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His analizi sayisal igerikte yer alan hislerin otomatik olarak belirlenmesi islemidir.
Internet ve sayisal iletisimde yasanan bas dondiiriicii teknolojik gelismeler ve bunlarm
etkisiyle olusan toplumsal degisimler sonucunda ortaya ¢ikan biiyiik verinin his analizi
yontemleriyle damitilarak kiymetlendirilmesi bir gereklilik haline gelmistir. Ancak
makine 6grenmesi yontemleriyle his analizi yapmak icin dengeli sinif dagilimina sahip
cok miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ote yandan hislerin jest ve mimikler

olmadan sadece kelimelerle ifade edilmesi probleme biiyiik bir belirsizlik katmaktadir.

Bu tez kapsaminda, makine 6grenmesi yontemleriyle yiiksek performansh Tiirkge his
analizi yapmak amag¢lanmistir. Bu amagla belirsizligi arttiran dengesiz sinif dagilimi ve
veri azli§1 problemlerine ¢ozlimler 6nerilerek his analizinin performansi arttirilmaktadir.
Calismada dengesiz dagilim gosteren veri kiimelerinde yer alan tiim siniflarin basarisini

i



Olegmek icin siif i¢i performanslar kullanilmaktadir. Belirsizligi azaltmak amaciyla
gelistirilen optimum his vektorleri yontemiyle derin 6grenme karar mekanizmasina
getirilen yenilik sayesinde elde edilen genel dogruluk performanslar1 korunurken, sinif

ici his analizi performanslari arttirilmistir.

Ayrica Tiirkce i¢in ilk kez, on-egitimli dil modelleri his analizine adapte edilerek, ¢cok
miktarda etiketli veri ihtiyaci olmayan on-egitimli his modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
yontemden elde edilen sonuglar farkli veri kiimeleri ve 68renme ydntemleriyle
karsilastirmali olarak sunulmaktadir. On-egitimli his modeliyle Tiirkce his veri kiimeleri
tizerinde gerceklestirilen deneyler sonucunda alandaki en yiiksek performans elde

edilmistir.

Onerilen ¢alisma Tiirk¢e kaynaklarda daha isabetli kamuoyu yoklamas1, miisteri iliskileri
yonetimi, marka yoOnetimi, siber zorbaligin tespiti, se¢imlerdeki yonelimin tespiti,
partizan yorumlar1 belirleme gibi iist seviye yapay zeka gorevlerin daha basarili olarak
yapilmasina olanak saglayacaktir. Ayrica bu alandaki aragtirmacilar i¢in bir kaynak

olacak ve Tiirk¢e metin madenciligi gorevlerinde kullanilabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Tiirkce His Analizi, Derin Ogrenme, On-egitimli Dil Modeli,

Optimizasyon
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ABSTRACT

USE OF OPTIMIZATION AND PRE-TRAINED MODELS IN
TURKISH EMOTION ANALYSIS

Alaettin UCAN

Doctor of Philosophy, Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ebru SEZER

December 2020, 127 pages

Emotion analysis means to automatic determination of the emotions in any digital
content. It has become a necessity to distill and evaluate with emotion analysis the big
data that emerged as a result of the dizzying technological developments in the internet
and digital communication and the social changes caused by these. However, a large
amount of labeled data with proportional class distribution is needed to perform emotion
analysis with machine learning methods. On the other hand, expressing feelings only in

words without gestures adds a great uncertainty to the problem.

Herein, it is aimed to perform high performance Turkish emotion analysis with machine
learning techniques. For this purpose, the performance of emotion analysis is increased
by proposing solutions to unbalanced class distribution which increases uncertainty, and

data scarcity. In the study, inner class performances are used to measure the success of
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all classes in datasets showing imbalanced distribution. While maintaining the general
accuracy performances achieved by the innovation brought to the deep learning decision
mechanism with the optimum emotion vectors method developed to reduce uncertainty,

the inner class emotion analysis performances were increased.

In addition, for the first time in Turkish, pre-trained language models were adapted to
emotion analysis, and a pre-trained emotion model, which does not require large amounts
of labeled data, was developed. The results obtained from the developed method are
presented comparatively with different data sets and learning methods. As a result of the
experiments performed on the Turkish emotion data sets with the pre-trained emotion

model, the highest performance in the field was obtained.

The proposed study will enable high-level artificial intelligence tasks such as more
accurate public opinion polling, customer relationship management, brand management,
detection of cyber bullying, determination of the tendency in elections, determining
partisan comments in Turkish resources. It will also be a resource for researchers in this

field, and can be used in Turkish text mining tasks.

Keywords: Turkish Emotion Analysis, Deep Learning, Pre-trained Language Model,

Optimization
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1. GIRIS
1.1. Problemin Tanim

Giliniimiizde teknolojik gelismeler sayesinde ve salgin gibi toplum saglhigini etkileyen
olumsuz gelismeler sebebiyle insan-bilgisayar etkilesiminin limitleri zorlanmaktadir.
Eskiden yiiz ylize yapilan toplanti, aligveris, bankacilik, emlakeilik, egitim hatta doktor
muayenesi gibi  etkilesimler bile bilgisayar sistemleri yardimiyla uzaktan
yapilabilmektedir. Insanlarla sesli, yazili ve goriintiilii etkilesim iginde olan bilgisayar
sistemlerinin daha insans1 bir etki uyandirabilmesi i¢in anlamsal boyuttan 6te duygusal
olarak da tatmin edici bir iletisim kurmas1 bir gereklilik haline gelmistir. Ciinkii insanlar
arasindaki iletisim salt metinlerden olugsmamaktadir. Giinliik hayatta iletisime duygu ve
hisler eslik etmekte ve anlam katmaktadir. Ornegin kitap, film ya da resim gibi sanat
eserleri ancak giiclii hisler yansittiklarinda ilgi ¢ekici ve anlamli olmaktadir. Bu sebeple
insan-bilgisayar etkilesiminde hislerin sayisallastirilarak iletisimin bir parcasi haline

getirilmesi gerekmektedir.

Insan-bilgisayar etkilesiminin yan1 sira bilgisayar iizerinden gergeklesen insanlar arasi
iletisimde de duygu ve hisler énemli yer tutmaktadir. Insanlar bir konu, iiriin, film,
restoran ya da otel hakkindaki fikirlerini, duygularini ve tecriibelerini internet lizerinden
paylasmaktadir. Bu paylasimlar okuyucuda konu hakkinda bir 6n fikir olugsmasim
saglamakta ve nasil bir deneyim elde edecegini kestirmesine yardimci olmaktadir.
Ornegin; izleyiciler genelde filmi daha 6nce izlemis olanlarm film hakkinda yaptiklari
yorumlara bakarak film se¢imi yapmaktadir. Ayni sekilde tatil yapmak isteyen bir miisteri
oteller hakkinda paylasilan tecriibeleri inceleyerek tesis se¢imi yapmaktadir. Ote yandan
hizmet saglayicilar i¢in miisteriler tarafindan iiriinleri hakkinda yapilan yorumlar oldukca
kiymetlidir. Bu sebeple insanlar tarafindan yapilan bu paylagimlarin bilgisayar yardimiyla

otomatik olarak anlamli bilgilere doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Internet ve sosyal medya kullaniminin artmasiyla degerlendirilmesi gereken yorum sayisi
binlerce olabilmektedir. Bu gibi durumlarda insan algisiyla tim yazilanlart okuyup

degerlendirmek neredeyse imkansizdir. Bu problemin ¢oziimii, konu hakkinda yapilan



yorumlart bilgisayar yardimiyla otomatik olarak degerlendirmektir. Bu yoniiyle his
analizi i¢in metin siniflama problemine benzer ¢dziimler 6nerilmistir. Once ciimleleri
olumlu, olumsuz veya tarafsiz seklinde siiflayan duygu analizi ¢caligmalar1 yapilmistir.
Devaminda ise cilimle igerisindeki Ofke, korku, seving, lizlintii vb. temel hisleri
belirlemeyi amaglayan his analizi ¢aligmalar1 yapilmistir. Tim 6grenme problemlerinde
oldugu gibi makine 6grenmesiyle his analizi yapabilmek i¢in ¢aligilan her siniftan dengeli
ve ¢ok miktarda 6rnege ihtiyag bulunmaktadir. Ancak insanlar dogasi geregi her hissi
ayni oranda dile getirmemektedir. Sosyal medya gonderilerinde genellikle sikayetler dile
getirilirken memnuniyet igeren paylasimlar daha az yapilmaktadir. Ayn1 sekilde insanlar
paylasimlarinda ifade edilmesi daha kolay olan ofke, iiziintii ve seving hislerine yer
verirken sasirma ve tiksinme gibi ifade edilmesi daha gii¢ olan hislerden pek
bahsetmemektedir. Bu durum ihtiyag duyulan ogrenme Orneklerinin dengesiz
dagilmasina ve belirsizligin artmasina sebep olmaktadir. Bu belirsizlik 6grenme
yontemlerinin bazi his smiflarini dogru sekilde 6grenmesini zorlastirmaktadir. Bu tezde
¢oOziilmesi amaclanan ilk problem belirsizligin yiiksek oldugu siniflarda daha etkili ve
yiiksek dogrulukta Tiirk¢e his analizi yapmaktir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in derin
O0grenme ve optimizasyon yontemleri bir arada kullanilarak bir his analizi semasi

oOnerilmektedir.

Onerilen optimizasyon destekli his semas1 sayesinde gérece daha az drnege sahip his
siiflarinda  belirsizlik azaltilarak daha bagarili Tirkge his siniflama yapilmasi
amagclanmaktadir. Geleneksel derin 6grenme yontemleri 6grendikleri model yardimuiyla,
test asamasinda verilen her girdi icin sinifsal iiyelik dereceleri igeren bir ¢ikt1 vektorii
tiretmektedir. Girdinin hangi sinifa ait olduguna karar verilirken bu tiyelik derecelerinden
en yiiksegi secilerek sinif atamasi yapilmaktadir. Ancak his verileri dogas1 geregi birgok
belirsizlige sahiptir ve en yliksek dereceyi segmek gibi dogrusal yontemler bu belirsizligi
gidermek icin yetersiz kalmaktadir. Bu tezde onerilen sema, optimizasyon yontemleriyle
tiretilen optimum his vektorleri yardimiyla bu belirsizligi azaltarak daha basarili Tiirkge
his smiflama yapmay1 amaglamaktadir. Ayrica mevcut derin 6grenme yontemlerinin
karar mekanizmasinda yapilan bu degisiklik dile baglh 6geler icermediginden, dnerilen
yaklasim dilden bagimsizdir. Bu sebeple Tiirk¢e i¢in Onerilen yaklasim karsilastirma

yapmak amaciyla Ingilizce veri kiimelerinde de denenmistir. Ote yandan ydntemlerin
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basaris1 Olciiliirken kullanilan genel dogruluk metrigi, gorece ¢ok Ornege sahip olan
biiyiikk siniflarin basarisiyla dogru orantilidir. Bu tez kapsaminda dengesiz dagilim
gosteren veri kiimelerinde yer alan tiim siniflarin basarisin1 gostermek igin smif igi

performanslar kullanilmaktadir.

Onerilen sema farkli smifsal dagilimlar gosteren degisik veri kiimeleri iizerinde
denenmistir. Onerilen ydntemle elde edilen sonuclar geleneksel derin &grenme
yontemlerinden alinan sonuglarla karsilastirilmis ve tablolar halinde sergilenmistir.
Karsilagtirma sonucunda, veri kiimelerinin 6zellikle belirsizligin yiiksek oldugu gorece
kiigiik siniflarinda sinif i¢i performansin bariz sekilde arttirildigi belirlenmistir. Ayrica bu
artis bliylik siniflarin sinif i¢i performanslarini olumsuz etkilememektedir. Bu sayede,
optimizasyon destekli his smiflama yontemiyle belirsizligin yliksek oldugu 6rnek
uzayinda daha etkili ve yiikksek dogrulukta Tiirk¢e his analizi basarili sekilde
gerceklestirilmistir.

Ote yandan geleneksel makine 6grenmesi yontemleri girdi olarak ham metin yerine
oznitelikler kullanmaktadir. Bu 6znitelikler metinlerden elde edilen kelime ¢antas1 (Bag
of Words - BOW) [1], kelime n-gramlar1 [2], noktalama isaretleri, emojiler ve his
sozliiklerinden elde edilen 6znitelikler[3] olmaktadir. Ayrica girdinin kalitesini arttirmak
ve boyutunu azaltmak amaciyla bu Oznitelikler {lizerinde se¢me, agirliklandirma ve
cikarma gibi 6znitelik mithendisligi islemleri yapilmaktadir. Gergeklestirilen bu 6znitelik
miithendisligi islemleri metin igerisinde yer alan bazi 6nemli bilgilerin yok olmasina ve
siiflama basarisinin diigmesine sebep olmaktadir. Ayrica girdilerin temsil edildigi BOW
gibi yontemler cilimle icerisinde yer alan kelimelerin sirasinin ve biitlinligiiniin

kaybolmasina sebep olmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde karsilagilan bu olumsuzluklar1 ortadan
kaldirmak amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme
yontemleri metni ham haliyle girdi olarak almakta ve bir arada gecen kelimelerin
baglamim1 korumaktadir. Bu sayede geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore

daha basaril1 his sin1flama yapilmasina olanak saglanmaktadir. Ote yandan derin 6grenme
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yontemleri bir¢ok gizli katmani bulunan katmanlar arasinda agirliklarin her iki yonde
giincellendigi bir tiir yapay sinir aglaridir. Bu katmanlar arasi agirliklarin optimize
edilmesiyle baglam belirlenirken kiymetli 6znitelikler 6n plana ¢ikarilarak his siniflama
modeli olusturulmaktadir. Ancak derin 6grenme yontemlerinde kaliteli bir model ortaya
cikarabilmek icin biiyilk veriye ihtiyag duyulmaktadir. Oysa Tiirk¢e his analizi
konusunda etiketlenmis veri miktar1 olduk¢a azdir. Bu sebeple derin 6grenme

yontemleriyle olusturulan his siniflama modellerinin basarisi kisitlanmaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinde ihtiya¢ duyulan biiyilik veri problemini ¢c6zmek amaciyla
ortaya atilan kelime 6zyerlesikleri ve 6n egitimli dil modeli yontemleri, dogal dil isleme
(DDI) alanlarindaki arastirmalarin yoniinii degistirmistir. Bu yontemlerin derin aglarda
kullanimlar1 sayesinde egitim sifirdan baslamamakta bu sayede modelin genellesmesi ve
problemi kavramasi hizlanmaktadir. Bu kapsamda kelime seviyesinde on bilgi saglayan
kelime 6zyerlesikleri yontemlerinin [4—6] yani sira climle seviyesinde ¢alisan yontemler
[7,8] de gelistirilmistir. Kelime anlamlarindan daha fazla 6n bilgi transfer etmeyi
amaglayan arastirmalar sonucunda genel amacli 6n egitimli dil modeli yaklagimlar1 [9,10]
gelistirilmistir. On egitimli dil modelleri metin igerisinde yer alan kelime anlamlarinin
otesinde semantik, sentaktik ve dil bilgisi kurallarinin yani sira kullanim aliskanliklarini
ogrenmeyi hedeflemektedir. On-egitimli dil modelleri ile derin 6grenme ydntemlerinde
thtiya¢ duyulan biiyiik miktardaki his verisi ihtiyac1 6n bilgi transferi sayesinde

azalmaktadir.

On egitimli modelleri sayesinde az 6rnek bulunan gorevlerde bile yiiksek dogrulukta his
analizi yapmanin 6nii agilmistir. Bu yaklasim Ingilizce his analizi problemi ¢ziimii igin
kullanilmis [11] ve Tiirk¢e haricinde farkli bazi diller i¢in de kullanilmaya
calisilmaktadir. Bu tez kapsaminda ¢oziim onerilen ikinci problem ise az miktarda veri
tizerinde on egitimli dil modeli kullanarak daha basarili Tirkge his analizi
gerceklestirmektir. Bu calismada ilk kez 6n egitimli dil modelleri kullanilarak Tiirkce
metinler {iizerinde his smiflandirmas1 gergeklestirilmistir. Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) [9] ve Tiirkg¢e i¢in gelistirilen BERTurk[12]
on egitimli dil modelleri Tiirk¢e his siiflandirma problemine adapte edilmistir. Bu iki

model ile birlikte, geleneksel makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemleri
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karsilastirmali olarak Tiirkg¢e veri kiimeleri {izerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar
karsilagtirmali olarak incelenmistir. Bu tez kapsaminda 6n egitimli dil modelleri
kullanilarak gelistirilen Tiirkge his siniflama yonteminin hem alan yazinda raporlanan
sonuglardan hem de diger yontemlerle elde edilen sonuglardan daha yiiksek performans
sagladig1 goriilmiistiir. Bu sayede, 6n egitimli dil modelleri kullanilarak gelistirilen
yontemle az veri bulunan Tiirk¢e icin yliksek dogrulukta his analizi basarili sekilde
gergeklestirilmistir. Devaminda ise Onerilen iki yontem birlikte ¢alistirilarak daha basarili

his analizi gerceklestirilmistir.

Bu tez kapsaminda Tiirk¢e yiiksek performansli his analizi yapilmasi amaglanmaktadir.
Bu amacla hem belirsizligin yliksek oldugu dengesiz dagilima sahip olan veriler i¢in hem

de az 6grenme verisi bulunan durumlar i¢in ¢éziimler onerilmektedir.

1.2. Amac¢ ve Motivasyon

Bu tez kapsaminda Tiirkce yliksek performanshi his analizi gergeklestirmek
amaclanmaktadir. Bu amaca ulagmak i¢in 6grenme kalitesini olumsuz etkileyen veriye
bagli problemler iizerine odaklanilmistir. Ana amaca erigmek {izere birbirini tamamlayan
iki alt amag¢ tanimlanmistir. Bu sayede hem dengesiz veri dagilimindan hem de az veri
bulunmasindan kaynakli belirsizlikler azaltilarak daha basarili bir his analizi

gerceklestirmek amaglanmaktadir.

Oncelikle, belirsizligi yiiksek ve dengesiz dagilima sahip his veri kiimeleri iizerinde
Tirkce yiiksek basarimli his analizi yapmak amaglanmaktadir. Daha ¢ok 6rnege sahip
olan his siniflarinin 6grenme iizerindeki olumsuz etkisi azaltilarak daha etkin his analizi
yapilmas1 hedeflenmistir. Onerilen ydntemin his analizinin yani sira diger dogal dil

isleme yontemlerine uyarlanabilir olmas1 da amaglanmigtir.

Ote yandan 6n egitimli dil modelleri kullanilarak az veri bulunan Tiirk¢e i¢in diger
dgrenme yontemlerinden daha basaril1 his analizi yapmak amaclanmaktadir. Onerilen iki

yontem birlestirilerek yiiksek performansli his analizi yapmak amaclanmaktadir. Bu
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sayede insan-bilgisayar etkilesimini daha etkin hale getirmek hedeflenmektedir. Tiirkce
icin gelistirilen alt yapinin his analizi haricindeki dogal dil isleme problemlerine bir 6rnek

teskil etmesi de amaglar arasindadir.

1.3. Ozgiin Deger

Bu tez, gelistirilen optimum his vektorleri yontemi ve olusturulan Tiirk¢e 6n egitimli his

modeli sayesinde asagida siralanan 6zgiin degerlere sahiptir.

e Belirsizligi yiiksek ve dengesiz dagilima sahip his veri kiimeleri tizerinde dilden
bagimsiz olarak daha basarili his analizi yapilmasi.

e Derin 6grenme yontemleriyle birlikte optimizasyon algoritmalarinin his analizi
ozelinde ilk kez kullaniliyor olmasi.

e Dengesiz dagilima sahip veri kiimesi simiflarmin basarisi Olgiiliirken genel
dogruluk metrigi yerine sinif i¢i performans metriginin kullanilmasi.

o Tiirkce 6n egitimli dil modelleri kullanilarak diger yontemlerden daha basarilt his
analizi yapilmasi.

e Tiirk¢e his analizi problemi 6zelinde 6n egitimli dil modeli kullanilarak yapilan

ilk calisma olmasi.

1.4. Tez Organizasyonu

Tezin ikinci boliimiinde alanyazin 6zeti kapsaminda his analizine kullanilan temel his
modelleri incelenmistir. Devaminda his analizinde kullanilan geleneksel makine
O0grenmesi yontemleri, derin 6grenme algoritmalari, 6n e8itimli kelime 6zyerlesikleri, 6n
egitimli dil modelleri ve optimizasyon algoritmalarindan bahsedilmistir. Giinliik hayatta
his analizi kullanimlar1 kisaca 6zetlenmistir. Devaminda ise alan yazin 6zeti tablo halinde

verilerek his analizinin tarihsel gelisimi anlatilmigtir.

Ugiincii béliimde yapilan calismalardan ilki olan his analizinde derin dgrenme
yaklasimlarinin siirii zekast algoritmalariyla optimizasyonu ¢aligmasi anlatilmistir.
Yontem igerisinde gerceklestirilen optimum his vektorii olusturma asamalart ayrintili

sekilde ifade edilmistir. Devaminda deneylerde kullanilan veri kiimelerinin karakteristik
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ozellikleri istatistiksel bilgilerle beraber verilmistir. Deney sonuglarini tartisirken
kullanilan performans metrikleri formiilleriyle birlikte tarif edilmistir. Elde edilen deney

sonuclar1 tablolar halinde verilmis ve karsilastirmali olarak tartisilmistir.

Dordiincii boliimde ¢alismalardan ikincisi olan 6n egitimli dil modelleri ile Tiirk¢e his
analizi anlatilmigtir. Caligmada kullanilan yontem tiim ayrintilartyla anlatilmigtir.
Calismada kullanilan Tiirkge his veri kiimeleri karakteristik ve istatistiksel 6zellikleriyle
birlikte verilmistir. Deney sonuglari tablolar halinde verilmis ve karsilastirmali olarak

tartigilmistir.

Besinci béliimde calismalardan elde edilen sonuglar tartisgilmistir. Ozgiin katkilar

vurgulanmis ve gelecek ¢alismalardan bahsedilmistir.



2.ALAN BILGIiSIi VE ALAN YAZIN OZETi

His analizi ¢aligmalarinda kullanilan model, yaklasim ve teknikler gruplar halinde
verilmistir. Bu tez kapsaminda kullanilan yaklasim ve modeller daha ayrintili sekilde
anlatilmistir. Alandaki 6ncli ¢aligmalardan baslanmis giliniimiiz arastirmalarina kadar
tarihsel sira gozetilerek anlatilmigtir. His analizinde kullanilan temel his modelleri, his
siiflama algoritmalari, 6n egitimli dil modelleri, optimizasyon algoritmalari, Tiirk¢e his

analizi calismalar1 ve his analizinin kullanim alanlar1 alt basliklar seklinde siralanmustir.

2.1. His Modelleri

Bilgisayarli his analizi arastirmalarinda evrensel temel his smiflar1 kullanilmaktadir.
Hislerin siniflandirilmasi ve temel hislerin belirlenmesi icin psikoloji ve sosyoloji
alaninda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Tiim ¢aligmalar, i¢ i¢e girmis his evreninde yer alan
temel bilesenleri ve tetikleyicileri belirlemeye ¢alismaktadir. Birbirinin tamamlayicisi
seklinde tarif edilebilen calismalar hala giincelligini korumakta ve giincel ¢alismalar
tarafindan atif almaya devam etmektedir. Bilgisayarli his analizi ¢calismalarinda genellikle
Ekman, Plutchik ve Russel olmak iizere ii¢ temel his modeli kullanilmaktadir. Bu his

modelleri asagida ayrintilariyla verilmektedir.

2.1.1. Ekman’in Temel Hisler Teorisi

Evrensel temel his siniflarini tespit etmeye ¢alisan Ekman [13,14] Darwin’in “Insanlarda
ve hayvanlarda hislerin ifadesi”[15] adli eserinden esinlenerek diinyanin farkl
bolgelerinde incelemeler yapmustir. Incelemeler sirasinda genellikle dis diinyaya kapali
kabile hayat1 yasayan insanlarin fotograflarini cekmistir. Arastirmalar sonucunda temel
hislerin yiliz ifadelerinin (Sekil 2.1) 6grenilmedigi, dogustan bilindigi ve bu nedenle
evrensel oldugu tespit edilmistir. Ancak hangi durumda hangi hissin tetiklenebilecegini
kiiltiirel farklarin belirledigi tespiti de eklenmistir. Ekman[16] yapti§i devam
calismasinda temel hislerin kategorilere boliinebilecegini ve birbirine karigmayacagin
one siirmektedir. Ekman’in “iiziintii, nese, korku, 6fke, tiksinme ve sasirma” olmak iizere

belirledigi 6 temel his kategorisi his analizi calismalarinda siklikla kullanilmaktadir.



Sekil 2.1 Ekman Temel Hislerine Ait Ornek Yiiz ifadeleri

2.1.2. Plutchik’in Hislerin Carki Teorisi

Plutchik[17] gelistirdigi his modelini bir ¢arkin dislileri seklinde tasarlamistir. Bu cark
“seving, giiven, korku, sagkinlik, iiziintii, tiksinme, 6fke ve beklenti” temel hislerini temsil
eden 8 pedaldan olusmaktadir (Sekil 2.2). Her pedal ii¢ katmandan olusmaktadir. ilk
katmanda sik¢a bir arada bulunan hisler, ikinci katmanda bazen bir arada bulunan hisler,
liclincli katmanda ise nadiren bir arada bulunan hisler yer almaktadir. Plutchik temel
hislerin yani sira karmasik hisleri de siniflandirmistir. Plutchik his carki iizerinde temel
hisleri temsil eden pedallarmn kesistigi kistmlarda karmasik hisler yer almaktadir. Ornegin
“seving ve giiven” hislerinin birlesiminden “sevgi” hissi elde edilmektedir. Her ne kadar
karmasik ve zit hislerin birbirleriyle iliskisi modelde tarif edilse de metinlerde his analizi

calismalarinda genellikle 8 temel his sinifi kullanilmaktadir.
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Sekil 2.2 Plutchik'in His Carki modeli

2.1.3. Russel’in Circumplex His Modeli

Temel hisler teorilerinin hisleri ifade etmekte yetersiz kaldigin1 diisiinen Russel [18]
hisleri birgok boyutta ele almak gerektigini savunmustur. Arastirmaci hisleri kesin
sinirlart belli olmayan bir koordinat diizleminde (Circumplex) modellemektedir. Modele
gore hisler bir dairenin tizerinde birden fazla boyutta ifade edilmektedir (Sekil 2.3). Bu
boyutlar “uyarilma” (valence) ve “degerlik” (arousal) olarak tanimlanmistir. Modelde
gecen uyarilma ekseni sakinlik ve heyecan araligini, degerlik ekseni hosnutluk ve tatsizlik
araligim1 temsil etmektedir. Bu boyutlara “hakimiyet” (dominance) ekseni bazi
caligmalarda [19] eklenmistir. Model hisleri kategoriler yerine koordinat diizleminde bir
nokta olarak temsil ederek hi¢bir kategoriye uymayan hisleri de ifade etmeyi
amagclamaktadir. Oregin koordinat diizleminde heyecanin ve hosnutlugun yiiksek degere
sahip oldugu bolgede mutluluk hissi yer almaktadir. Temel hisleri kategorik olarak ifade
etmek yerine tiim hisleri ¢ok boyutlu diizlemde ifade etmeye yarayan bu model siklikla

his analizinde kullanilmaktadir.
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Sekil 2.3 Russel’in Circumplex His Modeli

Insan psikolojisinin derinliklerine inen ve his evrenini tanimlamaya ¢alisan bircok his
siniflama c¢alismasi mevcut olsa da bahsedilen bu iic model his analizi ¢alismalarinda

siklikla kullanilmaktadir.

2.2. His Siniflama

His analizi terimi bu tez kapsaminda metin verileri iizerinde DDI arag ve yontemleriyle
yapilan his smiflama yaklasimlarini ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. His siniflama
metin icerisinde hangi hislerin ne oranda yer aldigini bulma islemine verilen addir. His
simiflama yaklagimlart metnin bilesenlerini inceleyerek his barindiran kesimleri bulmay1
hedefler. Metnin bilesenleri kelime, climle, paragraf ve noktalama isaretleridir. Bazi
durumlarda metin igerisinde yer alan his ikonlar1 (emoji) da bu bilesenlerden biri

sayllmaktadir.
Metin bilesenleri tek baslarina bir anlami1 ve hissi ifade edebilecekleri gibi bulundugu

baglama gére farkli anlam ve hisleri de ifade etmektedir. DDI araclarmin anlami

kavramak i¢in yasadigi evrimsel siire¢ his siniflama yaklagimlarini da birinci dereceden
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etkilemistir. Bu gelisim siirecini resmetmek amaciyla his siniflandirma ¢alismalari ilkel

yontemlerden en gelismis yontemlere dogru tarihsel olarak agsagida verilmektedir.

2.2.1. Anahtar Kelime Tabanh Siiflama

Anahtar kelime tabanli his siniflama, hislerle ilgili anahtar kelimelerin metinde tespit
edilmesi prensibine gore ¢alismaktadir [20-24]. His simiflarina ait anahtar kelimeler
onceden bir uzman tarafindan belirlenebildigi gibi bir sozliikten yararlanilabilmektedir.
Calisilan her bir his sinift i¢in benzersiz kelimeler secilmekte ve his siniflar
isaretlenmektedir. Bu yaklasimda his siniflama yapilacak metin pargasi icerisinde yer
alan anahtar kelimenin etiketi metin parcasinin sinifini belirlemek icin yeteli olmaktadir.
Ote yandan metin igerisinde yer alan olumsuzluk durumu, birden fazla siniftan kelime
icerme durumu, higbir siniftan kelime igermeme durumu gibi yontemin basarisiz oldugu
ornekler oldukga goktur. Ote yandan baglama bagli anlam kazanan kelimelerin varhig: da
yontemin biiyiikk hatalar yapmasina neden olmaktadir. Bahsedilen olumsuzluklari
sebebiyle anahtar kelime tabanli his simiflama yontemi olduk¢a basarisiz ve yetersizdir.
Bu sebeple ¢ogu zaman kullanilmamakta veya daha gelismis his siniflandirma

yontemlerine yardimet olarak kullanilmaktadir.

2.2.2. Sozlik Tabanh Simiflama

Icerisinde kelimeler ve bu kelimelerin ifade ettigi hislerin yer aldig1 listelere his sdzliigii
ad1 verilmektedir [25-27]. Bu sozliikkler kullanilarak yapilan his simiflandirma

yaklagimina s6zliik tabanli his siniflandirma adi verilmektedir.

Alanda yapilan ilk s6zliik olan General Inquirer (GI) Stone ve ekibi [28] tarafindan 1966
yilinda yapilmistir. Sozliik igerisinde “zevk, aci, duygu ve uyarilma” ve diger
kategorilerde toplam 11.788 kelime bulunmaktadir. Anahtar his kelimeleriyle anlamsal
olarak iligkili terimlerin kullanildig1 bir calisma olan WordNet Affect Lexicon (WAL)
sozligii [29] icerisinde Ekman temel hisleriyle[16] iliskili 1.536 kelime bulunmaktadir.
Mohammad ve Turney’in insan eliyle olusturduklart NRC kelime-his iligkileri
sozliigiinde [25] Plutchik’in 8 temel his simifinda etiketlenmis 14.182 terim
bulunmaktadir. Arastirmacilar NRC kelime-his iliskileri sozliigiinii bir¢cok dil igin

otomatik olarak g¢eviri yapmis ve kullanima sunmugtur. Mohammad tarafindan yapilan
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NRC VAD sozligiinde [30] ise Russel koordinat diizlemine gore etiketlenmis 20.000
terim bulunmaktadir. Mohammad ve Kiritchenko tarafindan twitter etiketlerinden
faydalanarak otomatik olarak olusturulan NRC Hashtag his sozligii [31] igerisinde
Plutchik 8 temel his siiflarina gore etiketlenmis 16.862 terim bulunmaktadir. Tocoglu
ve Alpkocak’in Tiirkce his veri kiimesi[32] lizerinden olusturduklari Tiirk¢e His So6zIigi
[33] igerisinde Ekman temel hislerine gore etiketlenmis yaklasik 6.000 Tiirk¢e kelime

govdesi bulunmaktadir.

His siniflandirmada sozliikler bazen tek basina kullanilmakta [33,34] bazen de 6znitelik
¢tkarma[35,36] amaciyla kullanilmaktadir. Ote yandan baglama 6zel otomatik his
sOzlligli olusturma yontemleri[26,37,38] ile probleme 6zel sozliikkler olusturulmus ve

geleneksel makine 6grenmesi yontemleriyle hibrit sekilde kullanilmastir.

His sozliiklerinde genellikle kelimeler ve bu kelimelerin yansittiklart hisler yer
almaktadir. Ancak sozliikte yer alan birden fazla anlama sahip kelimeler baglama baglh
olarak anlam kazanmakta ve yansittig1 hisler degismektedir. Ornegin “hastaligi kisa
siirede atlattim” climlesinde yer alan kisa kelimesi sevinci ifade ederken, “acaba boyu
kisa m1 kalacak?” ciimlesinde ise endiseyi ifade etmektedir. Bu soruna ¢6ziim Oneren
WordNet-Affect Lexicon (WAL) [29] gibi his sozliikleri kelimelerin farkli anlamlari igin
ayr girdilere sahiptir ve her anlam farkli hisleri yansitabilmektedir. Ancak bu sozliikleri
kullanabilmek i¢in hedef metinde gecen her kelimenin hangi anlamda kullanildig: bilmek
gerekmektedir. Kelime anlam bilgisi biiyiik belirsizlikler i¢erdiginden bu belirsizlikleri
gidermek icin ayr1 ¢oziimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum, dogasi geregi belirsizlik
iceren his analizinin daha da karmasik hale gelmesine sebep olmaktadir. Bu sebeple his
sOzliikleri tek baslarina bir his analizi gergeklestirmek i¢in yetersiz olmaktadir. Genellikle
his sozliikleri sadece geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine 6znitelik ¢ikarmak i¢in
kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri ve 6n egitimli dil modellerinin gelisimiyle

geleneksel makine 6grenmesi ve his sozliiklerine olan ihtiyag azalmistir.

2.2.3. Geleneksel Makine Ogrenmesi Yontemleri

His smiflarina ait Ornekler tizerinden siif karakteristiklerinin matematiksel olarak
modellenmesi ve bu model yardimiyla daha 6nce goriilmemis 6rneklerin ait olduklari his

siniflarnin  bilgisayar tarafindan tahmin edilmesi islemine makine Ogrenmesi
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yontemleriyle his siniflama ad1 verilmektedir [39]. Makine 6grenmesi yontemleriyle his

simiflama yaklagimlari metin smiflama yontemlerinden esinlenerek uygulanmaktadir.
Makine oOgrenmesi tekniklerinde Oncelikle metin sayisallastirilarak  6znitelikler

tanimlanmaktadir.

Cizelge 2.1 Metin tizerinde govdeleme ve parcalama

Ham metin Govde metin
Dokiiman 1 | Siyah kedi eti yedi siyah, kedi, et, yemek
Dokiiman 2 | Képekler et sever kopek, et, sevmek
Dokiiman 3 | Kedi kopek gibisiniz kedi, kdpek, gibi
Dokiiman 4 | Atlar da kdpekler gibi sadiktir | at, kopek, gibi, sadik

Metin 6ncelikle DDI araglar1 yardimiyla gévde veya koklere déniistiiriilmekte hemen
ardindan anlaml1 pargalara ayrilmaktadir (Cizelge 2.1). Metin siniflama problemlerinde
kelimeleri sayisallagtirmak i¢in tanimlanan kelime ¢antasi (BOW) [40,41] yontemi his
siniflama problemlerine de uygulanmistir. Kelime cantas1 yonteminde kelimeler sayisal
kimliklere doniistiiriilmekte ve sayisal olarak temsil edilmektedir (Cizelge 2.2). Buna ek
olarak kelime n-gramlari ve noktalama isaretleri Ozniteliklere doniistiiriilmektedir.
Kelime n-gramlari, bir metin igerisinde bir arada bulunma durumunu ifade etmektedir.
Ifadede gecen “n” ise istenen kayar pencere boyutunu tanimlamaktadir. Kelime n-
gramlar1 sayesinde kelimenin gectigi baglam bilgisine ve anlam bilgisine erismek

miimkiindiir. Ancak dokiiman sayis1 arttikca hesaba katilmasi gereken eleman sayisi

fazlaca artmaktadir. Cizelge 2.2 incelendiginde sadece 4 dokiiman ve 9 kelimeden olusan

bir uzayda bile 2-gramlarin sayis1 9 olmaktadir.

Cizelge 2.2 Kelime ¢antas1 ve kelime n-gramlari

1-gramlar 2-gramlar
g “|l |52 s <
4 .&) = g o E :% 50 % —g
Sl ~|e | Bl E| M| Bl 2| x| & 8
EAE: £l 2| El 5 =R =R P N Rl R Y e N
Z‘ -8 - o e % e - —g 2:‘ g ey :Q Py E el - 'e
72 i 5] N 72 o1} < »n 172} v ) i 5] = =4 < on
Dokiiman 1 1 1 1 1 0| 0 O] O] O] 1 1 1 0O 0| 0 O O] O
Dokiiman 2 0o O 1] 0] 1 11 0| 0| O O O| O] 1 1{ 0| 0| O] O
Dokiiman 3 Of 1| O O 1| O 1| O] O O] O] O] O] O] 1 1| 0] O
Dokiiman 4 Of O O O 1| O 1 1 1| 0 O] Of O O Of 1 1 1
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Cogu zaman DDI araglar1 yardimiyla elde edilen kelimelere ait kok, govde, gorev gibi
dile 6zgii bilgiler de 6znitelik olarak tanimlanmaktadir. His siniflama baglamindan ise his
ikonlar1 ve his sozliiklerinden [25,31,42-46] elde edilen O6n bilgi de Ozniteliklere

eklenerek makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak verilmektedir.

Bahsedilen tiim kaynaklardan elde edilen 6znitelikler makine 6grenmesi algoritmalarina
girdi olarak verilebilecegi gibi Oznitelikler iizerinde bazi hesaplamalar yapilmasi da
miimkiindiir. Bu noktada elde edilen 6zniteliklerden siniflandirmaya olumsuz ya da az
katki yaptig1 diisiiniilenler elenmektedir. Bu sayede makine 6grenmesi algoritmalarinin
bellek ve islemciyi daha makul diizeyde kullanmasi saglanabilmekte ve hesaplama siiresi
kisaltilabilmektedir. Bu isleme &znitelik segme ad1 verilmektedir. Oznitelik segme islemi
i¢in Ki-kare, Information Gain [47] gibi istatistiksel yontemler kullanilabilmektedir. Ayn
sekilde siniflandirmaya olumlu etki saglayan 6zniteliklerin agirliklar: arttirilip, daha az
etki saglayanlarin agirliklar1 azaltilabilmektedir. Bu isleme 0znitelik agirliklandirma adi
verilmektedir. Oznitelik agirliklandirma iglemi igin segme algoritmalar1 kullanildig gibi
TF/IDF [48] gibi terim-sinif bazli agirliklandirma algoritmalari kullanilabilmektedir. Ote
yandan ham metin igerisinde yer almayan bazi bilgiler, 6znitelik ¢ikarimi adi verilen
yontemlerle, birtakim kural ve sozliikler yardimiyla hesaplanarak oznitelik haline
getirilmektedir. Oznitelik segme, agirhiklandirma ve ¢ikarma islemlerinin tiimii 6znitelik

miihendisligi seklinde adlandirilmaktadir.

Oznitelik miihendisligi islemlerinden gecirilen ve sayisallastirilan his verisini
modellemek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. His siniflama
islemi bir fonksiyon olarak tanimlanirsa, girdi “6grenme ornekleri” ve ¢ikti “Grneklerin
ait oldugu smiflar” olacaktir. Makine 6grenmesinin gorevi ise girdinin ve c¢iktinin
bilindigi durumda fonksiyonu tahmin etmeye calismaktir [39]. Oznitelik miihendisligine
ithtiya¢ duyan ve derin 6grenme algoritmalar1 disinda kalan 6grenme teknikleri geleneksel
makine Ogrenmesi teknikleri seklinde anilmaktadir. Alan yazinda Support Vector
Machines (SVM) [49], Naive Bayes [50], Decision Tree [51] gibi geleneksel makine

O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

Strapparava ve Mihalcea [52] yaptiklart ¢alismada 1250 haber baslig1 iizerinde Ekman
[16] temel his kategorilerinde Naive Bayes [50] algoritmasiyla his analizi

gerceklestirmistir. Alm ve arkadaslar1 [53] yaptiklar1 ¢alismada ¢ocuk masallarindan
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alinmig 1580 ciimle iizerinde SNoW [54] makine 6grenmesi yontemiyle his analizi
gerceklestirmislerdir. Balabantaray ve arkadagslari [55] aragtirmalarinda Ekman temel
hislerinde etiketlenmis 1000 tweet lizerinde SVM [49] makine 6grenmesi algoritmasiyla
his analizi gerceklestirmistir. Roberts ve arkadaslar1 [56] Ekman[16] temel hislerine ek
olarak sevgi (love) his siniflarinda toplam 7000 tweet lizerinde SVM [49] makine
Ogrenmesi algoritmasiyla his analizi ger¢eklestirmistir. Danisman ve Alpkogak [57]
ISEAR [58] veri kiimesi iizerinde SVM [49], Naive Bayes [50] ve Vektor uzay Modeli
ile his analizi gerceklestirmistir. Khan ve arkadaglari [59] yaptiklar1 alanyazin
arastirmasinda Decision Tree [51], SVM [49], Naive Bayes [50] ve kural tabanl
algoritmalar1 his ve metin simiflama 6zelinde karsilastirmistir. Sailunaz ve ekibi [60]
yaptig1 alanyazin Ozetinde geleneksel makine 6grenmesiyle gergeklestirilmis cogu

calismay1 kullanilan 6zniteliklere, yontemlere ve veri kiimelerine gore incelemistir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin siniflama yetenekleri girdi olarak verilen
Ozniteliklerin kalitesiyle dogru orantilidir. Smiflarin belirlenmesinde segicilik 6zelligi
yiiksek Oznitelikler girdiye eklendik¢e siniflama basarilari artma egilimindedir. Ancak
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart merkezi islem birimi ve ana bellek lizerinde
calistiklar icin verilebilecek girdiler donanim kaynaklariyla sinirli kalmaktadir. Elde
edilebilen tiim Oznitelikler girdi olarak verildiginde ya bellek yetersiz kalmakta ya da
hesaplama islemi insan Omriinden daha uzun siirmektedir. Bu donanimsal kisitlar
geleneksel makine O6grenmesi yoOntemlerinin basarisinin belli bir sinirdan yukari
cikmasma engel olmaktadir. Ote yandan bir sonraki béliimde anlatilacak olan derin
O0grenme yoOntemleri i¢in bir referans noktasi (baseline) olarak kullanilmaya devam

etmektedir.

2.2.4. Derin Ogrenme Yontemleri

Geleneksel makine 6grenmesinin donanimsal sinira ulagsmasi ve grafik kartlarinda yer
alan ¢ekirdek ve bellek miktariin artarak hesaplama yapmaya uygun hale gelmesiyle son
yillarda derin 6grenme yontemleri popiiler hale gelmistir. Aslinda derin 6grenme bir tiir

yapay sinir ag1 (YSA) algoritmasidir.
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katmani

Sekil 2.4 Dogal ve Yapay Sinir Aglar1 [61]
a)insan ndronu, b) yapay ndron, c¢) biyolojik ag, d)YSA

Basitge yapay sinir ag1 algoritmalar; girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmanlarin
birbirlerine belli bir fonksiyonla baglanmasiyla calisan algoritmalardir. YSA igerisinde
veri bir katmandan digerine gecerken yeni Oznitelikler 6grenilir ve agirlhiklandirilir.
Yapay sinir aglar1 insan beynindeki ndronlar arasindaki iletim ve beynin §grenme sekline
oykiinerek gelistirilmistir (Sekil 2.4). Yapay sinir aglarinin ilk ortaya atilmasi [62,63] 50
yil dnceye dayansa da 80’11 yillarda [64] uygulanmaya baslamis ancak bellek kapasitesi
ve hesaplama giiciiniin yetersiz olmas1 sebebiyle 15 yil [65,66] Oncesine kadar etkin
sekilde kullanilamamuistir. Bilim insanlar1 gizli katmanlarin sayisini artirarak daha fazla
Oznitelik c¢ikarmig, daha derin aglar olusturmus ve derin Ogrenme olarak
adlandirmislardir. Derin 6grenme uygulayan bir arastirmaci bilinen aglar1 kullanabilecegi
gibi isterse kendi agini tasarlayabilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesinin aksine

derin 6grenme yontemlerinde temsil (representation) 6grenmesi [67] yapilmaktadir.
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Sekil 2.5 Makine 6grenmesi ve derin 6grenme farklar

Derin 6grenmenin geleneksel makine dgrenmesinden temel farki biiyiik veri iizerinde
Oznitelik miihendisligi yapmadan kullanilabilir olmasidir (Sekil 2.5). Derin §grenme
kendisi hangi 6zniteligin 6nemi fazlaysa o 6zniteligin agirligin1 artirmaktadir. Bu sayede
arastirmacinin Oznitelikler tizerinde islem yapmasina gerek kalmamaktadir. Ayrica 6n
taniml1 kelime 6zyerlesikleri sayesinde geleneksel 6grenme yontemlerinden farkli olarak
metin hem anlamsal hem de s6z dizimsel olarak daha basarili ifade edilmektedir [67].
Ancak derin O6grenme yapisi olusturulurken agin yapisi, geg¢is fonksiyonlari, hata
fonksiyonlari, grup biiylkligi (batch size) vb. hiper (hyper) parametrelerin arastirmaci
tarafindan optimize edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple arastirmaci geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerinde Oznitelik miithendisligi yaparken derin 6grenmede ise hiper

parametre miithendisligi yapmaktadir.

Devam eden alt bagliklarda his 6grenmesinde kullanilan derin 6grenme yontemleri tarif

edilmistir.

2.2.4.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Yapay sinir aglarinda girdiden ¢iktiya dogru verinin tek yonlii iletildigi duruma ileri
beslemeli ag adi verilmektedir. Girdilerin agirliklarla carpildigit ve aktivasyon
fonksiyonuna iletildigi en az bir diiglimii bulunan ileri beslemeli aglara Perceptron [41]
ad1 verilmektedir (Sekil 4-b). Bir girdi, bir ¢ikt1 ve en az bir gizli katmani olan ileri

beslemeli aglara ise Multi Layer Perceptron (MLP) ad1 verilmektedir [42]. Evrisimli Sinir
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Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) [68] regiilasyonlar sayesinde ezberleme
(overfitting) problemine ¢are bulunmus bir MLP agidir. En az bir katmaninda normal

matris ¢arpimi yerine evrisim (convolution) islemi yapilan aglardir.

Sekil 2.6 Evrisim (Convolution) islemi [69]

Evrisim isleminin sembolik olarak anlatildig1 Sekil 2.6’da X (4x4 matris) “girdi matrisi”,
W (3x3 matris) “filtre veya ¢ekirdek”, Y (2x2 matris) ise “cikt1 6znitelik haritasidir”.
Evrisim isleminde X tizerinde W kaydirilarak gezdirilir. Her adimda iist iiste gelen

elemanlar (sekilde yesil renkte gosterilmistir) ¢arpilarak toplanir ve Y {izerine yazilir.

Goriintii isleme [70] ve ses tanima [71] alanlarinda basariyla kullanilan CNN, kelime
ozyerlesiklerinin gelistirilmesiyle, metin siniflama alaninda ilk kez 2014 yilinda [72]
kullanilmistir. Kelime 6zyerlesikleri bolim 2.2.5.1°de anlatilacag iizere, biiyiik veri
lizerinden gbzetimsiz olarak 6grenilmis vektorel bir kelime temsil yontemidir. Kelime
ozyerlesiklerinde her kelimeye ait sabit uzunlukta bir vektor bulunmaktadir. YSA
yontemlerinde kelimeler sayisallastirilirken kelime 6zyerlesikleri kullanilmaktadir. Tim
kelimeler vektorel olarak ifade edilmekte ve girdi matris seklinde temsil edilmektedir.
Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinde Oznitelik olarak kelime n-gramlari
kullanildiginda, dokiiman sayisi, kelime sayisi, pencere boyutu gibi degiskenlere bagh
olarak girdi matrisinin boyutu oldukg¢a ytliksek olmaktadir. CNN yonteminde ise girdinin
boyutu “dokiiman sayis1 x kelime Ozyerlesigi uzunlugunda” bir matris olarak sabit
kalmaktadir. Oznitelik ¢ikarim islemi CNN igerisinde filtreler ve evrisim islemi ile

otomatik olarak yapilmaktadir.
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Sekil 2.7 CNN ile metin siniflama yontemi [73]

CNN ile metin siniflama yonteminin adimlarindan bahsetmek gerekirse Sekil 2.7°de
goriildiigli lizere, oncelikle girdi dokiimandaki kelimelerin govdeleri bulunmaktadir.
Devaminda ise her bir govde kelime Ozyerlesigi vektorii seklinde ifade edilmektedir.
Sembolik ornekte kelime Ozyerlesigi vektorleri 5 elemanlidir. Girdi dokiimanin kelime
sayist ise 7’dir. Girdi 7x5°lik bir matris seklindedir. Girdi lizerinde her birinden 2’ser tane
olmak tiizere “2x5, 3x5 ve 4x5” boyutlarinda ve baslangicta rastgele sayilardan olusan
toplam 6 filtre ile evrisim islemi yapilmaktadir. Bu noktada filtre sayisi ile ¢ikarilan
Oznitelik sayist dogru orantilidir. Ayrica evrisim islemi esnasinda filtreler bir dogrultuda
(1D) kaydirilabilecegi gibi her iki yonde (2D) de kaydirilabilir. Bir sonraki katmanda ise

her boyuttan iki toplam 6 tane 6znitelik vektorii olusturulmustur. Devamindaki katmanda
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ise her vektor icerisinden en biiyiik eleman birlestirilerek (pooling) 6 elemanli bir vektor
olusmaktadir. Son katmanda ise smif sayisi kadar elemani olan bir ¢ikti vektori
olusmaktadir. Son katmanda yer alan vektore bakilarak girdinin hangi siiftan olduguna
bir aktivasyon fonksiyonu ile karar verilmektedir. Elde edilen sonuca gore katmanlari
birbirine baglayan agirliklar giincellenir. Hata orani en aza inene kadar bu agirlik

giincelleme islemine devam edilir. Bu 6rnekte aktivasyon fonksiyonu SoftMax’tir [74].

eXi ]
k=1

SoftMax, SoftArgMax veya normalize exponansiyel fonksiyon olarak adlandirilan
aktivasyon fonksiyonu (2.1) ile girdinin hangi sinifa ait oldugu bilgisi elde edilmektedir.
Fonksiyona girdi olan vektor elemanlari negatif ya da pozitif dogal sayilardan
olugmaktadir. Fonksiyon vektordeki tiim degerleri 0-1 arasina normalize ederken vektor
elemanlarinin toplaminin 1 olmasini da garanti eder. Bu sayede girdinin siniflara ait olma

olasiliklar1 hesaplanabilmektedir.

Metin smniflama i¢in kullanilan CNN derin 6grenme yontemi his smiflama i¢in de
kullanilmistir. Zahiri ve Choi [75] 7 farkl: his etiketine sahip dizi replikleri lizerinde CNN
derin 6grenme yontemi ile %54 basar1 saglamistir. Khosla [76] yaptig1 ¢alismada CNN
yontemi ile dizi replikleri iizerinde 4 his sinifinda %63 basar1 saglamistir. Ote yandan
CNN derin 6grenme yontemi kelimelerin sirasini tutan bir hafizaya sahip olmadigindan,
devam eden bdliimlerde anlatilan RNN derin 6grenme yontemleri his siniflama islerinde

tercih edilmektedir.

2.2.4.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks—RNN) bellege sahip olmasi
sayesinde iligkili ve siral1 6geleri 6grenebilen bir yapay sinir agidir. MLP ve CNN gibi
Ileri beslemeli sinir aglar1 her bir girdiyi tek basina ele alir, dncesinde veya sonrasinda
gelen girdi 6rneklerini hesaba katmaz. Oysa zaman serisi bilgileri veya ciimle 6geleri gibi
girdiler hep birlikte ele alinmalidir. Ciinkii ciimleler kelimelerden olusur ve kelimelerin
anlamlan birlikte yer aldig1 diger kelimeler sayesinde anlasilabilir. Insan ciimlede yer

alan kelimeleri teker teker okur ve cimle sonlana kadar hafizasinda tutar. Cimle
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sonlandiginda ise icerigin anlamini kestirmeye calisir. Sirali ve baglantili bilgileri
ogrenme ihtiyaci hafizali sinir aglarinin gelistirilmesini tetiklemistir. Tekrarlayan sinir
aglar1 ile konusma tamima [71,77], dil modelleme [78], makine c¢evirisi[79,80] gibi

uygulamalar yapilmistir.

O 04 vz 0, 0,
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Sekil 2.8 RNN noronunun agik hali [81]

Tekrarlayan sinir aglarinin sembolik olarak tarif edildigi Sekil 2.8’de bir RNN yapay
noronunun kapali (soldaki) ve a¢ik hali (sagdakiler) goriilmektedir. Noronun diger
noronlarin bir 6nceki durumundan girdiler aldig1 siyah kare ile ifade edilmektedir. Sekilde
t-1,t,t+1 anlarindaki gizli birimler s diiglimii altinda gruplanmistir. Bu yontemle RNN,
girdi sekans eleman x; ile ¢ikt1 sekans elemani o, ve tim onceki durumlarla baglanti
kurabilmektedir. RNN aginda agirliklar () hatanin tiirevinin (£°) ¢arpim islemi ile tiim
ag tizerinde geriye dogru giincellenmektedir (back propagation). Bu durum RNN in
agirliklarinin ¢ok fazla biiylimesine (explode) veya ¢ok kiigiilerek sifirlanmasina (vanish)
sebep olmaktadir [82]. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak amaciyla LSTM ve GRU gibi
farkli RNN tiirleri gelistirilmistir. Devam eden boliimlerde bu alternatif RNN aglarindan
bahsedilmektedir.

2.2.4.2.1. Uzun Kisa-Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

RNN aglarinin dezavantajlarini ortadan kaldirmak ve daha uzun Oriintiileri 6grenmek
amaciyla RNN hiicresi igerisinde bazi1 6zel kapilar ve bellek hiicreleri eklenerek Uzun

Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory - LSTM) aglan gelistirilmistir [83].
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Sekil 2.9 LSTM hiicre yapisi [71]

LSTM hiicresinin i¢ yapisinin gosterildigi Sekil 2.9’da ¢ anindaki hiicre girdisi x;, lojistik
sigmoid fonksiyon o, girdi kapist i, ¢ikt1 kapist o, unutma kapisi f;, hiicre aktivasyon
vektorii ¢;, hiicre ile kapilar arasindaki agirlik vektorii W, gizli vektor / ve bias vektorii b

olmak tizere hiicre igerisindeki hesaplamalar asagidaki formiiller ile yapilmaktadir.

ip = 0(Wyixe + Wyihe_q + Weice—q + b;)

(2.2)
fe= U(foxt + Wyrheoq + Weperq + bf) (2.3)
¢t = fece—1 + ip tanh(Wyexe + Wyche—y + be) (2.4)
0r = 0 (WyoXxt + Wioht—q + Weocr + by) (2.5)
hy = o, tanh(c;) (2.6)

LSTM aglarinin bellekli yapisi1 sayesinde birbirine bagli zincir seklindeki bilgiler
islenebilmektedir. Bu LSTM aglariin baglami yakalayabilmesine imkéan tanimaktadir.
Ote yandan tek yonlii LSTM aglarinin baglam bilgisini giiglendirmek amaciyla iki yonlii
(bidirectional) LSTM aglar1 (Bi-LSTM) kullanilmaktadir [84]. Bu sayede girdiler her iki
yonde islenmektedir. Metin siniflama yontemi olarak Bi-LSTM kullanildiginda ciimlenin
kelimeleri hem bastan sonra dogru hem de sondan basa dogru ele alinmaktadir. Bu iki

yonlii yap1 sayesinde 6grenme kalitesi ve siniflama basaris1 artmaktadir.

Alan yazinda LSTM aglan ile sirali ve baglantili girdilerin 6grenilmesini gerektiren
gramer 0grenme [85], el yazisi tanima [86], konusma tanima [87,88] ve makine ¢evirisi

[79] islevleri gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmalarin yani sira LSTM aglarinin his analizinde
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sikca kullanildig1 goézlemlenmistir. Koper ve ekibi [89] LSTM derin aglari ile yazarin
climleyi yazarken hissettigi his yogunlugunu belirlemeyi hedefleyen caligmalarinda
“Ofke, korku, nese ve liziintii” his etiketlerine sahip Tweet’lerden olusan veri kiimesi
tizerinde %72 basar1 saglamistir. Naderalvojoud ve ekibi his ifadelerinin gizlendigi
twitter veri kiimesi tizerinde [90] his 6zniteliklerine ek olarak Bi-LSTM aglar1 ile %69
basariyla gizli hisleri belirlemistir. Haryadi ve Kusuma [91] i¢ ige yerlestirdikleri LSTM
aglar1 ile his analizi yapmislardir. Ren ve ekibi [92] Bi-LSTM yontemi ile ¢ift dilli
metinler {izerinde his analizi ger¢eklestirmislerdir. Gupta ve ekibi [93] gelistirdikleri
semantik LSTM model ile diyaloglar iizerinde “6fke, iizlintli ve nese” kategorilerinde his

analizi gerceklestirmistir.

2.2.4.2.2. Gegitli Tekrarlayan Birim Aglar1 (GRU)

RNN aglarinin dezavantajlarini ortadan kaldirmak ve LSTM aglarina gore daha basit bir
yap1 olusturmak amaciyla 2014 yilinda Cho ve ekibi [80] tarafindan Gegitli Tekrarlayan
Birim (Gated Recurrent Unit — GRU) yaklasimi ortaya atilmigtir.

A)Y:

Sekil 2.10 Gegitli Tekrarlayan Birim yapist [94]

GRU giincelleme kapis1 z;, ve sifirlama kapisi i olmak iizere iki kapidan olusmaktadir.
Giincelleme kapisi aktivasyon fonksiyonu (2.7) kag birimi giincelleyecegine, sifirlama
kapis1 aktivasyon fonksiyonu (2.8) ise dnceden 6grenilmis durumlart unutmasina karar

vermektedir.
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zp = o(Wyxe + Uzhe_y)

(2.7)
re = c(Wex, + Uprh_q) (2.8)
H; = tanh(Wth + UH(rtht_l)) (2.9)
he = (1 —z)he_q + zH; (2.10)

GRU parametreleri hesaplanirken kullanilan formiiller yukarida verilmistir. Girdi ve ¢ikti
agirliklar sirastyla W2, Wy, Wu, U-, U,, Uy olarak ifade edilmektedir. Gizli katman (2.10)

hesaplanirken kullanilan H; parametresi ise (2.9) formiilii ile hesaplanmaktadir.

GRU ve LSTM arasindaki temel fark ise kap1 sayis1 ve hiicre durumlarinin korunmasidir.
LSTM igerisinde “girdi, ¢ikt1 ve unutma” kapilar1 vardir ve dahili hafizanin durumunu
korumaktadir. Bu durum LSTM aglarimi daha esnek kilsa da bellek yonetimi daha
verimsizdir [95]. Bu sebeple daha az parametrenin optimize edildigi durumlarda GRU
aglar1 tercih edilmektedir. Ote yandan GRU aglarinin bellek kapasitesi dgrenilmesi
gereken uzun zincirler oldugunda yetersiz kalmakta ve LSTM aglar tercih edilmektedir

[96,97].

GRU alan yazinda bagli ve sirali 6grenme gerektiren konusma tanima [98], miizik sekansi
ogrenme [99], motif 6grenme [100] gibi problemlere uygulamistir. Ote yandan GRU
makine ¢evirisi [101] ve metin siniflama [102] problemlerinde kullanilmistir. Abdul-
Mageed ve Ungar [103] twitter verileri lizerinden etiketlerle elde ettikleri biiylik his veri
kiimesi {izerinde GRU aglari ile Plutchik [17] temel 8 his siniflarinda %95 basar1 elde
etmislerdir. Jiao ve ekibi [104] hiyerarsik GRU yontemi ile 4 simifli his veri kiimesi
tizerinde %70 basar1 elde etmislerdir. Rathnayaka ve ekibi [105] ¢oklu his etiketine
(multi-label) sahip yaklasik 10 bin elemanli his veri kiimesi {izerinde piramit seklinde

baglanmis GRU aglari ile his siniflamasi gerceklestirmistir.

LSTM, GRU ve tiirevleriyle gerceklestirilen his smiflamalarinin basarilar1 sonraki

boliimlerde anlatilan 6n-egitimli dil ve kelime modelleri ile bir {ist seviyeye tagimmustir.

2.2.5. On Egitimli Modeller ile His Smiflama

Makine 6grenmesi modelleri tarafindan islenecek metinler modelin hesaplanmasi igin

sayisal bir gosterime doniistiiriilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri i¢in
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gelistirilen kelime ¢antasi ¢ok fazla sifirdan olusan seyrek (sparse) vektorel bir temsildir.
Derin 6grenme yontemleri bu seyrek gosterimin aksine yogun (dense) vektorel bir temsile
ihtiya¢ duyar. Bu ihtiyaci gidermek amaciyla kelime 6zyerlesikleri (word embeddings)
gelistirilmistir. Kelime 6zyerlesikleri her kelime i¢in birbirinden farkli sabit uzunlukta
vektorler olusturmak prensibine dayanmaktadir. Bu vektorler problem 06zelinde
egitilirken baglama gore sekil almaktadir. Her problem i¢in sifirdan kelime 6zyerlesigi
olusturmak i¢in ¢ogu zaman yeteri kadar veri bulunamamaktadir. Ayrica her defasinda
kelime 6zyerlesigi 6grenmek icin harcanan is giicii bilyiik zaman almaktadir. Ote yandan
bir problem 6zelinde dgrenilen kelime 6zyerlesiginin baska problemler igin kullanilmasi
olduk¢a giictiir. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak amaciyla genel amagli ve
baglamdan bagimsiz kelime 6zyerlesigi olusturma fikri ortaya atilmistir [ 106]. Bu kelime
Ozyerlesikleri ¢cok biiyiik veri iizerinden gdzetimsiz sekilde 6grenilmis ve ¢ogu probleme

uyarlanabilir hale getirilmistir.

Kelime anlamlarini yansitan sabit uzunluktaki bu vektorel temsiller derin 6grenme
algoritmasinin giris katmaninda kullanilmakta ve agmn devam eden katmanlarinda
problem oOzelinde agirliklar gilincellenmektedir. Her problem i¢in bu siire¢ tekrar
edilmekte ve agin tiim ara katmanlar sifirdan egitilmektedir. Kelime anlamlarini oldukga
1yl yansitan bu yaklasim “ama, fakat, lakin” gibi anlam tersine ¢eviren baglaglar ve
olumsuzluk ekleri metin igerisinde yer aldiginda yetersiz kalmaktadir. Bu ve benzeri
onemli anlamsal iliskileri modelin 6grenmesi i¢in bu iliskilerin yer aldig1 bir¢cok 6rnek
tizerinden egitim gergeklestirilmelidir. Ancak veri kiimeleri ¢ogu zaman yeterli sayida
ornege sahip olmamaktadir. Dogal dil isleme alaninda bu gelismeler yaganirken goriintii
isleme yontemleri i¢in gelistirilen ImageNet [70] 6n egitimli goriintii modeli kullanilmaya
baslamistir. Bu model sayesinde egitim sifirdan baglamamakta 6n egitimli modele ait ag
yapist ve katmanlar arasi agirliklar bilinerek sadece smiflama katmani iizerinde
degisiklikler yapilmaktadir. Bu onceden biiyiik veri {izerinden Ogrenilen goriintii
bilgisinin aktarimina olanak saglamaktadir. Bu sayede derin ag tipki insan gibi 6nceden
edindigi bilgileri yeni olgular1 Ogrenirken kullanabilmekte ve daha hizli karar
verebilmektedir. Bu 6n egitimli modeller kullanilarak nesne algilama[107], semantik
segmantasyon [108], insan poz tahmini [109] ve video tanima [110] gibi goriintii isleme
problemleri olduk¢a basarili sekilde c¢oziilebilmektedir. Goriintii isleme alaninda

gelistirilen bu 6n egitimli modeller ve kelime 6zyerlesiklerin tek bagina kullanilmasinin
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getirdigi dezavantajlar dogal dil isleme alaninda 6n egitimli dil modeli olusturma fikrinin

olugsmasini saglamistir.

On egitimli dil modelleri olusturulurken oldukca biiyiik veri iizerinde farkli &grenme
teknikleri ve birden fazla problemi ¢6zme amaciyla olusturulan algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu sayede genel amagli dil modelleri iiretilmekte ve bu modellerdeki

bilgi baska alt problemlerin ¢6ziimii i¢in transfer edilebilmektedir.

Devam eden boliimlerde kelime 6zyerlesigi tekniklerinden 6n egitimli dil modellerine
dogru yasanan gelismeler 6zetlenmis ve his smiflama problemlerinde kullanimlarina

deginilmistir.

2.2.5.1. On Egitimli Kelime Ozyerlesikleri

Kelimelere ait anlamlarin ¢ok boyutlu bir uzayda sabit uzunlukta yogun vektorler
seklinde temsil edilmesine kelime 6zyerlesikleri adi verilmektedir. Kelime 6zyerlesikleri
biiyliik veri lizerinden gozetimsiz olarak yapilan makine Ogrenmesi yontemleriyle
olusturulmaktadir. Kelime 6zyerlesikleri olusturulduklar veriye, vektor uzunluklarina ve
olusturma yontemlerine gore smiflandirilmaktadir. Derin aglar yardimiyla olusturulan
Word2Vec [106] ve istatistiksel yontemlerle olusturulan GloVe [5] en bilinen kelime
ozyerlesikleridir. Devam eden bdliimlerde bu kelime 6zyerlesiklerinin yapilarindan ve his

siiflama yontemlerinde kullanimlarindan bahsedilmektedir.

2.2.5.1.1. Word2Vec Kelime Ozyerlesigi

Word2Vec kelimelerin kelime Ozyerlesigi vektorlerine dontstiiriildiigic modeller
grubudur. Iki yapay sinir ag1 modeli birbirinin tamamlayicis1 olarak kullanilmaktadir.
Girdi olarak biiyiik bir derlem almakta ve her bir kelimeyi yiizlerce boyutlu anlam
uzayinda vektorel olarak temsil etmektedir. Anlam uzayinda ayni baglamda yakin
anlamda kullanilan kelimeler birbirlerine yakin pozisyonlanmaktadir. Bu islem i¢in
devamli kelime ¢antasi (Continuous Bag Of Word — CBOW) ve devamli Skip-gram

(Continuous Skip-gram) modelleri birlikte calistirilmaktadir.
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Sekil 2.11 Word2Vec algoritmasi [106]

CBOW yontemi Ornegin kayan pencere boyutunun 5 oldugu durumda merkezdeki
kelimenin w; oncesindeki w7, wr.> ve sonrasindaki w7, wi+2 kelimelerle birlikte gegme
olasiligina gore tahmin edilmesidir. Skip-gram yontemi ise kelimenin w; bilindigi
durumda kelimenin 6ncesindeki wy.;, wr.> ve sonrasindaki wy+;, wi+2 kelimelerin tahmin
edilmesidir (Sekil 2.11). Ornegin CBOW ile “kedi ____ yeri sever “ciimlesinde “sicak”
kelimesini, Skip-gram ile “  sicak 7 climlesinde “kedi _ yeri sever

“kelimelerini tahmin etmek amaclanmaktadir.

Sekil 2.12 Word2Vec anlam uzayinda kelime vektorleri

Word2Vec ile olusturulan anlam uzaymda anlamlari birbirine yakin kelimelerin

vektdrleri de birbirlerine yakin yerlesmektedir (Sekil 2.12). Ote yandan olusturulan
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kelime vektorleri ilizerinde kelime analojisi adi verilen vektor aritmetigi islevleri
gerceklestirilebilmektedir. Ornegin “Viyar - Verkek + Voayan = Vivatice” “kral” vektdriinden
“erkek” vektorii cikarilir ve “bayan” vektorii eklenirse “kralice” vektori
bulunabilmektedir. Ayrica vektorler arasi1 uzaklik kosiniis benzerligi (2.11) ile

Olctilebilmektedir.

A.B
IAlllIB]]

2.11)

benzerlik = cos(8) =

Word2Vec modelinin temsil yetenegi 1040 ciimleden olusan climle tamamlama veri

kiimesi [111] {izerinde degerlendirilmis ve %59 basar1 saglamistir.

Word2Vec kelime 6zyerlesigi kullanilarak derin 6grenme aglarinda metin siniflama [72],
varlik tanima [112], makine g¢evirisi [113], tavsiye sistemleri [114] gibi problemlere
uygulanmistir. Bunlarin yani1 sira farklt his smiflama problemlerinde [115-120]

kullanilmustir.

2.2.5.1.2. GloVe Kelime Ozyerlesigi

GloVe [5] tipk1 Word2Vec [106] gibi bir kelime 6zyerlesigidir. GloVe yontemi ile biiyiik
veri tlizerinden kelimelerin anlamlarini yansitan sabit uzunluklu vektorler elde
edilmektedir. Bu vektorleri elde edebilmek i¢in dncelikle tiim derlem iizerinde kelime
birliktelikleri bulunmaktadir. Bu islem yapilirken belli bir kayan pencere boyunda birlikte
gecen kelimeler belirlenmektedir. Word2Vec yaklasiminda her kelime birlikteligiyle
karsilagildiginda hesaplama yapilirken GloVe yonteminde oncelikle tiim birliktelikler
sayilip bir birliktelik  matrisi  olusturulmakta ve Ogrenme islevi sonra
gerceklestirilmektedir. Olusan biiylik matrisin siitunlarinda ve satirlarinda kelimeler
oldugunu varsayarsak, satir ve siitunlarin kesistigi noktada ise o iki kelimenin bir arada
bulunma sayisinin bulundugunu kabul edebiliriz. Matematiksel olarak ifade etmek i¢in
satirdaki kelime w; ve siitundaki kelime w; birlikte ge¢gme sayilar1 ise X olarak temsil
edildigi durumda kelimelerin birlikte gegcme olasilig1 asagidaki formiillerle (2.11) - (2.12)

hesaplanmaktadir.
X, = kaik (2.12)
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P;j = P(jli) :))(f_: (2.13)

Hesaplama da kullanilan wy kelimesi sonda (probe) kelimedir ve sonda kelimesinin w; ve
w; kelimeleriyle iliski olasiligi hesaplanmaktadir. Ornegin sonda kelimesinin “gaz”
oldugu durumda “su” kelimesiyle birlikte gegme olasilig1 az olurken “buhar” kelimesiyle
birlikte gecme olasilig1 yiiksek olmaktadir. Kelime birliktelikleri hesaplandiktan sonra
olusan matris oldukca seyrek olmaktadir. Bu seyrek yapiy1 yogun hale getirmek amaciyla
matris faktorizasyon islemi gergeklestirilmektedir. Elde edilen kelime vektorleri tipki
Word2Vec yaklagimindaki gibi kelimelerin anlamlarini yansitmaktadir ve sabit
uzunluktadir. Olusturulan kelime 0Ozyerlesikleri dile, kaynak derleme ve vektor

uzunluklarina gére isimlendirilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin girdi katmaninda kullanilan GloVe kelime 6zyerlesikleri
yardimiyla dokiiman modelleme [121], varlik tanima [122], kelime ¢evirisi [ 123] ve soru
cevaplama [124] problemlerine ¢6ziim aranmistir. Bu ¢alismalara ek olarak his analizi

0zelinde [125—130] bircok alt problemin ¢éziimiinde kullanilmistir.

2.2.5.1.3. FastText Kelime Ozyerlesigi

FastText [6] kelime Ozyerlesikleri kelimelerin yani sira, Word2Vec ve GloVe
yaklasimlarinin aksine kelimeleri olusturan karakter n-gramlari i¢in de birer anlamsal
vektor sunmaktadir. Diger yaklasimlarda girdi olarak islenen en kiiciik birim kelime
olurken FastText yaklasiminda karakter n-gramlar1 da hesaba katilmaktadir. Ornegin 3-4
gramlarin hesaplandigi modelde girdi “kavun” kelimesi oldugunda kelimenin kendisi
haricinde “<ka”, “kav”, “kavu”, “avu”, “avun”, “vun”, “vun>" ve ‘“un>" karakter n-
gramlart da modele girdi olmaktadir. Yontem olarak Word2Vec yontemiyle ayni
prensipte vektorler iiretilmektedir. FastText yonteminin amaci egitim verilerinde yer
almayan ya da ¢ok nadir kullanilan kelimeler i¢in de bir anlamsal vektor tiretmektir.
Icerisinde yer almayan bir kelime sorgulandiginda kelimeyi n-gramlar seklinde boler ve
model igerisinde yer alan n-gram vektorlerini birlestirerek sorgulanan kelimeyi olusturur.
Ornegin “miifris” kelimesini “miif” ve “ris” n-gramlarinmn bir birlesimi seklinde ifade
edebilmektedir. Bu sayede derin 6grenme yontemine girdi olacak veri kiimesi igerisinde

yer alan ve dzyerlesigi bulunmayan (out of vocabulary - OOV) kelime sayisin1 azaltmis
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olur. Bu avantajlarinin yani sira daha 6zyerlesik iiretim esnasinda daha fazla islem zamani

ve bellek gerektirmektedir.

Derin aglarda FastText kelime 6zyerlesikleri kullanilarak makine ¢evirisi [131], sekans
etiketleme [132], hikaye tiretimi [133] ve soru cevaplama [134] problemlerine ¢6ziim
iiretilmistir. Ote yandan his smiflama problemlerinin birgogunda [135-140]

kullanilmuastir.

Kelime anlamlarini yansitan kelime ozyerlesikleri ve 0Ozyerlesikler olusturulurken
kullanilan yontemler arastirmacilarin anlamin 6tesinde bazi bilgileri 6grenmenin yollarini
denemesine sebep olmustur. Onceleri probleme 6zel baglamsal kelime ozyerlesikleri
[141] olusturma fikri denenmistir. Sonrasinda ise anlamin Stresinde dile ait bazi diger
bilgilerin 6grenilmesini ve bu sayede dilin modellenmesini saglamayr hedefleyen 6n

egitimli dil modelleri devam eden boliimlerde ayrintili sekilde anlatilmaktadir.

2.2.5.2. On Egitimli Dil Modelleri

On egitimli dil modelleri metin igerisinde yer alan kelime anlamlarmin &tesinde semantik,
sentaktik ve dil bilgisi kurallarinin yani sira kullanim aligkanliklarmi 6grenmeyi
hedeflemektedir. Cok biiylik veri lizerinden 6grenilen evrensel dil modeli genel amaghdir
ve birgok alt gorevde kullanilabilmektedir. Derin aglarda 6n egitimli dil modeli kullanimi
sayesinde egitim sifirdan baslamaz bu sayede modelin genellesmesi ve problemi
kavramasi hizlanmaktadir. Ote yandan 6n egitim verisinin az oldugu durumlarda

ezberlemeyi engelleyen bir tiir diizenleme (regularization) aracidir [142].

Son yillarda yasanan gelismeler 6n egitimli dil modellerinin gelisimini tetiklemis ve
dogal dil arastirmalarinin yoniinii degistirmistir. Genel amaglh bir dil modeli olusturmak
ve alt problemlere uyarlayarak kullanmak bir endiistri standard: haline gelmektedir. Bu
on egitimli dil modellerinin 6ncii 6rneklerinden BERT [9] devam eden boliimlerde

anlatilmaktadir.

2.2.5.2.1. BERT Dil Modeli

Devlin ve ekibi tarafindan gelistirilen “BERT” (Bidirectional Encoder Representations

from Transformers) [9] On egitimli genel amacgl dil modelinin egitimi i¢in sayisal
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ortamda yer alan Wikipedia gibi metin kaynaklarmin yani sira var olan veri kiimeleri

dahil edilerek 3,3 milyar kelimelik biiyiik bir veri kaynagi olusturulmustur.

o () () (o) () () () () e ) () (e ()

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edng EIS Ecute E[SEP] Ehe Elwkes Eplay E“*lng E[SEP]
+ += -+ + + + + -+ + + +=

Segment

Sbesangs | Ea | [ Ea || Ea|[ B0 || Ea|[ B0 |[ B || B | [ || B || Es
L 4 L 2 L &= 3= L = L 4 = L ] L 4

Position

Embeddings E, E, Ez‘ E; E, = ‘ Eq E, Es Ey H Eio

Sekil 2.13 BERT girdi gosterimi [9]

Veri kaynagindan alinan metin; ctimle sinirlarini, kelimeleri ve kelime konumlarini temsil
eden BERT gosterimine (Sekil 2.13) dontistiiriilerek algoritmaya girdi olarak verilmistir.
Girdi igerisindeki kelimelerin %15’ seg¢ilmis ve ‘“Maske” anahtar kelimesiyle
degistirilerek modelin bu maske kelimeleri 6grenmesi saglanmistir. Modelin sadece
maskeleri 6grenmek yerine tiim terimleri ve es dizimleri 6grenmesi amaciyla, maskelenen
kelimenin rastgele kelimelerle degistirilmesi ve hi¢ dokunulmadan egitime girdi olarak
verilmesi gibi Onlemler alinmistir. Bu 6n islemlere tabi tutulan girdiler maskelenmis
girdiler olarak anilmaktadir. Ote yandan sonraki ciimleyi tahmin etmek amaciyla ikinci
climlelerin %50’si rastgele secilmis ciimleler ile degistirilerek algoritmaya verilmistir.
Derin ag 24 Transformer [143] blogu, 1024 gizli katman ve 340 milyon parametre ile
egitilmistir. Bu haliyle oldukca ¢ok yer kaplayan BERT 6n egitimli dil modelinde yer
alan bilgiler damitilarak boyutu ¢ok daha kii¢lik olan DistilBERT [144] 6n egitimli dil
modeli 6nerilmistir. Bu sayede 6n egitimli dil modelleri daha taginabilir ve mobil olarak

kullanilabilir hale gelmistir.

Ingilizce ve diger diller icin iiretilmis 6n egitimli dil modelleri farkli problemlerde
kullanilmast amaciyla yazarlar tarafindan erisime agilmistir. Calisma icerisinde
Transformer mimarisi ile birgok alt gorev lizerinde ince-ayar (fine-tuning) yapilan BERT

on egitimli dil modeli ile basarili sonuclar elde edilmistir.
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BERT o6n egitimli dil modeli saldirgan ifade belirleme [145], sahte haber tespiti [146],
Oneri sistemleri [147], metin 6zetleme [148] ve bir¢ok farkli alt probleme uyarlanarak

basaril1 sonuclar elde edilmistir.

BERT 6n egitimli dil modeli his analizi 6zelinde baglamsal his yakalama [149,150], his
smiflama [151,152], diyaloglarda his siniflama [153-155], sarki sozlerindeki hisleri
belirleme [156], twitter lizerinde his smiflama [157], hisler ve hissi tetikleyen kelime
ciftlerini bulma [158], ¢oklu hisleri belirleme [159] gibi bir¢ok alt probleme uyarlanarak

kullanilmistir.

BERT [9] 6n egitimli dil modeli, Tiirk¢e’nin de aralarinda oldugu, Wikipedia igerisinde
yeterli Ogrenme verisi bulunan diller i¢in ¢ok dilli (multilingual) versiyonlari
bulunmaktadir. Ayrica Tiirkce i¢in 6zel olusturulan BERTurk [12] 6n egitimli dil modeli

bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda 6n egitimli dil modellerinden BERT mimarisi kullanilarak 6n egitimli
bir his modeli olusturulmaktadir (Boliim 4). Cok dilli BERT ve BERTurk kullanilarak
ince-ayar yapilan 6n egitimli his modeli sayesinde az 6grenme verisi bulunan Tiirk¢e igin

daha basarili bir his analizi yontemi gelistirilmistir.

2.2.5.2.2. Diger Dil Modelleri

On egitimli dil modelleri kullandig1 mimariye, yapilan 6n egitim sekline, egitim verisine,
parametre sayisina ve dile gore ¢esitlenmektedir. Mimariye gore LSTM [83] kullanan
ELMo [160], Transformer [143] kullanan GPT [161], InfoWord [162], RoBERTa [163],
XLNet [10], ELECTRA [164], UniLM [165], MASS [166], BART [167], TS5 [168],
ERNIE [169] siralanabilir [142]. Ote yandan biiyiikk bir modeli damitarak kiigiilten
modeller de mevcuttur. DistilBERT [144], TinyBERT [170], BERT-PKD [171],
MobileBERT [172], MiniLM [173] ve DualTrain [174] BERT 6n egitimli dil modelinden
damitilarak olusturulan modellere 6rnek olarak sayilabilir. Bunlara ek olarak Arapca
[175], Cince [176], Fince [177], Fransizca [178], Japonca [179], Rusca [180] ve Tiirkce

[12] i¢in gelistirilmis 6n egitimli dil modelleri bulunmaktadir.
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2.3. Optimizasyon Algoritmalariyla His Siniflama

Optimizasyon, belli kosullar altinda bir probleme en uygun ¢ozlimlerin bulunmasina
verilen isimdir. Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse fonksiyonun ve ¢iktinin
bilindigi ortamda en uygun girdinin bulunmaya c¢alisilmasidir. Girdi sayist ¢oziim aranan
uzayin boyutunu belirlemektedir. Girdi parametreleri, amag¢ fonksiyonu ve sinirlamalar
optimizasyonun en temel bilesenleridir. Optimizasyon uygulamasi, bilinen sinirlamalar
altinda, girdi parametreleri degistirilerek belli bir amag¢ fonksiyonu ¢iktisinin maksimize

ya da minimize edilmeye c¢alisilmasidir.

Optimizasyon algoritmalar1 deterministtik ve stokastik olmak {iizere ikiye gruba
ayrilmaktadir. Deterministtik optimizasyon algoritmalart ayni parametrelerle ayni amag
fonksiyonu her calistirildiginda ayni sonucu iiretmektedir. Stokastik optimizasyon
algoritmalar1 ise belli oranda rastgelelik icerdiginden sonuc¢ degisebilmektedir.
Deterministtik algoritmalar kesin en iyi sonucu, stokastik algoritmalar ise ¢6ziime yakin
en uygun ¢ozliimii ifade etmektedir [ 181]. Stokastik algoritmalar ise kendi i¢inde sezgisel
ve meta sezgisel olarak ikiye ayrilmaktadir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari belli bir
problem 6zelinde dogrulugu kanitlanabilir algoritmalardir. Meta sezgisel algoritmalar ise
genellikle dogadan esinlenerek gelistirilen, sezgisel yontemlere gore daha karmasik ve
zor problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ve igerisinde sezgisel yontemler barindiran
optimizasyon yontemleridir. Meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinin en sik
kullanilan tiirii ise Pargacik Siirli Optimizasyonudur ve devam eden alt basliklarda

anlatilmaktadir.

2.3.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik siirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) algoritmasi [182]
hayvan siiriilerinin avlanma ve yiyecek bulma davranislarina oykiinerek tasarlanmig
algoritmalardir. Ornegin yiyecek arayan bir kus siiriisiinde yiyecegin yerini bilmeyen siirii
elemanlari, yiyecege yaklastigini 6terek haber veren liyelere yakin ugma egilimindedirler.
Ava her yaklasan iiye ter ve bu dongii avin yeri tespit edilene kadar devam eder (Sekil

2.14). Siirtideki elemanlar parcacik olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 2.14 Parcacik siirii optimizasyon drnegi

Parcaciklar uzaya siirlar dahilinde rastgele dagitilarak optimizasyona baslanmaktadir.
Devaminda her bir par¢acigin hedefe olan uzakligi hesaplanmaktadir. Her pargacigin
uzaydaki bir sonraki konumuna hem kendi en yakin oldugu konum hem de stirtideki
hedefe en yakin parcacigin konumu goz 6niinde bulundurularak karar verilir. Par¢acigin
en iyi degerine yerel en iyi (pBest), siiriideki en 1yi konuma ise global en iyi (gBest) ad1
verilmektedir. Pargaciklarin hizlari, konumlari ve amac¢ fonksiyonunun maksimize
edilmesi gibi hesaplamalar iterasyon sayisi kadar ve popiilasyon igerisindeki her
parcacigin konumu giincellenirken yapilir. Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan PSO
algoritmalarindan Gri Kurt optimizasyon algoritmast devam eden baglikta

anlatilmaktadir.

2.3.1.1. Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)

Gri Kurt Optimizasyon (Grey Wolf Optimization — GWO) algoritmast [183] gri kurt
stiriilerinin hiyerarsik yapist ve avlanma stratejilerinden esinlenerek gelistirilmis PSO

algoritmasidir.
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Sekil 2.15 Gri kurt stiriisii hiyerarsisi [183]

Gri kurt siiriisii hiyerarsisinde en baskin bireyler sirasiyla alfa (), beta (B), delta (3) olmak
tizere 3 adettir, geriye kalan tiim bireyler omegadir (o). Optimizasyon esnasinda siirii
bireylerinden en iyi konumdaki a, ikinci en iyi konumdaki f, tiglincii en iyi konumdaki &
olarak belirlenir diger popiilasyon pargaciklari o kabul edilir. Her iterasyonda ava olan
mesafe pargacigin roliinii belirler. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin matematiksel

modelinde yapilan hesaplamalar asagidaki formiillerle verilmistir.

Dy =[Cq - Xq — X)| (2.14)
Dy = |Cg X5 = Xi| (2.15)
Ds = C5-X5 — Xi| (2.16)
Ug = Xg — Aq-Dg (2.17)
Up = Xg — Ap.Dg (2.18)
Us = X5 — 45.D; (2.19)
X, = Ug + Ug +Us)/3 (2.20)

Oncii role sahip alfa, beta ve delta pargaciklarinin ava olan vektdrel uzaklig D—a) , @ ve

D_(g) sirastyla (2.14), (2.15) ve (2.16) formiilleriyle hesaplanmaktadir. i Iterasyonunda Z
Gri Kurt’'un pozisyonunu, a) ve Z: katsay1r vektorlerini, UTC kurtlarin denedikleri
pozisyonu temsil etmektedir. Gri kurt optimizasyon algoritmasinin isleyisine ait sézde
kod Sekil 2.16°da verilmistir. Algoritmada parcaciklar rastgele bir konumda baglar ve
sinirlar dahilinde hedefe yaklasmak i¢in koordineli bir sekilde hareket ederler.
Maksimum iterasyon sonucunda hedefe en yakin parcacik olan alfa vektorii optimizasyon

algoritmasinin ¢iktisidir.
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Gri kurt popiilasyonunu bagslat X; (i=1,2, ... ,n)
a, A ve C degerlerini baslat
Her parcacigin konumunu ve uzakligini hesapla
Xo= en iyi konumdaki parcacik
Xp= ikinci en iyi konumdaki par¢acik
Xs= tigtincii en iyi konumdaki par¢acik
while (t < maksimum iterasyon sayisi)
for p in parcacik
p 'nin konumunu giincelle (2.20)
end for
a, A ve C degerlerini giincelle
Her parcacigin konumunu ve uzakligini hesapla
Xu, Xpve X; degerlerini giincelle
t=t+1
end while
return X,

Sekil 2.16 Gri kurt algoritmasi s6zde kodu [183]

Gri Kurt optimizasyon algoritmasi kullanilarak siniflandirma da 6znitelik se¢imi [184],
goriintli segmantasyonu [185], insansiz hava araglarinda yol planlama [186] gibi farkl
problemlere ¢oziim aranmustir. His analizi 6zelinde Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi
kullanilan bir calismaya rastlanmamistir. Bu tez kapsaminda ilk kez his siniflama

probleminde derin 6grenme yontemleriyle birlikte kullanilmaktadir.

2.4, Tiirkce His Siniflama Calismalari

Tirkge icin his analizi yapilan ilk ¢alismada [187] Tiirk¢e cocuk masallarindan etiketli
ciimleler ve ISEAR [188] veri kiimesinin ¢evirisi lizerinde “nese, liziintii, 6tke ve korku”
kategorilerinde 4000 6rnek tlizerinde his analizi yapilmistir. Geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinin uygulandigi calismanin sonucunda yaklasik %80 oraninda basar1 elde
edilmistir. Tiirkce diger bir ¢alismada [189] ise sosyal medya ortamlarindan twitter
tizerinde his analizi yapilmistir. Kullanicilarin gonderilerinde kullandiklar1 etiketlere
(hashtag) bakilarak “korku, 6fke, tiksinme, nese, lizlintii ve sasirma” olmak iizere
Ekman’in 6 his kategorisinde toplanan her kategoride 1000 toplam 6000 tweet tizerinde
geleneksel makine 6grenmesi ve smiflama yontemleri kullanilarak yapilan his analizi
sonucunda yaklagsik %70 basar1 saglanmistir. Baska bir calismada Naive Bayes
kullanilarak 7 smifta yapilan Tirkge his analizi [190] sonucunda %86 basar1 elde
edilmistir. Tiirkge yapilan bir diger calismada [32] arastirmacilarin daha Once
olusturduklart 26000 6rnek bulunan Tiirk¢e his veri kiimesi [33] iizerinden 6z nitelik

segme ve agirliklandirma yontemleriyle bir his s6zligii olusturulmus ve bu sozliik
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yardimiyla his analizi yapilmistir. Ekman his kategorilerinde yapilan his analizi
sonucunda yaklasik %91 civarinda basari saglanmigtir. Diger bir arastirmada [191] his
kategorilerine ait anahtar kelimeleri i¢ceren Twitter gonderilerinden olusturulan TURTED
his veri kiimesi lizerinde derin 6grenme algoritmalariyla his analizi gergeklestirmis ve
%73 basar1 elde etmislerdir. Goriilecegi tizere, Tiirkge his analizi alaninda oldukc¢a az
calisma yapilmis olup, calismalarin genelde metin siniflama caligmalarina dykiinerek

yapildig1 ve sozliikli yontemlerin de denendigi goriilmiistiir.

2.5. His Analizi Uygulamalar

His analizi {iriinleri ilk olarak ticari alanda kullanilmaya baslamistir. Genellikle marka
yonetimi, musteri iligkileri yonetimi gibi isler i¢in kisisel bloglar, Twitter ve Facebook
paylasimlari iizerinde his analizi yapilmaktadir. Ote yandan miisteri soru ve sikayetlerini

degerlendirmek i¢in otomatik his analizi sistemleri gelistirilmistir [192,193].

Hisler ve sanat eserleri ayrilmaz bir biitiindiir. Sanat eserleri sanat¢inin hislerini yogun
bir sekilde disa vurdugu yapitlardir. Metinde yer alan giiclii hislere gére miizik parcalari
olusturan bir uygulama gelistirilmistir [194]. Ote yandan film replikleri, roman ve tiyatro

eserlerinde yer alan hisleri belirleyen ¢alismalar yapilmigtir [195-197].

Egitim alaninda his analizi ile otomatik 6zel ders ve 6grenci degerlendirme sistemleri
gerceklestirilmistir. Sorulara verilen cevaplarin dogrulugunu belirlemek ve ayrica
ogrencilerin his durumu belirlemeyi amaglayan caligmalar mevcuttur [198,199].
Ogrencilerin sakin ve mutlu bir ortamda daha verimli 6grenebildigini gdsteren bir calisma

da yapilmistir [200].

Sosyal medyada his akislarin1 izlemek amaciyla uygulamalar yapilmigtir [201]. Deprem
gibi felaketlerin insanlar iizerinde biraktig1 etkinin arastirildigi ¢aligmalar mevcuttur
[202]. Toplum saghigin1 takip etmeyi amaglayan bir takim uygulamalar yapilmistir
[203,204]. Siber zorbalig1 tespit etmeye calisan uygulamalar gergeklestirilmistir
[205,206]. Disa doniikliik veya narsisizm gibi kisilik 6zelliklerini kiginin ifadelerinden
belirlemeyi hedefleyen psiko-sosyal ¢alismalar yapilmistir [207—209].
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Toplumsal cinsiyet farkliliklarin1 anlamak amaciyla erkek ve kadinlarin kullandiklari
dilin karakteristik Ozelliklerini inceleyen c¢alismalar yapilmistir [210]. Kadin ve
erkeklerin kullandiklar1 dilde yansittiklar1 hislerde olusan farklar yardimiyla yazilara

bakilarak yazarin cinsiyetinin tahmin edilebilir oldugu ortaya konmustur.

Ozellikle sosyal medyada paylasilan icerikleri takip ederek toplumun politikacilara,
secimlere, ulusal degerlere olan bakis agisin1 belirlemeye yonelik calismalar yapilmistir
[211-214]. Haberlere ve sosyal medya paylasimlarina yapilan partizan yorumlari

belirlemeyi hedefleyen ¢alismalar yapilmigtir [215].

2.6. His Analizi Cahismalarimin Tarihsel Gelisimi

His analizi ¢aligmalar1 Cizelge 2.3 goriilecegi iizere 2000°1i yillarin baginda Ingilizce igin
yapilmaya baslamistir [53]. Oncelikle geleneksel makine 6grenmesi (GMO) yontemleri
ile his analizi ¢alismalar1 yapilmistir [3,53,57]. Tiirkce icin ilk his analizi ¢alismasi ise
2013 yilinda GMO yéntemleriyle yapilmustir [187]. Tiirkge igin GMO y6ntemleriyle
yapilan diger ¢alisma ise 2014 yilinda yaymlanmistir [190]. GMO yontemlerine girdi
olarak kelimelerin yan sira his sozliiklerinden elde edilen 6znitelikler eklenerek basari
arttirlmustir [42-45,53]. 2017 yilinda derin 6grenme (DO) ydntemlerinin his analizinde
kullanilmaya bagslamasiyla sozlilklerden elde edilen oOn bilgi yerini kelime
ozyerlesiklerine birakmustir [90,103,130,152]. Ote yandan Tiirkge dogrulanmis ve
erisilebilir bir his analizi veri kiimesinin (TREMO) olusturulmast 2018 yilinda
gerceklestirilmistir [32]. 2019 yilinda ise, TREMO Tiirkge veri kiimesi igerisinde yer alan
kelime birliktelikleri istatistiklerinden yararlanarak kisitli bir his sozIiigii elde edilmis ve
GMO yontemleriyle birlikte kullanilarak Tiirkce his analizi gergeklestirilmistir [33]. DO
yontemleriyle Tiirk¢e his analizi yaklasimi ise ancak 2019 sonlarinda yapilabilmistir
[191]. DO ile yapilan calisma kapsaminda Tiirkce Twitter gonderilerinden olusan

TURTED his veri kiimesi olusturulmus ve Ekman hisleri i¢in his analizi yapilmistir.

DO yontemleriyle GMO yéntemlerinden ve sozliik destekli hibrit yontemlerden daha
basarili sonuglarin elde edilmesi, 6grenmeye daha fazla 6n bilgi katma ihtiyacinm

dogurmustur. Bu ihtiyaci gidermeyi amaglayan 6n egitimli dil modeli (ODM)
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yaklasimlariyla biiyiik veri lizerinden edinilen 6n bilgiler derin 6grenme yontemlerine

aktartlmistir.
Cizelge 2.3 Alan yazin ¢alismalarinin tarihsel 6zeti
Yil Referans Dil Yontem | Veri Kiimesi Metrik | Sonu¢% Sozliik

Alm ve ekibi

2005 | [53] ingilizce | GMO Alm F 47 WordNet
Aman ve

2007 | Szpakowicz [3] | Ingilizce | GMO Aman Acc 74 Gl + WAL
Aman ve

2008 Szpakowicz[42] | Ingilizce GMO Aman F 59 WAL
Danisman ve

2008 | Alpkocak [57] ingilizce | GMO SE2007 F 32
Binali ve ekibi Blog

2010 [23] ingilizce AKT gonderileri Acc 96
Ghazi ve ekibi

2010 [43] ingilizce GMO Alm + Aman F 50 WAL
Kim ve ekibi SE2007 + WAL +

2010 [44] ingilizce | GMO ISEAR+Alm | F 54 ANEW
Chaffar ve

2011 | Inkpen [45] ingilizce | GMO SE2007 Acc 40 WAL
Perikos ve
Hatzilygeroudis Elle

2013 [24] Ingilizce | AKT olusturulmus | F 89

Masallar +

Boynukalin ve ISEAR

2013 Karagoz [187] Tiirkce GMO gevirisi Acc 81
Ghazi ve ekibi

2014 [46] Ingilizce GMO Aman F 65 WAL

2014 Demirci [189] Tiirkce GMO Tweetler Acc 70
Tocoglu ve

2014 Alpkocak [190] | Tiirkce GMO Agict Acc 86
Bandhakavi ve ISEAR +

2017 | ekibi [26] Ingilizce | GMO SE2007+Blog | F 51 Kendi sozliigii
Togoglu ve

2018 Alpkocak [32] Tiirkce GMO TREMO Acc 86
Ge ve ekibi

2019 [130] ingilizce | DO SE2019 F 75
Ma ve ekibi

2019 [152] Ingilizce DO SE2019 F 75
Basile ve ekibi

2019 [155] ingilizce | ODM SE2019 F 77
Zhong ve Miao

2019 [151] ingilizce | ODM SE2019 F 74

2019 Xiao [150] Ingilizce ODM SE2019 77
Chatterjee ve

2019 | ekibi [125] ingilizce | ODM SE2019 F 79
Huang ve ekibi Friends +

2019 [154] Ingilizce ODM EmotionPush F 85
Togoglu ve

2019 | Alpkogak [33] Tiirkce GMO TREMO Acc 91 TEL
Togoglu ve

2019 | ekibi[191] Tiirkce DO TURTED Acc 74

*AKT: Anahtar kelime tabanli, DO: Derin Ogrenme, GMO: Geleneksel makine 6grenmesi, ODM: On egitimli dil

modeli
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Alan yazinda karsilasilan sonuglara gére ODM yontemleri kullanilarak gergeklestirilen
his analizi ¢aligmalar1 diger tiim yontemlerden daha basarilidir [125,150,151,154,155].
Tez ¢alismasi planlanirken 2017 itibariyla, ne Tiirk¢e his veri kiimesi, ne Tiirkge his
sozIiigii ne de DO yontemleriyle yapilmis Tiirkge his analizi ¢alismasina rastlanmamistir.
Bu sebeple tez kapsaminda alandaki ihtiyaclar1 gidermek amaciyla Tiirkge his sozIiigii ve
DO yéntemleriyle his analizi gerceklestirilmesi planlanmistir. Ancak alandaki gelismeler
sayesinde, his analizinde sézliikler ve DO yontemlerinin yerini modern 6n egitimli dil
modelleri almistir. Ote yandan his sozliikleri genellikle kelimeler ve o kelimelerin
yansittigi  his bilgisinden olusurken anlam bilgisi yer almamaktadir. Kelime
anlamlarindan bir sozliikk olusturuldugunda ise anlami belirlemek i¢in ayrica kelime
anlam belirsizligi giderimi yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir [216]. Bu durum his
verisinde dogas1 geregi var olan belirsizligi oldukca arttirmaktadir. Bu sebeplerle, tez
calismasi kapsaminda alanda daha 6nce denenmemis olan optimizasyon yontemleri ve 6n

egitimli dil modelleriyle daha basarili Tiirk¢e his analizi yapilmasi amaglanmaktadir.
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3.0PTIMUM HiS VEKTORLERI VE DERIN OGRENME iLE HiS
ANALIZI

Tez kapsaminda yapilan bu ¢alismada, belirsizligin yiiksek oldugu dengesiz veri uzayinda
daha etkili ve yiiksek dogrulukta Tiirk¢e his analizi gerceklestirilmektedir. Bu amacla
derin 6grenme yontemleri ve optimizasyon algoritmalar1 bir arada kullanilarak bir his
semas1 Onerilmektedir. Onerilen sema ile veri kiimesi icerisinde yer alan sayica baskin ya
da az olan siniflarin siniflamaya kattig1 belirsizlik azaltilarak daha basarili his analizi
gerceklestirilmektedir. Onerilen yontem Tiirkge ve Ingilizce farkli his veri kiimeleri
lizerinde denenmis ve sonuglar1 raporlanmistir. Ote yandan referans olmasi amaciyla
geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle deneyler tekrarlanmig ve

elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

His analizi 6zilinde bir siniflandirma problemi olmasina ragmen, metinlerdeki hisleri
siniflandirmak olduk¢a zor bir gorevdir. Hisler, kelime kombinasyonlarimin okuyucu
tizerindeki etkisidir; dolayisiyla his analizi bu etkileri anlamay1 gerektirir. Bu noktada,
herhangi bir ciimlenin etkisi hislerin bir karigimi olabilecegi gibi yazar veya okuyucu
tizerindeki gozlenen etkisi de birbirinden farkli olabilmektedir. Dogas1 geregi, hisler tam
olarak ayirt edilemez; aralarinda bazi gri bolgeler vardir. Bagka bir deyisle, terimlerin
farkli anlamlar1 farkli hisleri etkileri tetikleyebilir ve his siniflar1 arasindaki keskin
smirlar belirlemek oldukea giilesir. Ornegin, “korku” terimi sadece korkudan degil, aym
zamanda “liziintii”, “tiksinme” ve sasirtici derecede “sevingten” kaynaklanabilmektedir.
Buna ek olarak, ciimledeki her terimden kaynaklanan belirsizliklerin toplam etkisi
ciimlenin his sinifinin belirlenmesini olumsuz yonde etkilemektedir. Ote yandan insanlar
hislerini ¢ogu zaman agik bir sekilde ifade etmeyi tercih etmezler. Bu nedenle, kisa
ciimleler hisleri net bir sekilde ifade edemezken uzun cilimleler birden fazla hissi
yansitabilmektedir. Ayrica, es anlamlilik, kisaltmalar, yazim hatalar1 ve imalar belirsizligi

artirmaktadir.

Makine dgrenmesi yontemlerini kullanarak bir siniflama problemini ¢6zmek i¢in; veri

seti elde etme, 6grenme modeli uygulama ve genel dogruluk (accuracy) puanini bulma

42



asamalar1 uygulanmaktadir. Ozellikle son yillarda yapilan ¢aligmalarda derin 6grenme
yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Hem derin 6grenme hem de geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinde genel dogruluk, uygulanan yontemlerin performansini 6l¢gmek
icin kullanilan ana metriktir [217—222]. Bununla birlikte, his siniflama i¢in sadece genel
dogruluk metrigine odaklanmak, belirsizlik nedeniyle yanlis anlamalara neden
olmaktadir. Ornegin bir model, az elemani bulunan bir his smifi i¢in hi¢ dogru bir
Ongoriide bulunmasa bile, bu durum ilgili sinifa ait sinirli 6rneklerden dolay1 genel
dogruluk puani iizerinde kiiciik bir etkiye sahip olmaktadir. Bu nedenle, bir his siniflama
yonteminin performans:t sadece yiliksek genel dogruluk iizerine odaklanmamalidir.
Aksine, diisiik belirsizlik goz o6niinde bulundurulmalidir. Bu noktada, sinif i¢i performans
dikkate alinmalidir. Sinif i¢i performans, her his sinifi i¢in ayr1 bir tahmin basarisini ifade
etmektedir. Bu tezde tartisilmas1 amaglanan temel nokta, sadece genel dogruluk skoruna
odaklanmanin getirdigi dezavantajlardir. Ozellikle, kolayca tahmin edilebilir bir his smifi
icin Ornek sayisindaki artig, siniflandirma performansini arttirmaktadir. Sonug olarak, bir
his smiflama semasinin performansi, belirli siniflara ait 6rneklerin sayisi nedeniyle
tesadiifen artma veya azalma egilimindedir. Bu durumun iistesinden gelmek i¢in, sinif
dagilimlar1 dengelenmeye c¢alisilabilir, ancak bu yaklagim bazi hislerin dile getirilme
sikliklart nedeniyle miimkiin olmayabilmektedir. Bu durumlarda az 6rnekli siniflara ait
siiflama performansini dogru 6lgmek amaciyla tiim his siniflar i¢in performansi tek tek

kontrol etmek gerekmektedir.

His siiflama i¢in derin 6grenme yontemleri kullanildiginda, her girdi i¢in sinifsal olasilik
oranlarindan olusan bir ¢ikt1 vektorii elde edilir. Bagka bir ifadeyle, veri kiimesi i¢erisinde
toplam alt1 his varsa, ¢ikt1 vektorii her bir his sinifi i¢in hesaplanan iiyelik derecelerini
gosteren alt1 degere sahiptir. Genellikle, bu degerlerden en yiiksek olan1 girdinin sinif
etiketi olarak se¢ilmektedir. Bununla birlikte, en yiiksek olasiliga sahip olan1 segmek her
zaman dogru tahmini saglamamaktadir. Bulunan olasiliklar arasinda 6nemli bir fark olsa

bile maksimum olasilig1 se¢mek yeterli olmamaktadir.

Maksimum tiyelik derecesine gore sinif segcmek gibi dogrusal yontemler baglama baghdir
ve belirsizligi azaltmak i¢in herhangi bir mekanizmaya sahip degillerdir. Bu tez

kapsaminda metinlerde his analizi gérevinde sinif i¢i performansi arttirarak belirsizligi
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azaltmak amaciyla optimizasyon temelli bir yaklagim onerilmektedir. Bu yaklasimda
hisleri temsil eden optimum vektorler elde etmek amaciyla meta-sezgisel optimizasyon
yontemleri kullanilmistir. Bu sayede siirii zekas1 optimizasyon yaklagimlarini kullanarak
her bir his smifi i¢in optimum his vektorleri olusturulmustur. Bu kapsamda daha iyi
performans elde etmek amaciyla farkli modeller denenmis ve sonuglari karsilastirilmistir.
Bunlara ek olarak kelimeleri temsil etmek amaciyla farkli kelime ozyerlesikleri
kullanilmistir. Tiim kombinasyonlar ortalama, ortalama hatalarin karesi ve agirlikli
ortalama gibi amag¢ fonksiyonlarla kullanilmistir. Bu tezde, bir girdinin sinif etiketi, o
girdi i¢in derin 6grenme modelinden elde edilen ¢ikt1 vektorii ve olusturulan optimum his
vektorleri arasindaki maksimum kosiniis benzerligine gore belirlenmektedir. Calismada
Gri Kurt Optimizasyon yontemi [183] kullanilarak her his i¢in ii¢ farkli his vektorii
tretilmistir. Genel dogruluk degerleri yerine sinif i¢i performans degerleri kullanilarak
Tiirkge icin TREMO [32], TURTED [191] ve Ingilizce i¢in TEC [223], Tales [53], Daily
Dialog [224], CrowdFlower [225] ve Blogs [3] veri kiimeleri {lizerinde his siiflama
gerceklestirilmistir. Gelistirilen yontemle yapilan deneyler sonucunda genel dogruluk

korunurken sinif i¢i basarilarin arttirildigi tespit edilmistir.

3.1.1. Yontem

Derin 6grenme ve optimizasyon algoritmalar1 bir arada kullanilarak bir his siniflama
yontemi gelistirilmistir. Yontemde ciimlenin his smifini belirlemek amaciyla optimum
vektorler kullanilmaktadir. Bu optimum vektorleri olusturmak amaciyla Oncelikle
ogrenme kiimesi lizerinde derin 6grenme modeli egitilmektedir. Sonrasinda 6grenme
kiimesi {izerinden elde edilen derin 6grenme modeli ¢iktilar1 optimizasyon ig¢in
kullanilmaktadir. Devaminda, fakli amag¢ fonksiyonlariyla, derin 6grenme modelinden
elde edilen ¢iktilar kullanilarak, her his i¢in bir optimum vektdr olusturulmustur. Onerilen
yontemde derin 6grenme modelinin egitimi ve optimizasyon islemi birbirinden bagimsiz
ve art arda yapilarak optimum his vektorleri elde edilmektedir. Son olarak test kiimesi
elemanlarina sinif etiketi atama islevi derin 6grenme c¢iktilar1 ve optimum his vektorleri

kullanilarak gerceklestirilmektedir.
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Sekil 3.17 Onerilen optimum his vektérleri ve derin 8grenme ile his analizi yéntemi

Onerilen yontemde Sekil 3.17‘de goriildiigii iizere, oncelikle veri kiimesi 6grenme,
gelistirme ve test olmak iizere iige ayrilmaktadir. Her ii¢ parga kelimelere ayrilmakta,
indekslenmekte ve sayisal olarak ifade edilmektedir. Devaminda derin 6grenme yontemi
ogrenme kiimesiyle egitilmektedir. Egitim esnasinda on-egitimli kelime 6zyerlesikleri
girdilere agirlik olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme yonteminin ¢ikti katmaninda her
girdi Ornegi i¢in, Ornegin his siniflarima tyelik derecelerini ifade eden vektorler
olugsmaktadir. Normalde derin 6grenme yontemi tek basina kullanildiginda girdinin sinif
etiketini ¢ikt1 vektoriindeki maksimum tiyelik derecesine gore (ArgMax) belirlemektedir.
Ogrenme asamasinda ag bu maksimum iiyelik derecesi yaklasimina gore egitilmektedir.
Ogrenme asamasi bittikten sonra 8grenme kiimesi iizerinden elde edilen ¢ikt1 vektdrleri
kullanilarak ti¢ farkli optimum his vektorii elde edilmektedir. Dogrulama asamasinda test
kiimesi Ornekleri modele verilmekte ve modelin her bir 6rnek i¢in olusturdugu cikti
vektorleri elde edilmektedir. Test kiimesi Orneklerinin smif etiketleri belirlenirken,
normalde kullanilan maksimum {iyelik derecesinin kullanilmasi yaklasimin aksine,

olusturulan optimum his vektdrlerine olan benzerlik kullamlmaktadir. Ornegin ¢ikti
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vektoriinlin en ¢ok benzedigi optimum his vektorii o drnegin sinif etiketi olarak kabul
edilmektedir. Daha agik ifade etmek gerekirse, derin 6grenme c¢iktt katmani karar
mekanizmasinda optimizasyon temelli bir degisiklik onerilmektedir. Devam eden alt
baslikta ortaya atilan optimum his vektorlerini olusturma asamalar1 ayrintili olarak

verilmektedir.

3.1.1.1. Optimum His Vektorleri Olusturma

Siniflama i¢in kullanilan yapay sinir aglarinin ¢ikti katmanina Logit katmani adi
verilmektedir. Bu katman [-sonsuz,+sonsuz] araliginda degerlere sahip olan logit
vektoriinii X = {x;..xy} olusturmaktadir. Logit vektorii SoftArgmax ya da SoftMax
olarak bilinen aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilmektedir (3.21). SoftMax
fonksiyonu logit degerlerini x; toplamlar1 1 olacak sekilde [0,1] araliginda normalize

ederek bir vektor S = {s;.. sy} olusturmaktadir (3.21).

e (3.21)

Si;=——Vj €e1l.N
J TSN e J

Burada S, ¢ok sinifli siniflandirma gorevlerinde tahmin edilen ¢ikti siniflarina gore bir
olasilik dagilimi olarak kabul edilmektedir. Bir girdinin sinifi, o girdi i¢in hesaplanan en
yiiksek tliyelik derecesine sahip sinifin etiketi ArgMax yontemiyle tahmin edilmektedir.
Bu dogrusal yaklasimin belirsizligi giderecek bir mekanizmasi bulunmamaktadir.
Onerilen yontemde ise 6rneklerin sinif etiketleri belirlenirken, siirii zekas1 optimizasyon
yontemleriyle [183] olusturulan optimum his vektorlerine olan benzerlik
kullanilmaktadir. Bu asamada vektorler arasi benzerlik kosiniis benzerlik metrigine gére

hesaplanmaktadir (3.22).

SC Y, 8:G (3.22)

cos(S,C) = =
ISIICII n o2 |on 2
Yic1S{ | Xiz1 G
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Burada S (3.22) ile normalize edilmis derin 6grenme modelinin ¢ikt1 vektoriinii temsil
ederken, C = {c;..cq} ise siniflardan biri i¢in aday optimum his vektoriinii temsil
etmektedir. Iki vektor arasindaki benzerlik cos(S, C) fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.

Girdinin sinif etiketi, benzerligin en yiiksek oldugu his vektoriine gére atanmaktadir.

Onerilen ydntemde optimum his vektorlerini iiretmek icin siirii zekas1 ydntemlerinden
biri olan Gri Kurt Optimizasyon (GWO) [183] yontemi tercih edilmistir. GWO gri
kurtlarin siirii i¢indeki hiyerarsik yapisi ve avlanma stratejilerinden esinlenerek
gelistirilen popiilasyon tabanli ve meta-sezgisel bir optimizasyon yontemidir. Aday
optimum his vektorleri (C) siiriideki bireyleri temsil etmektedir. Arama alanindaki
bireylerin konumlari, her yinelemede siirlide en iyi konuma sahip olan ii¢ bireyin

konumlarina gore giincellenmektedir.

Hisleri temsil eden optimum his vektorleri, popiilasyon temelli optimizasyon algoritmasi
olan GWO ile derin ogrenme modeli 6grenme kiimesi c¢iktilart kullanilarak
olusturulmaktadir. Bu ¢alismada oOnerilen yaklasimin performansini incelemek ve
dogrulamak i¢in Saf Optimum His Vektorleri (Pure Optimal Emotion Vectors — POEV),
Timleyen Optimum His Vektorleri (Not Optimal Emotion Vectors — NOEV) ve Birlesim
Optimum His Vektorleri (Merged Optimal Emotion Vectors — MOEV) olmak flizere {i¢
farkli yaklasim kullanilmaktadir.

POEYV olarak adlandirilan yontemde her his sinif1 i¢in en ideal vektorel temsili elde etmek
amaglanmistir. Toplam alt1 his sinifi bulundugu i¢in her snif i¢in bir POEV
olusturulmaktadir. Optimizasyon sirasinda, 6grenme kiimesi dogrudan kullanilmakta ve
ilgili his sinifinin 6rnekleri POEV iiretimine girdi olarak kullanilmaktadir. Her his sinifina
ait bir POEV bulmak amaciyla optimizasyon algoritmasi asagidaki denklemde ifade

edilen amag fonksiyonuna gore ¢caligmaktadir.

K
maximize Z Cos(S%,C) Vk €1..K (3.23)
k=1
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Denklemde (3.23) yer alan K, POEV’i hesaplanan his sinifina ait olan 6rnek sayisini
temsil etmektedir. S smif etiketi bilinen 6grenme kiimesi derin 6grenme ¢iktisini, C ise

aday POEV vektoriinii ifade etmektedir.

Tamamlayict bir yaklasim olarak NOEV ile diger his siiflarina ait olmayan 6rnekleri
temsil eden en ideal vektor bulunmaya calisilmaktadir. Her his sinifina ait bir NOEV
bulmak amaciyla optimizasyon algoritmasi asagidaki denklemde (3.24) ifade edilen amag

fonksiyonuna gore calismaktadir.

M
minimize Z Cos(S™,C) Vm € 1..M

m=1

(3.24)

Denklemde (3.24) yer alan M, NOEV’i hesaplanan his sinifina ait olmayan 6rnek sayisini

temsil etmektedir. S ve C ise denklem (3.23) ile ayn1 gérevdedir.

Her his sinifi i¢in bir POEV, bir NOEV ve POEYV ile NOEV birlesimi olan bir MOEV
vektorii olusturulmaktadir. Yaklasimda, test kiimesinden gelen herhangi bir 6rnegin sinif

etiketi atama kurallar1 asagidaki gibi verilmistir:

e Ornege ait ¢ikt1 vektdrii ile tiim hislere ait POEV vektérleri arasindaki benzerlik
degerleri hesaplanir. Benzerlik degeri en yiiksek olan POEV vektoriintin sinif
etiketi 6rnegin sinifi olarak kabul edilir.

e Ornege ait ¢ikt1 vektorii ile tiim hislere ait NOEV vektorleri arasindaki benzerlik
degerleri hesaplanir. Benzerlik degeri en yliksek olan NOEV vektoriiniin sinif
etiketi 6rnegin sinifi olarak kabul edilir.

e Ornege ait ¢ikt1 vektorii ile tiim hislere ait MOEV vektorleri arasindaki benzerlik
degerleri hesaplanir. Benzerlik degeri en yiiksek olan MOEV vektoriiniin sinif

etiketi 0rnegin sinifi olarak kabul edilir.
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3.1.1.2. Derin Ogrenme Modeli Uygulama Ayrintilar:

Onerilen yontemde derin grenme yaklasimi olarak Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan Birim
Bi-GRU aglan tercih edilmistir. GRU dahili bellegi sayesinde metin gibi sirali verileri
daha yiiksek performans ile siniflamaktadir. Cift yonlii kullanim sayesinde metinlerde yer

alan baglam her iki yonde 6grenilebilmektedir.

Deney diizenegi TensorFlow ve Keras Kkiitiiphaneleriyle Python 3.6 kullanilarak
hazirlanmistir. Embedding, Bi-directional ve Dense katmanlar1 yapay sinir agina Keras
vasitasiyla sirayla eklenmistir. 300 boyutlu FastText 6n-egitimli kelime 6zyerlesikleri
Embedding katmanina sabit sekilde baslangi¢ parametresi olarak eklenmistir. Embedding
katmaninin ardina, 0.5 Dropout’a sahip 256 boyutunda bir Bi-directional katman
eklenmistir. Bi-directional katmaninda GRU ve LSTM yontemleri denenerek daha
yiiksek performans sergileyen GRU tercih edilmistir. Egitim esnasinda ezberlemeyi
onlemek i¢in “L/” algoritmasi aktivite diizenleyici olarak kullanilmistir. Son olarak,
aktivasyon fonksiyonu “Softmax” olan Dense katman eklenmistir. Modelin kayip
fonksiyonu “Kullback — Leibler Divergence”, optimizasyon fonksiyonu “Nesterov Adam”

ve basar1 metrigi “Genel dogruluk”™ olarak se¢ilmistir.

Denklemlerde (3.23)-(3.24) tanimlanan amag¢ fonksiyonlar1 karar degiskenleri dikkate
aliarak orijinal GWO f{izerinde bazi diizenlemeler yapilmistir. Popiilasyon sayist 50,
yineleme sayis1 30 olarak ayarlanmistir. Algoritma her his sinifi ve her optimum his

vektor tipi i¢in ayr1 ayri ¢alistirilmisgtir.

3.1.2. His Veri Kiimeleri

Alan yazinda rastlanan his analizi veri kiimeleri Ekman [16], Plutchik [17] ve Russel [18]
temel his teorileri kategorilerine gore hazirlanmistir. Bu veri kiimeleri genellikle
climlelerden ve her climleye atanan bir veya daha fazla his etiketinden olugsmaktadir. Baz1
veri kiimeleri hislerin yogunluk oranini gostermektedir. Veri kiimeleri; uzman tarafindan,
uzaktan Ogrenme (distant supervision) [226] veya kitle kaynak kullanimi

(crowdsourcing) [227] yontemleriyle etiketlenebilmektedir.
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Cizelge 3.4 ingilizce his veri kiimeleri istatistikleri

Ogrenme | Gelistirme Test Toplam Hisler Kaynak Etiket
dfke 1007 239 308 1554 ‘;;
o0
tiksinme 495 115 151 761 z
- [}
<
korku 1801 459 550 2810 E - g
2 g E = )
B | dizinti 2462 586 775 3823 o B 8 2
2 2| ¢ E
sasirma 2436 652 756 3844 £ §
i
nese 5254 1315 1663 8232 g
£
Toplam 13455 3366 4203 21024 &
Sfke 457 123 152 732
tiksinme 253 41 84 378
= g
korku 419 128 165 712 = 2
2 g Z K
—
= | iiziintii 578 148 195 921 £ = 8
a = = g
sasirma 515 130 161 806 é g
o)
nese 1191 295 341 1827
Toplam 3413 865 1098 5376
Sfke 665 159 198 1022
tiksinme 231 48 74 353
=1
<
& | korku 114 24 36 174 5 E
= g = =
A | izt 724 176 250 1150 £ S g
2 é > =
=1 = «©
& | sasurma 1169 297 357 1823 A £
o)
nese 8235 2020 2630 12885
Toplam 11138 2724 3545 17407
Sfke 927 217 277 1421
tiksinme 116 21 42 179 - g
—
. 3 £
g | korku 5451 1350 1629 8430 Z . =
2 5 3 =
= | dizinsi 3304 813 1006 5123 O 2 <
: P z g
c sasirma 1355 367 455 2177 s £
g ©
nese 5958 1419 1843 9220 = [~
Toplam 17111 4187 5252 26550
Sfke 110 26 43 179 .
tiksinme 105 30 37 172 £
i) g= g
korku 67 19 29 115 g = E
% : - g
S | dizindii 105 29 39 173 ~ £ g
= 3 o g
sasirma 73 17 25 115 = S £
< 2 S
nese 343 85 108 536 g
-~
Toplam 803 206 281 1290 -
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Cizelge 3.5 Tiirkge his veri kiimeleri istatistikleri

Ogrenme Gelistirme Test Toplam Hisler Kaynak Etiket
ofke 2657 885 1181 4723
tiksinme 2036 679 905 3620 o -
° korku 2471 824 1098 4393 . g :%
é liziintii 2824 942 1255 5021 é :§ é
= sasirma 1689 563 751 3003 g %
< =)
nese 2941 980 1308 5229
Toplam 14618 4873 6498 25989
ofke 24834 8449 11040 44323
tiksinme 18001 6109 8165 32275 .
a korku 18738 6231 8175 33144 - 5 é
E liziintii 19352 6292 8585 34229 é g Zg
E sasirma 13359 4434 5946 23739 B - %
nese 15653 5131 6951 27735 -
Toplam 109937 36646 48862 195445

Onerilen yaklasim Ekman teorisine gore etiketlenmis veri kiimeleri {izerinde denenmistir.
Onerilen yaklagimin performans degerlendirmesi igin ciimlelerin sadece bir his etiketine
sahip oldugu TREMO [32], TURTED [191], TEC [223], Tales [53], Daily Dialog [224],
CrowdFlower [225] ve Blogs [3] veri kiimeleri secilmistir. Cizelge 3.4‘de yer alan
orneklerin his kategorilerine dagilimi incelendiginde, tiksinme ve korku olarak
etiketlenen ornek sayisi oldukca diisiiktiir. Ancak, nese olarak etiketlenen orneklerin
sayist digerlerinden O6nemli Olglide yliksektir. Veri kiimelerindeki Ornekler yazim
kurallarmin dikkate alinmadig: bir dille yazilmistir. Bu olumsuz faktorler siniflandirma

performansini olumsuz etkilemektedir.

Veri kiimelerindeki ¢ok kisa ve okunaksiz ciimleler ile Ekman his simiflar1 haricinde
etiketlenmis ornekler tespit edilerek deney disinda birakilmistir. Her his veri kiimesi
ogrenme (%64), gelistirme (%16) ve test (%20) seklinde parcalara boliinmiistiir. Bolme

islemi esnasinda sinif dagilimlari korunmustur.
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3.1.3. Performans Metrikleri

Onerilen yaklasimin performansi drneklerin dagilimindaki belirsizlik ve dengesizlik
dikkate alinarak degerlendirilmistir. Onerilen yaklasimin performanst Kesinlik
(Precision — P), Anma (Recall — R) , F; ve Genel Dogruluk (Accuracy) metrikleri
kullanilarak hesaplanmaktadir (3.25)-(3.28).

Precision(P) = % (3.25)
Recall(R) = % (3.26)
Fy = % (3.27)
Accuracy = e+TN (3.28)

TP+TN+ FP +FN

Denklemlerde yer alan 7P gercek pozitifleri, TN ger¢ek negatifleri, FP yanlis pozitifleri,
FN yanlis negatifleri temsil etmektedir.

P, F; metrikleri her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. P ve R metrikleri, rnek sayis1
siniflar arasinda esit olarak dagitildiginda basar1 gostermektedir. F'; dengesiz dagilimlarda
daha basarilidir ¢iinkii /7, P ve R puanlarinin harmonik ortalamasidir. Bu nedenle, F;

metrigi, onerilen yaklasimin sinif i¢i performansini 6lgmek icin kullanilmaktadir.

Onerilen ydntemin tiim siniflarda gosterdigi basarisini1 6lgmek amaciyla Makro-ortalama
ve Mikro-ortalama metrikleri kullanilmaktadir. Makro-ortalama hesaplanirken sinif
bliytikliikleri dikkate alinmamaktadir. Bu nedenle Makro-ortalama, kiigiik ve dengesiz
dagitilmis veri kiimesi siiflarindaki performans: degerlendirmek i¢in daha uygundur. F;
Makro-ortalama (F7mac) metrigini hesaplamak i¢in kullanilan formiiller agagidaki gibidir

(3.29)-(3.31).
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N
Tl=1PTL

1w TP
R :—g = 3.29
mac N s Thy + FPy N (3.29)
n:

N
R - l Z TPTl — 2711\{21 Rn (3 30)
mac =N /, TP, + FN, N ‘
n=1
P‘mac X Rmac
F =2— 3.31
1 mac Pmac + Rmac ( )

Denklemlerde kullanilan N his sinift sayisini temsil etmektedir.

Veri kiimesindeki tiim Orneklerin esit agirliga sahip olmasi tercih edildiginde Mikro-
ortalama kullanilmaktadir. Mikro-ortalama, dengesiz dagilima sahip veri kiimesi
icerisindeki biiyiik siniflarda gdsterilen basariy1 hesaplamak i¢i daha uygundur. F; Mikro-
ortalama (Fimic) metrigini hesaplamak i¢in kullanilan formiiller asagidaki gibidir (3.32)-

(3.34).

N__ TP
P, = n=1_n 3.32
me - yN_ TP, +FP, (3.32)
N__TP
R, = n=1_n 3.33
mie N_.TB, + FN, (3.33)
Pmic X Rmic
Fl,,. =2—< 3.34
me Pmic + Rmic ( )

Makro-ortalama ve Mikro-ortalama skorlarinin birbirine yakin olmasi beklenmektedir.
Mikro-ortalamanin Makro-ortalamadan daha yliksek olmasi durumunda siniflandirma
yonteminin kiiciik smiflar icin basar1 gosteremedigi sOylenebilir. Ayn1 bakis acisiyla
Makro-ortalama Mikro-ortalamanin ¢ok {listiinde ise, siniflandirma yonteminin biiyiik

siiflarda basar1 gosteremedigi anlasilmaktadir.

3.1.4. Deney Sonuclan

Bu ¢alismanin amaci genel dogruluk degerini koruyarak sinif i¢i performansi arttirmaktir.

Karsilastirilan yontemlerin genel dogruluk degerleri birbirlerine olduk¢a yakindir.
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Dolayistyla 6nerilen yontemler ile ArgMax yonteminin genel dogruluk degerleri hemen

hemen ayni degerlere sahiptir (Cizelge 3.6).

Cizelge 3.6 Yaklagimlarin genel dogruluk degerleriyle karsilagtiriimasi

ArgMax POEV NOEV MOEV
TREMO 90.0 90.0 90.0 90.0
TURTED 75.0 75.0 75.0 75.0
TEC 58.2 58.0 57.5 58.1
Tales 54.4 53.9 54.2 54.7
Daily Dialog 84.2 83.9 83.7 84.1
CrowdFlower 52.0 46.8 51.2 50.7
Blogs 78.6 78.6 75.4 78.3

Onerilen yaklasimlarin performanslar1 Cizelge 3.8'te P, R ve F; metrikleriyle
karsilastirilmistir. Tiim siniflar i¢in Onerilen yaklasimin P degerleri ArgMax yontemine
gdre daha diisiiktiir. Ote yandan R degerleri ise oldukga yiiksektir. Onerilen yontemle TP
ve FP degerleri, dolayli olarak R ve F; metriklerinde iyilesme saglanmistir. Bu durum
ozellikle belirsizligin yiiksek oldugu kiiciik siniflarin smiflama performansinda artis

saglamistir.

Cizelge 3.7 Tiirkge Optimum his vektorleri ve ArgMax yontemi karsilastirmasi

vert - ArgMax POEV NOEV MOEV

Kiimest plrR|[R|P|R|FR|P|R|R]|P|R|F
ke 87 | 88 |88 |87 | ss | ss |87 |88 |88 |87 |88 |ss

tiksinme | 92 | 93 | 93 |92 [ 93 [93 |93 [93 |93 |93 |93 | 93

g korku |91 |90 |90 [ o1 [90 [90 |92 |89 |91 |92 |90 |91
E izimtii | 88 | 89 | 88 | 88 [ 89 [ 88 | 88 |80 | ss | ss |89 | ss
sasma | 92 | 84 [ 87 | 92 [ 84 [ 87 |93 |83 |88 |92 |83 |87

nese 89 [ 93 [ o1 |89 |93 | o1 |ss |93 o1 |80 [93 o1

ke 75 178 |77 2z |77 |77 | 74 |80 |77 | 76 | 78 | 77

tiksinme | 77 | 79 | 78 |77 [ 79 [ 78 | 76 | 80 | 78 | 77 | 79 | 78

é korku |72 |74 |32l |22 ]|73
§ izinti |73 |74 |3 |3 |74 |3 a3 14|75
sasrma | 77 | 77 |77 } 76 |18 |77 V18 | 75 |77 V76 | 77 | 77

nese 80 |69 |74 | 79 |70 | 74 |81 |68 | 74 | 80 [ 70 | 74
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Cizelge 3.8 ingilizce Optimum his vektdrleri ve ArgMax ydntemi karsilastirmasi

KYeri . His ArgMax POEV NOEV MOEV

fmest P|R|F|P|R|[FR|P|R|FR|P|R]|F
ofke 55 |29 |38 |43 [ 35 [ 38 )62 |20 [31 |45 |34 |39
tiksinme | 60 | 17 | 26 | 36 | 36 |36 | 57 |03 |05 |46 | 28 | 35
&) korku 56 | 51 53 57 |52 |54 |50 |54 |52 )56 |52 |54
E tiztintii 48 | 49 | 48 | 46 | 51 |48 |46 | 50 |48 | 46 | 50 | 48
sasirma | 56 | 46 | 50 | 53 | 51 |52 |52 |49 |51 53 50 | 51
nese 64 |80 |71 | 70 |73 |72 J 66 |78 |72 |} 69 |75 | 712
ofke 48 | 49 | 48 | 45 |49 |47 | 44 | S1 |47 |46 |49 | 48
tiksinme | 44 | 27 | 34 |39 |33 |36 |44 |14 |22 |41 |31 |35
Hi korku 65 | 45 | 53 | 60 [ 48 [ 54 | 71 |41 |52 |62 |47 | 54
= liztintii 60 | 50 | 54 |61 [50 [55 )55 |53 |54 )61 |51 |56
sasirma | 36 | 30 | 33 | 35 [ 33 |34 |40 |32 (36 |37 |33 |35
nese 58 | 82 |68 |62 |76 [ 68 |59 |83 |69 |61 | 79 | 69
ofke 46 | 32 |38 | 41 |37 |39 |43 |27 |33 |42 |35 |38
o tiksinme | 46 | 18 |25 | 43 |27 |33 ] O 0 0 45 | 24 | 32
E korku 36 | 14 [ 20 |36 |14 |20 ] O 0 0 36 | 14 | 20
% liziintii 67 | 62 | 65 | 66 |62 |64 J 61 | 66 | 63 |66 | 63 | 64
= sasurma | 73 | 59 | 65 | 68 | 63 | 66 | 63 | 64 | 64 | 70 | 63 | 66
nese 890 196 | 93 91 |95 |93 ]9 [9 |93 |91 |95 |93
ofke 45 123 |30 |34 (42 |37 |50 |03 (05 |36 |38 |37

5 tiksinme | 0 0 0 02 |05 103 ]0 0 0 0 0 0
é korku 45 | 60 | 51 | 49 [39 |44 |45 | 55 |50 |48 | 47 | 47
% liziintii 42 |23 |30 |40 [ 36 |38 |38 |26 |31 |41 |34 |37
© sasrma | 0 0 0 12 121 |15 10 0 0 13 107 | 09
nese 61 |79 |69 | 68 |67 [68 |59 |8 [69 |63 |77 |69
ofke 78 |74 |76 | 78 | 74 |76 68 | 74 |71 76 | 74 | 75
tiksinme | 78 | 68 | 72 | 76 | 68 | 71 | 76 | 59 | 67 | 75 | 65 | 70
2 korku 1066 | 79 10|66 [79 195 |62 |75 10]66 |79
E tiztintii 78 | 72 |15 |79 |69 |74 74 | 67 |70 |79 | 69 | 74
sasrma | 75 | 48 | 59 | 68 [ 60 | 64 | 1.0 | 32 [ 48 | 70 | 56 | 62
nese 77 | 97 |8 | 78 |95 [ 8 | 74 | 98 | 84 | 78 | 96 | 86

Onerilen optimum his vektorii yaklagimlar1 ArgMax yaklasimi ile karsilastirildiginda bazi
his smiflarinda R ve F; performanslar1 olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir (Cizelge
3.8). Ornegin CrowdFlower veri kiimesi igerisinde yer alan ve nispeten daha az drnegi
bulunan “tiksinme” ve “sasirma” gibi his smiflarinda ArgMax yontemi hi¢ dogru

tahminde bulunamazken, optimum his vektorii yaklasimlari i¢in bu olumsuzluk sz
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konusu degildir. Cizelge 3.8 igerisinde yer alan 5 veri kiimesi ve 30 smif i¢i F7
performanslar1 degerlendirildiginde 24 sinifta nerilen yaklagimlarin daha basarili oldugu
goriilmektedir. POEV yaklagimi 7 sinifta oldukca yiliksek olmak tizere 14 sinifta ArgMax
yonteminden daha basarili olmustur. POEV yontemi R ve F; metriklerinde oldukca
istiindiir. Bu sayede Onerilen yontemin sinif i¢i bagarisi daha yiiksektir. POEV ve MOEV
kadar basarili olmasa da NOEV yaklasimi da POEV yaklasimina yakin basari elde

etmistir.

Cizelge 3.9 Optimum His Vektorleri ve ArgMax ortalama metriklerle karsilastirma

ArgMax POEV NOEV MOEV
Veri Kiimesi Ortal
ralama f p | R(FK|[P|R|FK|P|R|[RK]P|R]|F

mikro 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90
TREMO

makro 90 89 90 90 89 90 90 89 90 90 89 90

mikro 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75 75
TURTED

makro 76 75 75 76 75 75 76 75 75 76 75 75

mikro 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58
TEC

makro 56 45 48 51 50 50 56 42 43 52 48 50

mikro 54 54 54 54 54 54 54 54 54 55 55 55
Tales

makro 52 47 48 50 48 49 52 46 47 51 48 49

mikro 84 84 84 84 84 84 84 84 84 84 84 84
Daily Dialog

makro 60 47 51 58 50 53 43 42 42 58 49 52

mikro 52 52 52 47 47 47 51 51 51 51 51 51
CrowdFlower

makro 32 31 30 34 35 34 32 28 26 33 34 33

mikro 79 79 79 79 79 79 75 75 75 78 78 78
Blogs

makro 81 71 74 80 72 75 81 65 69 80 71 74

Mikro-ortalama ve Makro-ortalama, bu caligmadaki gibi dengesiz veri kiimelerinde
simiflama yontemlerinin degerlendirilmesi i¢in dnemli gostergelerdir. Makro-ortalama,
cok sayida 6rnegi olan siniflarin performans iizerindeki etkisini gostermektedir. Cizelge
3.9°da yer alan POEV yontemine ait Fimae sonuglart incelendiginde, Anma (R)
degerlerindeki artistan kaynakli olarak, tiim veri kiimelerinde ArgMax yodnteminden
istiindlir. Bu durum 6zellikle daha az 6rnegi olan smiflarin siif i¢i performanslarini
iyilestirme iddiasini dogrulamaktadir. Ote yandan Kesinlik (P) metriginden kaynakli
olarak Fimic degerlerinde bir artis gozlemlenmemigtir. CrowdFlower veri kiimesi

haricinde POEV yaklasiminin Mikro-ortalama skorlar1 ArgMax ile aynidir. Ote yandan
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POEV yaklasimmin mikro ve makro ortalamalar1 arasindaki farklar ArgMax
yonteminden daha azdir. Bu durum POEV'in daha kii¢lik siniflar1 siniflandirmada daha
basarili oldugu seklinde yorumlanabilir. NOEV ve MOEV skorlari da POEV'in

performansini dogrular niteliktedir.

Cizelge 3.10 CrowdFlower veri kiimesi POEV ve ArgMax Anma (R) karsilastirmast

ArgMax POEV

His :: Z:
sl 1818|5825 [<[8]|8 |8 |% |3

ofke 64 0] 121 44 0 48] 23] 116 6| 55| 44| 32| 241 42

= tiksinme 5 0] 23 5 0 9 0 9 2( 14 8 4 5 5
'*E korku 30 0] 972| 192 1] 434] 60| 89| 28| 642 363 236( 271 39
'é liziintii 26 0] 555| 236 0 189] 23] 94| 26| 285 361 137| 103] 36
g sasirma 3 0] 180 28 0| 244] o0] 13 8| 115] 48| 95| 176] 21
nese 15 0] 316 51 111460 79| 23| 17] 197 82| 2801244 67
Ortalama 31 35

Cizelge 3.10'de CrowdFlower veri kiimesi i¢in Anma (R) ve TP skorlar1 ayrintili sekilde
sunulmaktadir. ArgMax yontemi “tiksinme ve sagirma” siniflarinda hi¢ dogru tahminde
bulunamadig i¢in 7P degerleri 0°dir. Bu nedenle bahsedilen siniflar i¢in Anma degerleri
de 0’dir. Ote yandan “sasirma” sinifi icin POEV yaklagimindan elde edilen TP puani
95'tir. Sonug olarak, smif ici Anma performanst “sasirma” smifi i¢in 0'dan 0.21'e
yiikseltilmigtir. ArgMax yonteminin ortalama Anma degeri ancak 0.31 seviyesinde

kalirken POEV yaklagimi 0.35 ortalama Anma degeri elde etmistir.

Cizelge 3.11 TURTED veri kiimesi POEV ve ArgMax dogruluk tablosu

ArgMax POEV
His N 3 N 3
g 3 s g S
ofke 8636 | 499 532 815 290 | 268 | 8527 507 541 862 303 300

tiksinme | 510 | 6471 315 | 480

—
[*)
[\

227 ] 46516489 | 316 | 490 165 | 240

korku 635 | 441 | 6009 | 525 301 264 | 585 437 6015 | 538 | 321 279

tiziintii 767 | 425 | 554 | 6324 | 291 | 224 | 716 | 430 | 551 | 6358 | 297 | 233

Gergek Etiket

sasirma | 351 160 | 413 | 218 | 4587 | 217 | 317 154 | 406 | 228 | 4617 | 224

nese 571 379 | 539 | 283 363 | 4816 | 530 | 373 528 | 291 366 | 4863
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Bu tezin ana amaglarindan birisi dengesiz his veri kiimeleri tizerinde Tiirk¢e daha basarili
his siniflamasi yapmaktir. Optimum his vektorleri yaklasimi ile kiiglik siniflarda bile
basar1 gosteren bir yaklasim ortaya konmustur. Yontem kiigiik siniflarda basariyi
arttirirken biiyiik siiflardaki basariyr da olumsuz etkilemektedir. Bu yoniiyle tezin ana
amaclarindan birisi gergeklestirilmistir. POEV  yaklagimimin ArgMax ydntemiyle
karsilastirildigi Cizelge 3.9, Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11 bu iddiay1 desteklemektedir.

Cizelge 3.12 POEV ve Bostan yaklasimlar1 performans karsilagtirmasi

His Yaklasim Blogs CrowdFlower Daily Dialogs Tales TEC

Bostan 41 24 18 31 40
dfke

POEV 76 37 39 47 38

Bostan 60 9 13 18 26
tiksinme

POEV 71 3 33 36 36

Bostan 53 31 16 27 57
korku

POEV 79 44 20 54 54

Bostan 36 27 20 26 45
tiztintii

POEV 74 38 64 55 48

Bostan 25 9 24 23 52
sasirma

POEV 64 15 66 34 52

Bostan 67 38 51 34 68
nege

POEV 86 68 3 68 2

Bostan 76 32 71 54 56
Mikro Ort

POEV 79 47 84 54 58

Elde edilen sonuglar alan yazinda bulunan diger arastirmacilar tarafindan raporlanan
sonuglarla karsilastirilmistir. Bostan’in [228] ¢alismasi bes veri kiimesini kapsayan ve
siiflandirma sonuglarini paylasan ¢alismalardan biridir. Bostan ¢alismasinda Maksimum
Entropi yontemini kullanmis ve veri kiimeleri iizerinde his siniflamasi yapmuistir.
Onerilen POEV yaklasimiyla elde edilen sonuclar Bostan’in raporladifi F; ve Fimic
sonuglartyla karsilagtirilmistir. F; sonuglar karsilastirildiginda POEV  yaklagiminin
neredeyse tiim his siniflar1 ve tiim his veri kiimelerinde iistiin oldugu goériilmektedir. Aym
sekilde Fimic sonuclarina bakildiginda ise Tales veri kiimesi sonuglarinin ayni, TEC ve
Blogs veri kiimelerinde ise artis saglandig1 goriilmektedir. Ozellikle sinif dagiliminin
dengesiz oldugu Daily Dialogs ve Crowd Flower veri kiimelerinde ise ¢ok belirgin bir
performans artis1 saglandigi goriilmektedir. Bostan kendi yontemiyle Crowd Flower veri

kiimesi lizerinde 0.32 Fmic basar1 saglarken POEV yaklagimiysa basariy1r %46 artirarak
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0.47 Fimic skoru elde etmistir. Bu sonuglar tezde Onerilen yaklasimin kiiciik siniflarda
ArgMax yonteminden daha basarili olmasinin yan1 sira baska yontemlerle de rekabetgi
oldugunu gostermektedir. Ayrica dile 6zgii higbir 6znitelik kullanilmadigi i¢in tezde

amagclanan dilden bagimsiz bir yontem olma 6zelligini de karsilamaktadir.

Cizelge 3.13 POEV ve ArgMax Belirsizlik giderimi karsilastirmasi

. GRU Cikt1 Vektorii Tahmin
Ornek Etiket

ofke tiksinme korku tiziintii | sasirma nese ArgMax | POEV

yeah i think u deserve

2 reward for that..... sasirma 0.07894 0.04828 0.16094 0.20125 0.24216 0.26843 nese sasirma

Breaking
dawn..better than i sasurma 0.04533 0.03059 0.11969 0.22011 0.27301 0.31127 nese sasirma
thought

I'm going to have to
face it. I suck at
statistics and always
will.

liziintii 0.09326 0.04727 0.18207 0.26487 0.11066 0.30186 nese tizlintii

I just remembered i
need to cancel my
hair appt be i spent tiziintii 0.08467 0.03718 0.06722 0.32277 0.16137 0.32679 nese tizlinti
my money on other
things....

If this feeling is a

precursor to the next
month well I just tiziintii 0.07048 0.02662 0.17449 0.29335 0.12606 0.30900 nese tizlinti
gotta keep my head

up.

Nahi yaar.. has its
own benefits...at
times makes a person
all the more korku 0.13935 0.04316 0.30557 0.10152 0.08617 0.32424 nese korku
stronger..let it be..Let
them work towards it
n see

Onerilen modelin basarisi, TEC veri kiimesi test kiimesine ait bazi 6rnekler daha
yakindan incelenerek gosterilmistir. Cizelge 3.13’da 6 Ornek climle yer almaktadir.
Cizelgede 6rneklerin etiketleri ve GRU derin 6grenme logit vektoriinde yer alan sayisal
degerler yer almaktadir. Cizelgenin en saginda ise ¢ikt1 vektoriine bakilarak ArgMax
yontemi ve POEV yaklagimi ile yapilan tahmin sonucunda elde edilen etiketler yer
almaktadir. GRU g¢ikt1 vektoriine bakildiginda en yiiksek {iyelik derecesine sahip olan
sinif “nese” oldugundan ArgMax yontemi tiim Ornekler icin “nese” etiketini tahmin
etmistir. Tabloda yer alan hi¢bir 6rnegin gercek etiketi “nese” degildir. GRU c¢iktilarina
dikkatle bakildiginda ikinci en yiiksek iiyelik derecesiyle en yiiksek liyelik derecesi

arasindaki farklarin oldukea kiiciik oldugu anlagilmaktadir. ArgMax yontemi dogrusaldir
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ve aradaki farkin ne 6l¢iide kiigiik olduguna bakmaksizin maksimum iiyelik derecesini
isaret etmektedir. Ote yandan dogrusal kurallar yardimiyla hangi durumda en yiiksek
tiyelik derecesinin hangi durumda ikinci ya da ti¢lincii iiyelik derecesinin dikkate alinmasi
gerektigini belirlemek oldukca zordur. Coziim olarak, bu tezde derin 6grenmenin ¢ikti
vektoriine yerlestirilen, tiim puanlart degerlendirmek icin POEV  yaklasimi
olusturulmustur. POEV yaklagimi1 sayesinde, ¢ikt1 vektoriiniin puanlar1 arasindaki kiigiik
farkliliklardan kaynaklanan, ArgMax yonteminin verdigi yanlis kararlardan bazilari

ortadan kaldirilmistir.

His analizi iizerine yapilan ¢alismalarin performanslart yaygin olarak genel dogruluk
metrigiyle degerlendirilmektedir. Bir siniflama yonteminin genel dogruluk performansi,
her bir sinifin basarisin1 gostermeye yetmemektedir. Klasik derin dgrenme yaklasimi
genel dogruluk metrigine odaklanmis oldugundan bazi siniflar i¢in herhangi bir basari
gosterememektedir. Bu tez kapsaminda Onerilen yaklasimla, genel dogruluk skorlarinda
herhangi bir olumsuz degisiklik olmadan sinif i¢i performanslar artirilmaktadir. Siniflama
yonteminin basarisi 6l¢iiliirken, 6zellikle dengesiz dagitilmis veri kiimeleri i¢in, genel

dogruluk metriginin yani sira sinif i¢i performansin da hesaba katilmasi1 gerekmektedir.

Bu c¢alismanin temel motivasyonu, his analizinde sadece genel dogruluk metrigiyle
performans degerlendirmesinin ¢ok iyimser olmasi ve sinif i¢i performansinin adil bir
degerlendirme i¢in yeniden gézden gecirilmesi gerektigidir. Bu baglamda, derin 6grenme
ve siirli zekas1 optimizasyon yontemlerini birlestirerek daha 1yi performans gosteren bir
yaklasim Onerilmektedir. Deneyler, optimize edilmis vektorlerin derin O6grenme
tarafindan tretilen agirlikli vektor i¢cin dogru his etiketinin tahminine rehberlik ettigini
gostermektedir. Bu yaklasim iyi bilinen bes veri kiimesiyle incelenerek genellestirilebilir
bir sonug olarak dogrulanmistir. Sonug olarak, ortaya ¢ikan sinif etiketlerinin se¢iminde
kullanilan dogrusal yaklasimlardan kaginilmasi gerekmektedir. Bu nedenle, dogru ve

etkili performans 6l¢iimii i¢in her his sinift dikkate alinmalidir.
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4.0ON EGITIMLI DiL MODELLERI ILE TURKCE HiS ANALIZIi

Bu ¢alismada az orne8in bulundugu Tiirkge his smiflama baglamina 6n egitimli dil
modellerinden elde edilen genel bilgi transfer edilerek, daha basarili Tiirkg¢e his siniflama
gerceklestirilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri girdi olarak ham metin
yerine 6znitelikler kullanmaktadir. Bu 6znitelikler metinlerden elde edilen kelime .cantasi
(Bag of Words - BOW) [1], kelime n-gramlar1 [2], noktalama isaretleri, emoji ve his
sozliiklerinden elde edilen 6znitelikler [3] olmaktadir. Ayrica girdinin kalitesini arttirmak
ve boyutunu azaltmak amaciyla bu Oznitelikler lizerinde se¢me, agirliklandirma ve
cikarma gibi 6znitelik miithendisligi islemleri yapilmaktadir. Gergeklestirilen bu 6znitelik
miihendisligi islemleri metin icerisinde yer alan baz1 6nemli bilgilerin yok olmasina ve
siiflama basarisinin diigmesine sebep olmaktadir. Ayrica girdilerin temsil edildigi BOW
gibi yontemler ciimle icerisinde yer alan kelimelerin sirasinin ve biitlinligiiniin

kaybolmasina sebep olmaktadir.

Geleneksel makine 0grenmesi yontemlerinde karsilasilan bu olumsuzluklari ortadan
kaldirmak amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme
yontemleri metni ham haliyle girdi olarak almakta ve bir arada gegen kelimelerin
baglamin1 korumaktadir. Bu sayede geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore
daha basarili his siniflama yapilmasina olanak saglanmaktadir. Ote yandan derin grenme
yontemleri bir¢cok gizli katmani bulunan katmanlar arasinda agirliklarin her iki yonde
giincellendigi bir tiir yapay sinir aglaridir. Bu katmanlar aras1 agirliklarin optimize
edilmesiyle hem baglam belirlenmekte hem de kiymetli 6znitelikler 6n plana ¢ikmaktadir.
Bu sayede his siniflama modeli ortaya olusturulmaktadir. Giincel ¢alismalarda geleneksel
siniflama algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde etmek i¢in, Convolutional Neural
Network (CNN)[90] ve Recurrent Neural Network (RNN)[191] gibi derin 6grenme
yontemleri kullanilmaktadir. Ancak derin 6grenme yontemlerinde kaliteli bir model
ortaya cikarabilmek icin biiyiik veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tiirk¢e his analizi
konusunda etiketlenmis veri miktar1 olduk¢ca azdir. Bu sebeple derin 6grenme

yontemleriyle olusturulan his siniflama modellerinin basarisi kisitlanmaktadir.

Insan beyni bir bilgiyi grenirken daha dnce benzer konularda 6grendigi bilgileri taban

olarak kullanmaktadir. Bu 6zelligi taklit etmek amaciyla genel amagli 6n egitimli kelime
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ozyerlesikleri [4-6] iiretilmis ve baz1 Ingilizce ¢alismalarda [90] his analizine adapte
edilerek kullanilmistir. Ote yandan kelime seviyesinde &n bilgi saglayan bu yaklasimin
yaninda ciimle seviyesinde calisan yaklagim [7] da mevcuttur. Kelime anlamim
yakalamay1r amaglayan tiim bu gelismeler genel amagli 6n egitimli dil modeli [9]
yaklagimini tetiklemistir. On egitimli dil modelleri metin igerisinde yer alan kelime
anlamlarmin 6tesinde semantik, sentaktik ve dil bilgisi kurallarinin yani sira kullanim
aligkanliklarin1 6grenmeyi hedeflemektedir. Cok biiyiik veri iizerinden multi-GPU siiper
bilgisayarlar yardimiyla 6grenilen evrensel dil modeli genel amaghdir ve birgok alt
gorevde kullanilabilmektedir. Son yillarda 6n egitimli dil modeli yaklagimlarinda yasanan
gelismeler dogal dil arastirmalarinin yoniinii degistirmistir. Genel amagh bir dil modeli
olusturmak ve alt problemlere uyarlayarak kullanmak bir endiistri standardi haline
gelmektedir. Derin aglarda 6n egitimli dil modeli kullanimi sayesinde egitim sifirdan
baslamaz bu sayede modelin genellesmesi ve problemi kavramasi hizlanmaktadir. On-
egitimli dil modelleri sayesinde derin 6grenme yontemlerinde ihtiya¢c duyulan biiyiik

miktardaki his verisi ihtiyaci ortadan kalkmaktadir.

Ingilizce i¢in yasanan bu gelismeler Tiirk¢e 6n egitimli dil modellerinin olusturulmasini
tetiklemistir. Tiirk¢enin eklemeli bir dil olmas1 ve ekler yardimiyla yeni kelime liretme
yeteneginin olmasi sebebiyle Tiirkce morfolojik agidan zengin diller sinifinda yer
almaktadir. Tiirkce 6n egitimli modeller olusturmak igin Ingilizcedekinden daha fazla
ornege ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple Tiirk¢e dil modeli egitilirken kelime hazinesini
yiiksek tutmak icin erisilebilen tiim yazili kaynaklar kullanilmaktadir. Literatiirde bu
yaklagim ile Tiirk¢e[12] ve Tiirk¢enin de aralarinda oldugu ¢ok dilli[229] 6n egitimli dil
modelleri olusturulmustur. Bu ¢aligmada ilk kez Devlin ve ekibi tarafindan gelistirilen
cok dilli “BERT” (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [9] ve
Tirkge icin gelistirilen BERTurk[12] 6n egitimli dil modelleri his analizi problemine
adapte edilmis ve ilgili veri kiimeleri iizerinde kisa siirede yliksek basar1 elde edilmistir.
Buna ek olarak konvansiyonel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile ayni

deneyler tekrar edilmis ve ayrintili bigimde tartigilmistir.
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4.1.1. Yontem

Bu ¢alismada, Devlin ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis olan ¢ok dilli BERT [9] 6n
egitimli genel amagli dil modeli kullanilmistir. Devlin ve ekibi BERT modeli i¢in sayisal
ortamda yer alan Wikipedia gibi metin kaynaklarinin yani sira var olan veri kiimelerini
dahil ederek 3,3 milyar kelimelik biiyiik bir veri kaynagi olusturmustur. Veri kaynagindan
alinan metin; ciimle smirlarini, kelimeleri ve kelime konumlarini temsil eden BERT
gosterimine doniistiiriilerek Transformer algoritmasina [143] girdi olarak vermislerdir.
BERT gosteriminde her girdi siniflamaya 6zel anahtar [CLS] ile baslar ve ciimleler
birbirlerinden ayra¢ anahtart [SEP] ile ayrilir. Girdi igerisindeki kelimelerin %15’1
secilmis ve [MASKE] 6zel anahtariyla degistirilerek BERT modelinin bu maskelenmis
kelimeleri 6grenmesi saglanmistir. Bu 0n islemlere tabi tutulan girdiler maskelenmis
girdiler olarak anilmaktadir. Modelin sadece maskeleri 6grenmek yerine tiim terimleri ve
es dizimleri Ogrenmesi amaciyla, maskelenen kelimenin rastgele kelimelerle
degistirilmesi ve hi¢ dokunulmadan egitime girdi olarak verilmesi gibi Onlemler
alinmigtir. Ote yandan sonraki ciimleyi tahmin etmek amaciyla ikinci ciimlelerin %50’si
rastgele secilmis ciimleler ile degistirilerek algoritmaya negatif 6rnek olarak verilmistir.
Derin ag 24 Transformer blogu, 1024 gizli katman ve 340 milyon parametre ile
egitilmistir. Farkli blok biiyiikliikleriyle Ingilizce ve diger diller igin {iretilmis 6n egitimli
dil modelleri farkli problemlerde kullanilmasi amaciyla erisime agilmustir ' .
Parametrelerin damitilarak azaltildigi ve model boyutunun kiiciiltiildiigii DistilBert[144]

gibi versiyonlar1 da mevcuttur.

Transfer Learning bir alanda veya gorevde edinilen bilginin baska bir alana veya goreve
adapte edilmesi islemine verilen isimdir. Bilgi transferi i¢in genellikle kullanilan iki
yontem vardir. Ilk ydntemde oOznitelik ¢ikarimi yapmak amaciyla on-egitimli
parametreler dondurulmustur[5,106]. Ikinci yontemde ise én-egitimli parametreler dahil
olmak iizere agdaki tiim parametreler Ince-Ayar (Fine-Tune) yapilmaktadir[179]. ilk
yontem daha komplike isler i¢in kullanilmaktayken ikincisi ise daha genel kullanima
yoneliktir. Ince-ayar yapmak amaciyla 6n-egitimli modelin iist katmani aliabilecegi gibi

tiim katmanlar alinip uygun katman se¢imi modele de yaptirilabilmektedir[160].

1 https://huggingface.co/models
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Bu c¢aligmada BERT mimarisindeki On-egitimli dil modelleri igerisindeki bilgi, his
siniflama isi i¢in ince-ayar yapilmaktadir. Bu islem i¢in BERT gdsteriminde
siniflandirma [CLS] 6zel anahtar1 kullanilmaktadir. [CLS] BERT gosteriminde ilk
anahtardir ve igerisinde tiim sekans temsil edilmektedir. ince-ayar islemi i¢in 6n-egitimli
modellerin son gizli durumlarinda & yer alan [CLS] anahtar1 sonrasina ¢ smifinin

ihtimalini tahmin etmek amaciyla bir Softmax katmani eklenmistir (4.35).

p(c|s) = softmax(W.h + b) (4.35)

Denklemde yer alan W agirlik matrisi b ise Bias’tir. Bu sayede 6n egitimli dil
modellerinden edinilen agirliklar his smiflama baglamina goére yeniden
diizenlenmektedir. Softmax fonksiyonu i¢ine aldig1 vektor elemanlarinin 0-1 araliginda

olmasini ve toplamlarinin bir olmasini garanti etmektedir.

On-egitimli Dil Modeli
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Sekil 4.18 Onerilen 6n egitimli dil modelleri ile Tiirkge his analizi yontemi

Sekil 4.18’de goriilecegi tizere his veri kiimesi 6grenme kiimesi 6n egitimli dil modeline
girdi olarak verilmektedir. Ogrenme kiimesi igerisindeki 6rneklere gére on egitimli dil
modeli agirliklart giincellenmektedir. Gelistirme kiimesi iizerinde basar1 gosteren ince-

ayar yapilmis model ile test veri kiimesi denenmektedir.
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Bu c¢alisma kapsaminda his analizine adapte etmek iizere Multilingual BERT[9] ve
BERTurk[12] Tiirk¢e 6n egitimli dil modelleri kullanilmistir. Olusturulan ¢ergevenin
dogrulamas1 amaciyla Ingilizce his siniflama kiimeleri i¢in BERT[9], DistilBert[230]
Ingilizce 6n egitimli dil modelleri de kullanilmistir. Onerilen yontemde ince-ayar islemi
icin SimpleTransformer 2 kiitiiphanesi kullamilmustir. Kiitiiphane Transformers[231]
altyapisin1 kullanmaktadir. ince-ayar islemi esnasinda sistem parametreleri “batch-
size:8”, “learnin-rate:4e-5, “num-train-epoch:5” seklinde kullanilmistir. Hesaplama
islemleri Colab 2 ortaminda GPU iizerinde gergeklestirilmistir. Devaminda egitilen
modeller test kiimeleri iizerinde denenmis ve degerlendirme metrikleri ile sonuglar

raporlanmistir.

4.1.2. His Veri Kiimeleri

Calisma kapsaminda Tiirkce his siniflandirma i¢in elle olusturulmus ve dogrulanmis olan
TREMO[32] ve Tiirk¢e twitter gonderilerinden olusan TURTED[191] Tiirk¢e his veri
kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimeleri deneylerde kullanim icin “68renme, gelistirme ve

test” olmak tizere ii¢ boliime ayrilmistir (Cizelge 3.5).

TREMO Tiirkee his veri kiimesi [32] Ekman temel hisleri ile etiketlenmis ve dengeli bir
dagilima sahiptir. Veri kiimesi 4.709 kisi iizerinde yapilan anket sonucunda
olusturulmustur. Anket kapsaminda goniilliillere her bir Ekman hissi i¢in bir an1 ya da
deneyimini kisaca yazmasi istenmistir. Elde edilen 27.350 girdi dogrulama i¢in en az ii¢
farkli kisi tarafindan etiketlenmistir. Etiketleme neticesinde oy birligi ve oy ¢oklugu
olusmayan girdiler elenmistir. Bu c¢alismada eleme sonrasinda kalan 25989 ciimle ile

deneyler gerceklestirilmistir (Cizelge 3.5).

TURTED Tiirkge his veri kiimesi [191] Ekman temel hisleri ile etiketlenmis Tiirkce
twitter gonderilerinden olusmaktadir. Twitter gonderilerinde TREMO veri kiimesi

icerisinde secici 0zelligi yliksek kelimeler aranarak elde edilmis veri kiimesi icerisinde

2 https://simpletransformers.ai/
3 https://colab.research.google.com/
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195.445 gonderi bulunmaktadir. Gonderiler Twitter’a 6zgii bilgilerden, sayilardan, giilen

yiiz ve his ikonlarindan temizlendikten sonra deneylerde kullanilmistir (Cizelge 3.5).

4.1.3. Deneysel Calismalar

Deneyler kapsaminda Oncelikle geleneksel makine 6grenmesi yontemleri devaminda
derin 6grenme yontemleri, kelime 6zyerlesikleriyle birlikte derin 6grenme yontemleri ve
son olarak 6n egitimli dil modelleri ince-ayar yapilarak his siniflandirma yapilmistir.
Ayrica Tirkge girdilerde kelime yerine kelime govdesi almanin etkisini 6lgmek amaciyla
yapilan tiim deneyler hem tam kelime hem de govde alarak tekrarlanmistir. Govdeleme

i¢in Tiirkge govdeleyici* kullamlmustir.

Oncelikle bir referans noktasi olusturma ve alan yazin ile karsilastirma [32] amaciyla
Naive Bayes (NB)[50] ve SVM[49] geleneksel makine 0grenmesi yontemleri ile his
smniflama  yapilmigtir. Konvansiyonel yontemlere girdi olarak ham metin
girilemediginden 6znitelik olusturma, agirliga gére segme islemleri gergeklestirilmistir.
Ogrenme kiimesi icerisinden kelimeler ve n-gramlar(2,3,4) arasindan TF-IDF
agirliklarina gore temsil yetenegi en yliksek 4000 6znitelik se¢ilmis ve deneylere girdi

olarak kullanilmstir.

Devaminda derin 6grenme algoritmalarindan GRU[99], LSTM[90] ve Attention[232]
aglarin1 ¢ift yonlii kullanarak his siniflama yapilmistir. Derin aglarin Embedding
katmanma FastText[6] on egitimli kelime Ozyerlesikleri agirliklar1 eklenerek GRU,
LSTM ve Attention yontemleriyle deneyler tekrarlanmistir. Bu deneylere girdi olarak
ham metin kullanilmistir. 30 epoch boyunca egitilen modellerde aktivasyon fonksiyonu
olarak Softmax[233], kayip fonksiyonu olarak “Kullback Leiber Divergence” [234] ve

optimizasyon yontemi olarak “Nadam”[235] kullanilmistir.

4 https://github.com/otuncelli/turkish-stemmer-python
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4.1.4. Performans metrikleri

Diger ¢alismada kullanilan ve Boliim 3.1.3 te tarif edilen Kesinlik (Precision — P), Anma
(Recall — R), F; ve Genel Dogruluk (Accuracy — Acc) performans metrikleri

kullanilmaktadir.

4.1.5. Deney Sonuclar

Onerilen 6n egitimli dil modeli adapte edilmis his siniflama modeliyle gergeklestirilen
deneyler sonucunda TREMO veri kiimesi iizerinde %92, TURTED veri kiimesi tlizerinde

%79 dogruluk basarisi elde edilmistir. Bu skorlar alan yazindaki en yiiksek sonuglardir.

Cizelge 4.14 BERTurk[12] 6n-egitimli dil modeliyle Tiirk¢e His Siniflama Sonuglari

TREMO TURTED
His Ogrenme Gelistirme Test Ogrenme Gelistirme Test

P R| | FF|PIRIFi|]P|R|Fi]J]P| R F|P|R|Fi]|]P|R|F
Ofke 100 | 100 | 100 | 92 [ 93 | 93 1 90 [ 92 | 91 |} 95 | 95| 95] 80 |8 | 80 | 79 | 81 | 80
Tiksinme 100 | 100 | 100 | 94 | 95 | 94 1 95 [ 95 | 95195 95| 9581 |79 | 8 | &1 | 79 | 80
Korku 99 99 99 190 |93 92|91 |94 |92]92|95(94 77|78 7876 1|78 |77
Nese 100 | 100 | 100 | 94 [ 93 | 94 | 95 [ 95 | 95196 |94 | 9579 |8 | 79|80 | 78 | 79
Uziintii 100 | 100 | 100 | 92 [ 92 | 92 1 92 [ 90 | 91 | 94 |92 | 93 )76 | 75| 76|78 | 76 | 77
Sasirma 100 | 99 | 100 | 92 | 88 | 90 | 91 | 87 | 89 |} 95 |96 | 95 ] 79 | 81 | 80 | 80 | 81 | 80
Dogruluk 100 92 92 95 79 79
Makro ort 100 | 100 | 100 | 92 [ 92 | 92 1 92 [ 92 | 92 95 |95 |95} 79 (79|79 )79 |79 | 79
Agirhikliort | 100 | 100 | 100 | 92 [ 92 | 92 192 | 92 | 92|95 [ 95|95} 79 |79 79|79 | 79| 79

Cizelge 4.14 de gorildiigl iizere TREMO veri kiimesi igerisinde en basarisiz sinif olan
“sasirma” sinifinda %89, TURTED veri kiimesi igerisinde en basarisiz siniflar olan
“korku ve iiziinti” smiflarinda %77 basar1 saglanmistir. Ote yandan TREMO veri
kiimesinde “tiksinme” ve “nese” siniflarinda %95, TURTED veri kiimesi “0fke, tiksinme
ve sasirma” siniflarinda %80 basar1 elde edilmistir. Makro ve agirlikli ortalama
sonuglarmma bakildiginda tiim siniflarda elde edilen basarmin benzer oldugu
goriilmektedir. Buda modelin basariminin siniflara ait 6rnek sayilarindan bagimsiz

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.15 TREMO Test kiimesi karmagiklik matrisi

His Ofke | Tiksinme | Korku | Nese | Uziintii | Sasirma | Toplam | R%
Ofke 1089 | 23 12 6 40 11 1181 92

j_&_:’ Tiksinme | 19 | 856 20 0 5 5 905 95
E Korku 19 11 1027 6 28 7 1098 94
§ Nese 13 3 11 1237 | 16 28 1308 95
S | Uziinti |43 |3 41 14 [1133 |16 1255 | 90
Sasirma | 23 4 12 44 14 654 751 87
Tahmin edilen Etiket 6498 92

Cizelge 4.15 igerisinde TREMO veri kiimesi Test setinde yer alan tiim siniflara ait 6rnek
sayilar1 ve tahmin edilen etiketlerin yer aldig1 karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)
goriilmektedir. Tahmin edilen etiket sayilarinin olduk¢a basarili oldugu goriilmektedir.
Tahmin basarisinin en diisiik oldugu sinif olan “sasirma” sinifinin diger siniflara gore
daha az 6rnege sahip oldugu goriilmektedir. Train ve dev drnek sayilarinin (Cizelge 3.5)
da benzer dagilim gosterdigi hesaba katildiginda basarinin gorece diisiik olmasi 6rnek

say1st ile dogru orantilidir.

Cizelge 4.16 TURTED Test kiimesi karmasiklik matrisi

His Ofke | Tiksinme | Korku | Nese | Uziintii | Sasirma Toplam | R
Ofke 8895 | 480 484 298 | 637 246 11040 81

j&:’ Tiksinme | 504 | 6470 336 299 | 388 168 8165 79
E Korku 408 | 299 6413 311 | 437 307 8175 78
§ Nese 400 | 209 436 5407 | 229 270 6951 78
QO | Uziintii | 729 | 437 468 199 [ 6512 | 240 8585 76
Sasirma | 261 122 331 234 | 195 4803 5946 81
Tahmin edilen Etiket 48862 79

Cizelge 4.16 icerisinde TURTED veri kiimesi Test setinde yer alan tiim siniflara ait 6rnek
sayilar1 ve tahmin edilen etiketlerin yer aldig1 karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)
gorilmektedir. Tahmin edilen etiket sayilarinin oldukca basarili oldugu goriilmektedir.
En kiigiik sinif olan “sagirma” sinifina ait 6rnek sayisinin 5946 oldugu goriilmektedir.
Tiim simiflarda modelin §grenmesine yetecek miktarda veri oldugu i¢in sinif biiytikliikleri
TURTED veri kiimesi iizerinde yapilan his analizi sonuglarimi olumsuz olarak

etkilememistir.
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Cizelge 4.17 Farkli 6n-egitimli dil modelleriyle Tiirkge his analizi sonuglar

On egitimli dil modeli TREMO TURTED

P R F1 P R F1
BERT(¢ok dilli) 89 89 | 89 79 79 1 79
DistilBERT(¢ok dilli) 89 88 | 88 79 79 | 79
BERTurk 92 92 92 79 79 79
DistilBER Turk 90 91 | 91 79 79 | 79

Tiirkce his smiflama modeline uyarlamak {izere birden fazla 6n egitimli dil modeli
denenmistir. Cok dilli BERT modeli Wikipedia iizerinde yeterli kaynaga sahip olan tiim
diller icin gelistirildiginden Tiirkgeye 6zgii kaynak ve yontemler kullanilmanmstir. Ote
yandan 6n egitimli dil modelini damitarak boyutunu diisiirmeyi amaglayan DistilBERT
yaklagimi kaynak olarak BERT modelini kullanmaktadir. Ancak BERTurk 6n egitimli dil
modelinin gelistirimi esnasinda Tiirkgeye 6zgii baz1 kaynak ve araglar kullanildigindan
[12] Tirkee i¢in digerlerine gore daha basarili sonuglar tiretmistir (Cizelge 4.17). Model
biiyiikliigii oldukca az olmasina ragmen kaynak olarak BERTurk modelini kullandig1 i¢in

DistilBERTurk 6n egitimli dil modeli de rekabetci sonuclar liretmeyi basarmistir.

Cizelge 4.18 Kelime Ozyerlesiklerinin derin 6grenme sonuglarina etkisi

TREMO TURTED

Method DL DL + FastText DL DL + FastText

P|R|FI| P |R|FI|P|R|FI|P |R|FI
GRU 84 (838390 |8 |9 |70|(70| 70| 76| 75 | 75
LSTM | 85|84 |84 |90 |8 |8 6868|6875/ 74175
Attention | 85 | 85| 85|86 | 86 | 86 | 67|66 66| 73 | 73 | 73

Derin aglarin Embedding katmanlarinda yer alan agirliklarin sifirdan basladigi durumda
O0grenme basaris1 6rnek ve Epoch sayisina bagli olarak degisim gostermektedir. Cizelge
4.18‘te yer alan sifirdan baslayan derin 6grenme ve FastText kelime O6zyerlesikleri
agirliklartyla baglayan derin 6grenme sonuglari incelendiginde, 6n egitimli kelime

Ozyerlesiklerinin oldukca giiclii bir 6n bilgi sagladig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.19 TREMO Onerilen yéntem ve diger yontemlerin sonuglar

R;SKZ‘E‘;;“ SVM-Kelime | SVM-Gévde li'agl;g: BERTurk

pIRIFm|P|R|B|[P|[R|EB|P|IR|K|[P|R|R
Ofke 85187 |86 |79 |85 | 8 | 778480859 |87 ]9 92|91
Tiksinme [95] 91 [ 93 [ o0 | 85| 87|89 [ 85] 87 94| 02| 93]95]95] 95
Korku 89| 88 | 88 | 89 [ 85| 87 |87 85| 86 |91 ]90] 91 [o1|o4] 92
Nese 8189 | 85 [ 83 ]85] 84 | 8286|8490 92]91[95]095]9s
Uziintii 85|81 83768797880 79]|s8]87]8]92]90] 91
Sagirma 88|82 85 [o176] 83 9176|8301 ]85]88|91]s7]89
Makroort |87] 86| 86 | 85|83 | 84 |84 838390 [s0]o0]o2]0] o
Agirhkhiort [ 87| 86 | 86 | 84 [ 83 | 83 [ 83|83 (83 |90 (9 | 90|92]092] 92

Cizelge 4.19’e bakildiginda gelistirilen 6n egitimli his modelinin hem alan yazinda
raporlanan sonugtan hem de diger 6grenme yontemlerinden daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ayrica SVM yontemine girdi olarak kelime govdeleri (SVM-Gdvde) ve
kelimenin kendisi verilerek (SVM-Kelime) govde kullanmanin etkisi incelenmis ve
govde kullanmanin etkisiz oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerinde ihtiya¢ duyulan 6znitelik miihendisligi islemleri yerine derin
0grenme yontemlerine On bilgi transferinin daha basarili oldugu goriilmektedir. FastText
kelime oOzyerlesikleri kullanilan derin 6grenme yOnteminin basarisim %7 arttirdigy
goriilmektedir. On bilgi transferinin 6nemi bu sonuglara bakildiginda agikca

goriilmektedir.

Cizelge 4.20 TURTED Onerilen ydntem ve diger yontemlerin sonuglar

Savrn | st | BRI | peRrand

P/R|FI|P|R|F1|P|R|F1|P|R|F1
Ofke 70179 | 74|68 |74 | 71 | 75|78 |76 | 79 | 81 | 80
Tiksinme 7517317469 |73 |71 | 7517977 |81]79]80
Korku 73170 | 72| 65|68 | 67|73 | 7272|7678 |77
Nese 7116970 | 66 | 66| 66|76|70|73]80]78 |79
Uziintii 7217217269 | 6467|7472 73]|78|76]|77
Sasirma 76 |71 | 74 [ 7562 | 68 |75 |76 | 76 | 80 | 81 | 80
Makroort |73 7373|6868 |68]|75(74[75]79(79]|79
Agirlikliort | 73 173 | 73 | 69 | 68 | 68 | 75| 7517517979 | 79
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Cizelge 4.20 incelendiginde Onerilen 6n egitimli his modelinin hem alan yazinda
karsilasilan sonuclardan hem de diger yontemlerle elde edilen sonuglardan daha basarili
oldugu goriilmektedir. FastText kelime Ozyerlesiklerinden elde edilen 6n bilginin Bi-
LSTM sonuglarin1 %7 arttirdign goriilmektedir. On egitimli dil modelinden elde edilen
bilginin ise Bi-LSTM sonuglarini1 %11 arttirdigi goriilmektedir.

100 ENB

90 m GRU

80 SVM

70 m[LSTM

60

50 M Attention

40 Attention + FastText

30 W LSTM + FastText

20

10 B GRU + FastText

0 W DistilBERT

TREMO TURTED B BERT

Sekil 4.19 His siniflama sonuglari

TREMO iizerinde gerceklestirilen Tiirkce his siniflama i¢in geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri en diigiik performansi sergilerken, onlar1 derin 6grenme yontemleri takip
etmektedir. Derin 6grenme yontemlerinde kelime Ozyerlesiklerinden gelen 6n bilgi
transfer edildiginde basari oldukca artmaktadir. On egitimli dil modelleri kullanilarak
transfer edilen On bilgi arttirnldiginda ise en yliksek basar1 elde edilmektedir.
Gergeklestirilen deneyler sonucunda TURTED his veri kiimesi i¢in de bu oriintiiniin

yaklagik olarak ayni oldugu belirlenmistir (Sekil 4.19).

Cizelge 4.21 goriildigi tizere TREMO ve TURTED veri kiimeleri deney sonuclarinda
Tiirkge his siniflama sonuglarinda benzer bir oriintii elde edilmistir. Geleneksel makine
O0grenmesi yontemleri en basarisiz sonuglari iiretirken 6n egitimli dil modelleriyse en
basarili sonuglar1 vermektedir. TREMO veri kiimesi elle olusturulmus ve dogrulanmis
oldugu icin sosyal medya gonderilerinden alinarak olusturulan TURTED veri

kiimesinden daha basaril1 sekilde his siniflamas1 yapilmistir.
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Cizelge 4.21 Gergeklestirilen tiim deney sonuglari

. Tl

Pargast | £| - |32 |2%|2 |23lg |2
Sl 12 |8 8598 |a%% [29[8 |4

P 92 88 99 94 100 93 100 100 | 100 100

Ogrenme R 91 87 99 94 99 92 100 | 100 | 100 | 100

Fi] 91 87 99 94 100 92 100 100 | 100 100

P 85 84 85 90 85 90 86 86 92 91

TREMO | Gelistirme | R | 83 82 83 90 84 89 85 86 92 91
F1 84 83 84 90 84 90 85 86 92 91

P 85 83 84 90 85 90 85 86 92 90

Test R 83 82 83 89 84 89 85 86 92 91

F1 84 82 83 90 84 89 85 86 92 91

P 79 74 99 81 99 81 99 99 95 90

Ogrenme R 79 69 99 81 99 80 99 99 95 90

Fi| 79 71 99 81 99 81 99 99 95 90

P 74 72 69 76 68 74 67 74 79 79

TURTED | Gelistirme | R 73 67 69 75 67 74 66 74 79 79
Fi| 73 68 69 75 67 74 66 74 79 79

P 74 72 70 76 68 75 67 73 79 79

Test R 73 67 70 75 67 74 66 73 79 79

Fi| 74 68 70 75 68 75 66 73 79 79

Gergeklestirilen tiim deneyler sonucunda olusturulan 6n egitimli his modeli hem alan
yazinda alman sonuglardan hem diger tiim yontemlerden daha basarili sonuglar
iiretmektedir. Bu durum her iki veri kiimesi sonugclar1 i¢in de gecgerlidir. His baglamina
0zel hi¢bir 6znitelik kullanmaksizin gergeklestirilen deneyler sonucunda alan yazindaki

en yiiksek sonug elde edilmistir.

4.1.6. On Egitimli His Modeli icin Optimum His Vektorleri

Tez kapsaminda Onerilen ilk yontem olan Optimum His Vektdrleri ile derin 6grenme
karar mekanizmasinda bir degisiklik onerilmis ve bu degisiklik sayesinde belirsizligin
yiiksek oldugu gorece kiigiik siniflarin sinifi¢i basarisi arttirilmistir. Bu boliimde 6nerilen
yaklasimda ise on egitimli dil modelleri Tiirk¢e his siniflama problemine ince ayar

yapilarak az veri lizerinden daha basarili bir his modeli olusturulmustur. Bu alt béliimde
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ise Optimum His Vektorleri ile onerilen karar mekanizmas1 BERTurk ile egitilen 6n

egitimli his modeli lizerinde denenerek mekanizmanin katkisi tartisilmistir.

On egitimli his modelinden elde edilen ¢ikt1 vektdrleri iizerinden POEV, NOEV ve
MOEV Optimum his vektorleri elde edilmis ve standart karar mekanizmasi olan ArgMax

yontemiyle karsilastirilmistir.

Cizelge 4.22 On Egitimli His Modeli i¢in Optimum His Vektorleri etkisi

veri . ArgMax POEV NOEV MOEV

Kiimesi plrR[R|P|R|FR|P|R|R]|P|R|F
ke 92 [ 90 [91 92 |90 |91 |92 |90 |o1 |92 |90 [o1

tiksinme | 94 | 94 | 94 | 94 |94 |94 |94 [ 94 |94 |04 |94 | o4

g korku |90 95 |92 |90 [95 [92 |90 |95 [93 |90 |95 | 92
E nese 95 |94 [ 95 |95 |94 |95 | 95 |94 |95 |95 |94 | o5
iz | 91 [ 91 | o1 | o1 [o1 [o1 o1 | o1 [e1 |o1 |91 | o1

sasma | 90 [ 88 | 89 |90 |88 [ 89 o0 | 88 |89 |90 [ss |89

ke 79 |81 [ 80 |80 |80 [80 |78 |82 |80 |79 [s1]so

tiksinme | 81 |79 | 80 | 81 |79 | 80 |81 [ 79 |80 |81 |79 |80

E korku |76 |78 |77 |76 |78 | 77 |76 |20 [ 77 | 76 | 29 | 77
§ izini | 80 |78 |79 [ 80 [ 78 |79 |81 |77 [ 79 |80 | 78 | 79
sasuma | 78 |76 |77 V77 |76 |77 |78 |75 | 77 | 78 | 76 | 77

nese 80 [81 |80 |79 |81 [s0 |81 |79 |80 |80 [s0]so

Gergeklestirilen deneyler sonucunda Cizelge 4.22 igerisinde goriildiigii iizere TURTED
veri kiimesi iizerinde daha basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen Optimum His
Vektorleri yaklasimi belirsizligi yiiksek olan veri kiimlerinde daha basarili sonuglar
tretmektedir. TREMO veri kiimesi elle olusturulmus ve dogrulanmis oldugundan
belirsizligi olduk¢a azdir. Bu sebeple TREMO veri kiimesi iizerinde NOEV haricinde bir
performans artis1 gerceklesmemistir. Ancak TURTED veri kiimesi dogal ortamdan elde
edildigi icin belirsizligi yiiksektir ve bu nedenle onerilen belirsizlik giderimi yontemi ile
performans artig1 saglanmistir. Cizelge 4.22 incelendiginde Optimum His vektdrlerinin
tiim siniflarda en az ArgMax yontemi kadar basarili oldugu goériilmektedir. Ote yandan
belirsizligin yiiksek oldugu TURTED veri kiimesi igerisinde “6fke, korku ve {iziintii”
siniflarinda, belirsizligin az oldugu TREMO veri kiimesi igerisinde “korku ve {izlintii”

siniflarinda performans artis1 gergeklestirilmistir.
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Cizelge 4.23 TREMO On Egitimli His Modeli ArgMax ve NOEV dogruluk matrisi

. ArgMax NOEV
His
ofke | tiksinme | korku | nese | liziintii sasirma | ofke | tiksinme | korku | nese | iiziintii | sasirma

ofke 1068 | 22 19 6 54 12 1068 | 22 18 6 55 12
E tiksinme | 16 853 29 0 3 4 17 852 29 0 3 4
=
j korku 11 8 1042 |3 26 8 11 7 1044 |3 26 7
>4
5 |nese 9 7 13 1231 | 13 35 9 7 13 1231 | 13 35
Qo

tzinti | 39 9 38 14 1142 13 39 9 38 14 1143 12

sagirma | 14 7 15 39 14 662 14 7 15 39 14 662

Cizelge 4.23 igerisinde TREMO veri kiimesi ilizerinde NOEV yontemi ve ArgMax
yontemiyle elde edilen sonuglar dogruluk matrisi iizerinde gosterilmektedir. Onerilen
NOEV yonteminin belirsizligin yliksek oldugu “korku ve iizlintii” siniflarinda basariy1

arttirdig1 diger siniflarda ise ArgMax yontemiyle ayni sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Cizelge 4.24 TURTED On Egitimli His Modeli ArgMax ve POEV dogruluk matrisi

His ArgMax POEV
ofke | tiksinme | korku | nese | iiziintii | sagirma | 6fke | tiksinme | korku | nese | iizlintii | sagirma
ofke 8895 | 480 484 298 | 637 246 8867 | 480 486 305 | 654 248
g tiksinme | 504 | 6470 336 299 |388 168 493 | 6477 334 301 |392 168
E korku 408 |299 6413 | 311 [437 307 402 ] 298 6415 | 310 |438 312
g« nese 400 | 209 436 5407 | 229 270 382 210 436 5419 | 231 273
é liziinti | 729 | 437 468 199 | 6512 240 710 | 437 471 197 16530 240
sasirma | 261 | 122 331 234 | 195 4803 255 | 118 332 234 | 200 4807

Cizelge 4.24 igerisinde TURTED veri kiimesi ilizerinde POEV yontemi ve ArgMax
yontemiyle elde edilen sonuglar dogruluk matrisi iizerinde gosterilmektedir. Onerilen
POEV yontemiyle gorece daha biiylik bir siif olan “6fke” haricindeki tiim siniflarda
dogru tahmin sayist arttirllmistir. Elde edilen deney sonuglarina gore, klasik derin
O0grenme yontemleri iizerinde basar1 gosteren Optimum His Vektorleri yonteminin
(Cizelge 3.11), 6n egitimli his modeli ile ¢alistirildiginda da belirsizligin yiiksek oldugu
siniflarda basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir. Bu sayede tez kapsaminda onerilen
Optimum His Vektorleri ve 6n egitimli his modeli yontemlerinin bir birini tamamlayarak

daha basaril1 his analizi yaptig1 sonucuna ulagilmstir.
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5.SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

5.1. Sonuclar

Internet ve sayisal iletisimde yasanan bas dondiiriicii teknolojik gelismeler ve bunlarm
etkisiyle olusan toplumsal degisimler sonucunda ortaya ¢ikan biiyiik verinin his analizi
yontemleriyle damitilarak kiymetlendirilmesi bir gereklilik haline gelmistir. Bu tez
kapsaminda, bu gerekliligi yerine getirmek tizere, Tiirk¢e yliksek performansli his analizi
gercgeklestirilmesi amaglanmigtir. His analizinde en 6nemli bilesen 6grenme verisidir. Bu
tezde 6grenme verilerinde karsilasilan belirsizligi arttiran siniflar aras1 dengesiz dagilim
ve veri azligr problemleri ele alinmistir. Tiirkce yliksek performansli his analizi
gerceklestirmek amaciyla birbirini tamamlayan iki calisma gergeklestirilmistir. Bu
amagla ele alinan ilk problem belirsizligin yiiksek oldugu dengesiz 6rnek uzayinda daha
etkili ve yliksek dogrulukta Tiirk¢e his analizi yapmaktir. C6zlim olarak, optimizasyon
yontemleri yardimiyla derin O6grenme yaklagimlarinda belirsizligi azaltan bir sema
onerilmektedir. Bu sayede gorece daha az 6rnege sahip olan kiiciik his siniflarinda daha
basarili his siiflama yapilmasi amaglanmaktadir. Bu islem esnasinda biiyiik siniflarda

elde edilen basarinin korunmasi saglanmaktadir.

Alan yazinda yapilan inceleme sonucunda derin 6grenme yaklagimlarinin performanslari
degerlendirilirken siklikla genel dogruluk (Accuracy) metriginin kullanildigr tespit
edilmistir. Sadece genel dogruluk metrigi kullanilarak siniflama  basarisi
degerlendirildiginde, veri igerisinde yer alan kiiciik smiflarin basarisi géz ardi
edilmektedir. Bu tez caligmasi kapsaminda hacmine bakilmaksizin tiim his smiflarinda
yiiksek performans elde etmek amaciyla sinif i¢i performanslar dikkate alinmaktadir.
Onerilen optimum his vektérleri sayesinde klasik derin 6grenme tahmin mekanizmasina
belirsizligi gideren bir yap1 eklenmistir. Bu sayede sadece en yliksek smifsal iiyelik
derecesini dikkate alan dogrusal ArgMax yoOnteminin yaptig1 siniflama hatasi
azaltilmaktadir. Onerilen yaklasimla, dzellikle baz1 veri kiimelerinde yer alan ¢ok kiigiik
his siniflarinda dogru tahmin orani %46 arttirilmaktadir. Bu artig siniflama yonteminin
smif i¢i performanslarma olumlu katki saglamakta ve belirsizligi azaltmaktadir. Onerilen
yaklasim dile 6zgli 6znitelikler kullanmadigindan dilden bagimsiz olarak ¢alismaktadir.
Bu sayede, tanimlanan belirsizligin yliksek oldugu dengesiz 6rnek uzayinda daha etkili

ve yiiksek dogrulukta his analizi yapma problemine bir ¢dziim iiretilmektedir.
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Hem geleneksel makine Ogrenmesinin hem de derin O6grenme ydntemlerinin
dezavantajlarini ortadan kaldirmak amaciyla 6n egitimli dil modelleri gelistirilmistir. Bu
yaklasimda amag baglamdan bagimsiz olarak biiyiik veri lizerinden genel amagh bir dil
modeli elde etmek ve modelde yer alan 6n bilgiyi alt probleme transfer ederek basariy1
arttirmaktir. Bu tez kapsaminda ¢oziim Onerilen ikinci problem ise az miktarda veri
tizerinde 6n egitimli dil modeli kullanarak Tiirk¢e his analizi alt yapisi olusturmaktir. Bu
amagla ¢ok dilli BERT ve Tiirk¢e i¢in hazirlanmis BERTurk 6n egitimli dil modelleri
kullanilarak Tiirkge his analizi gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasimla, geleneksel
makine 6grenmesi sonuglarinda %8-%10, derin 6grenme sonuglarinda %2-%9 oraninda
artis saglanmistir. Ayrica Tiirkge his analizi i¢in elde edilen TREMO i¢in %92, TURTED

icin %79 smiflama basaris1 alan yazinda rastlanan skorlara gore en yiiksek sonuglardir.

Bu tez ¢aligsmasi kapsaminda his analizinde performansi olumsuz etkileyen ve belirsizligi
arttiran dengesiz veri dagilimi ve veri azlig1 problemlerine birer ¢6ziim onerilmektedir.
Bu sayede hem belirsizligin yiiksek oldugu kii¢iik his siniflarinin basarisi arttirilmis hem
de az veri bulunan Tiirkge his analizinde en yiiksek performans elde edilmistir. Onerilen
bir birini tamamlayan yontemler birlikte kullanilarak yiiksek performansl his analizi

gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen yiiksek performansli his analizi yontemleri Tiirk¢e ve Ingilizce
kaynaklarda daha isabetli kamuoyu yoklamasi, miisteri iligkileri yOnetimi, marka
yonetimi, siber zorbaligin tespiti, secimlerdeki yOnelimin tespiti, partizan yorumlari
belirleme gibi iist seviye yapay zeka gorevlerin daha basarili olarak yapilmasina olanak
saglayacaktir. Ayrica bu alandaki arastirmacilar i¢in bir kaynak olacak Tiirkge metin

madenciligi gorevlerinde kullanilabilecektir

5.2. Gelecek Calismalar

Bu tez calismasi kapsaminda ortaya atilan optimum his vektorleri, derin 6grenme
modelinden elde edilen 6grenme kiimesi c¢iktilarindan faydalanarak optimizasyon

yontemleriyle elde edilmektedir. Mevcut durumda once derin 6grenme yOntemi
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isletilmekte ve ardindan optimizasyon algoritmasi bagimsiz olarak ¢aligsarak optimum his
vektorlerini iiretmektedir. Ileriki calismalarda kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerinin
elverdigi 6l¢giide bu iki yontem entegre edilerek birlikte ¢alistirilmasi planlanmaktadir. Bu
sayede olusturulacak cerceve alternatif veri kiimelerine uygulanabilecegi gibi baska

problemlere de uyarlanabilecektir.

Ote yandan 6nerilen ydntemde olusturulan optimum his vektorleri, ilgili §grenme kiimesi
tizerinden elde edildigi icin baglama bagl kalmakta ve alternatif veri kiimeleri iizerinde
kullanilamamaktadir. leride, elde edilen tiim veri kiimeleri birlestirilerek etiketli bir his
derlemi olusturulup baglamdan bagimsiz optimum his vektorleri liretmek planlanan

calismalar arasindadir.

Ote yandan mevcut alt yap1 kullanilarak temel hislerin yani sira karmasik hislerin yer
aldig1 veri kiimeleri iizerinde his analizi yapilabilir. Alternatif olarak onerilen optimum
his vektorleri yaklagimi derin 6grenme aginin gizli katmanlarindan gelen bilgilerle

kullanilarak yeni bir siniflayici tasarlanabilir.

Gelecekte, gelistirilen 6n egitimli dil modeli adaptasyon mekanizmasiyla 6nce duygu
analizi gibi yakin baglamlarda ince-ayar yapilip sonra his analizi baglamina ince-ayar
yapilarak ek bir bilgi transfer edilmesi planlanmaktadir. Ayrica temel hisler lizerinde
ince-ayar yapilan model ile gdzetimsiz olarak karmasik his verileri i¢in ¢ok etiketli his
analizi yapilmasi1 planlar arasindir. Ek olarak Tiirk¢e karmasik hisler veri kiimesi
olusturmak i¢in sosyal medya platformlarindan veri toplanarak paylasiimasi

planlanmaktadir.
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