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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Sinir Aglar1 ve BERT Dil Modeli Kullamlarak Zaman Bazh Duygu
Analizi: WhatsApp Yeni Gizlilik Sozlesmesine Yonelik Yorumlarin
Arastirilmasi

Kazim Tibet SAR

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Programi

Giiniimiizde gelisen sosyal ag kiiltiirii ve bilgisayar teknolojilerinin etkisi
ile milyonlarca kullamcinin kullandig: iiriin veya hizmetle ilgili memnuniyet
diizeyleri olgiilebilmektedir. Bu veriler pazarlama stratejileri, reklamcihk ve
miisteri destegi alanlarinda aktif olarak kullamlmakta, verilerin analizleri ile
organizasyonlarin alabilecegi aksiyonlardaki riskler ve faydalar élciilmektedir.
Almacak karara destek olmasi sebebi ile duygu analizleri karar destek sistemleri
arasinda goriilmektedir.

Bu ¢alismada Python programlama dili ile Twitter’daki yeni WhatsApp
gizlilik sozlesmesi hakkindaki yorumlarin duygu skorlar olciilerek zaman bazh
duygu skoru degisimi analiz edilmistir. Tiirkce dilinin algilanmasi icin 6n egitimli
dogal dil isleme modellerinden olan BERT dil modelinin Tiirkc¢e dili icin
gelistirilmis hali olan BERTurk modeli kullanilarak Tiirkce metin verilerinin
algilanmasi1 saglanmstir. Metin simiflandirmas1 icin yapay sinir aglan
modellerinden ¢ok katmanh algilayici ile bir model tasarlanmistir. Twitter’dan
WhatsApp yeni gizlilik sozlesmesine iliskin atilan tweetler elde edilerek duygu

analizi yapilmis ve duygu skorunun zaman icerisindeki degisimi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelime: BERT, Cok Katmanh Algilayici, Duygu Analizi, Yapay Sinir
Aglan.
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ABSTRACT
Master’s Thesis
Time Based Sentiment Analysis Using Artificial Neural Networks and BERT
Language Model: Exploring Comments on WhatsApp’s New Privacy Policy
Kazim Tibet SAR

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems

Management Information Systems Program

Today, with the effect of developing social network culture and computer
technologies, the satisfaction levels of millions of users about the product or
service they can be measured. These datas are actively used in the fields of
marketing strategies, advertising and customer support, and the risks and
benefits ot the actions that organisations can take can be measured by analyzing
these datas. Sentiment analysis is seen among decision support systems because
it supports the decision to be taken.

In this study, the time-based sentiment score change was analyzed by
measuring the sentiment scores of the comments about the WhatsApp new
privacy policy on Twitter with the Python programming language. The
perception of Turkish text data is provided by using the BERTurk model, which
is the developed version of the BERT language model, which is one of the pre-
trained natural language processing models for the perception of the Turkish
language. In order to classify the texts, a model with a multilayer perceptron, one
of the artificial neural network models, was designed. Sentiment analysis was
performed by obtaining tweets from Twitter regarding the WhatsApp new

privacy policy, and the change in sentiment score over time was observed.

Keywords: BERT, Multilayer Perceptron, Sentiment Analysis, Artificial Neural
Networks.
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GIRIiS

Cagimizin odagmi belirleyen bilgi kavrami, bilgisayar teknolojileri ve
depolama kapasitelerinin gelismesi ile hizla hayati, insan davranislarini ve
aligkanliklar1 degistirmektedir. Bu degisimle beraber bireylerin sosyal yagantilarindaki
en biiyiik degisimler ise sosyal medya mecralarinin gelisimi ile birlikte yasanmaya
baslamustir. Interaktif bir sosyal medya mecrasinda davranis ve goriisler ile birlikte
varlik siirdiirebilmek, daha biiyiik kitlelere hitap edebilmek ve interaktif olarak farkl
goriiglerden haberdar olmak, tiliketici davranislarinin degismesine yol agmustir.
Ureticiler agisindan ise rekabet, bu goriislere ve inovatif yontemlere bagli olarak
degisim gostermektedir. Sirketlerin sosyal medya hesaplar1 ve bu hesaplar ile ilgili
caligmalar yiiriiten ekipleri ile bu alanda ¢aligsmalari lizerine rekabet sahasi, imkanlar
dahilinde tiiketicilerin gortisleri iizerine atilacak adimlar sonucu rakiplerden daha
yiiksek bir memnuniyet diizeyi saglamalari alanina kaymistir. Sosyal medyanin
etkileri ile tiiketicilerin tercih ve degerlendirme yargilarinin degisimi sonucu
triin/hizmet tercihinde sosyal medya yorumlarin1i degerlendirerek tercihte
bulunabilmek de sirket ve kurumlar1 bu yola sevk etmistir.

Biiyiik veri ¢aligmalarinin gelismesi ile beraber metin madenciligi de ¢ok
biiyiik bir onem kazanmistir. Metin madenciligi ile duygu analizi yapilarak sirket veya
kurumlara kars1 tiiketicilerin tutumlar analiz edilebilmekte, sirket veya kurumlarin
aldig1 aksiyonlara kars tiiketici tutumu incelenebilmekte ve bu veriler 1s181nda dogru
kararin verilebilmesi konusunda destekleyici analiz verileri olusturulmaktadir.

Bu c¢aligmada WhatsApp yeni gizlilik politikas1 uygulamasina karsin
kullanicilarin WhatsApp hakkindaki duygu degisikligini zaman bazli 6l¢iimleyerek
WhatsApp giinliik kullanici sayisi degisimi ile kiyaslamak ve alinacak yeni
aksiyonlarin karar1 verilirken alinabilecek dogru kararlarin se¢ilmesine duygu analizi
tizerinden destek saglayacak bir karar destek mekanizmasi kurmaya c¢alisilmistir.
Karar destek mekanizmasi1 olarak duygu analizi ¢alismasi yapilmis ve literatiirde
Tirk¢e duygu analizi ¢alismalar1 ile 6n egitimli BERT dil modeli alanina katki
saglamak amaglanmigtir.

Literatiirde Ingilizce dilinin esas alindig1 duygu analizi ¢aligmalarmin ¢ok

biiyiik bir yer kapladig1 goriilmektedir. Ingilizce dilinin kurallar1 ve yapisinin birgok



dile gore sade ve daha kolay olmasi, dil isleme ve anlama asamasinda ¢aligmalarin
daha kolay bir sekilde iiretilebilmesine olanak tanimaktadir. Bunun yani sira Ingilizce
dili ile olusturulmus, analizde kullanilmaya uygun veri setleri internetten kolayca
erisilebilmekte ve oldukca fazla sayida mevcuttur. Ingilizce veri setlerinin kolay
erisilebilir olmasi ve analiz modellerinde veri setlerinin dogru kurgulanmasinin 6nemi
diisiiniildiigiinde bu olanak Ingilizce dili icin hazirlanan ¢aligmalarin kolaylasmasini
ve fazlalasmasini miimkiin kilmaktadir.

Tiirkce veri setleri ile yapilan g¢alismalarin son yillarda artis gosterdigi
sOylenebilmesine karsin Tiirkce dili ile yapilan metin madenciligi calismalar
literatiirde yeteri kadar mevcut degildir. Ozellikle Tiirkge literatiirde BERT dil modeli
ile yapilmis calismalar yok denecek kadar azdir. Bu calismalarin amaglarindan en
onemlisi, Tiirkge literatiir icin BERT Tiirkge dili iizerindeki caligmalara kaynak
kazandirmaktir.

Biiyiik verinin yaygin olarak kullanildigt sosyal mecralar bu analiz
yontemlerinin literatiirdeki en 6nemli kaynaklarindandir ¢ilinkii sosyal medya hacim
ve miktar olarak gorlis ve duygu c¢ikarimi yapabilecek metin verilerini
barindirmaktadir. Bu mecralardan Twitter en sade sekilde goriis ve duygu analiz
caligmasi1 yapilabilecek biiyiik veri hacmine sahip sosyal medya mecralarindandir.
Twitter API ve diger web kazima yazilimlari sayesinde verilere erisim ¢ok daha kolay
hale gelmistir.

Cilgin ve arkadaslarn tarafindan 2020 yilinda yapilan calismada Bitcoin
hakkinda Twitter’dan kazima kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen toplam 2.819.784
adet Ingilizce tweet icerisinden 1500 adet tweet duygu durumlarma goére pozitif,
negatif ve notr olarak isaretlenmistir. Bu veriler ile tweetlerin duygu durumu, Cok
Katmanli Algilayic1 ve diger siniflandirma algoritmalar1 ile analiz edilip basari
oranlar1 test edilmistir. Cok Katmanli Algilayici ile gelistirilmis olan model 0.9058’1lik
basar1 orant ile en iyi performansi gosteren model olmustur (Cilgin ve digerleri, 2020:
106-126).

Tuzcu’nun gergeklestirdigi calismada, popiiler bir ¢evrimici kitap satis
sitesinden 47 adet kitaba ait 91.309 adet yorum toplanmis ve bu yorumlardan alinan
1400 yorumun, 700 pozitif, 700 negatif yorum olacak sekilde isaretlenmesi ile

olusturulan bir egitim veri seti olusturulmustur. Siniflandirma algoritmalar1 ve Cok



Katmanli Algilayici modeli ile verilerin duygu siniflandirmasini gergeklestiren Tuzcu,
%89 basar1 oran1 ile Cok Katmanli Algilayici’nin performansinin diger
algoritmalardan daha yiiksek oldugunu kaydetmistir (Tuzcu, 2020: 1-5).

Borele ve Borikar 2016 yilinda yaptiklari ¢alismada marka itibari, e-ticaret
kullanicilarinin goriisleri ve iiriinler hakkindaki yorumlarin duygulariin tespiti i¢in
Destek Vektor Makineleri, K- En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar
modellemeleri ile metin smiflandirma ¢alismast yapmislardir. Destek Vektor
Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri basarili olurken, Destek Vektor
Makineleri’nin daha kisitli 6l¢eklerde ¢alisabildigi, Yapay Sinir Aglart modelleri ile
calisilarak daha biiyiik olgeklerdeki projelerde basarili sonuglar elde edilebilecegini
savunmuglardir (Borele ve Borikar, 2016: 64-69).

Pak ve Paroubek yaptiklar1 caligmada, Twitter API yazilimi kullanarak
otomatik bir sekilde tweetleri edinerek, tweetlerde belirtilmis olan gercek ifadelerin
duygu durumunu agiklamak i¢in bir kelimeler listesi (korpus) gelistirmislerdir.
Anlamlandirdiklar1 tweet metinlerini makine 06grenmesi alaninda kullanilan
siniflandirma algoritmalar1 ile pozitif, negatif, nétr duygu smiflar1 c¢ercevesinde
siiflandirarak, tweetlerin hangi duyguyu barindirdigini analiz etmislerdir (Pak ve
Paroubek, 2010: 1320-1326).

Akgiil ve arkadaglar, tilkemizde 6zellikle Tiirkce dilinin kurallari ile algilama
yaparak c¢alisabilecek metin madenciligi yaziliminin gerektigi kadar bulunmadigini
savunarak Twitter’dan tweet verilerini alan ve bu verileri duygu siniflaria gore
etiketlendiren “Duygusal Twitter” adl1 yazilim1 gelistirmislerdir. Yazilim igerisindeki
korpusu Tiirk Dil Kurumu’nun kelime listelerinden alinmig olup, n-gram ve sozliik
tabanli analiz yontemleri ile duygu analizi gerceklestirilmesini saglamislardir (Akgiil
ve digerleri, 2015: 106-110).

Akhtar ve arkadaslari, yapay sinir aglart modelleri ile finansal haberlerin duygu
analizini gergeklestirmislerdir. Kelime gosterimleri kisminda on egitimli dil
modellerinden Word2Vec ile GloVe’nin kullanilmas: ile birlikte 0,78-0,79 arasinda
ortalama basar1 puanmi elde edilerek bu sekilde hisse senedi degerlerinin tahmin
edilebilecegini savunmustur (Akhtar ve digerleri, 2017: 540-546).

Miiller ve arkadaslari, agik kaynak kodlu 6n egitimli bir dil modeli olan BERT

modelinden, egitiminde 12 Ocak — 16 Nisan 2020 tarihleri arasinda atilmis 160 milyon



COVID-19 ile ilgili tweet kullanarak olusturduklar1 CT-BERT modeli ile Twitter
tizerindeki as1 hakkindaki duygu analizinin saglanabilmesi icin pozitif, negatif ve notr
olarak isaretledikleri “Vaccine Sentiment” (as1 duygu durumu) veri setini
siniflandirma probleminde faydalanmak iizere modelin egitiminde kullanmiglardir.
Orijinal BERT (large) modeli 0.824 basar1 performansi saglarken CT-BERT modeli
0.869 oranda basarili olmustur (Miiller ve digerleri, 2020: 1-5).

Kaynar ve arkadaglar tarafindan 2016 yilinda yapilan bir ¢alismada IMDB’de
yer alan Tiirk¢e film yorumlarini igeren veri seti {izerinde ¢esitli makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak bir duygu analizi ¢aligsmas1 yapilmistir. Film yorumlart iizerinde
yapilan calismada destek vektdor mekanizmalari, naive bayes, merkez tabanli
siniflayict ve yapay sinir aglart modellerinden ¢ok katmanli algilayict modeli
kullanilmis, ¢ok katmanli algilayict modeli %89.73 dogruluk oraniyla en iyi basari

oranini saglamistir (Kaynar ve digerleri, 2016: 234-241).



BiRINCi BOLUM
METIN MADENCILIGIi

1.1 TANIMLAR

Rekabetci bir diinyada kurumlar rekabet giiclerini arttirmak amaciyla biiyiik
veri analizine yoOnelmislerdir. Merrill Lynch ve Gartner tarafindan yapilan bir
caligmaya gore, kuruluslardaki verilerin %85°1 yapisallagtirilmamis metin verileri
olarak muhafaza edilmektedir (Sharda ve digerleri, 2014: 321). Giiniimiiz isletmeleri
dogru kararlar alarak rekabette One gecebilmek i¢in yapisallastirilmamis metin
kaynaklarini, metin madenciligi yontemlerini kullanarak analiz ederler.

Metin madenciligi genis anlamda bir kullanicinin bir dizi analiz araci
kullanarak zaman igerisinde olusturulan bir belge koleksiyonuyla etkilesime girdigi
bilgi yogunluklu bir siire¢ olarak tanimlanabilir (Feldman ve Sanger, 2006: 1).
Metinlerin birer veri olarak kabul edildigi ve yapisallastirilarak analiz edilebildigi
tekniklerin tamami metin madenciligidir. Metin madenciliginde tipki veri
madenciliginde oldugu gibi biiyiik veri gruplart ile c¢alisilarak metinlerin
anlamlandirilmast islemleri gergeklestirilir. Anlamlandirilan metinler analiz edilerek
nitelikli, dlgeklendirilebilir ve somut anlamlar tagiyan bilgilere ulasilir.

Metin madenciligi, metinden eyleme doniistiiriilebilen i¢goriilerin damitilmasi
siirecidir (Kwartler, 2017: 1). Metinsel ifadelerin birer veri olarak kabul edilip,
yapisallastirilarak somut ¢ikarimlar elde edilmesi siireci metin madenciligidir. Yapilan
madencilik islemleri ile metinlerden somut bir sonug ¢ikarilmasi gereklidir. Bu sebeple
aranilan somut bir sonucun bulunmasi i¢in metinler igcinde madencilik yapilmaktadir.
Yapilan bu madencilik ¢alismasi ile elde edilen anlamli bilgiler, karar alma
stireclerinde destek olmak i¢in kullanilmaktadir. Madencilik terimi mecazi olarak
aranilan bir sonucun bulunma siirecini ifade etmektedir.

Biiytik ol¢ekteki, tek bagina anlamsiz olan, ancak analiz teknikleri ile bilgiye
dontstiiriilen verilerin anlamlandirilmasi siirecine veri madenciligi ismi verilirken,
yine biiyiik 6l¢iideki metin formatindaki verilerin analiz edilerek anlamlandirilmasi ve
iliskilendirilmesi siireci metin madenciligi siirecidir (Ugciikkartal, 2020: 10). Bu

baglamda basit¢e agiklamak gerekirse metin madenciligi ¢alismalari, veri kaynagi



olarak metin formatindaki verileri kullanarak yapisallastirilmis bilgi elde etmeyi
amaglayan veri madenciligi calismalaridir.  Metinlerden anlagilabilir verilerin
cikarilmasi i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilarak gelistirilmis modeller ile
cikarimlar yapilmaktadir.

Giliniimiizde sadece ¢evrimi¢i mecralardaki yapisal olmayan veri boyutu birkag
zetta bayt boyutuna erigsmis ve hizla da artis gostermektedir (Guha, 2017: 11). Twitter
gibi mecralardaki metin verilerinin hizla artisina karsilik gliniimiiz teknolojik
gelismeleri daha fazla kapasiteye sahip bellek iiretimine yogunlagmistir. Verilerin
yapisal bir form igerisinde analiz edilmesinin sonucunda sirketler gerceklestirdikleri
faaliyetlerin daha etkili bir sekilde yiiriitiilmesini saglamaktadir. Ote yandan bu veriler
ile duygu analizi yapilarak yorum sahiplerinin duygular da analiz edilmekte ve bu
bilgi ile kararlar alinmaktadir.

Ozetlemek gerekirse; Metin madenciliginin odagindaki problem, yapisal
olarak net verilere ¢evrilmemis, yani yapisallastirilmamis verilerin niceligindeki artis
ve teknolojik gelismeler sonucunda bu verilerden saglanacak nitelikli bilgilerin ¢esitli
analiz yontemleri ile edinilmesidir. Metin verilerinin yapisallastirilmasi, metinlerin
ozelliklerine gore analiz yontemlerinin, metinlere bir anlam atfedebilmesi anlamina
gelmektedir. Bu islemde bilgisayar teknolojilerinden yararlanilmas1 sebebiyle
metinsel ifadeler sayisal olarak temsil edilmekte ve bu temsil sonucunda analiz
edilerek ihtiya¢ duyulan somut bir bilgi ¢ikarimi saglanmalidir. Bu siiregler genel bir
ifade ile metin madenciligi siirecleridir. Veri madenciligi islemlerinin metin veri

tiirliine gore uyarlanip gerceklestirildigi siiregler olarak da tanimlanmaktadir.

1.2 METIN MADENCILiIGININ GIRDILERIi VE CIKTILARI

Yaz1 formatindaki kaynaklarin tamami ve yazili olmayan resimler, haritalar
gibi kaynaklar da metin madenciligi siirecinin girdileri olabilir. Yazi formatindaki
kaynaklardan e-mailler, gazeteler, makaleler, internet siteleri, hasta raporlari, adli sicil
kayitlari, sosyal medya mecralar1 gibi herkesin erisebilecegi kaynaklar, metin
madenciliginde en ¢ok kullanilan kaynaklaridir (Kizilkaya, 2018: 4).

Kaynaklarin analizi sonucunda aranan bir verinin bulunmasi veya bir format

degisikligi yapilmasi da metin madenciligi siireci sayilmaktadir. Bir dokiimanin



Ozetinin ¢ikarilmasi, metindeki 6zne, nesne ve deger bilgilerinin ayiklanmasi siiregleri
de metin madenciligi alanindaki calismalardandir. Metin ile alakali girdiden farkl
olarak iiretilen ve gerekli ihtiyaglar1 karsilayacak bicimde bir bilgi olarak
kullanilabilecek ¢iktilar metin madenciligi islemlerinin Girtinidiir.

Girdilerin metin madenciligi siireci ile iglenmesinin ardindan elde edilen
ciktilar nitelikli bilgi olarak tanimlanir ve girdilerin niteligine gore degisiklik
gostermektedir (Melek, 2012: 26). Miisteriler ile gerceklestirilen anket ¢alismalarinin
metin madenciligi siirecinden gegirilerek elde edilen nitelikli veriler, miisteri iliskileri
yonetimi (CRM) igin, pazar analizi, miisterinin terk etme ve ¢apraz satig islemleri
bilgilerini olusturabilir. Sosyal medya {izerinde bir sirket veya bir sahsiyet adina
yazilan metinlerin analizinden, duygu analizi, e-mail metinlerinin analizinden spam
mail filtreleme veya veri kayb1 onleme (DLP) yazilimlar igerisinde gizli kalmasi

gereken 6zel verilerin kaynak disina sizdirilip sizdirilmadiginin tespiti saglanmaktadir

(Melek, 2012: 26).

1.3 METIN MADENCILiGININ ASAMALARI

Metin madenciliginin ¢iktilarinin hedeflendigi konu ya da analiz edilecek
metinlerin toplandig1 asamadir. Bu asamada arastirma konusuna yonelik olan verilerin
secimi, yapilan analizin sonucuna dogrudan etkide bulundugu i¢in Gnemlidir
(Kizilkaya, 2018: 8). Verilerin toplanma asamasindaki en olasi sorun arastirma sorusu
ile alakali olan verilerin toplanmasi konusudur. Bu veriler ile bir model
olusturulacagindan dogru veri kiimeleri olusturmak dogrudan modelin tahmin etme
basarisini etkileyecek bir kriterdir. ilgili probleme karsilik baglantis1 olmayan metinler
ile veri kiimeleri hazirlamak yapilacak analizin basarisiz olmasini saglayacaktir.

Internet siteleri ve dijital ortamlardan verileri indirebilmek igin olusturulmus
paket programlardan ya da kurumlarin paylagmis olduklar1 verilerinden yararlanarak
veri setleri olusturulmaktadir. Bunun yani sira veri seti olarak sosyal medya mecralari
(Twitter, Facebook v.b) ile yorum portallar1 gibi mecralar hem interaktif hem de
gercek kisilerin goriislerini yansittig1 i¢in veri kaynagi olarak sikca kullanilmaktadir.
Metin madenciligi; veri 6n isleme, bolme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak

tizere dort asamadan olusmaktadir.



1.3.1 Veri On Isleme

Veri seti olusturma asamasinda elde edilen metinleri kullanabilmek ig¢in
oncelikle metinlerin diizenlenmesi gerekmektedir. Bu diizenleme metinlerde bulunan
yazim yanlislarini, kullanilmayacak olan verileri (Internet sayfasi linkleri, kullanici ad1
v.b), kisaltma olarak kullanilan kelimelerde diizenlemeler yaptiktan sonra kullanima
hazir hale getirilir (Kuzucu, 2015: 13). Yapilandirilmamis metin formatindaki
verilerin, metin madenciligi stireclerinde islenerek yapilandirilmig hale getirilebilmesi
icin gereken ilk adim On isleme asamasidir. Bu adimda, metinlerdeki gereksiz
igerikleri ¢ikarma, kisaltma olan kelimeleri dogru kelimeler ile degistirme, kelimeleri
sOzclik parcaciklarina bolme (tokenizasyon) islemleri uygulanarak veri analiz

edilebilir hale getirilir (Cinar, 2020: 108).

1.3.2 Bolme (Tokenizasyon)

Bdlme, bir ciimleyi, kelimelerin anlamlarini etkileyip etkilemediklerine gore
kategorize edilmis metin parcaciklarina bolerek ciimlenin bu kategorize edilmis metin
parcaciklari lizerinden islenmesini saglar (Sharda ve digerleri, 2014: 324). Boliinmiis
metin parcalar1 (token) ciimlenin igerisinde bir isleve sahip olmalidir. Kelimenin
anlamina etki eden ekler, noktalama isaretleri ve kelimenin kokii ciimlede islevsel
olarak bir etkiye sahip olduklar1 i¢in boliinerek ele alinir. Bolme islemi uygulanmast,
metin verilerinin dogal dil isleme calismasi asamasinda sozciikk pargaciklarinin

anlamlari lizerinden bilgisayarlarin anlayacagi sekilde temsil edilmesi i¢in 6nemlidir.

1.3.3 Ozellik Cikarma

Metin madenciligi uygulamalarinda her zaman giiriiltiilii ve 6nemsiz bilgi
iceren metin koleksiyonlariyla ugrasma ihtiyact bulunmaktadir. lgili verilerin
saptanmasi lizerine odaklanan 6zellik se¢me, biiylik miktarlardaki veriler lizerinde
islem yapilirken is yiikiinii azaltmada yardimeci olmaktadir (Ergiin, 2012: 51).

Smiflandirma gibi algoritmalarda egitim yapilan veri kiimesine, tahmin edilecek



verilerin uyumunun asir1 olabilecegi durumlara sebep olan yiiksek boyutlu veri ile
yapilan ¢alismalarda tahmin performansi diisebilecegi icin 6zellik ¢ikarma gibi kiiciik
boyutlu caligma ayarlamalar1 yapilmaktadir. Metinlerin birbirinden ayristirilmasini
saglayacak 0zel niteliklerin ¢ikarilmasi bu asamada gercgeklestirilmektedir.

Ayrica oOzellik ¢ikarma islemleri, metin madenciligindeki yapisallagtirma
islemlerinin de igerisinde barindig1 bir asamadir. Bilgisayar teknolojilerinin iiriinleri
metinleri sayisal degerler atfederek algilamaktadirlar. Bu durumda metin formatindaki
verilerin makineler ve bilgisayarlar tarafindan algilanabilmesi i¢in sayisal bir karsiliga
esit olmalar1 gerekmektedir. Ozellik ¢ikarimi isleminde kullanilan dil isleme
yontemleri ile metinlerdeki o6zelliklere goére bu sayisal temsilleme islemleri
gergeklestirilerek bilgisayarlarin  sayisal veriler tlizerinden gerekli caligmalar

gergeklestirebilmeleri saglanmaktadir.

1.3.4 Simiflandirma

Bu asamada girdilerin 6zelliklerini niteleyen veriler analiz edilmeye uygun
haldedir. Analiz i¢in gerekli islemin segilip verilerin iizerinde uygulanmasi agsamasidir.
Siiflandirma, bu analiz iglemlerinden biridir. Analiz edilmesi istenilen verilerin
onceden tanimlanmis veri gruplarindan hangileri ile uyumlu, ayni siniftan oldugunun
¢ikarimi igin kullanilan bir analiz yontemidir (Ozkan, 2020: 32).

Siiflandirma islemleri, egitim i¢in olusturulan veri kiimesinden uyumlulugu
tespit edebilecegi siniflandirma kurallarini 6grenir ve bu kurallar yardimi ile analiz
edilmesi istenen, sinifi belli olmayan verileri siniflandirirlar. Model bu 6grenilmis
siniflandirma yapisimi kullanarak, daha once deneyim sahibi olmadig1 veriler ile
siniflandirma problemlerini ¢c6zmektedir. Benzer nitelikli olan verilerin ayni siniflarda

toplanarak bu siniflandirma iizerinden nitelikli veriler elde edilen asamadir.



IKiNCi BOLUM
DOGAL DIL iSLEME

2.1 TANIMLAR

Diller, insanlarin yasadig1 mesken ve kiiltiirlerine gére organik olarak gelisen
bir iletisim kurallar1 silsilesidir. Bu kurallar iletisimin eksiksiz tamamlanmasini
saglamak i¢in ¢ok detayli olarak gelismistir (Adali, 2016: 45).

Bu detaylar algilamak ve dogru nitelikte anlamlandirmak i¢in bilgisayarlarin
normal ¢alisma sistemleri yetersiz kalmaktadir. Dogal Dil Isleme (DDI) calismalarinin
hedefi ise dilin karmasik kurallarinin makine tarafindan dogru degerlendirilerek, dilin
yapisina uygun algilanmasini saglamaktir. Bu kurallarin dogru bir sekilde algilanarak
makineler tarafindan 6grenilmesi, metinlerin veya seslerin algilanarak bu verilerden
cikarimlar yapilmasina olanak saglamaktadir.

DDI caligsmalari, bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile ana odag: olan insan-
bilgisayar etkilesiminin daha verimli bir bi¢gimde gerceklestirilmesine olanak
saglamistir (Seker, 2015). Insanlarin iletisim araci olan dili makinelerin
algilayabilmesi i¢in makinenin bu dil hakkindaki detaylar1 ve kurallar1 tam olarak
O0grenmis olmasi gerekmektedir. Kisacasi dilin 6zellikleri bilgisayara 6gretilmis
olmalidir. Bu c¢alismalar gelistikge DDI c¢alismalari, bilgisayarli dil bilimine
evrilmistir. DDI calismalarinda, dil bilimciler ile dogal dil isleme bilisim calisanlar:
ayrt ayr1 ve birlikte caligmalar gerceklestirmislerdir. Calismalarinda birbirlerinin
ulastig1 sonuglara ihtiya¢ duyduklari i¢in, beraber ¢calismalarinda daha faydali sonuglar

elde edilmistir.

2.2  DOGAL DiL iSLEME iLGi ALANLARI

DDI giinliik hayatta birgok alanda kullanilmaktadir (Adali, 2016: 46). Bu
uygulamalar baglica su sekildedir:
. Yazim yanhslarinin diizeltilmesi: Metinler i¢erisinde imla hatas1 veya yazim
yanlisligi bulunan ciimleler ve kelimeler, DDI calismalari ile tespit edilebilmektedir.

Bu caligmalar biiyiik boyutlu dokiimanlarda pratiklik saglamaktadir.
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. Bilyiik metin dosyalarinin icerisinden konuyu kapsayacak olcekte ozet
c¢ikarma: Dokiimandaki dogal dilin algilanip, metinlerin anlamlandirilabilmesi ile
metinde kullanilan objeler, 6zneler ve fiiller anlamlandirildigl ic¢in dokiimanin
kapsami ve genel yapisint bozmadan 6zetleme yapilmaktadir.

. Biiyiik metin dosyalarimin icerisindeki ana bilginin tespiti: Metnin
icerisinde gegen Ozel isimleri, eylemleri, zaman ve yer gibi olgular1 veri olarak
cikararak pratiklik saglamaktadir. DDI ¢alismalar1 aranan bu verileri metin igerisinde
taradiginda anlayabildigi ve aranan veri olarak isaretleyebilecegi i¢in sikga
kullanilmaktadir.

. Talep iceren metnin icerdigi talebi anlamlandirma: Kurumlara veya yapay
zeka ile yonetilebilen cihazlara yazili veya s6zlii olarak dogal dil ile talep belirtildigi
durumlarda, metindeki talebin yine dilin algilanmasi iizerinden algilanip talebin
anlasilmasini saglamaktadir.

. internet tarayicilarinda kullamilan arama motorlar:: Arama motorlarinda
aratilmak istenen sorgu kelimesi veya climlesine istinaden aranilan icerige yonelik
ilgili internet sayfalarmin arama sonucu olarak getirilmesinde DDI calismalari
kullanilir. Ilgili olan sonuglarm getirilebilmesi igin sorgunun ve sitelerdeki metin
ifadelerinin dogal dil baglaminda bilgisayar tarafindan anlasilabilmesi gerekir ve bu
alanda DDI ¢alismalari ile probleme ¢dziim getirilebilmektedir.

. Yazili metin seslendirme ve konusmayr metne doniistiirme: Metinlerin
konusmaya cevrilmesi ve konugmalarin metin olarak dontistiiriilmesi alaninda dili
algilayarak metinde veya konusmada gecen kelimelerin anlasilarak dogru bir sekilde
metin veya ses olarak temsili olusturulmaktadir. Ozellikle video yaym sitelerinde
dogru altyazilar olusturulmasinda, kitap gibi dokiimanlarin sesli olarak otomatik
okutulmasinda ve sesli komut uygulamalarinda sik¢a DDI ¢alismalar
kullanilmaktadir.

o Dogal diller arasinda ceviri yapma: Ceviri uygulamalarinda arama
motorlarindaki kullanim sekli ile ¢ok benzer bir sekilde DDI ¢alismalar
yapilmaktadir. Cevrilmesi istenen metin bir sorgu olarak ele alinir ve karsiliginda o
sorguyu temsil etmesi en olast farkli dildeki g¢evirisi ¢ikti olarak getirilmektedir.

Ozellikle ayn1 kelimenin farkli anlamlar1 ve cevirileri olabilmesi nedeni ile DDI
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modellerinin climle igerisindeki anlama bagli olarak dil algilamas1 gergeklestirmesi
onemli bir hale gelmistir.

. Soru yamitlama uygulamalari: Kendisine sorulan sorular1 yanitlayan
gbriisme botlart ve yapay zeka calismalari igerisinde DDI uygulamalari
kullanilmaktadir. Sorulan sorunun dil baglaminda algilanarak en olas1 yanitin otomatik
olarak iletilmesi yine bu alandaki ¢caligmalardandir.

Genel olarak bu calismalarda metin verilerindeki her sozciik parcaciginin,
dogal dil icerisinde bilgisayarlar tarafindan algilanmas1 hedef olarak belirlenmektedir.
Bilgisayarlarin metinleri dogrudan algilayamamasi bu alandaki en biiyiik sorunlarin
basinda gelmektedir (Kizilkaya, 2018: 27). Bilgisayarlar sayisal degerleri ve sayisal
islemleri algilayabildigi icin metinsel verilerin sayisal olarak temsil edilmesi

gerekmektedir. DDI literatiiriinde bu kisim kelime temsili olarak aktarilmaktadir.

2.3 KELIME TEMSILLERI

DDI calismalarinin tamami metinsel ifadeler {izerinden gerceklestirilmektedir
ancak bilgisayar sistemleri metinsel ifadeleri algilayamaz ve bu nedenle DDI’nin
temel islevi olan dili algilama 6zelligi metinsel veriler ile sonuglandirilamaz. Bu
durumu degistirmek i¢in bu calismalarda kelime ve kelime pargaciklarini sayisal
veriler ile ifade etmemiz gerekmektedir. Bu islemin adi kelime temsili (Word
Embedding) olarak literatiirde yer almaktadir (Aydogan ve Karci, 2019: 183). Bircok
DDI ¢alismasinda kelime parcaciklarinin (tokenlerin) kelime gdsterimleri, dnceden
tanimlanmis bir derlem (korpus) ile gerceklestirilmektedir. Bu korpus, hedef dildeki
siklikla kullanilan kelime pargaciklarin frekans bazli belirli sayisal degerler ile
temsil edildigi, sirali kelime listesidir. Kelime gosterimlerindeki bu yaklasimin en ¢ok
kullanildig: tiirtine kelime g¢antas1 (Bag of Words, BoW) adi1 verilmektedir. BoW
yontemine gore metin i¢indeki ciimlelerin tamami1 kelimelere ayrilir ve her kelimenin
ciimle icerisinde ka¢ defa kullanilmis olduguna bagli olarak rakamlar ile temsil
edildigi bir matrise doniistiiriilir. BoW yontemi ile olusturulan matris ile ilgili bir

ornek Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1: BoW Yontemindeki Matrisleme Ornegi

0 kus kedi kalem bir bu

0 bir kus 1 1 0|0 1 0

O bir ucak 1 0 0 0 1 0

O bir kedi Tjof1fof]1fo0

Su bir kalemve bubirképek | 0 0 L o | 1 | 2 | 1
0 bir matris TJofofof1}o0

Kaynak: Zheng ve Casari, 2018: 73

Sekil 1’deki gibi matrisin siitunlar1 dokiiman igerisindeki kelimelerden
olusurken, satirlar1 ise dokiiman sayisindan meydana gelir. Kelimelerin kullanim
sikligindan  yola c¢ikilarak ciimlelerin  anlamlandirilmasi1 i¢in  caligmalar
gergeklestirilmistir.

Kelime gosterimi i¢in bir diger yontem ise tahmin bazli yontemdir. Bu
yontemde en ¢ok kullanilan iki benzer metod siirekli kelime torbasi (Continuous Bag
of Words, CBOW) ve skip gram metodlaridir. ikisi de birbirine ¢ok benzer metodlar
olmakla birlikte 6n egitimli bir dil modeli olan Word2Vec dil modeli icerisinde sikc¢a
kullanilmaktadir. Word2Vec tahmin islemini gerceklestirmek icin yapay sinir
aglariyla caligmaktadir ve bu aglarin onceden egitilmis olmast da bu modelin 6n
egitimli bir dil modeli olmasini saglar (Aydogan ve Karci, 2019: 183-184).

Word2Vec modeli, girdi kelimelerinden olusturulan derlem iizerinde pencere
adi verilen bir yapi igerisinde ¢alisir. Dokiimandaki her climleyi pencere igerisinde tiim
derlem iizerinde kaydirarak tarar ve penceredeki hedef kelimeye gore olusan bir
vektorel matrisi ¢ikti olarak iiretir (Aydogan ve Karci, 2019: 183). Word2Vec dil

modelinde kullanilan pencere yapisina bir 6rnek Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1: Word2Vec Modelinde Kullanilan Pencere Yapist

CUMLE GIRDI CIKTI
1| Yapay zeka yeni elektriktir (zeka) (yapay)
2 | Yapay zeka yeni elektriktir (yapay) (zeka)
(yeni) (zeka)
3| Yapay zeka yeni elektriktir (zeka) (yeni)
(elektriktir) (yeni)
4| Yapay zeka yeni elektriktir (yeni) (elektriktir)

Kaynak: Aydogan, Karci, 2019: 184

Tablo 1’de goriildiigii gibi ciimlenin boliimleri bir pencere igerisinde ortadaki
kelime hedef kelime olarak algilanir ve bulundugu penceredeki diger kelimeler ile
karsilastirarak bir vektorel matris olusturur. Pencere yapisinda her pencere igerisindeki
baglam kelimeleri ve hedef kelime matris icerisinde bulunur. Bu matrise karsilik bir
de degerler matrisi tutulur. Degerler matrisinde hedef kelimenin icerisinde bulundugu
her matris elemaninin degeri 1 olur iken, hedef kelimenin bulunmadigi elemanin
degeri 0 olarak atanir.

Bu metodlar kelime gosterimleri konusunda basar1 gostermislerdir ancak
kelimeleri baglamlarindan bagimsiz bir sekilde algilayabilmekte, kelimelerin ciimle
igerisindeki anlamlarin1 goz ardi etmektedirler. Bagka bir 6n egitimli dil modeli olan

BERT bu soruna bir ¢éziim getirmektedir.

2.3.1 BERT

Google sirketinin yapay zeka boliimii calisanlar1 Devlin ve arkadaslar
tarafindan yazilan BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for
Language Understanding adli makale ile gelistirilen BERT (Déniistiirticiilerden Cift
Yonlii Kodlayict  Temsilleri, Bidirectional Encoder Representation from
Transformers) 6n egitimli bir dil algilama modeli duyurulmustur (Devlin ve Chang,
2018). BERT modeli, soru cevaplama, diller arasi ¢eviri yapma, sonraki ciimleyi
tahminleme, dokiiman Ozeti c¢ikarma gibi DDI problemlerine ¢dziimler

gelistirmektedir (Devlin ve digerleri, 2019: 2). Google arama motorunda da
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kullanilmaya baslanan bu dil modeli, Google lizerinde yapilan aramalarin daha saglikli
bir sekilde sonuglar verebilmesi igin bir dil modeli ile calisilmis ve ¢oziim
saglanmustir.

BERT dil modeli giiniimiizde aktif olarak Google arama motorunda da aranilan
kelime ile sonuglar kiimesi arasindaki en iligkili sorgu sonug¢larinin bulunmasi i¢in de
kullanilmaktadir. BERT dil modeli ile gelistirilen Google arama motoru {izerinde bir

sorgunun BERT ten 6nceki ve sonraki sonuglar1 Sekil 2°de belirtilmektedir.

Sekil 2: Google Arama Motorunda BERT Modeli Kullanimi

/\ Can you get medicine for someone pharmacy

BEFORE AFTER
9:00 va 9:00 va
google.com google.com
& MedinePius (gov) » ency » article & 18 gov ) hipaa » for professionals
Getting a prescription filled: MediinePlus Medical Can a patient have a friend or family member
Encyclopedia pick up a prescription
Aug 26, 2017 - Your health care provider may give you a Dec 19, 2002 - A pharmacist may use professional
prescription in ... Writing a paper prescription that you judgment and expenence with common practce 1o ... the
take 10 a local pharmacy Some people and insurance patient’s best interest in allowing a person, other that the

companies choose 10 use pabtent. 10 pick up a prescripbion

Kaynak: Nayak, 2019

Sekil 2’de goriildigi lizere “Bagkasi adina eczaneden ilag alabilir mi”
aramasinin yaniti BERT modelinden once, ilk ¢ikan arama sonucu regete alimi
hakkinda olurken, BERT kullanimi ile birlikte aramaya dair en uygun sonuglar
cikarilmaya baglanmistir.

Acik kaynak kodlu olarak olusturulan bu dil modelini kullanarak, BERT
modelinin gelistirildigi dil olan Ingilizce disinda diger dillere 6zel modeller de
gelistiriciler tarafindan olusturulabilmektedir. BERT modelinin 6n egitim sathasinda
Ingilizce kitaplardaki metinlerin veri kiitiiphanesi olan BookCorpus (800 Milyon

kelime) ve Ingilizce Wikipedia veri kaynagi (2.500 Milyon kelime) kullanilmustir.
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Wikipedia verisinde sadece metinsel ifadeler alinmis, liste ve tablo gibi metin dis1
veriler g6z ard1 edilmistir (Devlin ve digerleri, 2019: 5).

Bu modelin 6nceki modellere gore en biiyiik 6zellikleri sunlardir:

. BERT Ciimleleri Her iki Yonden Taramaktadir: Onceki modellerde
climleler sadece sag ya da sol yoniinde taraniyordu ve bu climlenin baglamsal anlami
hakkinda nitelikli verinin elde edilememesini sagliyordu. BERT her iki yonde tarama
yaparak baglami algilamaktadir.

. BERT Kelimeleri Baglamsal Anlamlarina Gore Degerlendirmektedir:
Hem her iki yonde tarama yapabilmesi hem de kelime parcaciklarini (tokenleri)
maskeleyerek tahminlemeye calismaktadir. Maskelenen tokenin anlamini baglam
icinde kullanilma olasilig1 olan kelimeleri segerek tokenleri baglamsal anlamlari ile
degerlendirir. Sekil 3’te “koyunun derisini yiizdii” clmlesi ile “nehirde yiizdii”
climlesindeki “yiizdii” kelimesinin farkli sayisal degerlerde gosterilmis oldugu
goriintiilenmektedir. “yiizdii” kelimesi iki ciimle icerisinde de farkli anlama sahiptir.
BERT tokenlerin anlamini climlenin anlamina bagli olarak algilayabildigi i¢in aradaki

farki algilayarak kelime temsilinde farkli vektor degerleri iiretmektedir.

Sekil 3: BERT Baglamsal Kelime Gosterimi Coziimii I¢in Bir Ornek

Baglamsal Temsiller

@ Problem : Kelime temsilleri baglamdan kopuk bir usil ile
kullamlmaktadir.

koyunun derieini ylzdi. nehirde ylh=di.

K/

[03, .02 08, .. |

® Cozam : Metin sozliginde baglamsal temsillerin egitilmesi.

koyunun derisini yizdi. nehirde yizdi.

[ |

e, 02 16, .| -1 04,01, .}

Kaynak: Chadha, 2021

BERT soldan saga dil modeli 6n egitiminden farkli olarak maskeli dil modeli
(Masked Language Model, MLM), sol ve sag baglami birlestirerek derin bir ¢ift yonlii
doniistiirliciiniin  6n egitimini saglar (Devlin ve digerleri, 2019: 2). BERT 6n

egitiminde ciimlelerdeki kelimelerin belirli bir kism1 maske parcacigi [MASK] ile

16



gizlenilerek modelin tahmin ederek 6grenmesi saglanir. Bu 6grenme esnasinda hem
soldaki hem de sagdaki baglam edinilmis oldugu igin ¢ift yonli baglami1 goz oniinde
bulundurarak model egitilmis olur.

BERT dil modelinde ilk asama girdilerin parcalara ayrilarak vektorlendirildigi
alandir. Bu asamadan sonra katmanlara ayrilmis bir fiziki yapi igerisinde dil isleme
islemleri gercgeklestirilir. Girdiler her climle basina 768 adet vektor degeri igeren
vektor matrisleri seklinde modele iletildikten sonra, 64 adet vektor degeri icerecek
sekilde 12 pargaya boliinerek katmanlara iletilmektedir. Dikkat mekanizmasi, ileri
besleme ve ¢ikt1 serisi katmanlarinda islenmektedir (Devlin ve digerleri, 2019: 3).

[k asamada girdilerin parcalarina ayrilmasi gerekmektedir. Bu asamada BERT
igerisinde tokenizasyon icin WordPiece modeli mevcuttur. WordPiece modeli ile

climleler kelime pargaciklarina ayristirilmaktadir.

2.3.2 WordPiece Tokenizasyon Modeli

BERT dil modelinin 6n egitim esnasinda egitildigi kaynak metin veri
kiimesinden kullanim frekansina gore segilen 30.000 kelime ve eklerin listelenmis
oldugu ve ciimlelerin bu listeye gore parcalanilarak tokenlerine ayrildigi modeldir
(Muller ve digerleri, 2019: 299). Ekler veya harf oObeklerinin tokenlestirilmis
gosterimlerinde “##” baslhigi kullanilmaktadir ancak istisnai olarak sadece kelimenin
basindaki parcacikta bu gosterim yer almaz. Kendi basina anlami olmayan harf
biitiinliikleri de bu 30.000 adet pargacigin icinde yer almaktadir ve bu sayede
tokenlestirilemeyecek herhangi bir kelime pargacigi bulunmamaktadir. Sekil 4’te

WordPiece ile kelime parcaciklarina ayrilmis kelimelerden bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 4: WordPiece Tarafindan “temsillemek” Kelimesinin ve Anlami Olmayan Kelime

Obeginin Sozciik Pargacigma Ayristirilnis Hali

"temsillemek™

["temsil", "##lemek”]

"kroxldyphivc™

[ "kro", HHx1T, TH#edy T, T#H#phi”, T##vce’ ]

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Sekil 4’teki gibi bastaki parcacik sabit kalmak tizere diger kisimlar ##
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isaretcisi ile beraber tokenlestirilirler. Anlamsiz harf gruplari ise WordPiece kelime
listesindeki birlesik harf 6beklerine gore tokenlestirilmektedir.

BERT dil modeli, girdi climleleri kelime parcaciklarina ayirmak igin
WordPiece adi verilen bir yapi1 kullanmaktadir. WordPiece yapisi, her bir giris
sOzciigiinii sozciik parcalar1 (token) adi verilen alt sozciiklere boler. Kelimeler ile
karakterler arasinda orta nokta olarak kelime parcaciklari dilsel anlamlarint korurlar
ve kiigiik boyutlu bir sozclik dagarcigr ile bile sozclik dagarciginin disinda kalan
sOzclik pargalar1 durumlarinda da calisabilmektedir (Song ve digerleri, 2020: 1).
WordPiece tarafindan olusturulan sozciik pargalari anlamlarmi koruyacak sekilde
olusturulurken, anlami bulunmayan kelime kaliplarinin da WordPiece’nin kaynak
olarak kullandig1 30.000 pargaciklik sozciik dagarcigi igerisinde anlamli karakter
parcalarinin  kullanilmas1 ile dagarcik disindaki kelime biitiinleri de temsil
edilebilmektedir. Bu sayede dagarcigin disinda kalan sozciik pargaciklart da temsil
edilebildigi i¢in anlamsal olarak BERT dil modeli icerisinde dil algilama asamalarinda
islenmektedir.

Girdi kelimelerinin tokenlestirilmesi sonrasinda kodlanmasi1 adiminda c¢alisan
yapidir. Bu yapida girdi tokenlerinin bagli oldugu climlenin kodu, tokenin bulundugu
siranin kodu ve tokenlerin WordPiece kodu olusturulur. Sekil 5°te girdilerin vektor

temsillerinin olusturulmasindaki WordPiece yapisi gosterilmektedir.

Sekil 5: WordPiece Kelime Temsilleme Yapist

s [1om] [ ][aon ] i ]{cwe ] s ) (e ] s | oty i 15|

:2:;‘:: IF;E:;I;EEIGEI Eess || B [ Eamn l | ‘ B sen l Epe || Fikes [ Eoiay l Eeimg | | Eqser ‘
— + + + + + + + + + + +
umie
remsien | Ex| | En | Exl[EL] [ EL | EL |l Ea || Ba ] | Ea ]| & || Es

_ S
remanei | By |[E [ & (& [ [ & [E ][ ][ & ][ € |[Esl

Kaynak: Devlin ve digerleri, 2019: 5
Ciimlede s6zciik pargalarinin bulunduklari ciimle, segment temsili olarak ve bu

sozciik parcalarmin ciimle igerisindeki sira bilgisi de pozisyon temsili olarak
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vektorlestirilmis temsil igerisinde yer almaktadir. Tiim bu bilgilerin toplami ile girdi
temsili olarak vektor elde edilmektedir. Bu kelime parcaciklarinin 6zelliklerini belirten
[CLS] ve [SEP] 6zel tokenleri kullanilmaktadir.

[CLS] tokeni, her metin girdisinde BERT tarafindan otomatik olarak
olusturulur ve tokenlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmaktadir. [SEP] tokeni ise, girdi
metinlerinin ciimle bitimlerini belirtir. Her ciimle bittiginde seperator (ayirici)
anlamina gelen bir token olusturulur (Devlin ve digerleri, 2019: 4).

Ozel tokenler, girdi ciimlelerinin ciimle igerisindeki pargaciklarin
pozisyonlarinin ve boéliimlere ayirma islemi gerceklestirilecegini modele anlatacak
ozellikleri tagimaktadir. Kelime pargaciklarinin hangi climlenin pargasi oldugu ve
climlenin kaginci pargast oldugunu yani pozisyonunu [SEP] 6zel tokeni ile model
ogrenebilmektedir. Kelime gosterimleme ve WordPiece yapisi, bu verileri kodladiktan
sonra vektor olarak doniistiiriicii modeline aktarir ve anlamin ¢ikarilmasi isleminin ilk

asamasini gerceklestirmis olur.

2.3.3 Déoniistiiriicii (Transformer)

Dontistiiriicti mimarileri, girdi ciimlelerinin farkli par¢alarinin climleye etkisini
tartan dikkat (attention) mekanizmast ve kodlayici-kod ¢oziicii (encoder-decoder)
yapisini barindiran bir DDI yapisidir. Kodlayici-kod ¢dziicii yapist igerlerindeki dikkat
mekanizmalarinin ¢alisma yapilarinin agiklanmasi ile anlamlandirilabilmektedir.

Dontistiiriicti mimarisi iki ana yapidan olusmaktadir. Ortadan dikine bir ¢izgi
cizdigimizi disiinerek ¢izginin solunda kalan yapiya kodlayici (encoder), saginda
kalan yapiya ise kod ¢oziicli (decoder) adi1 verilmektedir (Lopes ve digerleri, 2019:

121). Sekil 6’da kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 6: Dontistiiriicli (Transformer) Mimarisi

Cikti Olasihklan

Dogrusal Fonk.

Normalizasyon

lleri Besleme

Mormalizasyon

Cok Bash Dikkat
lleri Besleme Mekanizmasi
™=
MNormalizasyon
Mormalizasyon =
= Maskelenmis
Cok Bash Dikkat ok Bash Dikkat
Rlc bR Mekanizmasi
—

. J \_ —
tisyon @—@ _>_® Pozisyon
Hama Kodlama

Cikti CIktI
Temsilleme Temsilleme
Girdiler Ciktilar

Kaynak: Vaswani ve digerleri, 2017: 3

Sekil 6°da goriildiigii gibi doniistiirlici mimarisi girdi ve ¢ikti kodlayicilari,
dikkat (attention) mekanizmalari, ileri beslemeli aglar ve optimum olasilik
hesaplamasi i¢in Softmax fonksiyonunu barindirmaktadir.

Tokenizasyon ve kelime gosterimleme kisminin gergeklestirildigi yer
kodlayict’nin ilk islem elemani olan girdi kodlama (input embedding) kismudir.
Burada olusturulan sayisal kelime gosterimlerine pozisyonlarmin kodlanmig hali
eklendikten sonra 768 boyutunda bir vektdr matris elde edilmektedir (Vaswani ve
digerleri, 2017: 3). Bu matris dizisi dikkat (attention) adi verilen mekanizmada
islenilerek ciimle igerisindeki kelimelerin birbirleri arasindaki iliskileri belirlenerek,
iligkili olma olasiliklar1 belirlenmektedir. Bu skorlar ile maskelemenin birlikte
kullanilmasi ile kelimeye farkli agilardan bakilarak ciimledeki her kelimenin ciimle
igerisinde kullanildigi anlam hesaplanmaktadir. Bu hesaplamanin yapildig1 elemanin
adi ise ¢ok basli dikkat (multi-head attention) tir. Tiim bu islemler sonucunda ciimle
anlami ile bagimli olarak algilanabilmektedir.

Dikkat mekanizmasinin iglevi, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger ciftini bir
ciktiya eslemek olarak tanimlanabilir. Burada bahsedilen sorgu, anahtar ve degerler ile

karsilik gelen ciktilarin tiimii vektorlerdir (Vaswani ve digerleri, 2017: 4). Burada
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sorgu degeri anlam barindiran her sozciik pargasidir. Anahtar ve degerler ise tiim
climle hafizalar1 ile sozciik pargaciklaridir. Verilerin birbirleri arasindaki olasilik
hesaplar ile birbirleri arasindaki iligki diizeylerinin hesaplanmasi bu mekanizma
igerisinde gercgeklestirilmektedir. Kelimelerin ve sozciik pargaciklarinin birbirleri ile
iligkisinin 6grenilmesi ve bu iligki olasilig1 hesaplamasinin tiim ciimle icerisindeki
parcaciklari ile ctimlelerin temsil edildigi vektorler icerisinde gergeklestirilmesi ise her
sOzclik pargaciginin climle anlami igerisindeki iligkisini hesaplamay1 saglamaktadir.
Bu sayede BERT dil modeli baglamsal olarak dil algilama gorevlerini
gerceklestirmektedir. Dikkat mekanizmasinin climlelerdeki iliski diizeyi calismasi ile

ilgili genel bir 6rnek Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7: ““O bir yesil elma yiyor” Ciimlesinin Baz1 Kelimeleri Arasinda Iliski Diizeyi

Gorsellestirmesi

Yiksek Dikkat

O bir yesil elma vyiyor.

Dikkat

Kaynak: Weng, 2018

Sekil 7°de goriildiigii gibi kelimelerin arasindaki iliski kuvveti ile ilgili “yiyor”
kelimesinin “elma” kelimesi ile arasindaki iliski oraninin yiiksek, “yesil” kelimesi ile
arasindaki iligki oranmmin diisiik oldugu belirtilmektedir. Dil modelinde dikkat
mekanizmasi kullanilarak elde edilmek istenen kabaca bu iligkilerin olasiliklaridir.

Dikkat mekanizmalari, girdi tokenlerinin arasindaki iliski diizeylerini
belirlerken o anda isledigi tokeni sorgu (query), daha once tiim sorgulamis oldugu
tokenleri anahtar (key) ve climlede yer alan tokenleri deger (value) adinda vektor

matrisleri olarak su formiilde isleme tabi tutar:

; _ g)
Attention (Q,K,V) = softmax <\/d—k %4

dydegeri, anahtar (key) matrisinin boyut sayisini temsil etmektedir. O matrisi

ile K matrisinin transpoz hali ¢arpilir. Bu matris ¢arpiminin +/d;, degerine boliimii ile
yeni bir vektor matris elde edilir. Bu vektor matrisin softmax fonksiyonu ile islenmesi

ile V' matrisi ile carpimi her O degeri icin tokenler grubundaki iligki oranini
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belirtmektedir. Softmax fonksiyonu ise, girdi degerlerin iliski diizeyini olasiliksal
olarak belirten bir fonksiyondur. En olasi sonucun secilimindeki hesaplamanin
saglanmasi i¢in kullanilmaktadir (Vaswani ve digerleri, 2017: 4). Softmax fonksiyonu
girdi elemanlarinin pozitif, negatif olmasi miithim olmadan 0 ila 1 aras1 bir deger
tiretecektir ki bu degerler de iliskinin olasilik skoru olacaktir. Matematiksel gdsterimi
ise su sekildedir:

— eZi
o(2); = K7

Z, Softmax fonksiyonunun girdi vektoriinii (z,..zg), z;, girdi vektoriiniin i
indeksli elemanini, e?, her girdi vektorii elemanina iistel fonksiyon uygulanmis halini
(euler sabiti iizeri elemanin degeri) yani negatif degerlerin pozitiflestirilmesini,

le e?, tim girdi degerlerin 0-1 arasindaki skalaya indirgenmesini ve ¢ikti
degerlerinin toplaminin 1 olmasini saglayan formiilii temsil etmektedir (Wood, 2019).
[6 3 0] degerleri ile bir vektdr matrisimiz oldugunu farzedelim. B6lme igleminin iist
kismindaki e? hesaplamasi igin:

e?t = e = 403.42

e? = e3 =20.08

e? =¢e%=1.00
Sonuglar1 hesaplanacaktir. Boliim isleminin altindaki kismin hesaplamasi igin:

K e%i=e” +e”+e” =403.42 + 20.08 + 1.00 = 424.50
Sonucu elde edilir. z; degerinin diger degerlere gore daha kuvvetli bir degerinin

oldugu goriilmektedir. z degerlerinin olasilik sonuglarinin hesaplanmasi i¢in su islem

adimlar1 uygulanmaktadir.

_ 40342 _

O'(Z)l = 22450 _ 0.9503
20.08
O'(Z)z = 22450 = 0.0473

1.00
0'(2)3 = 22450 = 0.0023

Bu sonuglar ile z; elemaninin en olas1 deger oldugu hesaplanmis olmaktadir (Wood,

2019).
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2.3.4 BERTurk Dil Modeli

BERT modelinin acik kaynakli olmasi iizerine, ana dili olan Ingilizce disinda
diger diller iizerine de BERT modeli kurgulanabilmektedir. Tiirk¢e diline 6zel olarak
kurgulanan BERTurk modeli Stefan Schweter tarafindan Tiirkge OSCAR ve OPUS
korpuslarini, Tiirkge Wikipedia metinlerini ve Kemal Oflazer’in paylastig1 Tiirkge
haber metinlerini kaynak olarak kullanarak olusturulmustur. Bu modelin 6n egitiminde
kullanilan kaynak verilerin boyutu 35 Gigabayttir ve toplamda 299.245.100 adet

climleden olugmaktadir (Schweter, 2020).
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UCUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 TANIMLAR

Yapay sinir aglar1 (YSA), genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir
sisteminin ¢alisma prensiplerini taklit eden bilgi isleme sistemidir (Freeman ve
Skapura, 1991: 3). Insan beynindeki sinir hiicreleri ve algilayicilarin fiziki yapisinin
istatistiksel olarak bilgisayar teknolojileri ile taklit edilmesi sonucunda bir sinir hiicresi
gibi verileri kullanarak bu verilerden anlamli sonuglar elde edebilen, matematik
temelli modellemelerdir.

Efe ve Kaynak’a gore, genel olarak YSA insan beyninin biyolojik sinir yapisini
taklit ederek sinirsel algilayicilar yardimi ile 6nceden 6grenilmis ya da siniflandirilmis
bilgileri kullanarak yeni bilgiler tiiretebilen ve olusturabilen, karar verebilen bilgisayar
programlaridir (Keskenler M.F. ve Keskenler E.F., 2017: 10). Var olan verilerin
istatistik tabanlt modeller kurgulanarak bu bilgilerden anlamli ve kaynak veriler ile
alakali somut bilgiler ¢ikarimlama siire¢lerinin tamami: YSA modellerinin
kurgulandig1 temel siireglerdir.

YSA’nin en temel gorevi, dis diinyadan aktarilan girdilerin, ag igerisindeki
elemanlar araciligi ile matematiksel islemlere tabi tutularak agirlik degerlerinin
diizeltilmesi aracilifiyla girdinin karsiligindaki ¢iktiyr bulmak ve bu ¢iktilari, egitim
stirecinde Ogrendigi bilgiler ile yorumlayarak istenen sonucu ortaya koymaktir
(Ramalingam ve digerleri, 2006: 160). YSA, biyolojik sinir aglarini taklit ederek, daha
onceki tecriibelerden ve orneklerden yeni 6rnekleri yorumlayabilen ve 6grenebilen,
istatistiksel ve yazilimsal temellere dayanan bilisim sistemleridir.

Biyolojik sinir aglarmi taklit ederek 6grenen, dgrendiklerini yeni verilerde
kullanarak en ideal sonucu bulmaya calisan YSA, veri smiflandirma, 6ngorii ve
tahminleme, ses tanima, goriintii tanima, kiimeleme gorevlerinde kullanilmaktadir
(Giingor, 2007: 6). YSA’nin uygulama alanlarina ise, iiretim planlama, hastalik tanima
ve tedavisi, kalite kontrolii, parmak izi tanima, otonom ara¢ denetimi, zeki sistemler
icin optimum rota belirleme 6rnekleri verilebilir (Keskenler M.F. ve Keskenler E.F.,

2017: 11).
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Ozetlemek gerekirse; YSA insan beyninin sinir aglar1 mimarisinin istatistik
temellerine dayali, bilgisayar ortaminda olusturulmus yapay bir modellemesidir. Tipki
insanlar gibi 6rneklerden 6grenir, 6grendiklerini kullanarak farkli sorunlarda ¢6ziim
tiretmek amaglhi tahminler yiiriitiir. Girdilerin, tasarlayici tarafindan tanimlanan
matematiksel fonksiyonlar ile en olasi ¢iktilar ile eslestirilerek nitelikli analiz

bilgilerini saglayan modellerdir.

3.2 BiYOLOJIK SiNiR AGI

Insan beyni, derin ve karmasik bir biyolojik sinir ag1 ile donatilmig olmasinin
ve biyolojik olarak bellek ile desteklenmesinin sayesinde, olaganiistii karmasik
problemleri, ayni anda birden fazla islevi ve dogrusal olmayan islemleri
gerceklestirebilen bir biyolojik sinir sistemidir (Oztemel, 2020: 45).

Bu biyolojik sinir sistemleri, deneyimler ve Orneklerden tecriibe edinerek
gelecekte karsilasacagi problemlere ¢oziim arayisindadir. Bu siire¢ 6grenme siireci
olarak adlandirilir. Sekil 8’de biyolojik sinir hiicresinin elemanlar ile beraber, yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 8: Bir Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Kaynak: Uysal, 2019: 5
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Sekil 8’de gosterildigi gibi, biyolojik sinir hiicreleri sinapslar, soma, akson ve
dentritlerden olusur. Sinapslar, sinir hiicreleri arasindaki iletisim goérevini istlenir.
Sinapslardan iletilen elektrik sinyalleri soma hiicresine gonderilir. Soma hiicreleri bu
sinyalleri isleme tabi tutar ve bu sinyale gore kendi elektrik sinyalini olusturur.
Olusturulan bu yeni sinyal, akson aracilig1 ile dentritlere gonderilerek sinapslara
iletilmesini saglar (Oztemel, 2020: 47). Sinapslara iletilmis olan sinyaller ise diger
sinir hiicrelerine iletilmektedir. Sekil 9°da gosterildigi gibi sinapslar, hiicreler
arasindaki iletisimi saglayabilmek adina fiziksel bir baglanti kurmayip, diger
hiicrelerin sinapslart ile aralarinda bosluklar olusturacak sekilde konumlanmistir. Bu
bosluklardaki sinyal aktarimlarini norotransmiter adi verilen yapilar gercgeklestirir.
Kargs1 sinapstaki reseptorler bu norotransmiterleri algilar. Sekil 9’da biyolojik sinir
aglarinda elektrik sinyallerinin algilanma isleminin gerceklestirildigi sinaptik bosluk
alaninda algilayicilarin bu sinyalleri algiladigi model gériinmektedir (Oztemel, 2020:

47).

Sekil 9: Biyolojik Sinir Hiicresi Baglantis1 ve Bilgi Aktarimi

/ — -1!-- Akson
@
et
’ %%h sinaps

Mﬁ@/;

1 Al n&ranf
i / dendriti |
¥

-
Neurotransmltterlar Reseptdr
Molekdlleri

Kaynak: Bayrak, 2008: 105

3.3 YAPAY SiNIR HUCRESI
Bir yapay sinir hiicresi temel olarak girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 elemanlarindan olusmaktadir (Oztemel, 2020: 48). Bu

elemanlar dis diinyadan gelen verilerin islenme siirecinde aktif olarak bilgi ¢ikarimi
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icin gereken islemlerin yapildig1 elemanlardir. Girdi ve ¢ikti elemanlar1 iizerinde
herhangi bir islem gerceklestirilmezken, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve agirlik elemanlar iizerlerinde islemler gergeklestirilmektedir. Yapay sinir hiicresi

elemanlar1 Sekil 10°da gosterilmektedir.

Sekil 10: Tek Katmanli Yapay Sinir Hiicresi

Aktivasyon
Toplama .
X, 1 ’[ka } Fonksiyonu Fonksiyonu
X, = wy, \,::: 3 » 5 () | m— Cikti
Toplam
Carpim
Xp = Wi Maks Dogrusal
Min Adim
. . Sigmoid
Girdiler ~ Agirhklar Esik (Threshold)
Sinlis

Tanjant

Kaynak: Piskin, 2017
Sekil 10°da gosterildigi gibi yapay sinir hiicrelerinin de biyolojik sinir
hiicreleri gibi elemanlar1 ve gorevleri bulunur. Temel olarak tek katmanli bir yapay
sinir hiicresi i¢in 5 adet ana eleman mevcuttur.
° Girdiler: Sinir hiicresinin bilgi iretmesinin ilk asamas1 olarak kaynak bilgileri
hiicreye getiren kisimdir. Bu bilgiler, agin 6grenmesi istenilen bilgilerdir (Kaynar ve
Tastan, 2009: 163).
° Agirhiklar: Girdi elemanina gelen bilginin, diger bilgiler ile arasindaki farki
ve etkisini gostermek tizerine kurgulanmis degerlerdir. Agirlik degerinin biiyiik ya da
kiiciik olusu, 6nemli veya oOnemsiz oldugu seklinde yorumlanmamalidir. Ayni
zamanda agirligin sifir ya da negatif degerde olusu da etkisinin yoniinii belirlemektedir
(Oztemel, 2020: 49).
° Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye iletilen net bilgi girisini hesaplama
gorevini gergeklestiren bir fonksiyondur. Agirlikli toplami bulmak genellikle
kullanilan toplama fonksiyonu yontemidir. Her gelen girdi burada kendi agirligi ile
carpilarak toplanir. Aga iletilmis net girdi asagidaki baginti ile hesaplanir,
NET=X} G; A;
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G elemanlan girdileri, 4 elemanlari ise agirliklari, n ise toplam girdi sayisini temsil
etmektedir. i sayisi, 1 sayisindan n sayisina kadar olan degerleri alarak her girdinin
sirayla bu fonksiyonda islenmesini saglayan say1 degerlerini alan degiskendir.

Bu fonksiyon elemant i¢in toplama islemi disinda da farkli fonksiyon hesaplamalari
da tercih edilebilmektedir (Oztemel, 2020: 49). En ¢ok tercih edilen fonksiyon toplam

islemi olmakla birlikte, diger tercih edilen fonksiyonlar da Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Yapay Sinir Aglar1 Toplama Fonksiyonlari

Kullanilan Fonksiyon Agiklama
Carpim Girdiler, kendilerine atanan agirlik degerleri ile
NET =[[}' G;4; carpilarak elde edilen degerlerin tiimii birbiri ile

carpilarak net girdi hesaplamasi yapilir.

Maksimum n sayida saglanmis olan girdilerden en biiyligl sinir

NET = Max(G;4;),i=1...n hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum n sayida saglanmis olan girdilerden en kii¢ligii sinir
NET =Min(G;4;),i =1...n hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk n sayida saglanmig olan girdiler igerisinden
NET =Y7' sgn(G;A;) agirliklar ile g¢arpildiktan sonra pozitif ve negatif

olanlarin sayisi bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin

net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve
NET = NET(eski)+X.!' G;A; onceki net girdiye eklenerek hiicrenin net girdisi
hesaplanir.

Kaynak: Sanli, 2018: 12
° Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdi degerini, uygun c¢ikti
degerini hesaplamak i¢in isleyen fonksiyondur. Bu fonksiyon, dogrusal olmayan
problemlerde eldeki girdi ve agirliklardan ¢ikarilan net girdi degerinden, probleme en
uygun c¢ikti degerine ulasmak icin gereken matematiksel islemleri barindirir.
Aktivasyon fonksiyonu kullanilarak sinir aginin daha dinamik olmasi, karmasik
problemlere karsin dogrusal olmayan islevsel eslesmeleri gerceklestirmesi saglanir
(Sharma ve digerleri, 2020: 311).

YSA’nda  birgok aktivasyon  fonksiyonlar1  kullanilmaktadir.  Bu

fonksiyonlardan bazilar1 agagida agiklanmaktadir.
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Dogrusal Fonksiyon: Bu fonksiyon, girdi ile dogrudan orantilidir. Net girdinin
hesaplanmasindan sonra Dogrusal (Lineer) Aktivasyon Fonksiyonu igerisinde ag
tasarimcisinin belirleyecegi bir sabit deger ile ¢arpildiktan sonra ¢ikti olarak kabul
edilir.

f(x) = ax
a degeri, denklemde bir sabit sayry1 ifade eder ve kullanici tarafindan deger

belirlenebilir. Dogrusal fonksiyonun grafik egrisi Sekil 11°de belirtilmistir.

Sekil 11: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyon Grafigi

-4

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: Sonraki kisimlarda deginilecek olan ¢ok
katmanli algilayici sinir aglarinin en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 olmasi sebebi
ile bu aktivasyon fonksiyonu en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir.
Stirekli tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmasi ve ¢ok katmanl algilayicilarin (CKA)
da aktivasyon fonksiyonu i¢in tlirevlenebilir bir fonksiyonun kullanilmasi sart1 olmasi
sebebi ile sik¢a kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

gosterimi su sekildedir:

1
1+e~NET

f (NET) =
Burada NET, toplama fonksiyonundan gelen net girdi elemanini
gostermektedir. Euler sabiti ile iistel fonksiyon iizerinde net girdi eleman degerinin
hesaplamasi yapilir. Dogrusal olmayan bu aktivasyon fonksiyonu, girdileri 0 ile 1
arasinda bir skalada oOlgeklendirir (Sharma ve digerleri, 2020: 312). Sekil 12’de

sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafik egrisi belirtilmektedir.
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Sekil 12: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyon Grafigi

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonu (Tanh), Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzemekte ancak farki, orjin
noktasina gore simetrik olmasidir. Yani ¢iktilarin 6lgekleme skalasi Sigmoid’e gore
0-1 aras1 degil, -1 ve 1 arasinda olmaktadir. Bu fonksiyonun matematiksel gosterimi

ise su sekildedir:
ehet_p—net

enet_l_e—net
Toplama fonksiyonundan gelen net girdi elemant tistel fonksiyon igerisinde, euler
sabiti lizerinde hesaplanir. Bu islem sonucunda ¢ikti, o elemanin ¢iktisi olarak kabul

edilir. Tanh aktivasyon fonksiyonunun grafik egrisi Sekil 13’te belirtilmektedir.

Sekil 13: Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyon Grafigi

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim): ReLU (Dogrultulmus Dogrusal
Birim) fonksiyonu, negatif ¢iktilarin 0 degerine indirildigi ve deger skalas1 olarak 0 ile
sonsuz degerleri arasinda ¢ikt1 lireten bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu durum islem
yukiinii hafifletirken, negatif girdiler ile modelin egitilemedigi anlamina gelmektedir.

ReLU fonksiyonunun negatif girdiler ile ¢alistirlmamasi gerekmektedir (Sharma ve
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digerleri, 2020: 313). Bu aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gdsterimi su
sekildedir:

max (0, NET)
Gelen net girdi degerleri ile 0 arasindaki degerlerden en biiyiigi, girdiye karsilik gelen
ciktt olarak segilir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafik egrisi Sekil 14’te
belirtilmektedir.

Sekil 14: ReLU Aktivasyon Fonksiyon Grafigi

-4

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
° Ciktilar: Girdilerin diger elemanlar igerisinde islenmesi ile ulasilan sonucun
bulundugu alandir. Bu alandaki sonuglar, diger hiicrelerin ya da kendisinden 6nceki

islem elemanlarinin girdisi olabilir.

34  YAPAY SINiR AGLARINDA OGRENME YAPILARI

Yapay sinir aglarinin gorevlerini gerceklestirebilmeleri i¢in bir 6grenme
safhasindan ge¢meleri gerekmektedir. Bu aglarda 6grenmeyi saglamak i¢in 3 temel
O0grenme yapist bulunmaktadir;

° Denetimli Ogrenme: A§ modeline dgrenmesi i¢in 6rnek girdiler ve bu
girdilerin almas1 gerektigi ciktilar verilerek, karsilasacagi girdilerin ¢iktilarin
hesaplarken bu Ornekleri hatirlayarak dogru c¢iktilar1 saglamasimin beklendigi
modeldir. Orneklerden hareketle ¢ikti degerlerinin 6grenilmis ¢iktilara yakin degerler
olabilmesi i¢in agirlik degerleri gilincellenerek hesaplamaya devam edilir (Dogan ve

Tiirkoglu, 2018: 413).
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° Denetimsiz Ogrenme: Bu oOgrenme yonteminde denetimli Ogrenme
yapisindaki gibi modele drnek girdiler iletilir ancak bu 6rnek girdilerin ¢ikti sonuglari
iletilmez. Bu sekilde herhangi bir denetleyici unsur olmadan model girdilere karsilik
modelin ¢iktilar iiretmesi ve bu ¢iktilar1 siniflandirarak bir sonuca varmasi beklenir
(Dogan ve Tiirkoglu, 2018: 413).

° Destekleyici Ogrenme: Bu o6grenme yonteminde denetimsiz 6grenme
yontemi gibi 6rnek girdiler sisteme iletilir, ancak bu 6rnek girdilerin ¢iktilart modele
gosterilmez, ancak bu ornek girdilerin dogru ¢iktilar1 da modelin igerisindedir.
Modelin girdilere karsilik bir ¢ikti iiretmesi beklenir, iiretilen c¢iktilar, modele
gosterilmeyen dogru ciktilar ile karsilastirilarak modelin yanlis ya da dogru ¢ikarim
yaptigin1 modele dogru ya da yanlis anlamina gelen sinyaller vererek 6grenmesi

saglanir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018: 413).

3.5 COK KATMANLI ALGILAYICI

1960’1 yillarda yapay sinir aglar1 ¢aligmalari, mevcut modellerin dogrusal
olmayan problemlere ¢6ziim bulamamasi nedeni ile durmustur. 1972 senesinden sonra
dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in nitelikli sonuglar veren caligmalar
yaymlanmigtir. 1982 senesinde Rumelhart ve arkadaglari tarafindan gelistirilen
CKA'lar, elektronik alaninda kullanilan mantik kapilaridan dogrusal olmayan “Ozel
Veya” (XOR) mantik kapist problemini ¢ozerek dogrusal olmayan problemlerde
¢coziimi sagladigr kanitlanan bir yapay sinir agidir (Keskenler M.F. ve Keskenler E.F.,
2017: 13).

Modelin egitimi i¢in saglanan girdiler ile 6grenme sonrasi saglamasi istenen
ciktilarin dogrusal bir iliskiye sahip olmadigr problemler dogrusal olmayan
problemlerdir. Dogrusal olmayan problemlerden sik¢a 6rnek olarak gosterilen XOR

mantik kapisi probleminin girdileri ve istenen ¢iktilar1 Tablo 3’te gdsterilmistir.
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Tablo 3: XOR Problemi Girdi ve Cikt1 Tablosu

Girdil Girdi2 Cikt1
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Tablo 3’te goriildiigii gibi XOR mantik kapisinda girdiler birbirlerinden farkli
oldugunda 1, girdiler birbirleri ile ayni oldugunda ise 0 ¢iktis1 iiretilmektedir ve bu
problem ¢iktilarin arasinda dogrusal bir iligki olmamasi sebebi ile dogrusal olmayan
bir problemdir. Dogrusal olmayan problemlere CKA modelleri kullanilarak
cozlimlenmektedir. Coziimii saglama ydntemini anlayabilmemiz i¢in agin yapisini

incelememiz gerekmektedir.

3.5.1 Cok Katmanh Algilayicilarin Yapisi

CKA’lar giris, ¢ikis ve ara tabaka (gizli katman) olmak {izere 3 adet katman
mevcuttur (Egrioglu ve digerleri, 2019: 77). Bu katmanlar, verilerin tiim islemleri
boyunca dolastig1 YSA yapilaridir. Girig katmani, dis diinyadan gelen verilerin modele
ilk erisim sagladigi hiicrelerin bulundugu katmandir. Gizli katman (ara katman)
tizerinde veriler lizerine fonksiyonlar ile hesaplama yapilir ve yapilan hesaplar ile
verinin hesaplanmis ¢ikt1 degeri ¢ikti katmaninda eslestirilmektedir.

Her katman icin, katman igerisindeki hiicrelerin birbiri ile bir baglantisi
bulunmazken, tiim baglantilar ileri yonlendirmeli bir baglanti tiriidir. CKA

modellerinde kullanilan katman yapisinin grafigi Sekil 15°te gosterilmektedir.
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Sekil 15: Bir CKA Modelinin Katman Yapis1 ve Noronlarin Baglant1 Yapisi

o S5 &

x x; Xy oy

Kaynak: Bayindir ve Sesveren, 2008: 103

Sekil 15°te goriildiigii lizere, giris ve ¢ikis katmanlarindaki hiicre sayisi ayni
iken, gizli katmandaki hiicre sayis1 diger katmanlardaki hiicre sayisindan bagimsizdir.
Bu katmanlarin ¢alisma yapilar1 su sekildedir;
° Giris Katmani: Bu katman, dis diinyadaki bilgilerin aga ilk giris yaptigi
katmandir. Girdi hiicreleri girdileri alip ara katmana herhangi bir islem yapilmadan
aktarir. Her girdi hiicresinden ara katmandaki proses hiicrelerinin tamamina bir
baglanti vardir ve her girdi sonraki katmanin tiim hiicrelerine iletilerek isleme tabi olur.
° Gizli Katman: Bu katman, girdi hiicrelerinden iletilen girdilerin tiim ara
katman hiicrelerinde islenilerek diger katman hiicrelerinin hepsine aktarilir. Her tekil
islenmis girdi degeri, sonraki katmanin tiim proses hiicrelerinin tamamina iletilir.
CKA’nin her gizli katman hiicreleri su iki hesaplamay1 yapmak i¢in tasarlanmistir:
Girdilerin aktivasyon fonksiyonlari ile her girdiye denk gelecek olan ¢ikt1 degerinin
hesaplanmas1 ve her girdi verisine gore hesaplanmis olan ¢iktilardaki, geriye dogru
hesaplama i¢in gerekli olan gradyan vektorii (girdilerin agirliklarina bagl olarak hata
diizeyi) degerlerinin hesaplanmasi (Haykin, 2010: 125).
° Cikti Katmani: Ara katmandan iletilen islenmis girdi degerlerinin ¢ikti
degerlerini belirleyecek islemlerinin gergeklestirildigi katmandir. Belirlenen ¢ikti
degerleri bu katmandan dis diinyaya iletilmektedir. Her proses elemanina denk gelen
sadece bir adet c¢ikt1 degeri iiretilmektedir (Oztemel, 2020: 77). Her katman icin,
katman icerisindeki néronlarin birbiri ile bir baglantis1 bulunmazken, tiim baglantilar

ileri yonlendirmeli bir baglant1 tiirtidiir. Giris ve ¢ikis katmanlar disinda gizli
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katmanlarin sayilar1 arttirilabilir ancak literatiirde genellikle tek gizli katman ile

modellemeler ger¢eklestirilmistir.

3.5.2 Cok Katmanh Algilayicilarin Ogrenme Kurah

CKA aglari, denetimli 6grenme stratejisine gore ¢aligmaktadir (Oztemel 2020:
77). Bu aglar, onceden hazirlanmis veriler ve bu verilere karsilik beklenen ¢ikti
degerleri model tasarimcisi tarafindan aga iletilerek, egitim sathasi sonrasit CKA aglar
Ogrenilenleri, ¢iktist dnceden belirli olmayan verilerin muhtemel ¢iktilarini tahmin
edebilmek i¢in kullanirlar. Ancak 6grenme asamasinda bu strateji tek basina yeterli
degildir.

Ogrenme stratejilerinin yani sira girdi ve ¢iktilarin arasindaki iliskiyi dogru bir
sekilde elde etmek i¢in 6grenme kurallart tiiretilmigtir. CKA’larda kullanilan 6grenme
kurali literatiirde Genellestirilmis Delta Kurali olarak belirtilmektedir (Giillii ve
digerleri, 2007: 188). Bu kural egitim veri setinin aga gosterilmesi ve bu verilerden
elde edilmesi gereken ¢iktilar1 gostererek, egitim veri seti disindaki verilerin aga
iletilmesi durumunda, egitim verisinden yaptig1 ¢ikarimlar ile benzer verilere benzer
ciktilarin olusturulmasi tizerine kurgulanmaig bir kuraldir.

Genellestirilmis delta kuralinin ileriye dogru ve geriye dogru olmak {izere iki

adet asamas1 mevcuttur (Oztemel, 2020: 77).

3.5.2.1 ileriye Dogru Hesaplama Asamasi

Bu asama girdi katmanindan egitim verilerinin aga girisi ile baglar, ara katman
gecisi Oncesinde girdiler agirlik degerleri ile eslesirler. Toplama fonksiyonu
hesaplamasi ile aga giren net girdi hesaplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonu ile
girdi basina ¢ikt1 hesaplamasi saglanir (Egrioglu ve digerleri, 2019: 78). Bu asamadaki
temel hedef, modelin girdiler iizerinde islemler yaparak girdilere denk gelen ciktilar
tiretmesidir. Modelin trettigi ciktilar ile beklenen c¢iktilar, bir sonraki agsama olan

geriye dogru hesaplama asamasinin girdileri olacaktir.
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3.5.2.2 Geriye Dogru Hesaplama Asamasi

Agm ornek girdiler i¢in Urettigi ¢iktilar ile 6rnek girdilerden tretilmesi
beklenen ¢iktilar karsilastirilir ve beklenen degerler ile agin iirettigi ¢iktilar arasindaki
fark hata degeri olarak kabul edilir. Bu hata degerinin minimize edilmesi, agin
O0grenmesi anlamina gelmektedir.

Hata degerinin agdaki agirlik degerlerine dagitilmasi asamasinda bazi
parametreler kullanilarak giincellenecek agirlik degerleri ile modelin yerel degerler
arasinda salinmasini ve kisir bir degerler kiimesinde takili kalmamasi hedeflenir. Bu
parametreler ile modelin genel cercevede bir optimum noktanin daha basarili bir

sekilde belirlemesi amaclanmaktadir.

3.5.2.3 Ogrenme Hiz1 ve Momentum Katsayisi

Geri yayilim algoritmasinda hatanin en aza indirgenmesinde agirlik
degerlerinin ayn1 degerler arasinda salinmasini ve yinelemeleri azaltmak amagl hata
inisini kontrol etmek ig¢in literatiirde Ogrenme hizi ve momentum katsayisi
parametreleri tanitilmistir (Hu Yu ve An Chen, 1997: 517). Bu parametrelerin temel
amac1 modelin hata {izerinden geri yayilim ile agirlik degerlerini degistirirken gradyan
degerlerini baz alarak bu gradyan degerlerinden belirli bir oranda inisler saglayarak
agirliklarin  degisikliklerini kontrol eder. Gradyan basit bir ifade ile kayip
fonksiyonunun olusturdugu en dik yiikselise sahip oldugu yonii veren bir vektordiir.
Degiskenlerin birbirlerine bagl olarak kismi tiirevleri alinarak gradyan vektorii elde
edilir ve gradyan yonilinii minimize etmeye yoOnelik fonksiyondaki degiskenleri
degistirerek hata orani diisiiriilmektedir. Ogrenme hiz ve momentum katsayisi,
gradyan1 minimize etme yoniindeki agirlik degisimindeki adimlara etkide bulunur. Bu
yontem ile geri yayilim islemi ger¢ektestiren metodlara genel olarak gradyan inisi ad1
verilir.

Gradyanda inisin adim biiyiikliigii, 6grenme katsayisi ile gradyan degerinin
carpimi ile dlgiilmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2016: 289). Ogrenme hizi,
gradyanin hangi biiyiikliikler ile degisecegini belirtir. Bu parametre ne kadar biiyiik

olur ise inis adim1 o kadar biiyiik olacagindan egitim hiz1 artar ancak adim aralarinda
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kalan degisken degerleri goz ardi edilmis olacaktir. Bu parametrenin kii¢lik olmasi
durumunda ise egitim hizi yavaglarken daha genis bir degerler kiimesi ile
calisilabilmektedir.

Momentum katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin
yeni degisim miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir (Oztemel 2020: 99).
Momentum terimi fizikte pargacigin hizi olarak kabul edilmektedir, sinir aglarina
uyarlanmis hali ise dar bir ¢6ziim uzayina takilan sinir modellerinin takildig1 yerel
¢Oziimlerden kurtulmasi i¢in bir ivme kazandirilarak daha iyi sonuglar bulabilmesini
saglamak iizere kullanilmaktadir. Yerel ¢oziimler arasinda salinimi engellemek igin
bir sigrama saglanmaktadir. Kiiciik momentum degerleri yerel ¢oziimlerden
kurtulmay1 zorlastirabilirken, biiylik momentum degerleri ise ¢oziime ulasmayi
zorlagtirabilmektedir (Oztemel 2020: 99).

Momentum ve 6grenme katsayisi parametreleri geri yayilim siirecine dogrudan
etkide bulundugu i¢in bu parametrelerin hatay1r minimize etmekte en elverisli sekilde
kullanilabilmesi adina adaptif metodlar mevcuttur. Adaptif metodlar ile momentum ve
O0grenme katsayisi parametreleri gradyan degerlerine gore uyarlanabilir sekilde
degistirilmektedir. Her gradyan degerinde 6grenme katsayisi ve momentum degeri
bellekte tutularak yeni gradyan degerine uyarlanan yeni 6grenme katsayisi ve
momentum degeri ile ¢alisilabilmektedir.

Adaptif metodlardan en sik kullanilan1t Adam’dir. Adam metodunda ilk olarak
momentum, gradyanin ilk bulundugu anda, tahmini olarak, dogrudan dahil
edilmektedir (Goodfellow ve digerleri, 2016: 308). Gradyan degerinin tistel agirligi ile
tahmini bir momentum degeri hesaplamasi yapilir ve bu optimizasyon degerleri her
defasinda bellekte tutularak sonraki asamalarda daha hizli bir sekilde miimkiin olan
optimal noktaya ilerlenmesini saglar. Diger oOrneklerinden daha hizli g¢alisan bu
optimizasyonun diger 6zelligi ise momentum tahminlerinde sapma diizeltmeleri
yapabilmektedir. Bu nedenle adaptif momentum optimizasyonu saglayabilmektedir

(Goodfellow ve digerleri, 2016: 308-309).
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3.5.3 Geriye Dogru Agirhk Hesaplamasi

Bu asamada agirliklarin yapilan hatay1 azaltacak sekilde degistirmesi saglanir
(Ogiicii, 2006: 46). Agirliklarin degistirilmesi ile daha dogru c¢iktilar alinmasi
asamasinda geriye dogru hatanin yayilmasi ile hesaplamalar yapilmaktadir. Bu
hesaplamalarda parametreler, gradyan degerleri, agirlik degeri, ¢ikt1 ve hata degerleri
kullanilarak giincel agirlik degerleri hesaplanmaktadir.

° Ara katman ve c¢ikti katmam arasindaki agirhiklarin degistirilmesi: Bu
asamada oncelikle ¢ikti katmanindaki hiicrenin hata degeri bulunmalidir (Ogiicii,
2006: 47).

Eq =Tq — Feq
Esitlikteki E, degeri, ¢ikti katmanindaki ¢ indisli hiicrenin hata degerini, T, degeri,
¢iktt katmanindaki ¢ indisli hiicrede olmas1 beklenen ¢ikt1 degerini, F,, degeri ¢ikti
katmanindaki ¢ indisli hiicrenin hesaplanan degerini ifade etmektedir.

Cikt1 katmandaki ¢ indisli hiicrenin hata degeri negatif olarak ta bulunabilir ancak
negatif olan deger ile hesaplama yapilamaz. Negatif hata degerinden kurtulabilmek
i¢in karesel hata tanimlanmas1 gerekmektedir (Ogiicii, 2006: 47).

Eq?=(Tg—Feq)’

Delta kuralina gore agirliklardaki degisim, karesel hatanin bu agirliga gore degisimiyle
orantilidir. Diger bir ifade ile hatayr minimum yapabilmek ic¢in agirliklar hatanin
negatif gradyani1 yoniinde degistirilmelidir (Ogiicii, 2006: 47). Hatanin negatif
gradyani, kismi tiirev ve zincir kurali ile gradyan degerine ulagilmas1 gerekmektedir.

_ 0Eq?
AWaprcq — r] ap,cq aWap‘cq

Esitlikteki wgy, 4 degeri, ara katmandaki p indisli hiicreyi, ¢ikti katmanindaki g indisli

hiicreye baglayan agirlik degeridir. n degeri 6grenme katsayisi degeridir. Burada
gradyan degeri belirtildigi gibi karesel hata degeri ile agirlik degerinin orantisi ile
bulunmaktadir. Gerekli islemler gerceklestirildikten sonra sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanildig1 durumda su sekilde bir esitlik elde edilir (Ogiicii, 2006: 47).

AWap,eq= —N ap,cq- ~2(Tq — Feq)-Feq(1-Feq )-Fap
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Kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tanh olmasi durumunda su sekilde bir esitlik

elde edilecektir;

MWap,eq= —N ap,cq- 2(Tq — F.q)-(1-F,4”).Fyp
Esitliklerdeki F,,degeri, modelin gizli katmanindaki p indisli hiicrenin ileriye dogru
hesaplamalar sonucunda tliretmis oldugu ¢ikt1 degerini temsil etmektedir.
Elde edilen esitlik, agirhgin degisimini belirleyen degisimdir. Bu degisim yeni
iterasyondaki agirligin belirlenmesi i¢in, momentum katsayist ile ¢arpilarak yeni

degerin degisimini belirler.
Wap’cq (t):Wap,cq (t - 1)+aAWap’Cq

Bu esitlikteki a degeri, momentum katsayisini ifade etmektedir. Hesaplanan agirlik
degisimi ile carpilarak onceki agirliga eklenir ve yeni agirlik degerini belirlerler.

° Giris katman1 ve ara katman arasindaki agirhklarin degistirilmesi: Bu
asamada ara katman ve c¢ikti katmani arasindaki agirlik degisiminde kullanilan
hiicrenin hatasindan farkli olarak, hiicrenin hatasi degil toplam hata kullanilarak

hesaplama yapilmaktadir (Ogiicii, 2006: 48).
2 _\Tr 2
E* = 24=1 Eq
Esitlikteki ¢ degeri, ¢ikis katmanindaki hiicre indisi, » degeri, ¢ikti katmanindaki
toplam hiicre sayisin1 ifade etmektedir. Bu bilgi ile toplam hata hesaplanmistir ve giris
katman1 ile ara katman arasindaki agirlik degisiminin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir (Ogiicii, 2006: 48).
2 2
OF r 0Eq
AW = — o = P
ghap Ugh,ap anh,ap Ngh,ap Zq_] anh,ap
Esitlikteki W), o,, degeri, giris katmanindaki / indisli hiicreyi, ara katmandaki p indisli
hiicreye baglayan agirlik degerini temsil etmektedir.

Gerekli islemler sonuglandirildiktan sonra agirligin degisim miktar1 sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda su sekilde ifade edilecektir;
AWgh,apz_ngh,ap ZZ:] '2(Tq - E;q)-ch(l'ch )Wap,cq -Fap(l'Fap )-xh
Esitlikteki xj,degeri, ¢ikti katmanindaki /4 indisli hiicrenin ileri hesaplama islemleri

sonrasi hiicrenin girdilerinden iirettigi ¢iktisin1 temsil etmektedir. Agirligin degisimi

icin su sekilde bir hesaplama gergeklestirilir (Ogiicii, 2006: 48).
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Woh,ap (t):Wgh,ap (t— ])+aA Wah,ap
Bu sekilde agirliklar bir sonraki iterasyonda hesaplanarak hatanin azaltilmasi icin
hesaplanarak iyilestirilir. Her iterasyonda her hiicre ve agirlik degeri i¢in bu

hesaplamalar gergeklestirilmektedir.
3.5.4 CKA’larin Calisma Prosediirii

CKA aglarinin ¢calisma adimlari prosediir olarak su sekildedir:
° Orneklerin toplanmasi: A ¢dziim bulmasi istenilen probleme istinaden
veri setleri olusturulmasi asamasidir. Ag bu veri setleri ile egitileceginden modelin
problemi algilamasi igin bu érnekler biiyiik dnem tasimaktadir (Oztemel, 2020: 81).
° Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Agdaki giris katmani, ara katman ve
¢ikt1 katmaninin hiicre sayilarinin belirlenmesi, ara katman sayisinin belirlenmesi gibi
fiziksel yapilarin kurgulanmas1 asamasidir (Oztemel, 2020: 81).
° Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Aktivasyon fonksiyonu, grenme
katsayis1 ve momentum katsayisi, toplama fonksiyonu gibi 6grenme asamasina
dogrudan etki eden parametreler kurgulanir (Oztemel, 2020: 81).
° Ogrenme setinden drneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin egitilmesi
icin toplanan ornekler ile agin egitimine baslanmasi1 adimudir.
o Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Ogrenme asamasinda
girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 degerlerinin hesaplanma agamasidir.
° Gerg¢eklesen c¢iktinin beklenen c¢ikti ile karsilastirilmasi: Girdi verilerine
karsilik olarak hesaplanan ¢ikti degerlerinin, iiretilmesi beklenen ¢ikti degerleri ile
karsilastirilarak hata degerinin elde edilmesi (Oztemel, 2020: 81).
° Agirhiklarin  degistirilmesi: Elde edilen bu hata degeri ile diger
parametrelerin, gerekli hesaplamalara katilarak degisim icin gereken degerlerin elde
edilerek agirlik degerlerinin diger iterasyonda hata degerini daha da azaltmak i¢in
degistirilmesi islemi gergeklestirilir.

Bu islem adimlarinda 6grenme faaliyeti kendini tekrar ederek agirlik degisimi
hata minimuma indirgenene kadar devam eder. Agin 68renme asamasinda iirettigi
hatanin belirlenmis bir oran altina diismesi agin 6grenmesini durduracak durdurma

kriteridir (Oztemel, 2020: 81).
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DORDUNCU BOLUM
WHATSAPP YENI GIZLILIK SOZLESMESINE YONELIK YORUMLARIN
DUYGU ANALIZI

41  YAZILIM VE GELISTIRME ORTAMI

Aragtirmanin kodlama kismi tamamen Python yazilim dili ile gelistirilmistir.
Python’un “Sklearn”, “Transformers”, “Pandas”, “Pytorch” kiitiiphaneleri yapay sinir
ag1 modellemesi, verilerin gorsellestirilmesi i¢in kodlarin ¢agrilmasi adina
kullanilmistir. Sklearn, yapay 6grenme i¢in gereken kodlarm bulundugu bir yapay
sinir ag1 kiitliphanesidir.

Arastirmanin gelistirme ortami, web {izerinden baska gelistiriciler ile ¢calisma
ve paylagsma imkani sunan Google tarafindan gelistirilen bulut tabanli Colab gelistirme
ortamidir. Colab 6zellikle Python dili ile veri analizi, istatistiksel modellemeler ve veri
madenciligi konularinda ¢alisilacak PaaS (Hizmet olarak Platform, Platform as a
Service) olarak sunulan bir web gelistirme ortamidir. Bu gelistirme ortaminin en biiytik
ozelligi, yiiksek performans gerektiren islemlerin oldugu projelerde Google’in
sunucular vasitasiyla yiiksek islem giliclii GPU’lar ile ¢aligma olanagi sunmasidir.
Projenin c¢aligma zamami ayarlar1 kismindan GPU segilerek Google’in yiiksek
performansli islemcileri iizerinden projenin calistirilmasina olanak saglamaktadir.

Colab galigma ortamindan 6rnek bir gorsel Sekil 16°da gosterilmektedir.

Sekil 16: Google Colab Calisma Ortami

cO & googlep.ipynb

Dosya Duzenle Goster Ekle GCalismazamani Araclar Yardm Son dizenleme tarihi: 7 Subat

X + Kod + Metin

:= Dosyalar
e B
Q ° !pip install google_play_scraper
(+ | .
<> Collecting google_play_scraper
» @@ sample_data Downloading https://files.pythonhoste

QUL UL DL
Building wheels for collected packages:
Building wheel for google-play-scrape

Crastad whaal fan annala_nlav_crranan

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
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Uygulamanin asamalarini belirten akis diyagrami Sekil 17°de gosterilmektedir.

Sekil 17: Uygulamanin Akis Diyagrami

' gods id Modelin Zamana Gdore
Verilerin

» Veriler Duygu Skoru
g E;ll::esi Dle Degisim
Egitilmesi Grafigi
A A
\4
Tokenizasy Modelin Analiz
On oneTzasyon Edilecek
: > ve Ozellik > e
Isleme Cikarma Verileri
Smiflandirmas:

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

4.2  VERI SETi OLUSTURMA

Veri seti olusturma YSA modellemesinde en 6nemli asamalardan birisidir. Bu
asamada, problemin ¢oziimii i¢in en gerekli verilerden hedef kaynaga miimkiin
oldukga yakin 6rnekler ve problem ile alakali olan verilerden veri seti olugturulmalidir.

Arastirmada, egitim ve test setinde kullanilmasi i¢cin Google Play Store
tizerindeki WhatsApp uygulamasi i¢in yapilan yorumlar ile Twitter’da WhatsApp
hakkinda atilan tweetler kullanilmistir. WhatsApp uygulamasina dair yeni gizlilik
sOzlesmesi hakkindaki yorumlar toplanarak bu yorumlarin WhatsApp agisindan
olumlu yargiya sahip olanlarina “pozitif” etiketi, ndtr duyguya sahip olanlarina “notr”
etiketi, olumsuz duyguya sahip olanlarima “negatif” etiketi eklenerek bir veri seti
derlemesi yapilmistir. Google Play Store yorumlar ile Twitter verilerinin biiyiik
benzerlikler gostermesi ve WhatsApp’a karst olan tutumu dogru bir sekilde temsil
etmesi sebebi ile yorumlar ve tweetler birlestirilerek kullanilmistir.

Arastirmada, duygu durumlarimin ortaya c¢ikarilmasi istenen WhatsApp
uygulamas1 hakkindaki, WhatsApp yeni gizlilik sdzlesmesinin kullanicilara

iletilmesinden Oncesi ve sonrasimni (02.01.2021-12.01.2021) kapsayan tweetler,
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tweetlerin atildig1 tarih ve saat etiketleri ile birlikte derlenerek bir veri seti

hazirlanmstir.

4.2.1 Google Play Store’dan Veri Cekme

Python programlama dili ile gesitli web sitelerden, istenilen sorgu iizerine
verilerin ¢ekildigi kazima yazilimlar1 (web scraping) mevcuttur. Kazima yazilimlari,
kazima yapilacak platforma gore sekilsel farkliliklar géstermelerine ragmen, temelde
kullanildiklar1 alan ve iirettikleri sonu¢ ¢ok benzerdir. Ornegin, aym iiriiniin farkl
sitelerdeki fiyat ve Ozel bilgilerini bir platformda toplayip, kullanima sunan
uygulamalar da scraping yazilimlar1 kullanmaktadir.

Arastirmada Google Play Store platformundan kullanict yorumlarinin
kazinmasi i¢in Python dili i¢in gelistirilen “google play scraper” kiitiiphanesi
kullanilmistir.

Bu kiitiiphanenin kullanim1 i¢in Google Play sitesinin adres uzantisinda,
hakkindaki yorumlarin kazinmasi istenen uygulamanin sitedeki sayfasina

ulagilabilmesi i¢in eklenmesi gereken uzanti yazilarak o uygulama sayfasi igaret edilir.

Sekil 18: Google Play Store Url’si

@ play.google.com/store/apps/detailid=com.whatsappfhl=tr8gi=US

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

WhatsApp i¢in bu uzanti “com.whatsapp” tir. Sonrasinda kazima yapilacak
yorumlarin istenilen nitelikleri belirtilerek yorumlarin o niteliklere sahip olanlari
siteden kazinir. Kazinan yorumlar Pandas ve CSV Kkiitliphaneleri kullanilarak .csv

formatinda saklanmaktadir.

4.2.2 Twitter’dan Veri Cekme

Arastirmada WhatsApp hakkinda 02.01.2021 ile 12.01.2021 tarihleri arasinda

atilmis olan tweetler ve bu tweetlerin atilma tarihleri yine bir scraping kiitiiphanesi

olan “snscrape” kiitliphanesi kullanilarak cekilmistir. Bu kiitiiphanenin “twitter”
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modiilii kullanilmaktadir. Oncelikle bir sorgu kelimesi belirlenir, sonrasinda bu sorgu
kelimesinin i¢inde bulundugu kazinmig tweetler kiimesi i¢inde detay barindiran bir
sorgu yapilir. WhatsApp kelimesini barindiran, dili Tiirk¢e olan ve 02.01.2021 ile
12.01.2021 tarihleri arasinda atilmis tweetler bu scraping sorgusundan gegirilir. Bu
islem bir dongii igerisinde gerceklestirilir. Twitter’in arama ¢ubugunda detayli arama
kisminda belirtilecek detayli sorgu parametreleri (tweet dili, tweet tarihi aralig1 gibi)
burada belirtilerek kaziyici kiitiiphanesinin sayfadan tam olarak bu sorguyu girerek
verileri kazimasini saglanmaktadir. Kazinan tweetler bu asamada tiim bilgileri ile
kazinmig olur ancak uygulamada sadece tweet icerigi ve tarihi kullanilacaktir. Bu
nedenle kazinmis tweetlerin sadece “tweet.date” komutu ile tarihini ve “tweet.content”
komutu ile igerigi listelenmis olacaktir. Bu kazinmis ve listelenmis tweet bilgilerini
CSV Kkiitiiphanesi kullanilarak .csv uzantili dosyaya aktarilmaktadir.

WhatsApp hakkinda kazinan 202.149 tweet elde edilerek 6n isleme asamasi

icin hazir hale getirilmistir. Glinlere bolinmiis tweet sayilar1 Tablo 4’te
belirtilmektedir.
Tablo 4: Elde Edilen Tweet Sayis1 ve Tweetlerin Tarihleri
Tarih 2 Ocak 2021 | 3 Ocak 2021 | 4 Ocak 2021 | 5 Ocak 2021 | 6 Ocak 2021
Tweet Sayist | 2008 2102 2140 2250 2329
Tarih 7 Ocak 2021 | 8 Ocak 2021 | 9 Ocak 2021 | 10 Ocak 2021 | 11 Ocak 2021
Tweet Sayis1 | 36262 7102 38516 83630 25810

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

4.3  VERILERIN ON ISLEMESI
Bu kisimda CSV dosyalan igerisinde basit excel fonksiyonlar1 kullanilarak
gerekli ayiklamalar ve kisaltma diizeltmeleri yapilmaistir.

Excel’in “Bul-Degistir” fonksiyonu ile “Wp”-“whatsap”-*“knk” kisaltmalar1 ve
yazim hatalar diizeltilmistir. Tweetler yazar tarafindan taranarak WhatsApp ile ilgili

olmayan, yeni gizlilik s6zlesmesi ile alakali olmayan reklam amagh ya da irtibat igin

tweette WhatsApp kelimesi gegmis olan tweetler listeden ayristirilmigtir.
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Benzer sekilde, Google Play yorumlar iizerinde de islem gerceklestirilerek
ayiklama ve diizenleme yapilmistir. Google Play yorumlari, modelin egitiminde
kullanilacagindan yorumlarin duygu durumlarina yonelik isaretler konulmustur.
Negatif duygu barindiran Google Play yorumlar1 “negatif”’, nétr duygu barindiran
Google Play yorumlar1 “nédtr”, Pozitif duygu barindiran Google Play yorumlar
“pozitif” olarak isaretlenmistir. Bu isaretler duygu siniflart olarak YSA modeli
tarafindan kullanilacaktir.

Eldeki CSV dosyalar1 uygulama tarafindan anlagilmasi i¢cin JSON formatina
cevrilmigtir. JSON formatlarinda anahtar-deger (key-value) yontemi mevcuttur, yani
her bir igerigin bir deger eslenigi bulunmalidir. Excel {izerinde metin birlestirme

fonksiyonlar1 ile veri setleri agagidaki sekilde JSON verisine doniistiirilmiistiir.

. Google Play veri seti icin: { “sentence”:” yapilan yorum”, "value”:” duygu
sinifi”’}
° Twitter veri seti icin: {“datetime”:72021-01-06 23:58:00 ", "text”:” tweet
metni”’}

Bu asamadan sonraki diizeltme ise veriler arastirma kodlarna aktarildiktan
sonra bir filtreleme saglayan kod blogu ile gerceklestirilmistir. ”@” ile baslayan
tweetlerde, “.com”,”.org” gibi uzantilarda biten tweetlerde, “pic”, “http” veya “www”
ile baglayan tweetlerde diizeltmeler gergeklestirilmistir.

Bu diizenlemeler sonrasinda tweet sayisi azalarak elde edilen 202.149 tweetin

198.922 adeti ile calismaya devam edilmistir.

44 BERT MODELININ KURULMASI

Aragtirmada Tiirk¢ce metin verilerini anlamlandirabilmek i¢in orijinal BERT
modelinden tiiretilmis olan BERTurk dil modeli ile ¢alisilmistir. Bu kisimda web
tizerinde bir gelistirme platformu olan Colab’in da yardimi ile kisa bir kod blogu
yazarak BERTurk modeli projeye internetten getirilmekte ve hazir hale gelmektedir.

BERT modelinin dili algilama konusunda kullanilabilmesi i¢in BERT i¢indeki
tokenizer ve model yapilar1 edinilmelidir. Bu internetten indirilen iki yapinin tokenizer
ve dil modeli olarak kullanilacagi projeye Python kiitiiphanelerinden Transformers

kiitliphanesinin ~ AutoModel = ve  AutoTokenizer = modelleri  kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Bu modellerin “from_pretrained” o6zelligi ile de iki BERT
elemaninin kisa kodlarla indirilip projede kullanilmasi saglanmistir.

. Kiitiiphane icin: from transformers import AutoModel, AutoTokenizer
(Schweter, 2020).

. Tokenizer kodu: tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(‘“dbmdz/bert-
base-turkish-128k-uncased”) (Schweter, 2020).

. Model kodu: bert = AutoModel.from_pretrained(“dbmdz/bert-base-turkish-
128k-uncased”).to(device) (Schweter, 2020).

Bu kodlardaki “.to(device) kod parcasi dnceden belirtilen Colab platformunun
biiyiik boyutlu projeler i¢in kullanima izin verdigi Google’a ait olan yiiksek kapasiteli
islemlere modelin yiiklenip calistirilmasini saglamaktadir. Bu kodlardan 6nceki kod
bloklarinda “device” adli bir degisken tanimlanmis ve “cuda” metinsel degeri bu
degiskene atanmistir.

Cuda, Nvidia’nin sundugu bir mimaridir. Bu mimari yazilan kodlarin GPU’lar
tizerinde c¢aligmasini saglar (Wikipedia, 2020). Bu sayede Cuda mimari teknolojisi,
projenin Google GPU’larinda calistirilmasini saglayan arabirim olma 6zelligini tasir.

BERTurk modelinin tokenizer kiitiiphanesi ile Tiirk¢e tweetler sozciik
parcaciklarina ayristirilmis, sonrasinda ise BERTurk modeli ile bu sdzciik

parcaciklarinin 6zellik ¢ikarma i¢in vektor degerlerinin olusturulmasi saglanmistir.

4.5 CKA MODELININ KURULMASI

Bu uygulamada Python i¢indeki “Sklearn” kiitiiphanesinin “neural networks”
metodu ve bu metodun “MLPClassifier” objesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane ve
metodlar1 kullanilarak bir CKA ag1 Python projesi iizerinde modellenebilmektedir.
MLPClassifier metodunun kullanilmast durumunda bu CKA ag, girdileri
siiflandirmaya yonelik ¢alisma gergeklestirecektir.

Kurgulanan model icin Python kodlar1 ile bazi parametreler belirtilerek
modelin yapis1 projede belirtilmektedir. “hidden layer sizes” gizli katmanlarin sayisi
ve bu katman igerisindeki hiicre sayisini, “max_iter” agin egitimi kisminda maksimum
ne kadar tekrar yapacagini, “activation” ise agin hiicrelerinin aktivasyon

fonksiyonunun hangisi olacagini, “early-stopping” ise agdaki hata oraninin en az
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oldugu durumlarda egitim boliimiiniin sonuglandirilip sonuglandirilmayacagini belirtir
ve bu parametreler ile model egitim agsamasina baglar.

Egitim asamasindaki her egitim turuna epoch adi verilir ve her epochtaki hata
orant egitim boyunca ekrana yazdirilir. Egitimde hatanin en minimal hali elde
edildiginde egitim durdurulmakta ve egitim ile test verisindeki basar1 orani ekrana
yazdirilmaktadir. Bu oran yine “Sklearn” kiitliphanesinin “metrics” metodunun
clasification_report nesnesi ile gosterilmektedir.

Egitim asamasinin basar1 oraninin 6l¢iimii ise konflizyon (karisiklik) matrisi
yontemi ile saglanmistir.

Konfiizyon (Karisiklik) matrisi bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan
gergek ve tahmin edilen siiflandirmalarin basarisi hakkinda bilgi igeren bir makine
O0grenimi kavramidir (Deng ve digerleri, 2016: 251). Basarili tahmin sayis1 ve basarisiz
tahmin sayilarmin bir matris igerisinde ele alindigi bir yapidir. Verilerin
siiflandirildig: sinif kiimelerinin her biri i¢in modelin dogru tahmin ettigi veri sayisi
ve yanlis tahmin sayilari matris olarak tutulur ve bu verilerden yola ¢ikarak modelin
o0grenme performansi dl¢iilmektedir. Tablo 5°te konfiizyon matrisi igerisinde verilerin

yerlesimi ve anlamlar1 gosterilmektedir.

Tablo 5: Konfiizyon Matrisi Ornegi

Gergekte Gercekte Notr | Gercekte Negatif
Pozitif
Pozitif Olarak | Dogru Yanlis Yanlis Pozitifler
Tahmin Edilen | Pozitifler Pozitifler (YP) | (YP)
(DP)
Notr Olarak Yanlis Notrler | Dogru Nétrler Yanlis Notrler
Tahmin Edilen | (YNO) (DNO) (YNO)
Negatif Olarak | Yanlis Yanlis Dogru Negatifler
Tahmin Edilen | Negatifler Negatifler (YN) | (DN)
(YN)

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Tablo 5’te goriildiigii gibi bir matris olusturulur ve bu matrisin igerisindeki
“Dogru Pozitifler”(DP) dogru tahmin edilen pozitif degerlerin, “Yanlis Pozitifler’(YP)
yanlis tahmin edilmis pozitif degerlerin, “Yanlhs Negatifler”(YN) yanlis tahmin
edilmis negatif degerlerin, “Dogru Negatifler’(DN) dogru tahmin edilmis negatif
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degerlerin, “Dogru Notrler’(DNO) dogru tahmin edilmis notr degerlerin ve “Yanlis
Nétrler”(YNO) yanlis tahmin edilmis nétr degerlerin toplam sayilar ile olusturulan
ylizdelik oranlardir.
Performans ol¢iitlerinde dort adet 6l¢iim degeri mevcuttur;
° Dogruluk (Accuracy): Modelin tahminlerinin dogrulugunu 6lgmektedir. Tiim
dogru tahmin sayisinin tiim verilere boliimii ile bulunur (Deng ve digerleri, 2016: 252).
Dogruluk = (DP + DN + DNO) / (Tiim veri kiimesinin boyutu)
° Kesinlik (Precision): Modelin her simif kiimesine 6zel olarak tahminlerinin
dogrulugunun 6l¢tim sonucudur.
Kesinlik = (DP) / (DP +YP)
° Duyarhlik (Recall): Modelin her sinif kiimesi i¢in dogru tahmin etmis olmasi
gereken optimum degere gore ne kadar basarili oldugu 6lgiimlemesinin sonucudur.
Duyarlilik = (DP) /(DP +YN + YNO)
° F1 Skoru: Kesinlik ve Duyarlilik 6l¢iim sonuglarinin harmonik ortalamasi
aliarak olusturulan bir basari dl¢iisiidiir (Deng ve digerleri, 2016: 252).
Fi1Skoru = 2 x (Kesinlik * Duyarlilik / Kesinlik + Duyarlilik)
Bu tezin uygulamasinda pozitif, negatif ve nétr olarak ii¢ adet siiflandirma
kiimesi mevcuttur. Konflizyon matrisi hesaplamasinda bu ii¢ sinifa dair modelin
tahminleme bagaris1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl skoru metrikleri ile

Olgiilmiistiir.

4.6 ANALIiZ SURECI

Veriler BERT Tokenizer modeli ile sayisal olarak temsil edildikten sonra
BERT modeli ile verilerin temsilleri sonuglandirilmstir.

Egitim ve Test vektorleri bir matris diizeninde negatif olan degerler 0, notr
degerler 1 ve pozitif olan degerler 2 etiketi ile birlestirilerek egitim asamasina hazir
hale getirilmistir.

Birlestirilen etiket ve degerler modellenen CKA agina aktarilarak agin egitim
islemi sonuglandirilmistir.

Sonrasinda analiz edilmek istenen tweet veri seti sayisal olarak vektorler ile
temsil edildikten sonra CKA modeline 0, 1 ve 2 siiflari ile siniflandirma yapmasi igin

iletilmis, siniflandirma isleminin yapilacagi dongii icerisinde sinif degeri bulunan her
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girdi i¢in sinif degerinden 1 sayr eksiltilmistir. Bu sekilde onceden 0 ile negatif
degerler temsil edilirken -1 ile, 1 ile n6tr degerler temsil edilirken 0 ile ve 2 ile pozitif
degerler temsil edilirken 1 ile temsil edilmislerdir.

Sonrasinda bu tweetler tarih etiketlerine gore ayristirilarak her tarih ve saat
verisi i¢in sinif etiketlerininin (-1, 0, 1) aritmetik ortalamasi alinarak tarih bazli duygu
skor puani elde edilmistir.

CKA agmim egitim siireci i¢in 2565 adet veri igeren bir veri seti
olusturulmustur. Derlenen verilerin %60°1 egitim veri seti, %20’si test veri seti ve diger
%20’s1 degerlendirme veri seti olarak boliinmiistiir. Verilerin duygu etiketleri tezin
yazari tarafindan atanmistir. Derlenen verilerin icerisinde 855 adet pozitif, 855 adet
negatif ve 855 adet ndtr yorum mevcuttur. Bu veri setinin boliinmesi i¢in sklearn
kiitliphanesinin train_test split fonksiyonu kullanilarak verilerin karistirilip segilmesi
amaclanmistir. 182 adet notr, 152 adet pozitif ve 179 adet negatif 6rnek egitim
asamasinin test caligmasina dahil edilmistir. Egitim, test ve degerlendirme veri

setlerinin veri sayilar1 ve yiizdeleri Tablo 6’da belirtilmistir.

Tablo 6: Egitim, Test ve Degerlendirme Veri Setlerindeki Veri Sayilar

Egitim Veri Seti | Test Veri Seti Degerlendirme Veri Seti

1539 (%60) 513 (%20) 513 (%20)

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Bu veri setleri ile yapilan CKA ag1 egitiminde %80 oraninda basar1 elde

edilmistir. Yapilan egitimin basar1 ol¢titleri Tablo 7°de belirtilmistir.

Tablo 7: Tasarlanan Modelin Basar1 Degerleri

Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru Veri Sayisi
Negatif 0,75 0,80 0,77 179
Notr 0,84 0,81 0,83 182
Pozitif 0,80 0,77 0,79 152
Dogruluk 0,80

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
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Egitim sonucunda toplam dogruluk orant %80 olarak bulunmaktadir. Duygu
siiflarina 6zel kesinlik sonuglarinda tasarlanan CKA modelinin en basarili tahminde
bulundugu smif nétr duygu smifi olurken negatif duygu simifinda basar1 orani1 diger
siniflara oranla daha diisiiktiir. Modelin iirettigi hata oraninin egri grafigi Sekil 19°da

gosterilmektedir.
Sekil 19: Tasarlanan Modelin Hata Degerlerinin Degisim Tablosu

Modelin Hata Degeri Degisimi

-~ Hata

0.8 4

o
(4]

o
'S

Hata Degeri

0.2 1

0.0 1

0 10 20 30 40 50
Egitim Tur Sayisi

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Sekil 19°da belirtilen hata degeri degisimi, her egitim turu (epoch) i¢in olusan
hatanin, turlar sirasinda degisimi grafik olarak belirtmektedir. Aradaki
dalgalanmalarin sebebi metinlerin kii¢lik pargalar ile modele iletilmesi nedeni ile dogal
bir durumdur. Sekil 20°de tasarlanan modelin tahminleri ile olusturulan konfiizyon

matrisi gosterilmektedir.

Sekil 20: Tasarlanan Modelin Konfiizyon Matrisi

Konfuzyon matrisi

-

Dogru Siniflar

A
Tahmin Edilen Siniflar

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
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Sekil 20°de goriilen 0, 1 ve 2 siniflar1 bu asamadan sonra ortalama duygu skoru
hesaplamasi yapilabilmesi igin -1, 0 ve 1 olarak degistirilecektir. Bu durumda 0 sinifi
negatif, 1 sinifi notr ve 2 smifi pozitif olarak belirtilen duygu smiflarini belirtmektedir.
Modelin konfiizyon matrisine gore negatif degerlerde 0,73, notr degerlerde 0,86 ve
pozitif degerlerde 0,84 dogruluk saglanmistir. Modelin egitimi sonrasi negatif olan
verilerin 0,12’si notr olarak, 0,15’1 pozitif olarak degerlendirilmistir. Notr olan
verilerin 0,081 negatif olarak, 0,06’s1 pozitif olarak degerlendirilmistir ve pozitif olan
verilerin 0,09°u negatif olarak, 0,081 notr olarak degerlendirmistir.

%80 basar1 orami ile egitim gergeklestirilen CKA modelinde aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, Gizli katman sayis1 4 ve aglardaki iglem hiicreleri sayis1
sirast ile 1024, 2048, 768, 64 adet olarak belirlenmistir.

Egitilmis model ile 198.922 adet WhatsApp hakkindaki 2-12 Ocak 2021
tarihleri arasinda atilmis tweetlerin duygu siniflari ile siniflandirilmasini saglanmis ve
degisim tablosu olusturulmustur. Tweetlerin duygu siniflarinin ortalamalar1 alinarak
tarith etiketlerine gore tarih bazli duygu skor ortalamalar1 bir egri grafiginde
gorsellestirilmistir.  Olusturulan duygu skoru degisim grafigi Sekil 21°de

gosterilmektedir.

Sekil 21: Duygu Skorlar1 Ortalamasinin Tarihlere Goére Degisim Grafigi

WhatsApp Yeni Gizlilik Sozlesmesi Hakkindaki Duygu Degisim Grafigi

0.05

- Ortalama Duygu Skoru
Sozlesmenin Kullanicilara lletildigi Tarih
0.00

-0.05

Duygu Skoru
&
=
o

-0.15

-0.20

-0.25

20210105  2021-01-06  2021-01-07  2021-01-08  2021-01-09  2021-01-10  2021-01-11  2021-01-12
Tarih

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
Sekil 21’ de goriildiigii iizere yeni gizlilik sozlesmesinin agiklandigi tarih

periyodunda 0,05 duygu skorundan -0,23 duygu skoruna asagi yonlii bir diistis oldugu
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goriilmektedir. 2-3 Ocak tarihlerinde duygu skor degisimi ¢ok diisiik oldugundan
degisim ortalamasinda gorsellestirilememektedir. Atilan tweetler ve modelin bu
tweetlere karsilik iirettigi duygu siniflarindan bir kismi 6rnek olmasi i¢in Tablo 8’de

gosterilmistir.

Tablo 8: Modelin WhatsApp Tweetleri Icin Urettigi Duygu Siifi Tahminleri Arasindan

Bazi Ornekler

Tweet Duygu

En ¢ok seye anlam veremedim diger uygulamalarin WhatsApp dan daha masum Pozitif
olduguna nasil hemen inandiniz?

WhatsApp't siliyoruz...Boykot Negatif

WhatsApp ve instagrami zuckerberge satan adamlar bu konu hakkinda ne Notr
diigiiniiyorlardir acaba?

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Tablo 8’de goriildiigii tizere, WhatsApp uygulamasini silme veya baska bir
uygulamaya gecis ile alakali tweetler negatif olarak, WhatsApp gizlilik s6zlesmesi
hakkinda bir duygu belirtmeyen tweetler notr olarak ve WhatsApp ile ilgili daha
olumlu ifadelere sahip olan tweetler pozitif olarak siniflandirilmaya g¢alisilmistir.
Modelin yaptig1 tahminler sonucunda duygu siniflarinin toplam tweet sayilar1 Tablo

9’da belirtilmektedir.

Tablo 9: Modelin Urettigi Tahminler Sonras1 Duygu Siiflarmin Tweet Sayilari

Duygu Simifi Negatif Notr Pozitif

Tweet Sayisi 74519 77126 47277

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir

Model tarafindan 198.922 adet tweetin 74.519 adeti negatif, 77.126 adeti notr
ve 47.277 adeti pozitif olarak siiflandirilmistir.

Bu sonuglarin degiskenligi iizerine kullanicilarin biiyiik bir kisminin yeni
gizlilik s6zlesmesinden hosnut olmamasi ve karsit olarak sézlesmenin 6zel hayatin

gizliligine bir ihlal yaratmayacag1 olarak karsit fikirlerde birlesildigi, ancak duygu
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skorunun diislistiniin de gosterdigi tizere kullanicilarin gogunlugunun bu karara tepkili

oldugu goriilmektedir.
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SONUC

Bilgisayar ve bilisim teknolojilerinin hayatin her alaninda gelismekte olmasi,
her konuda yeniliklerle tanismamiza olanak saglamaktadir. Bu yeniliklerin hiz
kesmeden devam etmesi toplumumuzu bilgi cag1 diizeyine tasimistir. Ozellikle bu
cagda veri depolama kapasitesindeki artisin da etkisi ve biiyiik veri olarak adlandirilan
kolektif veri gruplarimin etkin bir sekilde analiz edilmesi ile 6nemli bilgiler elde
edilebilmis ve bu bilgilere gore iist diizey kararlar alinarak basarilar saglanmistir.

Biiyiik veriyi olusturan verilerin ¢ogunlugu yapilandirilmamis verilerden
olusmaktadir. Yapilandirilmamis verilerin analiz edilebilmesi konusunda metin
madenciligi alanindaki gelismeler biiylik bir 6nem tagimaktadir. Metin madenciligi
caligmalar1 sayesinde biiylik veri igerisindeki yapilandirilmamis verilerden kiymetli
anlamlar ¢ikarilabilmis ve analiz sonuglar ile katma deger yaratilabilmistir. Metinsel
ifadelerin analiz edilmesi ve bilgisayarlar tarafindan algilanmasini saglayan bu
caligmalar bir¢ok alanda fayda saglayarak veri bilimi alanlar1 i¢erisinde 6nemli bir yer
edinmistir.

Metinsel ifadelerin analizinde metnin kaleme alindigi dil ve bu dilin
kurallarinin model tarafindan anlagilmis olmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Dilin
kok yapilari, ekler ve anlamlarin anlasilmadigi bir proje igerisinde metni
anlamlandirmak imkansizdir. DDI metodlar1 kullanilarak dilin kurallar1 cercevesi
icinde metinsel ifadeler anlasilir hale gelmektedir. Metnin anlamlandirilabilmesi igin
anlasilmasi gerekmektedir.

Giliniimiizde sosyal mecralar {zerindeki paylasimlarin etkisi kamuoyu
nezdinde kabul edilmis bir bilgi ¢ag1 gercegidir. Kisiler, kuruluslar, tiriinler veya
hizmetler hakkinda sosyal mecralar {izerinden algi1 ve yaklasimlarin belirlenmesi ve
bir skala icerisinde 6l¢iilmesi, ilgili konu hakkinda atilacak yeni adimlarin daha saglam
olmasini saglayacaktir. Ilgili kisi, kurulus, iiriin veya hizmetin saygmlig1 ve bilinirligi
hakkinda 6lgciilebilir verilerden hareketle yeni davranis politikalari, yeni kampanyalar,
pazarlama c¢alismalari, miisteri sadakat ve tutundurma politikalari, 6nceden
yapilabilecek bir hatali faaliyetin yarattig1 zararlart minimum etki ile diizeltmek gibi

katma deger saglanacak somut adimlar planlanabilmektedir.
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7 Ocak 2021 tarihinde WhatsApp uygulamasi, kullanicilarina uygulama igi
uyari ile yeni gizlilik s6zlesmesi sartlarini iletmistir. Yenilenen gizlilik politikasini 8
Subat 2021 tarihine kadar kabul etmeyen kullanicilarin WhatsApp uygulamasini
kullanamayacagini belirten bu sézlesme kullanicilarin tepkisine sebep olmustur

(Sabah, 2021). WhatsApp yeni gizlilik sdzlesmesi iletisi Sekil 22°de belirtilmistir.

Sekil 22: WhatsApp Uygulamasi Tarafindan Kullanicilarna Iletilen Yeni Gizlilik Sézlesmesi

WhatsApp, kosullarini ve gizlilik
ilkesini glincelliyor.

Onemli giincellemeler su konularda daha
fazla bilgi igerir:

WhatsApp hizmeti ve verilerinizi nasil
isledigimiz.

i§;letmeierin, WhatsApp sohbetlerini
saklamak ve yonetmek igin Facebook
tarafindan barindirilan hizmetleri nasil
kullandig.

acebook Sirketi Urlinleri'nde
entegrasyonlar sunmak igin Facebook
ile nasil galigtigimiz.

Kaynak: Sabah, 2021

Iletideki sartlarin tartisma konusu olarak giindemi uzun bir siire mesgul etmis
olmasi ve sosyal medya mecralarinda yiiksek etkilesim alan konularin basinda gelmesi
bu ¢alismanin motivasyonunu olusturmustur.

Literatiirde Tiirkce metinler lizerinde duygu analizi ¢alismalarinin sayica
yetersiz olmasi ve BERT dil modeli kullanilarak yapilan Tiirkce dil ¢aligmalarinin ¢ok
az Ornegine rastlanmasi da literatiire katki saglamak adina bu c¢alismanin bir diger
motivasyon kaynagi olmustur.

Bu tezin uygulama kisminda WhatsApp yeni gizlilik sézlesmesi sonrasinda
Twitter’da WhatsApp hakkindaki yorumlarin duygu analizi yapilarak kullanicilarin
WhatsApp’a karst tutumuna yeni gizlilik politikasinin etkileri incelenmistir.

WhatsApp firmasinin aldigi bu karara kullanicilarin tepkisi duygu analizi ile
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Ol¢iilmeye calisilmistir. WhatsApp uygulamasinin bagli bulundugu Facebook
sirketinin bu konuda alabilecegi yeni aksiyonlar hakkinda karar destegi saglanabilmesi
amaciyla ¢alisma gergeklestirilmistir.

Calismada milyonlarca kullanicinin konu etiketleri lizerinden yorumlarini ve
goriislerini paylasarak ilgili konulara yorumlar ile etkide bulunabildikleri biiytik bir
sosyal medya mecrasi olmasi nedeniyle Twitter verileri kullanilmustir. Ozellikle
gelisen sosyal medya kiiltiirlinde Twitter’in yeri aktif olarak yasanan olaylara karsi
tepkilerin paylasildigi bir mecra olmasi sebebi ile literatiirdeki bir¢ok duygu analizi
calismasinda kullanilmis olmasi, Twitter verilerini 6nemli kilmaktadir. WhatsApp
uygulamas1 hakkinda bagka bir yorum mecrasit olan Google Play Store kullanici
yorumu verileri ile ¢esitlilik arttirilmis, siniflandirma problemine karsilik ¢éziimiin
kolaylastirilabilmesi i¢in Google Play Store {izerinden WhatsApp yorumlar1 da
calismaya dahil edilmistir.

Elde edilen verilerin igerdikleri duygulara gore siniflandirilmasi i¢in YSA
uygulamalarindan CKA aglari, diger makine o6grenmesi algoritmalarina kiyasla
literatiirdeki Tiirk¢e duygu analizi caligmalarinda en yiiksek basar1 oranlarini ortaya
koyan model olmasi nedeniyle siniflandirma probleminin ¢oziimii i¢in ¢alismada
kullanilmis, diger makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢aligmaya dahil edilmemistir.
Literatiirdeki diger ¢alismalarda smiflandirma modellerinin karsilagtirilma verileri

Tablo 10, 11 ve 12°de gosterilmektedir.

Tablo 10: Cilgin vd. Siniflandirma Modeli Basar1 Karsilastirmasi

Algoritma Dogruluk (Accuracy) Degeri
Naive Bayes 0.71

Destek Vektor Makineleri 0.70

Lojistik Regresyon 0.68

Yapay Sinir Aglar 0.9058

Kaynak: Cilgin vd., 2020: 120
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Tablo 11: Kaynar vd. Siniflandirma Modeli Basar1 Karsilastirmasi

Yontem A P R F AUC
Naive 0.6953 | 0.6514 | 0.8353 | 0.7320 | 0.6959

g Centroid | 0.6753 | 0.6821 | 0.6519 | 0.6667 | 0.6752
E" ANN 0.8973 | 0.8991 | 0.8942 | 0.8966 | 0.8973
SVM 0.8407 | 0.8342 | 0.8487 | 0.8414 | 0.8407
Naive 0.6800 | 0.6422 | 0.8300 | 0.7241 | 0.6782
% | Centroid [ 0.6720 | 0.6910 | 0.6364 | 0.6626 | 0.6724
= ANN 0.7520 | 0.7363 | 0.7945 | 0.7643 | 0.7515
SVM 0.7500 | 0.7370 | 0.7866 | 0.7610 | 0.7496

Naive 0.6915 | 0.6490 | 0.8340 | 0.7300 | 0.6915
Centroid | 0.6745 | 0.6843 | 0.6480 | 0.6656 | 0.6745
ANN 0.8610 | 0.8553 | 0.8690 | 0.8621 | 0.8610
SVM 0.8180 | 0.8087 | 0.8330 | 0.8207 | 0.8180

Tami

Kaynak: Kaynar vd., 2016: 240

Tablo 12: Tuzcu Siniflandirma Modeli Basar1 Karsilagtirmasi

Table 1. MLP simflandirma basans:

Simf Basan orani (%)
Negatif 86
Pozitif 92
Toplam 89

Tablo 2. NB siniflandirma basaris:

Suuf Basan orani (%)
Negauf 81
Pozitif 74,14
Toplam 77,57

Tablo 3. DVM simiflandirma bagans:

Sif Basan orani (%)
Negatif 65,71
Pozitif 96,14
Toplam 80,93

Tablo 4. LR simflandirma basansi

Sif Basan orani (%)
Negatif 79
Pozitif 89,14
Toplam 84,07

Kaynak: Tuzcu, 2020: 3

Tablo 10, 11 ve 12°de goriildiigii lizere onceki ¢alismalarda CKA aglarinin
diger makine 6grenmesi algoritmalarina karsi daha basarili sonuglar sagladigi
anlagilmaktadir. Basar1 kistast goz 6niinde bulundurularak bu ¢alismada CKA aglari
kullanilmustir.

WhatsApp yeni gizlilik sdzlesmesinin kullanicilara belirtildigi tarihi, olayin
gerceklestigi tarih olarak kabul ederek, olaydan hemen Onceki ve olaydan sonraki
WhatsApp hakkinda duygu analizinin gergeklestirilebilmesi i¢in 2-12 Ocak 2021
tarihleri arasinda, igeriginde WhatsApp kelimesinin gectigi Tiirkge tweetler Python

programlama dili ile snscrape veri kazima kiitiiphanesi kullanilarak CSV dosyasi
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formatinda elde edilmistir. Aymi sekilde tweetlerin model tarafindan
siiflandirilabilmesi i¢in egitim kisminda kullanilmak {izere Google Play Store
tizerinden WhatsApp uygulamasina yapilan Tiirk¢e yorumlar Python programlama dili
ile google play scraper veri kazima kiitiiphanesi kullanilarak CSV dosyas1 formatinda
elde edilmistir.

Elde edilen verilerde 6n isleme calismasi gerceklestirilerek metinler analizde
kullanilmamas1 gereken igeriklerden ayiklanip, kisaltmalar gibi dogru algilanmasi
gereken metin ifadelerinin ise diizeltilmesi saglanmistir. On isleme asamasinda

yapilan ¢alismalar su sekildedir;

° Kisaltmalar uzun halleri ile glincellenmistir

° Analizde kullanilmayacak olan yorumu yazan kullanici adi, yorumun yazildigi
konum gibi veriler metinlerden ayristirilmigtir

° Tweetler igerisindeki basit imla hatalar1 diizeltilmigtir

° Google Play Store veri seti igerisinde tekrar eden yorumlar ayiklanmistir ve
diger maddeler Google Play Store veri seti i¢in de uygulanmastir.

On isleme asamasinin tamamlanmasinin ardindan CSV formatindaki verilerin
JSON formatina ¢evrilmesi islemi gerceklestirilmistir. Bu formata ¢evirme esnasinda
egitim i¢in kullanilacak yorumlar duygu siiflarina gore pozitif, negatif ve notr olarak
isaretlenmistir. JSON formatindaki veriler egitim ve tweet veri setleri olarak tez
yazarinin sahsi Google Drive bulut depolama alanina yiiklenerek Colab iizerinde tez
yazarinin sahsi Google Drive bulut depolama alanina baglanti kurularak uygulamaya
eklenmistir.

JSON formatindaki verilerin yiliklenmesi sonrasi tekrar bir 6n isleme islemi
gergeklestirilmistir. Python programlama dilinde ayiklama yapilabilmesi i¢in bir
fonksiyon kurularak metinlerde su islemlerin gergeklestirilmesi saglanmuistir;

° Twitter’da (@  isareti ile belirtilen kullanict  adlart  analizde

kullanilmayacagindan tweet icerisinden (@ isareti ile birlikte ayiklanmistir

° Tweet igerisinde gecen url, resim ve video igerikleri ayiklanmistir
° Yukaridaki iki madde ayni sekilde Google Play Store veri seti i¢in de
uygulanmistir.
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Bu agamadan sonra uygulamaya eklenen doniistiiriicii kiitliphanesi kullanilarak
BERTurk dil modelinin metinleri sézciik pargalarina bolebilmesi i¢in tokenizer modeli
ve bu sozciik parcalarinin 6zelliklerine gore sayisal vektor degerlerine doniistiiriilmesi
icin yine doniistiiriicli kiitiiphanesinin model 6zelligi icerisinde BERTurk modeli
indirilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasi i¢in modeller ve torch kiitiiphanesi kurularak
metinlerin vektdr gosterimlerinin elde edilip CUDA araciligi ile Google GPU’larinda
listelenebilmesi i¢in bir fonksiyon kurulmustur.

Egitim verilerini barindiran JSON dosyas1 Python programlama dilinin “read”
ozelligi kullanilarak JSON dosyasindan okunmus ve bir degiskene atanmistir.

Degiskendeki verilerin daha dnce bahsedilen fonksiyonlar ile islenip matris
igerisinde saklanmasi ve saklanan vektér degerlerinin, JSON formatindaki duygu
etiketleri negatif olan verilerin 0, nétr olan verilerin 1 ve pozitif olan verilerin 2 sayisi
ile etiketlenmesi iglemi gergeklestirilmistir. Bu asamada egitim verilerinin vektor
gosterimleri ve duygu etiketleri elde edilmistir. Elde edilen egitim veri seti %60 egitim,
%20 test ve %20 degerlendirme veri seti olarak sklearn kiitiiphanesinin train_test split
fonksiyonu ile boliinmiis, kurulacak olan CKA agmin egitimi i¢in hazir hale
getirilmigtir. Verilerin siiflandirilmasi i¢in su 6zelliklere sahip olan bir CKA ag1
kurulmustur;

° 1 adet giris katmani, 4 adet ara katman ve 1 adet ¢ikis katmani olmak iizere 6
katman mevcuttur.

° Ara katmanlardaki ndron sayisi sirasiyla 1024, 2048, 768, 64 olarak
belirlenmistir.

° Katmanlardaki aktivasyon fonksiyonu, denemeler sonucu daha hizli ve iistiin
performans saglamis olan ReL.U aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir.

° Ogrenme parametreleri icin Ofrenme katsayisi ve momentum degerini
O0grenmenin gidisatina gore giincelleyebilen Adam algoritmasi ile ¢alisilmistir.

Kurulan bu CKA ag1 egitim, test ve degerlendirme verileri ile egitime tabi
tutularak %80 oraninda basari elde edilmistir.

Egitim veri setinde oldugu gibi analiz edilmesi hedeflenen WhatsApp
tweetlerinin bulundugu hedef veri seti igerisinde 6n isleme ve Ozellik ¢ikarma
fonksiyonlar1 ¢alistirilmistir. Vektor olarak elde edilen hedef veriler model.predict kod

parcacigl ile tasarlanan CKA modeli tarafindan hedef verilerin bulundugu duygu
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siiflar tahmin edilmistir. Hedef verilerine dair CKA modelinin tahminleri ile beraber
hedef verilerin tarih verisi matris olarak uygulama igerisine kaydedilmistir. Matris
igerisindeki siif degerlerinden 1 say1 ¢ikarilarak 0, 1 ve 2 olan duygu simif degerleri,
-1, 0 ve 1 olarak giincellenmistir.

Bu asamada hedef verilerin duygu smiflar1 tahmin edilmis durumdadir.
Verilerin gorsellestirilmesi asamasinda ise tweet tarihi ve duygu siniflart verileri ile
tarih bazli duygu siniflarinin ortalamasi alinarak, olayin gerceklestigi tarih olan 7 Ocak
2021 tarihi tizerinden bir ¢izgi ¢ekilmis, zaman bazli ortalama duygu skorlar ile bir
degisim grafigi olusturularak veriler gorsellestirilmistir.

Sekil 21°de detayli olarak goriildiigii iizere, elde edilen bulgularda WhatsApp’a
iliskin tarihlere bagli duygu skorlarmmin 0,05 degerinden olay sonrasinda -0,23
skorlarina kadar diismiis oldugu gozlemlenmistir. Bu duygu degerlerinin karsilig
olarak uygulamanin aktif kullanici sayilarinda da degisimler gdzlenmistir. Sekil 26’da

tweetlerin duygu durumlarina gore yiizdeleri grafik olarak gosterilmistir.

Sekil 26: Duygu Siniflarinin Tweet Yiizdeleri

Duyegu Smiflarinin Tweet Yiizdeleri

u Negatif mNotr mPozitif
Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

Sekil 26’ya gore negatif ve notr tweetlerin biiylik ¢ogunlukta oldugu
gbzlemlenmektedir. Bu iki duygu sinifina ait olan tweetler tiim tweetlerin %76.24’linii
olusturmaktadir. Bu analiz ile Tiirk WhatsApp kullanicilarinin yeni gizlilik politikasi

sartlarina karsi tepkili oldugu anlagilmaktadir.
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Bir teknoloji haber sitesi olan webrazzi.com internet kullanicilarinin
davraniglarini 6lgen Gemius sirketinin arastirmasini referans alarak paylastigi 14 Ocak
2021 tarihli internet haberine gore, WhatsApp bu donemde ciddi anlamda kullanici
kayb1 yasarken, WhatsApp uygulamasinin rakipleri olan Telegram ve Bip
uygulamalari ise kullanici sayilarini 6nemli 6lgiide arttirmislardir. Kullanicr sayilari

degisimlerinin grafigi Sekil 27°de belirtilmektedir.

Sekil 27: WhatsApp ve Diger Mesajlasma Uygulamalariin Giinliik Aktif Kullanict
Sayilarindaki Degisim Grafigi

Kaynak: (Ulukan, 2021)
Sekil 27°de goriildiigii itizere 1-11 Ocak arasinda giinliik kullanic1 sayist

WhatsApp i¢in 42-43 milyon civarlarindan 39 milyon civarlarina diismiistiir. Bu
esnada Telegram ise kullanici sayisim 3 kat arttirarak 12.022.400 kullaniciya
ulasmistir. Bip uygulamasi ise 3.094.00 kullanic1 sayisina sahip iken bu siirecte
kullanict sayismi 6.868.160 kullanictya ¢ikarmustir. Ilgili habere gére WhatsApp
kullanic1 sayilar1 gilinliik bazda ilk defa 40 milyon kullanicinin altina diigmiistiir
(Ulukan, 2021).

Tweetlerin igeriklerinde yeni gizlilik sdzlesmesinde kullanicilarin WhatsApp
goriismelerinin farkli sirketler ile paylasilacagi, bu sartin 6zel hayatin gizliligi ve
kisisel verilerin gizliligi haklarma aykir1 oldugu ve WhatsApp’in sézlesme kabul
edilmemesi halinde uygulamanin kullanilamayacagi kararmin bir dayatma oldugu

ifadeleri yer alirken, karsit goriiste olan tweetlerin iceriklerinde kisisel verilerin
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paylasilmasi bilgisinin bir dezenformasyondan ibaret oldugu, WhatsApp’in giivenilir
oldugu ve ticari ¢aligmalar icin sadece anahtar kelimeler kullanildig: ifadeleri yer
almaktadir. Duygu skorlarindaki bu diisiis, kullanicilarin 6zel verilerinin paylasilacagi
hissine kapildiklarin1 gostermektedir. Kullanicilar s6zlesmenin kabul edilmemesi
durumunda uygulamanin kullanilamayacagi maddesi nedeniyle WhatsApp firmasina
tepki gostermislerdir. Kullanicilar kisisel verilerinin giivenligini korumak adina farkl
mesajlasma uygulamalarini kullanmayi tercih etmislerdir.

Bulgular sonucunda WhatsApp uygulamasi tarafindan bu durumun
kullanicilart ile gizlilik politikasinin kisisel verilerin gizliligi ilkesini ihlal
etmeyecegini, kigisel mesajlasmalarin higbir {i¢iincii parti sirket veya kisi tarafindan
okunamayacagini, bilgilerinin ¢alinip farkl faaliyetlerde kullanilmayacagini garanti
edebilecegi dogru bir iletisim diizeni saglayarak, organizasyonlarini ilk agizdan
aciklayabilme firsat1 ile kullanici kaybini engellemek miimkiindiir. Bu sayede tepkinin
biiylimesinin faktorlerinden biri olan dezenformasyonun 6niine gegilebilir. S6zlesme
sartlarinin dogru algilanabilmesi i¢in boyle bir eylemin gerekliligi analizin sonucunda
anlasilmaktadir. Kullanicilarin sézlesmeyi onaylamamasi durumunda WhatsApp
uygulamasini kullanmaktan alikoyulmasi kararmin kullanic1 kaybi yasattigi
goriilmektedir. Uygulama yoneticilerinin bu konuda kullanicilarinin giivenini
kazanabilecek bir agiklama gerceklestirmesi ile ¢6ziim bulunabilir. Kararin degisikligi
veya kullanicilara s6zlesmenin onaylanmadigi senaryoda neler olacagi hakkinda
yeterli seviyede bilgilerin dogru bir iletisim formatinda paylagilmasi yasanilan
kullanic1 kayb1 ve WhatsApp hakkinda kamuoyunda olusan olumsuz goriise ¢ozim
getirecek bagka bir yontemdir. Tepkinin bu denli biiylimesinin temel nedenlerinin
iletisim sorunlar1 oldugu gériilmektedir. Ozellikle yeni bir olay sonrasi yine biiyiik
Olcekte kullanic1 kayb1 yasanmamasi adina kullanicilar ile kalic1 ve etkili bir iletisim
yontemi gelistirilmelidir.

Sirketlerin farkli cografyalardaki kullanicilar i¢in farkli politikalar gelistirdigi
yeni O0grenilen bir olgu degildir. Reklam ve pazarlama ydntemlerinin kullanicilarin
yasadig1 cografyaya, kiiltiire ve yasalarina gore degisiklik gosterdigi bir¢ok
organizasyon Ornegi mevcuttur. WhatsApp uygulamasmin gizlilik politikasini
kullanicilarin yasadiklar tilkelerin kisisel veri yasalarina gore farkli varyasyonlarda

dizayn etmeleri miimkiin olmakla beraber reklam ve pazarlama alanlarinda kullanilan
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farklilik yontemine gizlilik politikalarinda yer vererek global dlgekte kullanicilarin
memnuniyeti saglanmalidir.

Ileride calismanin gelistirilmesi i¢in bu calismadaki ozellikle pozitif egitim
verilerinin ve tasarlanan egitim veri setlerinin gelistirilerek, mecazi anlamlarin ve
metin i¢i emojilerin duygu degerlerine etkilerinin hesaplanmast ve kullanici
tepkilerinin internet mecralariin yam1 sira yapilacak arastirma anketleri ile
desteklenmesi ¢aligmalar1 planlanabilir.

Bu calisma ile literatiire ozellikle metin madenciligi ve duygu analizi
calismalarinda doniistiiriicii mimarisi ile en giincel 6n egitimli dil modeli olan BERT
dil modelinin kullanimi1 konusunda katki saglamak amag¢lanmistir. Duygu analizi ve
metin madenciligi alanindaki giincel gelismeler ile gelecek ¢aligsmalarda gelistirilmis
modellemeler kurgulanabilir ve yeni teknikler ile duygu analizi ¢alismalarina devam
edilmelidir. Elde edilen sonuglar {istiin basari saglayamamis olmasina ragmen bu
caligmalarin farkli alanlarda uygulanmasi ile kararlara destek olacak mekanizmalarin
ihtiyact olan nitelikli veriler saglanabilmektedir. Organizasyonlarin faaliyetleri
hakkinda hedef kitlelerinden edinebildikleri geri bildirimler ile Giiniimiiz rekabetinin
gelisimine paralel olarak duygu analizi gibi sistemlerin etkin kullanimi ile alinacak
kararlardaki risk ve masraflar azaltilarak geri doniilemez kayiplarin Oniine
gecilebilecektir. Bu analizler ve sistemler elde edilen ham verilerin doniistiiriilerek
fayda saglayacak bilgilere, karar destek sistemleri igerisinde kullanilarak
organizasyonda kalic1 bilgelige doniistiiriilmelidir. Duygu analizi ile kurulan karar
destek sistemleri, organizasyonlart bu bilgelige ulastirma siirecinde fayda

saglayacaktir.
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EKLER



Ek 1: Google Play Store Yorum Kazima Kodlarmin Bir Kism1

[ 1 !pip install google play scraper

[ ] from google play scraper import Sort, rewviews all
import pandas as pd

result = comments all(
"com.whatsapp',
delay milliseconds=8,
lang="tr',
country="tr",
sort= Order.MOST_RELEVANT,

Kaynak: Yazar Tarafindan Deﬂénmistir.

Ek 2: Twitter Uzerinden Tweet Kazima Kodlariin Bir Kismi1

[ 1 import snscrape.modules.twitter as sns
import pandas as pd
import csv

maxTweets = 460688

tweets_list = []
keyword = “WhatsApp

for i, tweet in parabol(sns.TweetBotCopier( 'Whatshpp' + ° until:2021-81-23 since:2021-81-18 lang:™tr" '

if i>maxTweets:
break
tweets_list.append([tweet.date, tweet.content])

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

ek s.1



Ek 3: Siniflandirma Analizi Kodlarinin Bir Kismi

£ final_text =
for text in text.append()
1f word.startswith('@'}:

continue

elif text[-3:1 in ["com®, “org"]:
continue

elif word.endswith('pic'} or word.has_got{'http'} or word.startswith({ 'www'}:
continue

else:

final_text += word+"
return final_text

[ 1 tokenizer = AutoTockenizer.from_pretrained({"dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased")
bert = Automodel.from_pretrained("dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased”).to(device)

def feature_extraction{text):
® = bert.encode({filter(text})
with kernel.no rebust(}:
¥, _ = bert(torch.stack{[torch.recursive(x)]).tof{device})
return list(x[a][e].cpul).numpy())

[ 1 with open{train path, ‘r"}) as f:
train = json.loads{f.read())

[ 1 mapping = {"negative’':@, ‘notr':1,
X train = []
y_train = []
for meta in tgdm({train):
¥_train.append{feature_extraction{meta[ "sentence']))
y_train.append{meta[element] value"]1])

[ 1 Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(X_train, y train, test_size-#.28, random_state=28)

#xtrain, Xcv, virain, ycv = train test split(xXtrain, ytrain, test size=(0.2/8.8), random state=18)

len{Xtrain}, len{Xtest) #len{Xcv},

[ 1 medel = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(1824,20848,768,64), max_iter=1ee8, function='relu',

optim="adam', teta=1e-4, batch_size=758, learning_rate_init=8.8881, epsilon=ie-8,

verbose=1, early_stopping=False, random_state=1, shuffle=True)
model .adequeied(Xtrain, ytrain)
y_true, v pred = ytest, model.guess{xtest)
print{classification_report({y_true, y pred})

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.

ek s.2



EK 4: Tahmin Edilen Tweetler ve Tahminlerin Bir Kismi

Tweet Duygu
Toplanin Msn'e geri donlyoruz. Negatif
Kim ne derse desin zaten her tirlu bilgiye sahipler keza WhatsApp serverlari zaten Turkiye ye getirildi. Bu Negatif
saatten sonra WhatsApp bile bile lades...

illa WhatsApp yi silicekseniz msn e gecis yapalim lutfen Negatif
21.ylizyll kavimler gogii WhatsApp tan telegram a Negatif
BiPMobil indirdik ama giremedik. Bip servislerine ulasamadik. Giris yapamadik sildik. WhatsApp gibi bi Negatif
uygulama olamayacigini bir kez daha gordik. Ve telegrami tercih ettik.

WhatsApp Facebook Sunucularina CIA ve FBI Direk baglanti sunucuya baglandi tum veriler denetlenecek Negatif
Hem facebook Hemde WhatsApp devlet tarafindan kapatilsin o zaman Negatif
Kabul ettiginiz WhatsApp sozlesmesini iptal etmek istiyorsaniz hesabinizi tamamen silip bastan Negatif
yukleyebilirsiniz. Sadece uygulamayi silmekle olmuyor.

WhatsApp'tan ¢ik da, ne yaparsan yap. En 6nemlisi bu ¢linki Negatif
Eee WhatsApp lar silindi mi ? tlkece telegrama gegiyoruz Negatif
Bu WhatsApp 'nin olayi ne gengler. Negatif
WhatsApp'i biraktigini instagramdan duyurmus da rororérd. Sirf bu bile neden protesto etmemiz gerektigini Negatif
anlamanizi saglamiyorsa ne diyebilirim bilmiyorum

Cok tehlike arz etmiyor olsa bile Avrupa ile bize yapilan gifte standart silmek igin yeterli sebep bence, Negatif
alternatif var ise alttan almasi gereken WhatsApp olmali...

guvensizlik sorunu olustu artik eskisi gibi olamayiz WhatsApp Negatif
Yalan soylUyorsunuz WhatsApp yapacaklarina aynen devam ediyor sozlesme falan kalkmadi YALAN Negatif
SOYLUYORSUNUZ

Signal yukledim.. WhatsApp'i da zamanla silmeyi dusunuyorum.. Negatif
WhatsApp kullanmayin. Facebook'u zaten silin orada 6liler var. Negatif
Simdi, WhatsApp bilgilerinizi paylasiyorum demeden paylassaydi kim bilecekti ki, adam ¢ikti delikanli gibi Negatif
soyledi iste..

WhatsApp'tan korkmayin. Hele bip'i hi¢ kullanmayin. Negatif
WhatsApp gruplari beni zorluyor Negatif
Tirkiye WhatsApp i¢in harekete geciyor: BTK, Bakanlik, KVKK ve Rekabet Kurumu yasal olmayan istege dur Notr
diyecek.

WhatsApp'tan 'zorunlu gilincelleme'ye iligkin yeni agiklama Notr
WhatsApp silmekte sorun yokta silmeye kiyamadigim mesajlar var Notr
Hepiniz WhatsApp tan sonra bana geleceksiniz Notr
WhatsApp'yi silip geri yukledikten sonra bizi engelleyen kisilerin engelleri kalkiyor mu? Biri bana kesin bilgi Notr
soyleyebilir mi?

Ulkeye bak, WhatsApp'i silip siimemede bile kutuplasiyor. Notr
WhatsApp silmem igin kablolu ev telefonuna gegmem gerekiyor ki oda mimkiin degil Notr
WhatsApp'i silenlerin beynini ariyoruz Notr
Sondakika WhatsApp Yoneticisi Will Cathcart'dan Tirkiye agiklamasi Notr
WhatsApp Telegram dan ne ayridir ne de gayri Notr
Nen ciddi ciddi WhatsApp kapatip baska seye mi gectiniz? Notr
WhatsApp konusuna gelince, Hollanda'da bununla ilgili tek bir haber yok. Bizde kopan kiyameti anlamadim. Notr
Yine sanki bizim klasik drama tutkumuz gibi geldi bana. Tirkiye'ye 6zel bir degisiklik mi var acaba?

Aydinlatirsaniz sevinirim.

Her yerde WhatsApp, facebook, telegram, bip tartismalari okuyorumdur: Notr
Acun abi su WhatsApp 1 satin alda kurtar bizi Notr
WhatsApp'li 50 milyondan fazla insan kullanir Notr
Mark giin sonu aliyor Notr

Bu WhatsApp konusu ¢ok baymadi mi artik ya Notr
WhatsApp de veritabani var mi? Notr
Hukukgular WhatsApp'in yeni sézlesmesi icin ne diyor ? Bizi bekleyen tehlike ne ? Notr
WhatsApp silenler suan napiyo Notr
bizim turkler kadar kimse umursamadi su WhatsApp olayini Pozitif
Herif WhatsApp vyi siliyo instagrama post atiyo, kimin mekaninda kime posta koyuyosunuz Pozitif
Hepimizin elinde iphone lar Samsunglar, Facebook instagram, Twitter tyelikleri girla, sonra WhatsApp bizi Pozitif
izlemesin... Ne gereksiz ve igi bog bir tartisma

Yillardir sanal ortamdan her bilginiz aliniyor zaten,illegal olarak yapilan is simdi resmi olarak istendi diye Pozitif
WhatsApp filan siliyor millet

kendinizi ne kadar 6nemsediniz he evet he FBI ve CIA sizi takip ediyor cuma mesajlarinizi fisleyecek millet Pozitif
Mars'a gidiyor bizimkiler WhatsApp'a trip atiyor
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WhatsApp silip telegrama gegen tayfadan ¢ok memnunum. Guillu fotograf gonderemezler en azindan her Pozitif
sagma gilinde

Ben bu saatten sonra bagka uygulama ¢ekemem WhatsApp neye ulagmak istiyorsa ulasgsin aman be Pozitif
Onceden ¢ok gizli bir hayatiniz oldugunuzu mu diisiiniiyordunuz? her hareketini Google kaydetsin, telefonun Pozitif
parmak izini kaydetsin, banka goziinu kaydetsin, tonlarca uygulama fotografina, rehberine erisim izni alsin

ama evet WhatsApp silince hepsi gegecek

Magnum gubugundan Porsche gikacak diye TC kimlik no, ana adi, baba adi, agik adresini ve telefonunu mesaj Pozitif
atan adam diyor ki WhatsApp kisisel bilgilerimi ¢aliyor

gercekten WhatsApp mi sildiniz saka mi Pozitif
valla su WhatsApp seysi pek umrumda degil. baska baska uygulamalar indirenlere higbir lafim yok, belki onlar | Pozitif
hakhlardir. kimin hakl oldugu da umrumda degil.

WhatsApp kirmizi gizgimizdir. Pozitif
Sasi cok abartiyon google de tum verilerini aliyor WhatsApp gibi ozaman kullanma elektronik Pozitif
WhatsApp bu ilke igin ¢ok fazla diiriist Pozitif
Ulke kocaman bir Sadakatsiz'deki Volkan'mis meger ne WhatsApp'tan vazgegiyorlar ne de Telegram Pozitif
indirmekten

Onu bunu bilmem ben WhatsApp ciyim aga Pozitif
Ee ben hala WhatsApp kullaniyorum noldu simdi Pozitif
WhatsApp ve Facebook ne yapsin sizin basit mesajlari ve resimleri. Pozitif
WhatsApp'l basindan beri silmeyen akli baginda kag kisi var ? Sayimizi bilelim... Pozitif
Siz gidin abi ben sonuna kadar WhatsApp de kalgam Pozitif

Kaynak: Yazar Tarafindan Derlenmistir.
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