢in bile gerekli egitim
stiresi daha fazla olsa da gecen siireyi BERT'in hafif versiyonlar1 veya onceden

egitilmis diger bazi modellerin kullanimi ile azaltmak miimkiin olabilir.

Bu c¢alismada sadece Tiirk¢ede uygulanmig bir dil problemi analiz edilmis
olsa da, BERT dil modelinin Arapga, Cekge, Macarca ve Fince gibi morfolojik
olarak zengin ve kaynaklar1 az olan dillere de uygun olacagi 6ngdriilmektedir. Bu
sebeple gelecekte, tahmin performanslarini yiiksek tutarken egitim siirelerini

azaltmak i¢cin BERT benzeri mimarilerin daha hafif stirimlerini kullanilabilir.
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