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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

DUYGU ANALIZI PROBLEMI iCIN GELENEKSEL VE DERIN TRANSFER
MAKINE OGRENMESI YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Nuray YILDIZLI
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Amacg: Elektronik hizmet sektoriiniin gelismesi, sosyal medya kullaniminin artmasi ile birlikte
kisilerin yorumlarina, diisiincelerine ve duygularina gore hizli ve dogru analizler yapilarak, kisa
zamanda aksiyon planlari hazirlamak gerekli bir problem haline gelmistir. Bu problemin
¢Oziimi metin siiflandirmanin bir alani olan duygu analizi igerisinde ele alinmistir. Bu tez
caligmasinda e-hizmet sektoriinden, sosyal medyadan toplanan veriler i¢in duygu analizi
calismasi yapilmustir. Yapilan ¢alismayla amag Tiirkee, Ingilizce dillerindeki veri setlerinde
geleneksel ve derin transfer makine 6grenme yaklagimlarinin performanslarini incelemektir.

Yontem: Calismamizda dogal dil ¢ikarim alanlarinda kullanilan BERT, RoBERTa ve BART
model kullanilmistir. Geleneksel ve derin transfer makine 6grenme yaklagimlarinin basarisini
karsilastirmadaki dogrulugumuzu artirmak amaciyla her iki yontem ic¢in de farklt modeller
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Geleneksel makine 6grenmesi igin TF-IDF ve Doc2vec
modelleri ile LR, SVM, KNN ve NB algoritmalar1 ¢alistirilmistir. Derin transfer 6grenme
yaklagimlar1 i¢in BERT, ROBERTa ve BART modelleri ile sifir atig algoritmasi ¢alistirilmistir.

Bulgular: Geleneksel makine &grenmesi yaklagimlarinin, derin transfer Ogrenme
yaklagimlarina gére zaman karmasiklig1 daha diisiik olmakla birlikte daha yiiksek dogrulukta
sonuglar irettigi goézlemlenmistir. Derin transfer 6grenme modelinde BART ve RoBERTa
modellerin Tiirkge veri setlerinde yiiksek dogrulukta basari oranlari iirettigi gozlemlenmistir.

Sonug¢: Bu tez ¢alismasinda 3 Tiirkge 3 Ingilizce olmak iizere toplam 6 farkli biiyiikliikte veri
seti kullanilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde geleneksel makine Ogrenmesi
yaklagimlarinin derin transfer Ogrenme yaklasimlarina oranla daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Tiirkge veri setlerinde sifir atis algoritmasiyla BART ve RoBERTa
modellerinde yiliksek dogrulukta basar1 oranlar1 elde edilmistir. Etiket sayis1 arttikca sifir atig
algoritmasinda daha diisiik dogruluk sonuglari elde edildigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenme, Derin Ogrenmesi, LR, SVM, KNN, NB, BERT,
BART, RoBERTa, Dogal Dil Cikarimi

Aralik 2021, 68 Sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

A COMPARISON OF TRADITIONAL AND DEEP TRANSFER MACHINE
LEARNING METHODS FOR THE SENTIMENT ANALYSIS PROBLEM

Nuray YILDIZLI
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Purpose: With the development of the electronic service sector and the increase in the use of
social media, it has become a necessary problem to prepare action plans in a short time by
making fast and accurate analyzes according to the comments, thoughts and feelings of the
people. The solution to this problem is discussed in sentiment analysis, which is an area of text
classification. In this thesis, a sentiment analysis study was conducted for the data collected
from the e-service sector and social media. The aim of the study is to examine the performances
of traditional and deep transfer machine learning approaches in data sets in Turkish and English
languages.

Method: BERT, ROBERTa and BART models used in natural language inference were used
in our study. In order to increase our accuracy in comparing the success of traditional and deep
transfer machine learning approaches, results were obtained by using different models for both
methods. For traditional machine learning, TF-IDF and Doc2vec models and LR, SVM, KNN
and NB algorithms were run. For deep transfer learning approaches, the zero shot algorithm
was run with BERT, ROBERTa and BART models.

Findings: It has been observed that traditional machine learning approaches produce results
with higher accuracy, although the time complexity is lower than deep transfer learning
approaches. In the deep transfer learning model, it has been observed that BART and RoOBERTa
models produce high accuracy success rates in Turkish data sets.

Results: In this thesis study, a total of 6 different data sets, 3 in Turkish and 3 in English, were
used. When the experimental results were examined, it was observed that traditional machine
learning approaches were more successful than deep transfer learning approaches. High
accuracy success rates were obtained in BART and RoBERTa models with the zero shot
algorithm in Turkish data sets. It has been observed that as the number of tags increases, lower
accuracy results are obtained in the zero shot algorithm.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, LR, SVM, KNN, NB, BERT, BART,
ROBERTa, Natural Language Inference

December 2021, 68 pages
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GIRIS

Giinliik hayatimizda internetin kullanimi olduk¢a yaygilasmistir. Internet kullanimimin
yayginlagmasi teknolojik anlamda rekabeti 6n plana ¢ikarmistir. Rekabet ortaminda firmalarin
hizmet verdikleri sektérde miisterilerinin yorumlarini, diisiincelerini 6grenmek igin web
sitelerinde, cagri merkezlerinde hemen hemen tiim platformlarinda iiriinler veya durumlar
hakkinda insanlarin diisiincelerini almak icin belli bir alan agilmaktadir. Insanlardan alman
diistinceler kayit altina alinmaktadir ve gittikce biiyliyen bir veri kiimesi olugmaktadir.
Verilecek hizmet kalitesinin artirilmasi ve rekabet ortaminda 6n plana ¢ikabilmek i¢in verilerin
analiz edilmesi, verilerin i¢erdigi olumlu veya olumsuz duygularin ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Tiim bu verilerden insanlarin disiincelerinin tespit edilmesi duygu analizi problemi olarak
tanimlanmaktadir. Duygu analizi duygularin metinlerde hangi yollarla anlatildigini ve bu
anlatimlarda olumlu, olumsuz veya tarafsiz durumlari tespit etmeyi saglayan bir analizdir.
Duygu analizi fikir madenciligi olarak da ifade edilmektedir. Duygu analizi insanlarin
goriiglerini, degerlendirmelerini ve duygularin1 hesaplamaya dayanan bir yaklagimdir.
Herhangi bir metne bakildiginda olumlu, olumsuz ya da tarafsiz olarak degerlendirilmesi bir
cok problemi de beraberinde getirmektedir. Diller arasi1 farkliliklar, bir kelimenin bir climle
icindeki kullanimina gore farkli anlamlara gelmesi, duygularin insanlara gore degisiklik
gostermesi, duygularin kisisel olmasi, yazi dilindeki kiiltiirel farklar duygu analizi ¢aligmalari
icin birer problem haline gelebilmektedir. Bu problemler degerlendirildiginde duygu analizi
calismasinda veri setlerinin Ozellikleri de onemlidir. Genellikle iizerinde calisilan veriler
insanlarin resmi olmayan ortamlarda yaptiklari yorumlar oldugundan, duygu analizi
problemlerinde dogal dil isleme yontemleri incelenmistir. Ozellikle metinlerin icerisine eklenen
emojiler, hashtagler ifade biciminin degismesine yol acabilmektedir. Insanlardan alinan
verilerin makineler tarafindan 6grenilmesi ve makinelerin aldiklar veriyi insan gibi algilayarak
kategorize etmesi bilgisayar bilimleri igin genis bir calisma alamdir. Insanlar kavramlari dil
yoluyla rahatlikla 6grenebilirler ve ¢ok fazla 6rneklemeye ihtiya¢ duymazlar, ancak makineler
ogrenmek icin cok fazla veriye ihtiyag duymaktadirlar. Insan ve makine 6grenimi arasindaki bu
farklilik 6grenme gelismeleri i¢in onemli bir zemin saglamaktadir ve makinelere bilissel
Ogrenme beceresinin nasil kazandirilabilecegi tizerinde ¢alisilmaktadir (Srivastava et al. 2017).
Makinelere bu beceri kazandirilirken kullanilan veri setlerinin kalitesi de incelenmesi gereken
bir diger calisma alanidir. Duygu analizi veriler yetersiz oldugunda veya goriinmeyen siniflara
uyarlanmas1 gerektiginde zorlanma egilimindedir. Ger¢ek hayat uygulamalarinda toplanan

verilerin kalitesi o veriler iizerinde ¢alisilabilmesi i¢in 6nemli bir etkendir. Bu nedenle duygu



analizi calismalarinda kullanilacak veri setini isleme adimlar1 da 6nemli bir problemdir. On
isleme adiminin temel amaci, metinsel verilerden Ornek kategorilerin birbirinden ayirt
edilmesini saglayabilecek Oonemli Ozniteliklerin ortaya g¢ikarilmasi, makine 6grenmesi veya
derin O6grenme yaklasimlarinin calistirilabilecegi formata dontstiiriilmesidir. Boylelikle
verilerin uyumsuz, tutarsiz taraflar1 ¢ikarilmis olunacaktir. Tim bu islemler veri kalitesini
artirmak i¢in uygulanmaktadir. Daha kaliteli veri setinde calistirilacak algoritmalar daha dogru
degerlendirilir. Ozellikle derin &grenme mimarileri, biiyiik etiketli veri kiimeleri
gerektirmesiyle tinliidiir. Bu problem, kii¢iik veri setlerinin dogal dil aciklamalarindan elde
edilen veriler ile desteklenmesi ile hafifletilmektedir (Srivastava et al. 2018). Kiigiik veri
setlerinin desteklenmesine yonelik ¢caligmalar yapilsa da bir yandan da az sayida veri igeren veri
setlerinde ¢alistirilan derin transfer 6grenme yaklasimlari da bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan
biri olan sifir atis 6grenme, yalnizca kiigiik bir sinif kiimesinden gelen etiketli verileri ve sinif
iligkileri hakkindaki dis bilgileri kullanarak c¢ok sayida goriinmeyen sinifi tahmin etmeyi
amagclamaktadir. Ozellikle goriintii tanima c¢alismalarinda bu yontem kullanilmaktadir.
Nesneler i¢in egitim verisi mevcut olmasa bile goriintiilerdeki nesneleri taniyabilen modeller
tizerinde calisilmistir (Socher et al. 2013). Ayrica sifir atis yaklasimi metin siniflandirma
problemlerinde de kullanilmigtir. Ancak bu ¢alismalarin egitim veri setleri oldukg¢a bilyiiktiir
(Pushp and Srivastava 2017). Az sayida veri igeren veri setlerindeki geleneksel makine
o0grenme yaklasimlarmin ve derin transfer 6grenme yaklasimlarinin basarisi da merak
konusudur. Bu kapsamda derin 6grenme ile geleneksel makine 6grenme yaklagimlarinin
performanslari da incelenmistir (Usherwood and Smit 2019). Calismalarda farkli veri setleri
tizerinde deneyler yapilarak karsilagtirmalar yapilmistir ve veriler hazirlanirken 6zellikle zaman
maliyetini diisiirmek i¢in dogal dil ¢ikarimlarinin oldugu biiyiik veri setleri de olusturulmustur
(Bowman et al. 2015). Yapilan literatiir aragtirmasit sonucunda derin transfer 6grenme
yaklasimlarinin uygulandigi, Tiirkge veri setiyle calisildigi smirli sayida calisma oldugu
gbzlemlenmistir. Bu ¢alismalarda Ingilizce olan veri setleri Tiirkge’ye ¢evrilerek kullanilmustir
(Budur vd 2020). Ancak Tiirkce dili, yapist geregiyle anlagilmasi zor bir dil olmas1 sebebiyle
ceviri ile olusturulan veri setleri diginda 6zgiin, daha resmi ortamda gramer olarak daha diizgiin
veri setleriyle ve resmi olmayan ortamlarda toplanan veri setleriyle caligmak, incelemek
istedigimiz bir calisma alanidir. Bu tez kapsaminda farkli ortamlardan elde edilen Tiirkce ve
Ingilizce veri setleri ile kapsamli bir karsilastirma yapilmistir. Tez de bir firmaya ait
personellerin birbiri hakkindaki yorumlar ile olusturulan 6zgiin bir Tiirkge veri seti, sosyal
medyadan toplanan verilerden olusan Twitter veri seti, bir web sitesi araciligiyla kullanicilarin
bir telefon markasi ile ilgili yapmis olduklar1 yorumlar iceren bir Tiirkge veri seti, AG News

ad1 verilen konu smiflandirma &rnegi olan Ingilizce veri seti, emotion ve IMDB adinda yine



kullanic1 yorumlarindan olusan Ingilizce veri setleri kullanilmistir. Kullanilan veri setleri
genellikle etiket dagilimi1 dengesiz veri setleridir. Calismamizda, dengeli ve dengesiz dagilim
gosteren Tiirkge ve Ingilizce veri setlerinde BERT, RoBERTa, BART dogal dil ¢ikarimi
modelleriyle ¢aligtirilan sifir atis algoritmasinin ve geleneksel makine 6grenme yaklagimlarinin
performanslar1 incelenerek veri setlerindeki anlamsal bilginin ortaya ¢ikarilmas: ve
sonuclarinin karsilastirilmasi hedeflenmistir. Ozellikle bir kag etiketin daha yogun dagilim
gosterdigi veri setlerinde calistirilan geleneksel makine ve derin transfer Ogrenme
algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasi gelecekteki tutarsiz veri setleri i¢in 6nemli

bir gelisme olacaktir.



KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde tez kapsaminda arastirilan literatiir taramasi sonucu incelenen konular ve
calismalar kisaca agiklanmistir. Tez kapsaminda metin siniflandirma problemlerinden biri olan
duygu analizi ¢alismalar1 incelenmistir. Metin simiflandirma c¢alismalarinda kullanilan
geleneksel makine Ogrenmesi ve derin transfer 6grenme yontemlerinden bahsedilmistir.
Incelenen yontemlerde metin siniflandirma ile ilgili galisma alani sunan sosyal medya verileri
kullanilmistir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda, sosyal medya verileri, belli bir {iriin, film
gibi insanlarin yapmis olduklar1 yorumlardan olusan fikir verileri, haber verileri, bir firmaya ait
insanlarin birbirleri hakkinda yapmis olduklart yorum verileri kullanilmigstir. Genellikle
insanlarin resmi olmayan ortamlarda yapmis olduklari yorumlar: iceren veriler kullanilmasi
sebebiyle dogal dil isleme yontemleri de incelenmistir. Son yillarda 6zellikle web iizerinde
yapilan sorgularin iyilestirilmesi i¢in dogal dil isleme yontemleri makine 6grenme yontemleri
ile birlikte kullanilarak yeni algoritmalar gelistirilmistir. Tez kapsaminda kullanilan Dogal Dil
Cikarimi (Natural Language Inference, NLI) (Bowman et al. 2015), BERT (Devlin et al. 2019),
ROBERTa (Liu et al. 2019) ve BART (Lewis et al. 2019) modelleri agiklanmistir. Insanlarin
giinliik hayatta kullandiklar1 dogal dil ile yapmis olduklari yorumlardan olusan metinlerin
icerdigi duygu, fikir bilgisini bulmaya yonelik ¢alisildigindan duygu analizinden
bahsedilmistir. Iinceledigimiz duygu analizi bir metin siniflandirma galisma alan1 oldugundan
metin smiflandirma problemi, metin siniflandirma alaninda kullanilan veri isleme adimlari,

siiflandirma yontemleri, literatiirde yapilan ¢aligmalar agiklanmistir.

Boliim akisy; ilk paragrafta agiklandigi gibi dogal dil isleme, metin siniflandirma ve

literatiir taramasi ana basliklarindan olugsmaktadir.

Dogal Dil Isleme

Gilinlimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte insanlar, dijital ortamlarda birgok
uygulama kullanarak kolay ve hizli bir sekilde ¢ogu ihtiyaglarimi karsilayabilmektedir.
Aligveris, egitim, spor, psikoloji gibi bir¢cok alanda cevrim i¢i ortamda insanlara hizmet
verilmektedir. Ozellikle akilli telefonlarda bulunan kisisel asistan uygulamalari ile plan
program hazirlama, farkli dillere ¢eviri yapabilme, metin seslendirme, sesli olarak konusup
komut verilip arama ve mesaj atma gibi bir¢ok islem yapilabilmektedir. Biitiin bu uygulamalar
dogal dil isleme (DDI) calisma kapsamini olusturmaktadir. DDI, dogal dillerin yapisinin
¢dziimlenerek bir bilgisayarin anlayabilmesi ve isleyebilmesi amacini tagir. DDI ¢aligmalar

daha ¢ok yapay zeka altindaki dil bilim bilgisine dayali ¢alismalar1 kapsamaktadir. Metin
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anlama ve siniflandirma, bir metnin 6zetinin ¢ikarilmasi gibi metin madenciligi caligmalarinda
da DDI kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir (Seker 2015). DDI yukarida da drnekleri
verildigi gibi bir ¢ok ¢alisma alaninda kullanilmaktadir. Tez kapsaminda DDI yonelik incelenen
NLI, BERT, RoBERTa, BART modellerinden ve sifir atis algoritmasindan bahsedilecektir.

Dogal dil cikarimi (Natural Language Inference)

Dogal dil ¢ikarimi, onciil verilen hipotezin dogru (gerektirme), yanhs (celiski) veya
belirsiz (nétr) olup olmadigini belirleme gorevidir. Dogal dili anlamak i¢in dildeki ¢ikarimi
yapabilmek gerekmektedir. Dildeki mantik ve geliskinin anlamsal kavramlari, s6zliikkten tiim
metinlerin igerigine kadar dogal dil anlaminin tiim yonlerinin merkezinde yer alir. Dolayisiyla,
dogal dil ¢ikarimi bu iliskileri hesaplama sistemlerinde karakterize ederek kullanmaya, bilgi
erisiminden anlamsal ¢6ziimlemeye ve sagduyu muhakemesine kadar degisen gorevlerde
gereklidir. Dogal dil ¢ikarimi, sembolik mantik, bilgi tabanlar1 ve sinir aglarina dayali olanlar
dahil olmak {izere gesitli teknikler kullanilarak ele alinmistir. Son yillarda, dagitilmis kelime ve
kelime Obegi temsillerini kullanan yaklasimlar i¢in 6nemli bir test alan1 haline gelmistir

(Bowman et al. 2015).

BERT algoritmasi

“Bidirectional Encoder Representations from Transformers” ifadesinin bas harflerinden
olusan, Transformers’in Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri adi verilen BERT algoritmasi; Google
tarafindan gelistirilen, DDI igin kullanilan egitilmis sinir agma dayal bir algoritmadir. BERT
modelde ciimleler hem sagdan sola hem de soldan saga dogru degerlendirilmektedir.
Cimledeki kelimeleri tek tek degil, saginda ve solunda bulunan diger tiim kelimelerle iligkili
olarak isleyen bir modeldir. Bu nedenle BERT modelleri, bir kelimenin anlamini, o kelimeden
once ve sonra gelen kelimelere bakarak daha iyi anlayabilmektedir. Ayrica ciimle icerisinde
bulunan edat ve baglaclarin kelimelerle iligkisinin yorumlanmasi da BERT modelde

saglanmaktadir. 2019 ‘dan giintimiize BERT model 70’den fazla dil i¢in yayinlanmistir.

Calismada 800 milyon kelime haznesine sahip olan BooksCorpus ve 2500 milyon
kelime haznesine sahip Wikipedia veri setleri kullanilarak, BERT BASE ve BERT LARGE
olarak adlandirilan 2 model sunmuslardir. BERT BASE egitiminde 4 adet TPU,
BERT LARGE egitiminde 16 adet TPU kullanmislardir. Her bir 6n egitimin tamamlanmasi 4
giin stirmistir. BERT modelini, Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence
Prediction (NSP) ad1 verilen iki teknikle egitmislerdir. Bir ciimle modele girdiginde, climledeki
kelimelerin %15'inde MLM teknigi kullanmiglardir. Bu teknigin kullanildig kelimelerin %80'i
“IMASK]” isareti ile, %10'unu rastgele baska bir kelimeyle degistirmisler, geri kalan %10’



unuda degistirmeden birakmislardir. Cok fazla kelimeyi maskelemenin egitimi ¢ok
zorlagtirdigi, ¢cok az kelimeyi maskelemenin de ciimledeki icerigin ¢ok iyi kavranamama
durumuna sebep oldugundan, bu nedenle %15 degerinin segildigini belirtmiglerdir (Devlin et
al. 2019). MLM tekniginde sadece maskelenen kelimelerin tahmin edilmeye ¢alisildigini, agik
olan veya l{izerinde islem uygulanmayan kelimelerle ilgili herhangi bir tahminde
bulunulmadigini ifade etmislerdir. Bu sebeple kayip(loss) degerini sadece islem uygulanan
kelimeler {izerinden degerlendirmislerdir. MLM de, ciimle igerisindeki kelimeler arasindaki
iliski tizerinde durulurken, ikinci teknik olan NSP’de ise ciimleler arasinda iliski kurmuslardir.
Egitim esnasinda ikili olarak gelen climle ¢iftinde, ikinci ciimlenin ilk ciimlenin devami olup
olmadigi tahmin edilmistir. Bu teknikten Once ikinci ciimlelerin %50'sini rastgele
degistirmisler, %50'sini ise ayn1 sekilde birakmislardir. Egitim sirasindaki optimizasyonun, bu
iki teknigi kullanirken ortaya ¢ikan kaybin minimuma indirilmesi oldugunu ifade etmislerdir.
Hem 6n egitimde hem de ince ayarda (fine-tuning) ayn1 mimarileri kullanmislardir. On egitim,
verilerden bilgi elde edebilmek igin kullandiklar1 asamadir. ince ayar ise egitilmis modelin
farkl1 problemlerde kullanilmasi i¢in yapilan ayarlamalari ifade etmektedir. Ornegin ince ayar
asamasinda; “[CLS]” semboliinii her giris 6rneginin Oniine eklenen 6zel bir sembol olarak,
“[SEP]” semboliinii ise 6zel bir ayirici belirte¢ olarak kullanmislardir. BERT algoritmasina ait

egitim ve ince ayar c¢alisma sekilleri Sekil 1’de gosterilmistir (Devlin et al. 2019).
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Sekil 1. BERT 6n egitim ve ince ayar prosediirii (Devlin et al. 2019)

Sekil 2°‘de modelin girdi gosterimi gosterilmistir. Girdi gosterimini Ornek ile
aciklayacak olursak ornegin; giris verisi “Hello I am a [MASK] model.” ‘dir. Bu ciimleyi
"[CLS] hello i'm a fashion model. [SEP]" olarak ifade etmislerdir. Climledeki “[ MASK]” isareti
yerine “fashion” ifadesi kullanmislardir. Bdylece ciimledeki “[MASK]” tahmin edilmeye
calisilmigtir. Birden fazla ciimle iceren veriyi “[CLS] Sentence A [SEP] Sentence B [SEP]”
seklinde ifade etmislerdir.
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Sekil 2. BERT girdi gosterimi (Devlin et al. 2019)

Calismamizda DistilBERT modeli kullanilmistir. DistilBERT damitilmis BERT olarak
ifade edilmektedir. BERT" in dil anlama yeteneklerinin % 97" sini korurken, %40 daha kiigiik
ve % 60 daha hizli oldugu BERT versiyonudur (Sanh et al. 2020).

RoBERTa algoritmasi

“A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach” ifadesinin bas harflerinden
olusan, ROBERTa; genis veri kiimesi lizerinde egitilmis bir modeldir. BERT modelinden

farklar;

Modelin daha biiyiik veri setleri ilizerinde daha biiyiik gruplarla daha uzun siire

egitilmesi

Sonraki ciimle tahmin (NSP) adiminin kaldirtlmasi

Daha uzun diziler {izerinde egitilmesi

Egitim verilerine uygulanan maskeleme yonteminin dinamik olmas1 ‘dir.

Daha biiytik veri kiimeleri tizerinde BERT egitiminin, performansii biiyiik dlgiide
iyilestirdigini gézlemlemislerdir. Bu nedenle RoBERTa, 160 GB'in iizerinde sikistiritlmamis
metin iceren genis bir veri kiimesi lizerinde egitmislerdir. BookCorpus ve Wikipedia verileri
BERT modelin egitildigi verilerdi. RoBERTa, CommonCrawl News Data'min Ingilizce
boliimiinden toplanan Eyliil 2016 ile Subat 2019 arasinda taranan 63 milyon Ingilizce haber
makalesi iceren 76 GB boyutunda CC-News veri seti, OpenAl GPT'yi egitmek i¢in kullanilan
WebText veri kiimesinin agik kaynak versiyonu olan 38 GB boyutunda olan OpenWebText
veri seti, 16 GB boyutunda BookCorpus ve Wikipedia veri seti, Winograd semalarinin hikaye
benzeri stiliyle eslesmesi i¢in filtrelenmis CommonCrawl verilerinin bir alt kiimesi olan 31 GB

boyutundaki hikayeler veri seti tizerinde egittiklerini ifade etmislerdir (Liu et al. 2019).

BERT modelin 6n egitimindeki maskeli dil modelleme hedefi, her dizide birkag
kelimeyi rastgele maskelemek ve ardindan maskelenen kelimeleri tahmin etmekti. Ancak,

BERT!' in orijinal uygulamasinda, diziler 6n islemede yalnizca bir kez maskelenmisti. Bu, tim



egitim adimlarinda ayni1 dizi i¢in ayn1 maskeleme modelinin kullanildigi anlamina gelmektedir.
Bunu 6nlemek i¢in, ROBERTa model de BERT egitim verilerini 10 kez cogaltmislardr,
boylece her dizi 10 farkli desende maskelenmistir. Bu ¢aligma da, ayn1 maskeleme desenleri
igin her diziyi 4 kez egitmisler, toplamda 40 tur egitmislerdir. Modelde bir dizi beslendiginde
bir maskeleme deseni olusturuldugundan modelin maskeleme islemini dinamik maskeleme
olarak tanitmiglardir. Bu degisiklikler ile RoOBERTa algoritmasinin, BERT algoritmasi ile
hemen hemen ayni sonuglar verdigini gozlemlemislerdir. Ancak dinamik maskeleme
kullandiklarinda sonuglarin biraz daha iyi oldugunu, bu nedenle de RoBERTa'da 6n egitim i¢in
dinamik maskeleme yaklasimini benimsediklerini ifade etmislerdir (Liu et al. 2019). Orijinal
BERT makalesinde, modelden en iyi sonuglari elde etmek igin sonraki ciimle tahmini (NSP)
gorevinin gerekli oldugunu o©ne siirmiislerdi. Son c¢alismalar, 6n egitimde bu amacin
gerekliligini sorgulamistir. On egitimde NSP hedefi olmadan nasil galisilacagi asagidaki
maddelerde agiklanmistir (Liu et al. 2019).

- Segment Cifti + NSP: Bu, NSP kaybiyla birlikte BERT'de (Devlin et al. 2019)
kullanilan orijinal giris bi¢imini izler. Her girdinin, her biri birden fazla dogal ciimle
iceren metinlerdir, Bu metinlerin toplam uzunlugu 512 kelimeden daha az olmalidir.

- Cimle Cifti + NSP: Her girdi, bir belgenin bitisik bir boliimiinden veya ayri
belgelerden 6rneklenmis bir ¢ift dogal ciimle icerir. Bu girdiler 512 kelimeden
onemli 6l¢iide daha kisa oldugundan, toplam kelime sayisinin Segment ¢ifti + NSP'
ye benzer kalmasi i¢in dizi boyutu artirilyor. NSP kayb1 korunuyor.

- Tam Ciimleler: Her girdi, toplam uzunluk en fazla 512 kelime olacak sekilde, bir
veya daha fazla belgeden bitisik olarak Orneklenen tam cilimlelerle paketlenir.
Girdiler belge smirlarii gecebilir. Bir belgenin sonuna gelindiginde, bir sonraki
belgeden ciimleler 6rneklemeye baslaniliyor ve belgeler arasina fazladan bir ayirici
belirte¢ ekleniyor. NSP kaybi1 ortadan kaldiriliyor.

- Belge Ciimleler: Girisler, belge sinirlarin1 gegmemeleri disinda tam climleler'e
benzer sekilde olusturulur. Bir belgenin sonuna yakin 6rneklenen girdiler 512
kelimeden daha kisa olabilir, bu nedenle bu durumlarda tam ciimleler ile benzer
sayida toplam kelime sayisini elde edebilmek i¢in dizi boyutu dinamik olarak artirilir.
NSP kaybi ortadan kaldirilir.

Sonraki ciimle tahminini ¢alismasinin kaldirilmasinin = sonuglart iyilestirdigini
gozlemlemislerdir. Tokenlestirme(Simgelestirme) i¢in; RoBERTa da, BERT'in 30K kelime
dagarcigina sahip karakter seviyesi Bayt Cifti Kodlama (BPE)’sinin aksine, 50K alt kelime
birimi igeren bir kelime dagarcigina sahip bayt seviyesinde Bayt Cifti Kodlama (BPE) semasi



kullanmislardir. Ornegin; “Hello I'm a <mask> model.” ciimlesi almarak “<mask>" ifadesi
yerine, “Hello I'm a fashion model.” climlesinde oldugu gibi kelimeler getirilerek dogruluk
degerleri hesaplanmaktadir. RoOBERTa'nin, topluluk modelleri de dahil olmak iizere neredeyse
tim GLUE(The General Language Understanding Evaluation benchmark) gorevlerinde son

teknolojiden daha iyi performans gosterdigini gozlemlemislerdir (Liu et al. 2019).

BART algoritmasi

Diziden diziye (sequence to sequence) modellerin 6n egitimi i¢in giiriiltii giderici bir
kodlayici olan BART, Lewis et al. (2019) tarafindan 6nerilmistir. Modeli, bir giiriiltii isleyici
ile metni bozma ve orijinal metni yeniden olusturma iizerine bir model 6grenerek egitmislerdir.
BART, cift yonlii kodlayici1 (BERT gibi) ve soldan saga kod ¢oziicii (GPT gibi) igeren standart
bir seq2seq/makine gevirisi mimarisini kullanmaktadir. On egitim gdrevi, orijinal ciimlelerin
strasini rastgele karistirmay1 ve metin araliklarinin tek bir maske belirteci ile degistirildigi yeni
bir doldurma semasini icermektedir. BART model yazarlari gesitli bozulma semalarini

denemislerdir. Kullanilan bozulma semalar1 asagida maddeler halinde verilmistir.

Token maskeleme: BERT tarafindan kullanilan MLM 6n egitim gorevidir. Tokenler
rastgele bir “<MASK>" simgesi ile degistirilir ve modelin bu simgeleri tahmin
etmesi gerekir.

- Belirteg¢ silme: Belirtecler girdiden rastgele silinir ve model, simgelerin silindigi
konumlar1 tahmin etmelidir.

- Metin doldurma: Tek belirteclerin maskelenmesi yerine, metin araliklart “<MASK>”
simgesiyle degistirilir. MLM' ye benzer sekilde, model metin araliklarini tahmin
etmelidir.

- Belge dondiirme: Rastgele bir belirteg se¢ilir ve belge bu simgeyle baslamasi i¢in
dondiiriiliir. Model, belgenin orijinal baglangicini tahmin etmelidir.

- Ciimle karistirma: Ciimleler rastgele sirayla karistirilir. Model, ciimlelerin orijinal

sirasini tahmin etmelidir.

- Metin doldurma + Ciimle karistirma birlikte kullanilmistir.

BART modelin, metin olusturma i¢in ince ayar yapildiginda ozellikle etkili oldugu,
ancak anlama gorevleri icin de iyi c¢alistigl, ayirt edici gorevlerde RoBERTa'ya benzer bir
performans elde ettigini soyutlayict diyalog, soru cevaplama ve 6zetleme gorevlerinde en son

teknolojiye sahip yeni sonuglar elde ettigini ifade etmislerdir (Lewis et al. 2019).



Sifir atis algoritmasi

Derin 6grenme de verilerin birden fazla 6zellik temsillerinin 6grenilmesine dayanan bir
yap1 bulunmaktadir. Derin 6grenme sistemi, biiyiik boyutlu veri setleri ve ¢oklu katmanlari
kullanarak, veriyi farkli katmanlarda isleyerek 6grenme islemini gerceklestirmektedir. Derin
o0grenmede kullanilan modellerde, veri setinin 6zellikleri makineye belirtilmez, makine
verilerin hangi 6zelliklerine bakacagina kendi karar vererek, veri de hangi fonksiyona agirlik
verecegini kendi hesaplar. Derin 6grenme uygulamalarinda biiyiik verilerin islenmesi i¢in
giiclii bilgisayar donanimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Son yillarda maliyeti azaltmak, hizli
analizler yapabilmek i¢in az sayida etiketli veya etiketsiz veri bulunan goérevler igin farkli
yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu tezde derin transfer 6grenme yontemleriyle kullanilan sifir
atish 6grenme (Zero-shot) algoritmasindan bahsedilecektir. Derin 6grenme algoritmalar1 biiytik
veri setlerinde ¢alistigindan, biiyiik veri setleri olusturma, veri etiketleme islemleri 6zellikle
zaman maliyeti disilintildiigiinde zorlu bir siiregtir. Bu nedenle kii¢lik veri setlerinin g¢esitli
yontemlerle zenginlestirilmesi {izerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Sifir atis algoritmasi (SAA);
kiigiik veri setlerinden, yeni veriler olusturularak veri setini zenginlestirmek i¢in kullanilan
derin 6grenme yontemlerinden biridir. Ozellikle goriintii isleme ¢alismalarinda nesne tanima
stirecinde yiiksek basar1 elde edebilmek i¢in nesne smiflarinin belirlenmesi gerekmektedir.
Nesne siniflari belirlenirken bu nesnelere ait farkli ortamlardan alinan goriintti 6rnekleri bulmak
siniflandirma basarisini artiracak bir islemdir. Ancak her nesne sinifina ait yeterli sayida veri
bulunamamakla birlikte baz1 durumlarda bazi nesne siiflarina ait hi¢ veri bulunamamaktadir.
SAA, insanlar gibi karar verme ve muhakeme yetenegine sahip bilgisayarlarin daha 6nce hig
gormedigi yeni bir sinifi tanimalarini saglar. Ornegin, daha 6nce hic zebra gdrmemis bir insana:
"Zebra, ata benzeyen ve viicudunda siyah ve beyaz cizgiler olan bir hayvandir." diye ifade
edilirse hayvanat bahg¢esinde hangi hayvanin zebra oldugunu insan kolayca bulabilir. Bununla
birlikte, geleneksel goriintli tanmima algoritmalarinda, makinenin "zebra" y1 tanimasini
istiyorsak, makineyi yeterli Olgekte "zebra" oOrnekleriyle beslemek gerekmektedir. Zebra
ornekleriyle egitilen bir model diger tiirleri tanimaz ancak SAA bunu yapabilmektedir. SAA
modelinin en az bir kere dgrenmesi gerekmez. Ozellik tanimlarina gére yeni kavramlar
ogrenebilmektedir. SAA’nin yeni kavramlar1 6grenebilme 6zelligi, insan zekasina yakin bir
caligma prensibi oldugunu gostermektedir. SAA’nin bu 6zelligi, metin siniflandirma, dogal dil
isleme problemlerinde kullanilmaktadir. Son yillarda dijitallesme ile birlikte insanlar akilli
cihazlar iizerinden kendi programlarini olusturup, bir ¢ok ihtiyacini ¢evrim i¢i olarak
giderebilmektedir. Bizimle dogal dilde etkilesim kuran bilgisayar sistemleri Siri gibi
yayginlastik¢a kullanicilarin makinelere dilde 6gretmesine izin verme olasiligi artmaktadir.

Dilden 6grenme yetenegi, sinirl sayida egitim verisi oldugunda ya da hi¢ veri olmadiginda
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kullanicilarin kisisellestirilmis kavramlar1 6gretmesine olanak tanir. SAA ile herhangi bir gorev
icin egitim olmadan siniflandirma iglemleri yapilabilmektedir. Sekil 3’de geleneksel makine

O0grenme yontemleri ile sifir atig 6grenme caligsma prensibi gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi Algoritmasi Sifir Atig Algoritmasi
B | Duygu Analizi Sifir Atig
Egitilmis Model > Modeli Algoritmasi
Pozitif Negatif Notr Pozitif Negatif Notr

Sekil 3. Geleneksel makine 6grenmesi ve sifir atig algoritmasi

Sifir atig tamima sonuglarin1 degerlendirmek i¢in kategori basina ortalama en yiiksek
degere sahip olan sonuglar1 kullanarak hesaplama yapar. Matematiksel olarak, bir dizi Y sinifi

icin N siniflari ile, sinif bagina ortalama dogruluk Esitlik 2.1°de gosterildigi gibi verilir.

a, = 1 3 ,C\,_l c’de’dogr'u yapllarul tahmin sayist (1)
N ¢’ deki toplam rnek sayist
Her bir smif i¢in dogrulugu ayr1 ayri hesaplanarak diger tiim kategoriler arasinda
ortalamasi alinir. Bu, hem seyrek hem de yogun sayili siniflarda yiiksek performansi tesvik
etmektedir. Genellestirilmis bir sifir atis ayar1 yonteminde amag, hem goriinen siiflarda hem
de gorlinmeyen bir dizi kategoride yiiksek dogruluk saglamaktir. Boylece SAA performans
metrigi, gorinen smiflar ve gozlemlenmeyen kategorilerdeki performansin harmonik

ortalamasi olarak tanimlanir.

Metin Simiflandirma

Mevcut bir metnin 6nceden belirlenen siniflardan hangisine ya da hangilerine dahil
edileceginin belirlendigi metin siniflandirma islemi en temelinde, T={t1,t2,...,tn}kiimesinde
yer alan her bir metin ya da belgenin, dnceden tanimlanmis olan C={c1,c2,...,cm} kiimesindeki
siniflara ait olup olmadiginin belirlenmesi seklinde gerceklestirilmektedir (Tantug 2012). Bu
isleme gore metinlerin otomatik analiz edilmesi ve metinlerin i¢erdigi duygularin ¢ikarimi
saglanabilmektedir. Siniflandirma islemleri yapilirken uygulanan yontemler farklilik
gosterebilmektedir. Ancak temelde metin siniflandirma veri toplama, 6n isleme, ozellik
¢ikarimi, 6grenme algoritmasi ve yapilandirmis veri adimlarindan olugsmaktadir. Siire¢ Sekil

4‘de gosterilmistir.
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Ogrenme
Algoritmasi

Metin — On ig-leme Ozellik Cikanmi  ——» — Yapilandinlmig Veri

Sekil 4. Metin simiflandirma adimlari

Devam eden alt boliimde; bu tezde kullanilan ve metin siniflandirma ¢aligma alani olan

duygu analizinden, metin 6nisleme adimindan ve 6grenme algoritmalarindan bahsedilecektir.

Duygu analizi

Metin madenciligi, yapilandirilmamis metinlerden otomatik olarak faydali bilgilerin
c¢ikarilmasini saglayan bir ¢caligma alanidir. Bu amagla kullanilan metin madenciligi yontemleri
ile bliylik miktardaki metin verileri, kisa zamanda ve yiikksek performans ile analiz
edilebilmektedir. Metin madenciligi alanlarindan biri olan duygu analizi veya fikir madenciligi,
goriigler, tutumlar ve duygular gibi 6znel bilgilerin algilanmasini otomatiklestirmek igin
kullanilmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte dijital ortamda rekabetin artmasiyla
insanlardan alinan verilerin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak ayristirilmasi ve analiz
sonucunda ihtiyaglarin belirlenerek bu yonde iyilestirmeler yapilmasi duygu analizini énemli
bir konu haline getirmistir. Yapilan duygu analizleri makineler tarafindan hizli, tarafsiz ve
maliyetsiz olarak yapilmaktadir. Sosyal medyanin aktif olarak kullanilmasi insanlarin giinliik
hayatta kullanmis olduklar1 dilde farkliliklar olusturmaktadir. Alinan veriler kelime
kisaltmalarini, emojileri, hashtag gibi kelime gruplarini, noktalama isaretlerini igermektedir.
Dildeki farkhiliklar duygu analizi yontemleri i¢in kapsamli ¢alisma alami olusturmaktadir.

Ozellikle Tiirkge gibi gramer yapisi zor olan dillerde analiz yapmak 6nemli bir problemdir.

Inceledigimiz duygu analizi galigmasi metin simiflandirma problemi oldugundan bir
sonraki boliimde; metin smiflandirmada kullanilan veri isleme adimlari, smiflandirma

yontemleri agiklanmaistir.

Metin 6n isleme adimlar:

Metinler genellikle resmi olmayan ortamlarda insanlarin dil bilgisi kurallarina dikkat
etmeden, metnin igerisinde giiniimiizde ¢ok kullanilan emojilerin yer aldigi, noktalama
isaretlerinin bulundugu verilerden olugsmaktadir. Bu nedenle metinlerden anlam ¢ikarilabilmesi,
makine veya derin 6grenme algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in bazi islemlerden ge¢mesi

gerekmektedir. Metin 6n isleme temel adimlar1 asagida kisaca agiklanmistir.

- Metinlerin climle, harf, kelime veya n-gramlara parcalanmasi (Tokenization)
- Metin igerisinde bulunan, anlamda degisiklik yapmayan ile, bazi, da, ve ya gibi

duragan kelimelerin ¢ikarilmasi (Stopwords)
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- Metin igerisindeki noktalama isaretlerinin, emojilerin, 6zel karakterlerin veya
sayilarin ¢ikarilmasi

- Metindeki biiyiik kiiglik harf ayriminin ortadan kaldirilmasi (Normalization)

- Metinde gecen kelimelerden eklerin kaldirilarak kelime koklerinin kalmasi

(Stemming)

Genellikle 6grenme algoritmalar1 verilere uygulanmadan 6nce veriler bahsedilen 6n

islemlerden gecirilmektedir.

Ozellik cikarmm

Verilerin bilgisayarlar tarafindan anlasilabilmesi i¢in sayilar ile ifade edilmesi
gerekmektedir. Geleneksel yontemlerde analiz yapilabilmesi igin metinlerin vektorlere
cevrilmesi temel bir adimdir. Tez kapsaminda makine 6grenmesi algoritmasinda verinin
vektorel olarak gosteriminde 2 farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemler TF-IDF ve Doc2vec’
dir. TF-IDF, Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekansi (term frequency-inverse document
frequency) bas harflerini igeren, dokiimanlardan olusan bir veri kiimesindeki kelimelerin, ilgili
dokiimanlarla ne kadar iliskili oldugunu belirten bir 6l¢iim yontemidir. Metin siniflandirma da
kullanilan bir yontem olan TF-IDF 6l¢iimiinde bir kelimenin dokiimanda ge¢me siklig1 arttikga
TF degeri artmaya baslar ancak kelimeyi iceren dokiiman sayisi arttiginda IDF degeri bir
dengeleme olusturur. Boylece her dokiimanda gegmesi muhtemel olan kelimeler (6rnek, neden,
i¢in, eger vb.) ilgili bir dokiimanda sik¢a gegmelerine ragmen ¢ok sayida dokiiman tarafindan
kapsandig1 sebebiyle yiiksek TF-IDF degerine sahip olamazlar. Ciinkii herhangi bir dokiiman
icin Ozel bir anlam ifade etmezler. Bununla beraber 6rnegin bir kelime (Ay, Gezegen vb.) bir
dokiimanda pek c¢ok kez geciyor ancak veri kiimesinde c¢ok¢a dokiiman tarafindan
kapsanmiyorsa, bu kelimenin ilgili dokiiman i¢in 6nemli oldugu sdylenebilir ve kelime TF-
IDF’in yapisindan otiirii yiikksek TF-IDF degerine sahip olur. TF-IDF, bir dokiimandaki her
kelimenin dokiimanla ne kadar alakali oldugunu gosteren bir sayisal 6l¢timdiir. Esitlik 2, 3,

4‘de gosterilmistir.

TF = Secili Terim (2)
" Metin Icinde Bulunan Toplam Terim Sayisi
Toplam Metin Adeti
IDF = log (2= ) 3)
Terimi iceren Metin Adeti
TF — IDF = TF X IDF (4)

Diger yontem olan Doc2vec(D2V), Le and Mikolov (2014) tarafindan Onerilen
dokiimanlarin yonetilebilir boyutlu vektorler ile ifade edilmesini saglayan yapay sinir aglarina

dayali bir metottur. Bu metot hedef kelimeyi tahmin etmek i¢in sadece kelimeler kullanmak
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yerine, belgeye 6zgii vektor eklemesi yaparak ¢alismaktadir. Doc2Vec, hassas s6z dizimsel ve
anlamsal kelime iliskilerini yakalayan verimli ve yliksek kaliteli dagitilmis vektorler tiretir.
Doc2Vec algoritmasi igerisinde degistirilmis CBOW algoritmasi, Dokiiman Vektorlerinin
Dagitilmis Bellek Modeli(Distributed Memory Model of Paragraph Vectors — PV-DM) olarak
isimlendirilir. Egitim siiresi boyunca paragraf vektorii yerel icerik ¢ergevesine eklenir. Bu
cergeve igerisinde herhangi bir kelime tarafindan kullanilabilir. Bu islemin yapilmasinin sebebi,
zamanla paragraf vektoriiniin dokiimandaki tahminlerin ¢oguna katkida bulunabilecek bir
baglam vektoriine doniismesidir. Paragraf vektorii kelimeler arasinda saglanamayan baglami
tutabilmek i¢in tasarlanmis bir vektordiir. Bu vektér mevcut baglamda neyin eksik oldugunu
hatirlayan bir bellek gorevi gérmektedir. DBOW modelinde ise; PV-DM modelinin aksine
buradaki paragraf vektorii dokiimandaki tiim kelimeler i¢in bir baglam olusturacaktir. Tim
yerel icerik gergevelerini tahmin edebilmek amaciyla kullanilacaktir (Kinik 2020). Calisma

kapsamimizda PV-DBOW modeli kullanilmstir.

Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin dogrudan komutlar olmadan insan gibi 6grenme
islemini gergeklestirmek amaciyla matematiksel modellemeyi kullanan bilgisayar bilimidir.
Yapay zekanin bir alt kiimesidir. Yapay zeka, insan zekasi taklit eden sistemler anlamina
gelen kapsamli bir terimdir. Makine 6grenimi de yapay zeka ¢oziimlerinden biridir. Makine
O0grenmesi pratik yasamdaki ¢oziilebilir sorunlarin ele alinmasinda, yapay zekanin insan
zekasini yakalayacak sekilde gelismesinde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari
metin, sayisal veri veya goriintli verileri lizerinden 6grenme islemini gergeklestirebilmektedir.
Ozellikle tezde de kullandigimiz metin verileri iizerinde calisilan metin siniflandirma
calismalari da makine 6grenmesi i¢in onemlidir. Makine 6grenmesi bilinen 6zelliklerden
faydalanilarak Ogrenilen verilerden yapilan tahminlere dayanan bir yaklagimdir. Metin
siiflandirma ise verilerdeki bilinmeyen bilgiler1 ortaya ¢ikarmayi, verilerin Onceden
tanimlanmis siiflardan hangisine ait olup olmadiginin belirlenmesini hedefleyen bir ¢alisma
alanidir. Bu siniflandirma islemi yapilirken makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi algoritmalari1 denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak iki ana baglik altinda

incelenmektedir.

Denetimli 6grenme

Modelin etiketli bir veri kiimesi iizerinde egitilerek 6grenmenin saglandigi makine
O0grenmesi yontemidir. Sistem egitilirken kullanilan veri kiimesinde bulunan her bir 6rnege ait

hem giris hem de ¢ikis parametreleri bulunmaktadir. Metin Siniflandirma ¢alismalarinda giris
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metnin igerigini, ¢ikis ise kategorisini temsil eder. Egitim veri seti sistemi egitmek, test veri seti
ise sistemin dogrulanmasi amaciyla kullanilir. Sistemin dogrulanmasi asamasinda 6grenme
algoritmas1 kategorisi bilinmeyen bir test verisine, egitim verisinde bulunan ¢ikislardan

herhangi birini atar (Kotsiantis et al. 2007). Denetimli 6grenme modeli siireci Sekil 5’te

gosterilmistir.
Egitim Verisi —» Oznitelik Vektorleri Jv
» | Makine Ogrenmesi
Algoritmasi
Simiflar
TestVerisi  ——»| Oznitelik Vektorleri ——»  1anminEdici L poonen sinif
Vektdrleri

Sekil 5. Denetimli 6grenme modeli

Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, k-En
Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaclari algoritmalar1 denetimli 6grenme modeli
olusturulurken yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir. Bu tez de kullanilan 4 denetimli

makine 6grenmesi algoritmasindan bahsedilecektir. Bu algoritmalar;

Lojistik Regrasyon
Destek Vektor Makinesi

- K- en Yakin Komsu

- Naive Bayes ‘dir.

Lojistik Regrasyon (LR): Ikili sonug veren yani sonucun 0 veya 1 oldugu sistemlerde
kullanilan modeldir. Ornegin; bir kisinin belirli parametrelere bakilarak hasta olup olmadigi,
kredi verilip verilemedigi gibi problemlerde kullanilmaktadir. Lojistik modellemede kullanilan
fonksiyon Sekil 6 ve Esitlik 5 de gosterilmistir. Lojistik fonksiyon (f(x)), -oo/+o0 araligindaki

tiim degerleri girdi olarak kabul edebilir. Cikt1 olarak ise O ile 1 arasinda degerler almaktadir.
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Sekil 6. Lojistik regrasyon grafik gosterimi

Q(2) = (5)

1+e2

Destek vektor makinesi (DVM): Siniflandirma ve istatistiksel 6grenme alaninda ortaya
¢ikmis veriyi analiz eden denetimli 6§renme modellerindendir. Belirlenen iki kategoriden
birine ya da digerine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim 6rnegi verildiginde, DVM egitim
algoritmasi, bir olasilik dis1 ikili dogrusal siniflandirict haline getirerek bir kategoriye ya da

digerine yeni 6rnekler atayan bir model olusturur. Sekil 7°de gosterilmistir.

Destek Vektorleri

Sekil 7. Destek vektor makinesi gosterimi

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN): Siniflari belli olan bir 6rnek kiimedeki verilerden
yararlanilarak siniflandirma ve regrasyon problemlerinde kullanilan algoritmadir. Ornek veri
setine katilacak yeni verinin sinifi belirlenirken, mevcut verilere gore uzakligi hesaplanip, k
sayida yakin komsuluguna bakilarak 6znitelik degerlerine gére k komsu veya komsularin
sinifina atanir. Verinin komsularia olan uzakligi hesaplanirken genellikle Oklit (Euclidean),
Manhattan, Minkowski uzaklik formiilleri kullanilmaktadir. Herhangi iki nokta P ve Q olsun.
P =(x1,x2,x3,.....xn) ve Q = (y1, y2, y3.....yn) olmak iizere esitlik 6 OKklit, esitlik 7 Manhattan
ve esitlik 8 Minkowski hesaplama metodlarint gostermektedir. Sekil 8’de KNN algoritmasi

gosterilmistir. Calismamizda KNN algoritmas1 uygulanirken Minkowski mesafe hesabi
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kullanilmistir. Tezde calistirllan KNN algoritmasinda k degeri 3, 5 ve 7 secilerek deneyler
yapilmistir. En basarili sonu¢ k degeri 7 alindiginda elde edildiginden ¢alismamiza k=7

sonuclar1 eklenmistir.

D =¥ (x; — ¥;)? (6)
D =Y |xi — yil (7)
D = (XL, |x; — yi|P)VP (8)
N
\
Q-

Y

Sekil 8. K en yakin komsu gdsterimi

Naive Bayes algoritmasi (NB): Naive Bayes siniflandirma isleminin temeli Bayes
algoritmasina dayanmaktadir. Bayes algoritmasi 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan
bulunan kosullu olasilik hesaplama formiiliidiir. Formiil Esitlik 2.9’da gosterilmistir. Formiilde
P(A|B); B’nin dogru oldugu bilindiginde A’nin olma olasiligini, P(B|A) ; A’nin dogru oldugu
bilindiginde B’nin olma olasiligini, P(A); A’nin olma olasiligini, P(B); B’nin olma olasiligini
ifade etmektedir. Bayes teoremi, olasilik kurami ig¢inde incelenen 6nemli bir konudur. Naive
Bayes smiflandirma algoritmasi bir veri i¢in her durumun olasiligim1 hesaplayarak, olasilik

degeri en yiiksek degere sahip olana gore siniflandirma iglemini yapar.

P(B|A)xP(A) 9)

P(4lB) = “EI

Denetimsiz 6grenme

Etiketsiz verilerden herhangi bir egitim olmadan modelin kendi kendine 6grenme
sagladigi makine Ogrenmesi yontemleridir. Sistem girdi verilerinden yapisal o6zellikler

cikartarak calisir. Denetimsiz  0grenme, denetimli Ogrenmeye gore daha karmasik
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algoritmalarla ¢alismaktadir. Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve iligskisel kuram konularina

yonelik caligmalarda kullanilmaktadir.

Kiimeleme, denetimsiz 6grenmede 6nemli bir alandir. Kategorize edilmemis verilerden
olusan bir problemde veriler islenerek dogal gruplar bulunur. Gruplarin 6zellikleri belirlenerek
ayarlamalar yapilabilmektedir. Ornegin; bir web sitesinde gelen ziyaretgilerin cinsiyet ayrimina
gore hangi yazilar1 okuduklar1 gibi problemlerde kullanilmaktadir. iliskisel kuram tabanli
denetimsiz O0grenme algoritmalarinda ise verilerin birbirleriyle olan birliktelik iliskileri
bulunarak kurallar olusturup bir siiflandirma yapilir. Ornegin; bir iiriinii alan kullanicilarin
yaninda aldiklar1 tirtinlerin yogunluguna gore diger kullanicilara iirlin tavsiye edilmesi gibi

problemlerde kullanilmaktadir.

Metin Smiflandirma Probleminde Makine ve Derin Transfer Ogrenme Literatiir
Taramasi

Duygu analizi bir metnin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak siniflandirilmasi
yaklagimidir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte dijitallesen diinyamizda internet ortaminda
kullanilan uygulama sayisinin artmasi, insanlarin kisa slirede ¢evrim i¢i ortamda hemen hemen
tim ihtiyaglarin1 karsilayabilecek diizeye gelmesini saglamistir. Bu durum da beraberinde
ozellikle basta duygu analizi olmak iizere metin siniflandirma ¢aligsma alanlarin1 6nemli hale
getirmistir. Bu baslik altinda literatiir taramasi sonucunda incelenen duygu analizi konusunda

yapilmis akademik caligmalara yer verilmistir.

Gegmis yillarda yapilan arastirmalarda cesitli yontemler kullanilarak siniflandirma
1slemi yapilmistir. Calismalarin birgogunda etiketsiz ve iyi miktarda veri igeren sosyal medya
veri setleri kullamlmistir. Coban ve Ozyer (2018), Tiirkge ve Ingilizce Twitter mesajlarmdan
olusan iki farkli veri seti kullanarak terim agirliklandirma yodntemlerini incelemislerdir.
Geleneksel ve yeni yaklasimlari igeren ¢alismalar1 sonucunda PTW yontemi ile ¢alisilan DVM
algoritmasiyla %97.6 simiflandirma basaris1 elde etmislerdir. Yesilyurt ve Seker(2017), 15 ayr
emoji grubu olusturularak her grup i¢in Twitter tizerinden veri toplamislardir. Veri seti lizerinde
Random Forest, Random Tree, Gradient Boosted Trees, Naive Bayes, Naive Bayes Kernel
algoritmalar1 ¢alistirmiglar ve %52.09 ile en iyi basariyr Naive Bayes Kernel algoritmasiyla
saglamiglardir. Usherwood and Smit (2019), derin 6grenmeyi temsil eden BERT ve ULMFIT
algoritmalar1 ile DVM, Naive Bayes makine 6grenme algoritmalarint Amazon ve Twitter veri
setleri iizerinde ¢alistirarak sonuclar1 karsilastirmiglardir. 100, 300 ve 1 000 6rnekten olusan
veri Setleri lizerinden ¢alismiglardir. Sonug olarak BERT algoritmasinin 100 6rnekte ortalama
%9.7, 1000 6rnekte %1.8 daha iyi performans gosterdigini gézlemlemislerdir. Ancak elde

edilen sonuglarin hala alt sinirda oldugunu ve bazi uygulamalar i¢in yeterince yiiksek kalitede
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olmadigini belirtmislerdir. Geng et al. (2019), az sayida metin siniflandirilmasini hedefledikleri
calismalarinda birkag atislt derin 6grenme algoritmasi kullanmiglardir. Calismada yeni bir sinir
modeli yaklasimi olarak Indiiksiyon ag1 modelini tanitmislardir. Bu modelle yapilan ¢alismada
ODIC veri setini kullanmislardir. Sonug¢ olarak 10 atis uygulamada %88.49 basar1 elde

etmislerdir.

Bowman et al. (2015), dogal dili anlamak amaciyla, dildeki karmasikligin ve geliskilerin
anlasilmasinin 6nemli oldugunu ve dogal dildeki makine 0grenimi yaklagimlarinin biiytiik
Olgekli veri setlerinin olmamasi nedeniyle 6nemli 6l¢iide sinirlandirildigini ifade etmislerdir.
Bu sorununu ele almak igin, insanlar tarafindan yazilan, etiketli ciimle ciftlerinden olusan
ticretsiz Standford Dogal Dil Cikarimi ( Standford Natural Language Inference, SNLI)
kiilliyatin1 olusturmusglardir. Kiilliyat 570.152 ciimle ¢iftinden olusmaktadir. Ciimle ¢iftleri
“contradiction”, ‘“neutral” ve “entailment” kelimeleri ile etiketlenmistir. Veri seti
olusturulurken Amazon Mechanical Turk uygulamasmi kullanmislar. Insanlara 160 bin
basliktan olugan Flickr30k veri setinden yalnizca bagliklar gostererek, baslik hakkinda baglig:
destekleyen, destekleyebilecek ve baslikla ¢elisen 3 farkli climle yazmalari istenmistir.
Flickr30k basliklar1 6nciil ve insanlarin yazdigi ciimleler hipotez olarak kullanilmistir.
Ciimleleri olustururlarken herhangi bir kural kisitlamasina gitmemislerdir. Sadece birden fazla
baslik i¢in ayni ciimlelerin kurulmasi gibi durumlarda insanlar uyarilmistir. Olusan veri setinin
kalitesini O0lgmek i¢in verilerin %10 ‘una ek bir dogrulama caligmasi yapmislardir. Bu
dogrulamada 5 kisiden olusan gruplara ciimle ¢iftleri sunulmus ve her bir climle cifti icin 3
etiketten birini se¢meleri istenmistir. 5 kisiden en az 3’ii tarafindan ayni etiket secilmigse bu
etiketi altin etiket olarak isaretlemislerdir. %2’lik bir oranla fikir birligi olmayan ciimle giftleri
calismada kullanilmamaistir. %91.2°1ik bir oranla secilen altin etiketin gercek etiketle eslestigini
gozlemlemislerdir. Mevcut veri setlerinden daha genis bir veri seti oldugu i¢in bu gérevde daha
once rekabet etmemis sinir aglar1 gibi parametre agisindan zengin modelleri egitmek i¢in uygun
olacagim1 diistinmislerdir. SNLI verilerini; kural tabanli sistemler, basit dogrusal
siniflandiricilar ve sinir ag1 tabanli modeller dahil olmak iizere cesitli dogal dil ¢ikarim
modellerinde kullanmislardir. Bu ti¢ model i¢in SNLI, SICK ve RTE-3 veri setleri kullanilarak
performans sonuglarini karsilagtirmislardir. SICK; resim ve video alt yazilarindan olusturulan
bir veri setidir. RTE-3 ise uzun, karmasik dogal olarak olusan metinlerden elde edilen bir veri
setidir. Uzaklik tabanli siiflandirma performansinda SNLI veri seti, SICK ve RTE-3 ten daha
iyi sonug gostermistir. Sozciiksel siniflandirict igin SNLI ve SICK veri setinin hem test hem
egitim sonuglart karsilagtirllmig, onerme ve hipotezlerdeki sozciiklerin Ortlismesine dayali
modelde SNLI’nin daha basarili oldugunu, onerme ve hipotezdeki kelimelere uygulanan

unigram modelde yine SNLI’nin daha basarili oldugunu, tiim sézciiksel 6zelliklerden uzak olan
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modelde SICK’in daha basarili oldugunu goézlemlemislerdir. 3 farkli climle yerlestirme
modelinde de veri setinin performansint Olgmislerdir. Her ciimledeki kelimelerin
gomiilmelerini iceren temel bir modelde %75.3, tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural
Network, RNN) modelde %72.2, LSTM RNN modelde %77.6 basar1 saglanmistir. Ayrica
transfer 6grenme modeli i¢in sadece SNLI kullanilan, sadece SICK kullanilan ve SNLI ile SICK
beraber kullanildigi(transfer 6grenme) veri setlerinde sonuglari incelemislerdir. SNLI ile SICK
kullanildig: transfer 6grenme modelinde %80 lik bir basar1 elde etmislerdir. RTE-3 iizerinde de
calistiklarin1 ancak modelin derlemede kullanilan metin tiirline uyum saglayamadigini ve higbir
egitim yapilandirmasi olmadigini ifade etmislerdir. Sonug¢ olarak NLI’nin semantik temsil
calismalari i¢in olusturduklari veri setinin ideal bir test ortam1 olacagini, zengin genel anlamsal
temsiller saglayabilecegini, hem sozciiklestirilmis modellerin hem de sinir ag1 modellerinin iyi
performans gosterdigini bulmuslardir. Yin et al. (2019), sifir atish metin siniflandirmasini, veri
setinin olusturulmas: ve degerlendirilmesi agisindan daha detayli bir calisma haline
getirmislerdir. Gegmiste yapilan g¢aligmalarin, SVMS probleminde konu siniflandirilmasi
gorevine odaklanarak kisitlayici bir vizyonla calismalar modellendiklerini ifade etmislerdir.
Ikinci olarak daha énce yapilan calismalar da siniflarin bir kisminin gériilmesi ve bir modeli
egitmek icin etiketli 6rneklerin mevcut olmasi gerektigi kosulu oldugunu, yapmis olduklari
calismada daha genis bir vizyon ile bakarak metin verisine konu, duygu veya metinde agiklanan
durum yonii gibi farkli etiketlerin atanabilecegini ve metnin farkli ydnlerinin
degerlendirilebilecegini belirtmislerdir. Bu nedenle gercek diinya sorunlarini gidermek i¢in
goriilmeyen etiketlerin oldugu, egitim verisinin olmadigir durumlar iizerinde de ¢alismislardir.
Calismanin hedefinin insanlar gibi ¢alisan bir sistem kurmak oldugunu ifade etmislerdir. Cesitli
yonlerden etiketlerle basa ¢ikabilmek i¢in herhangi bir géreve 6zel etiketli veriye erismeden bir
SVMS sistemi nasil gelistirilir sorusuna cevap aramiglardir. Genellikle insanlarin bir metni
kategorize ettiklerinde zihinsel olarak “Bu metin ne hakkinda?” sorusuna cevap aradiklarini,
bir hipotez olusturduklarini ve metne bakarak bu hipotezin dogru olup olmadigini sorduklarini
ifade etmislerdir. Insanlarin herhangi bir ydnden etiketlerin gercek degerine nasil karar
verdiklerini taklit etmek i¢in SVMS’yi metinsel bir problem olarak gdérmiislerdir. Konu
siiflandirmasi i¢in Yahoo, duygu siniflandirmasi igin Bostan and Klinger (2018), tarafindan
yayinlanan UnifyEmotion, durum smiflandirilmas: i¢in Mayhew et al. (2019), tarafindan
yayinlanan veri kiimelerini kullanmiglardir. Bilinmeyen etiketlerinde siniflandirilmasinin
saglanmas1 amaciyla problemin ve etiketlerin model tarafindan anlasildigindan emin olunmast
gerektigini belirtmislerdir. Bu nedenle de etiketleri hipotezlere doniistiirmiislerdir. Bir yorumu
hipoteze doniistiiriirken ilk olarak etiket adin1 kullanmuslar, ikinci olarak WordNet’teki etiketin
tanimin1 kullanmiglardir. MNLI, FEVER ve RTE veri kiimeleri ile egitilen BERT model i¢in
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goriilen ve goriilmeyen smiflarin performansini karsilastirmislardir. MNLI veri seti; yazili ve
sozIi kaynaklardan elde edilen yaklasik 400.000 metin verisinden olusmaktadir. FEVER ise
sahte haberler ve otomatik bilgi kontrolii ile ilgili sorunlardan esinlenerek olusturulan veri
setidir. Konu, duygu ve durum yoniinde goriilen ve goriilmeyen siniflandirma g¢alismasinda
Majority’nin, Word2Vec ve ESA modelin de yapilan etiket siniflandirma ¢alismasindan daha
basarili oldugunu gozlemlemislerdir. Ayrica gériinmeyen siniflandirma i¢in Wikipedia’dan
toplanan veri kiimesinde BERT e dayali ikili siniflandirma egiterek calisma yapmislardir. Bu
calismada da Wikipedia tabanli egitimin konu algilama gorevinin duygu ve durum tespitinden
daha 1yi performans gosterdigini, ayrica yine yapilan c¢alisma da RTE ‘nin diger veri

kiimelerinden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Srivastava et al. (2017), dogal dilden kavram &grenme problemi iizerinde
calismislardir. Sistemin kendi kendine insan gibi dilden 6grenme yetisi kullanilarak az veri
iceren veri kiimelerinde siniflandirma basarisi incelenmistir. Calismada 7 kavram (contact,
employee, event, humor, meeting, policy, reminder, average) icin katilimcilar tarafindan
yapilan 230 dogal dil ifadeleri ile eslestirilmis 1.030 epostadan olusan verikiimesini
kullanmiglardir. Calismada diisiik veri yogunlugunda rekabet¢i siniflandirma yontemlerine
gore(BoW, BoW tf-idf, Para2vec, Bigram, ESA vb.) F1 puaninda %30 ‘luk bir iyilesme ile
siiflandirma performansi elde etmislerdir. Srivastava et al. (2018), yapmis olduklari bir diger
calismada etiketli 6rnek olmadan agiklamalarin kullanilacagi bir model 6nermislerdir. Yapilan
calismada aciklamalarda gizli etiketler ve etiketsiz verilerin gdzlemlenen Ozniteliklerine
dayanan olasiliksal ifadelerle eslestirmek i¢in anlam bilimsel ayristirma kullanilmakta ve model
egitimi igin dilsel niceleyicilerin farkli anlam biliminden (Ornegin; “genellikle” ve ‘“her
zaman”) yararlanilmaktadir. Kavramlar1 tanimlayan dilin istatistiksel 6grenmeye yardimci
olabilecek temel 6zelliklerini kodlamislardir. Ornegin; Bir epostanin yanitlanip yantlanmadigi,
bir yanitin bu e-postanin énemli oldugunu ima etmesi gibi. Caligmada sekillerden, emaillerden
ve kus gorsellerinden olusan 3 farkli veri seti kullanmislardir. Sekil veri seti i¢in, katilimcilara
ornek veriler gosterilerek, 50 tane veri kiimesi ornekleri i¢in katilimcilardan bu kavramlari
tanimlayan ifadeler yazmalar istenmistir. Toplamda 30 katilimer kullanilarak veri kiimesi
basina ortalama 4.3 ifade olusturulmustur. Email veri seti, 7 farkli email kategorisini tanimlayan
kullanicilardan gelen dil agiklamalarini iceren 1.030 eposta 6rnegini icermektedir. Kus verileri
ise boyut, renk, sekil gibi gozlemlenebilir nitelikleri igeren agiklamalardan olusan veri
kiimesidir. Veri kiimeleri iizerinde yapmis olduklar1 deneylerde, 6grenilen siniflandiricilarin,
siurli verilerle 6grenmeye yonelik dnceki yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini ve
az sayida etiketli orneklerden egitilmis tam denetimli smiflandiricilarla karsilastirilabilir

oldugunu gostermislerdir. Pushp and Srivastava (2017), yapmis olduklar1 baska bir ¢alismada
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metin smiflandirma islemi i¢in bir sifir vuruslu 6grenici yaklasimi 6nermislerdir. Onerilen
yontem, bir ciimle ile climle etiketlerinin yerlestirilmesi arasindaki iliskiyi 6grenmek igin genis
climle kiilliyati lizerinde egitilen egitim modeli icermektedir. Bu tiir bir iligkinin 6grenilmesinin
modelin goriilmeyen climlelere, etiketlere ve hatta ayn1 gdomme alanina yerlestirilebilmeleri
kosuluyla yeni veri kiimelerine genellenmesini saglayacagini diisiinmiislerdir. Model belirli bir
climlenin bir etiketle iliskili olup olmadigini tahmin etmeyi 6grenir. Yapilan ¢calismada 3 farkli
sinir ag1 modeli gelistirilmis ve dogrulugu egitim asamasinda kullanilan veri seti disinda test
asamasinda egitimin yapilmadig iki farkli veri seti kullanilarak raporlanmustir. ilk sinir ag
modelinde climledeki kelime yerlestirmelerinin ortalamasini ciimle yerlestirme olarak almiglar
ve onu etiket yerlestirme ile birlestirmislerdir. Bu vektdr daha sonra, climle ve etiketin iliskili
olup olmadigini smiflandirmak i¢in tam baglantili bir katmandan gegirilmistir. 2. modelde
ortalamay1 almak yerine, kelime yerlestirmeleri bir LSTM'den gegirilmis ve agin son gizli
durumu ciimle vektorii olarak ele alinmistir. Etiket kelime vektorii ile birlestirilmis ve daha
sonra ciimle ve etiketin iligkili olup olmadigini siniflandirmak i¢in tam baglantili bir katmandan
gecirilmigtir. Bu mimaride, her kelimenin ciimleye gomiilmesi, etiketin gomiilmesiyle
birlestirilmistir. Birlesik yerlestirme bir LSTM'den gecirilmis ve agmn son gizli durumu
alimmistir. Daha sonra, ciimle ve etiketin iligkili olup olmadigim1 smiflandirmak icin tam
baglantili bir katmandan geg¢irilmistir. Yazarlar web'den 4,2 milyon haber bagligini taramis ve
haber makalesi i¢in SEO etiketlerini etiket olarak kulanimiglardir. Taramadan sonra, etiket
olarak toplam 300.000 benzersiz etiket almislardir. Test veri seti olarak UCI News Aggretor ve
tweet siniflandirma veri kiimelerini kullanmiglardir. UCI News Aggretor veri Seti teknoloji,
isletme, tip ve eglence kategorilerine ait toplam 420.000 ciimle igcermektedir. Tweet
siniflandirma veri seti is, saglik, politika, spor, teknoloji ve eglence olmak iizere 6 kategoriye
ait 1.993 ciimleden olusmaktadir. Yazarlar, egitim sirasinda mevcut olmayan etiketleri iceren
bir bekleme testi setinde modellerini test etmislerdir. Mimari 1, 2 ve 3 ile ikili siniflandirma
gorevinde sirasiyla %78, %76 ve %81 dogruluk elde etmislerdir. Bansal et al. (2020), farkli
siif sayilarina sahip gorevler arasinda optimizasyona dayali meta 6grenmeyi miimkiin kilan
yontemler lizerinde de calismislardir. Meta 6grenme yontemi olarak sunulan LEOPARD etiket
basina 4 drnekle egitim sirasinda hi¢ goriilmeyen gorevlere daha iyi bir genelleme yapabildigini
gostermislerdir. Dogal dil ¢ikarimi, duygu analizi ve diger birka¢ metin simiflandirma gorevi
dahil olmak tizere 17 NLP gorevinde test etmislerdir. Calismalarda %14,6 ortalama bagil
kazang sagladigin1 gostermiglerdir. Ancak meta 6grenme kullanilarak iyilestirmeler yapilsa da
hala insan diizeyindeki performansin gerisinde kaldigin1 gézlemlemislerdir. Puri and Catanzaro
(2019), yeni gorevlere sifir atishh model uyarlamasini saglamak igin dogal dilin kullanimini

arastirmiglardir. Egitim gorevi icin sosyal yorum platformlarindan metin verilerini
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kullanmislardir. Dil modeline girdi olarak siniflandirma gorevlerinin dogal dil agiklamalarini
ekleyerek dogal dilde dogru cevap liretilmesi i¢in egitme islemi yapilmistir. Yapilan deney
sonuclarinda dogal dilin gorev uyarlamasi i¢in basit ve giiglii tanimlayicilar olarak
kullanilabilecegi gostermislerdir. Yin (2020), NLP alanindaki az atish uygulamalara
odaklanarak meta 6grenme uygulanmis ¢caligmalari tanimlamais, bu alanda yapilmis ilerlemeleri
Ozetlemis ve bu alanda kullanilan veri kiimelerini incelemistir. Calismada birkag¢ atiglik NLP
veri setlerinin varligina ragmen, daha zorlu ve gercekei kiyaslamalara ihtiya¢ oldugunu ifade

etmistir.

Zhang et al. (2019), yapmus olduklar1 ¢alismada yetersiz, drnegi olmayan egitim verileri
oldugunda zorlu smiflandirma islemine ¢oziim olarak veri ve Ozellik biiyiitme seklinde iki
asamali bir model dnermistirler. Ilk asama kaba taneli siniflandirma olarak adlandirilan bir
girdinin goriinen veya goriinmeyen siniflardan gelip gelmedigini tahmin eden yaklasimdir.
Ayrica birinci asamada siniflandiricilarin gergek verilerine erismeden goriinmeyen siniflarin
varligindan haberdar olmak igin bir veri biiyiitme teknigi uygulamislardir. Ogrenme
asamasinda, ilk asamadaki siniflandiricilar yalnizca goriinen siniflardan olumsuz ornekler
kullandigini, bu nedenle pozitif sinifi gériinmeyen siniflardan ayirt edemedigini bundan dolay1
da ¢ikarim asamasinda goriinmeyen siniflarin adlart bilindiginde, onlar1 Asama 1'deki
siiflandiricilara artirilmig veriler araciligiyla tanitmaya galigarak, gériinmeyen siniflardan olasi
ornekleri reddetmeyi Ogrenebilinecegini diisiinmiislerdir ve analoji kullanarak bir belgeyi
orijinal gorlinen smifindan yeni bir gorlinmeyen smifa cevirerek veri biliylitme islemi
yapmiglardir. Bu isleme de konu cevirisi adin1 vermislerdir. ikinci asamanin ise ince taneli
olarak adlandirilan girdinin nihai sinif bilgisinin belirlendigi yaklagim olarak tanimlamiglardir.
Model igin yapilan deneylerde 2 veri seti kullanmislardir. Bunlar 14 o6rtiismeyen sinif ve
metinsel veriden olusan her sinifta 40.000 egitim, 5.000 test drnegi iceren DBpedia ontoloji
veri seti ile her biri yaklagik 1.000 belge igeren 20 konuya sahip 20newsgroups Veri setidir.
Calismada her sinifa ait dokiimanlarin %70°1 rastgele secilerek egitim i¢in, kalan %30'u ise test
veri seti olarak kullanmiglardir. Deneylerde %50 ve %25 olmak tizere iki farkli goriinmeyen
sinif oram1 secgerek inceleme yapmislardir. Deneylerin sonucunda, konu gevirisi ile veri
biiyiitmenin goriinmeyen siiflardan 6rnekleri tespit etmede dogrulugu iyilestirdigini, 6zellik
artirma isleminin sifir atis 6grenme igin goriinenden goriinmeyen siniflara bilgi aktarimini
miimkiin kildigini ifade etmislerdir. Ye et al. (2020), egitim sirasinda gériinmeyen siniflar igin
etiketlenmis veri bulunmadiginda sifir atis 6grenmenin zorlanma egiliminde oldugunu, bu
sorunun iistesinden gelmek icin bir yontem sunduklarini ifade etmislerdir. Etiketlenmemis
verilerden verimli bir sekilde yararlanmak icin kendi kendine egitim tabanli bir yontem

onermislerdir. Yontemin amaci goriinmeyen siniflardan yliksek kaliteli verileri otomatik olarak
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segmek ve bu verileri temel eslestirme modelinin performansini artirmak i¢in kullanmaktir.
Temel eslestirme modelini goriinen sinif verileri izerinde egitmisler, gdriinmeyen sinif verileri
tizerinde tahmin yapmislardir. Sistemi daha verimli hale getirmek i¢in her yinelemede tiim
etiketlenmemis veriler yerine etiketlenmemis verilerin bir alt kiimesinden veri segmislerdir.
Yapmis olduklar1 kiyaslamalar ve e-ticaret veri kiimesi iizerindeki deneysel sonuglar ile
etiketlenmemis verilerin entegrasyonunun ve giiclendirilmis veri secim politikalarinin
etkinligini gostermislerdir. Chen et al. (2021), biiyiik miktardaki sosyal medya metin verilerinin
siniflandirilmasi i¢in mevcut bilgi grafiklerinden etkin bir sekilde yararlanan bir sifir vuruslu
O0grenme yontemi Onermislerdir. S-BERT modelinde amag ciimle diizeyinde bir gdsterimi
o6grenmek oldugundan ¢ogu simif etiketi bir veya birka¢ kelime igerirken, S-BERT gémme
modeli, kelime diizeyinde gomme yoOntemleri kadar anlamsal olarak tutarli olmayacagini
diistinerek bu sorunu ¢ézmek i¢in ConseptNet bilgi grafigi ile etiket temsili i¢in bir bilgi grafigi
gdmme modeli olusturmuslardir. Climle yerlestirme calismasini daha sonra en kiigiik kareler
dogrusal projeksiyon yoluyla bilgi grafigine yansitmislardir. Onerdikleri modeli S-BERT-KG
olarak tanimlamislardir. Modeli herhangi bir etiketli verisi olmayan Ingilizce COVID-19 tweet
veri setinde incelemislerdir. Deney sonuglarinin umut verici oldugunu ifade etmislerdir. Birim
vd (2021), yilinda yapmis olduklar1 c¢alisma da 2 farkli Tiirkge veri setinde sifir atig
algoritmasiyla analiz yapmuslardir. TTC-3600 veri kiimesi 6 haber kategorisinden
olugmaktadir. Diger kullandiklar1 veri seti ise; pozitif ve negatif etiketlerden olusan Twitter
mesajlarindan topladiklar1 veri setidir. Sifir atis metin simiflandirmasi icin DDI calisma alani
olan dogal dil ¢ikarimindan yararlanmislardir. Sifir atis yonteminin ne kadar etiketli veri ile
yapilan gozetimli 6grenmeye karsilik geldigini 6lgmek i¢in BERT yontemi uygulamislardir.
Kullandiklar1 dogal dil ¢ikarim yonteminde hipotez ciimle olusturulurken kullanilan “{}’ yerine
konulan kategori ile anlam biitiinliigii saglanmasina dikkat etmislerdir. Ornegin; “Bu ciimlenin
duygusu {}’ hipotez ciimlesi i¢in “{}” yerine pozitif ve ya negatif etiketleri geldiginde
climlenin anlamli olup olmadigina dikkat etmislerdir. Farkli dogal dil ¢ikarim sablonlari
kullanarak siniflandirma bagarimi performansi dl¢iilmiistiir. BERT yonteminde ise 6n egitimli
bir model kullanilarak testler gergeklestirmisler ve ihtiya¢ duyulandan az 6rnek ile basaril

sonuglar iirettigini ifade etmislerdir.
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MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde bu tez kapsaminda gergeklestirilen calismalarda kullanilan materyal ve
yontemler aciklanmistir. Yapilan c¢aligmamizda amacimiz dengesiz ve resmi olmayan
ortamlardan toplanan verilerdeki geleneksel makine ve derin transfer 6grenme yaklasimlarinin
performanslarini incelemektir. Bu kapsamda farkli 6zeliklere sahip veri setleri kullanilarak
gercek hayattaki senaryolara yontemlerin uygunlugu incelenmistir. Materyal baslig1 altinda bu
tez kapsaminda kullanilan veri setlerinin 6zellikleri agiklanmistir. Yontem bagligi altinda
geleneksel makine 6grenmesi ve derin transfer 6grenme algoritmalarinin duygu analizi

calismasinda kullandigimiz yontemleri agiklanmistir.

Materyal

Tez kapsaminda 6zellikle dengesiz veri setlerinde geleneksel makine ve derin transfer
ogrenme yaklagimlariin performanslari incelenmistir. Bu kapsamda kullanilan veri setlerinde
bulunan ctimlelerin maksimum ve minumum uzunluk degerleri ile metin uzunluklarina ait
hesaplanan standart sapma degerleri Tablo 1 ve 2°de gosterilmistir. Tablo 1°de Ingilizce veri

setleri icin degerler verilmistir.

Tablo 1. ingilizce Veri Setine ait Metin Uzunluk Degerleri

AG News IMDB Emotion
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Max Metin U. 729 513 7.756 8.502 204 196
Min Metin U. 2 23 17 31 3 9
Ort Metin U. 128,88 128,10 758,38 769,03 52,97 52,52
Standart Sapma 45,42 43,76 583,09 593,33 30,69 30,16

Ingilizce veri setleri incelendiginde Emotion ve AG News veri setlerinde standart sapma
diisiik cikmstir. Tablo 2°de Tiirkge veri setlerine ait degerler verilmistir. Tiirkce veri setlerinde
Twitter veri setinde standart sapma diger Tiirkce veri setleri ile karsilastirildiginda daha diisiik

cikmistir.
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Tablo 2. Tiirkge Veri Setine ait Metin Uzunluk Degerleri

Telefon Twitter 360 Yorumlar
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Max Metin U. 1721 1288 211 5447 1006 740
Min Metin U. 3 3 3 4 5 5
Ort Metin U. 185,98 188,66 55,29 56,84 155,5 158,18
Standart Sapma 198,72 174,10 28,62 86,44 111,42 108,95

Tablolar incelendiginde IMDB, Telefon ve 360 Yorumlar veri setlerinde standart
sapmanin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu da veri setlerinde bulunan climlelerin uzunluk
acisindan sabit olmadigini gostermektedir. AG News, emotion ve Twitter veri setlerinin
standart sapma degerleri incelendiginde climle uzunlugu agisindan daha dengeli dagilim
gosterdigi goriilmiistiir. Tez kapsaminda kullanilan veri setlerinin 6zellikleri alt basliklarda

daha detaylh aciklanmustir.

AG News veri seti

1 milyondan fazla haber makalesinden olusan koleksiyondur. Haber makaleleri
ComeToMyHead tarafindan 1 yili askin bir siirede 2000' den fazla haber kaynagindan
toplanmistir. ComeToMyHead, Temmuz 2004' ten beri c¢alisan bir akademik haber arama
motorudur. Veri seti, akademik topluluk tarafindan veri madenciligi (kiimeleme, siniflandirma,
vb.), bilgi alim1 (siralama, arama vb.), xml, veri sikistirma, veri akis1 ve diger ticari olmayan
faaliyetlerde arastirma amaciyla kullanilmaktadir. Zhang et al. (2015), metin siniflandirmasi
icin karakter diizeyinde evrisimli aglarin kullanimina iligkin deneysel bir arastirma
yapmislardir. Karakter seviyesindeki evrisimli aglarin en gelismis veya rekabetci sonuglara
ulasabilecegini gostermek i¢in birka¢ biiylik 6lcekli veri seti olusturmuslardir. Bu veri
setlerinden biri de AG haber veri setidir. AG'nin haber konusu siniflandirma veri seti, orijinal
derlemden en biiyiik 4 sinif segilerek olusturulmustur. Bu smiflar diinya, spor, 15 ve teknoloji
etiketlerinden olugmaktadir. Her smif 30.000 egitim 6rnegi ve 1.900 test 6rnegi igerir. Toplam
egitim O6rnegi sayis1 120.000'dir ve 7.600 veri ile test edilir. Kelime c¢antasi, n-gram ve TF-IDF
varyantlar1 gibi geleneksel modellerle ve kelime tabanli ve tekrarlayan sinir aglar1 gibi derin
o0grenme modelleriyle karsilagtirmalar yapilarak sonuglar sunulmustur. Veri seti 6zellikleri

Tablo 3’de gosterilmistir.
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Tablo 3. AG News Veri Seti Sinif Dagilimi

Simif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayis1 Toplam

Diinya (world) 30.000 1900 31.900

Spor (sport) 30.000 1.900 31.900

Is (business) 30.000 1.900 31.900

Teknoloji (ski/tech) 30.000 1.900 31.900

Toplam 120.000 7.600 127.600
IMDB veri seti

IMDB en popiiler film web sitesidir ve film konusu agiklamasini, Metastore
derecelendirmelerini, elestirmen ve kullanict derecelendirmelerini ve incelemelerini, yayin
tarihlerini ve daha bir¢ok yonii birlestirir. Web sitesi, simdiye kadar vizyona giren (en eskisi
1874 - "Passage de Venus") veya yeni ¢ikmasi planlanan (en yeni film 2027 - "Avatar 5") hemen
hemen her filmi saklamasiyla {inliidiir. IMDB, 6 milyondan fazla kitapla neredeyse 500.000'i
one cikan filmlerden olusmaktadr. Ilgili bilgileri depolar ve 1998'den beri Amazon'a aittir. Bu,
onceki kiyaslama veri kiimelerinden 6nemli Ol¢lide daha fazla veri iceren ikili duyarhilik
siiflandirmasi igin bir veri kiimesidir. Maas et al. (2011), yaptiklari ¢aligma ile anlamsal terim-
belge bilgilerinin yani sira zengin duygu icerigi yakalayan kelime vektorlerini 6grenmek icin
denetimsiz ve denetimli tekniklerin karisimi bir model sunmuslardir. Modeli genis bir film
incelemesi veri seti olusturarak sonuglari degerlendirmiglerdir. Olusturduklar1 veri seti ile
egitim i¢in 25.000 ve test i¢in 25.000 olmak {iizere yiiksek diizeyde kutupsal film incelemesi
saglamiglardir. Veriler pozitif ve negatif olarak 2 smiftan olugsmaktadir. Veri seti 6zellikleri

Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. IMDB Veri Seti Siif Dagilimi

Simf Egitim Veri Sayis1 Test Veri Sayisi Toplam
Pozitif (positive) 12.500 12.500 25.000
Negatif (negative) 12.500 12.500 25.000
Toplam 25.000 25.000 50.000

Emotion veri seti

Saravia et al. (2018), yaptiklar1 ¢alisma ile metinden baglamsallastirilmis duygu
temsilleri olusturmak i¢in yapi taslar1 olarak hizmet eden zengin yapisal tanimlayicilar tiretmek
i¢in yar1 denetimli, grafik tabanli bir algoritma &nermislerdir. Onerilen model ile &riintiiye
dayali temsiller, sozciik yerlestirmeleri ile daha da zenginlestirilmis ve ¢esitli duygu tanima

gorevleri ile degerlendirilmis, emotion veri seti lizerinde ¢alisilmis ve sonuglar sunulmustur.
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Emotion veri seti; alt1 temel duyguya sahip Ingilizce Twitter mesajlarindan olusan bir veri
kiimesidir. Alt1 duygu; 6fke, korku, seving, asgk, liziintii ve sagkinlik’tir. Egitim 16.000, test
2.000 veriden olugsmaktadir. Veri seti 6zellikleri Tablo 5 ‘de detayli gosterilmistir.

Tablo 5. Emotion Veri Seti Sinif Dagilimi

Simf Egitim Veri Sayis1 Test Veri Sayisi Toplam
Ofke(anger) 2.159 275 2.434
Korku (fear) 1.937 224 2.161
Seving (joy) 5.362 695 6.057

Ask (love) 1.304 159 1.463

Uziintii (sadness) 4.666 581 5.247
Saskinlik (suprise) 572 66 638

Toplam 16.000 2.000 18.000

Twitter veri seti

Coban ve Ozyer (2015), yaptiklari calismada Tiirkge twitter mesajlarindan
olusturduklart veri setiyle, metin smiflandirma yontemlerini analiz ederek sonuglari
sunmuslardir. Kullanilan veri seti Tiirkge twitter mesajlarindan pozitif ve negatif olmak iizere
iki smif etiketi ile olusturulmus veri setidir. Veri seti 6.829 pozitif ve 7.828 negatif veri olmak
tizere toplam 14.657 kayit bulunmaktadir. Bu veri seti icerisindeki kayitlar yogun bir sekilde
hashtag ve emojiler igermektedir. Resmi dil kullanimindan uzak uygulama yorumlarinin analiz
edilmesi i¢in oldukga giizel bir 6rnek olmaktadir. Geleneksel makine 6grenme yontemleri i¢in
veri setinin %70°1 egitim %30’u test i¢in kullanilmistir. Derin transfer 6grenme yontemleri igin

de test veri seti kullanilarak sonuglar sunulmustur. Tablo 6’da veri setleri 6zellikleri verilmistir.

Tablo 6. Twitter Veri Seti Sinif Dagilim1

Smif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi Toplam
Pozitif 4.783 2.046 6.829
Negatif 5.476 2.352 7.828

Toplam 10.259 4.398 14.657

Bir markaya ait mobil telefon hakkinda yorumlar iceren veri seti

Yilmaz (2019), veri setinde yapmis oldugu duygu analizi ¢alismasinin sonuglarini
Kaggle sitesi lizerinden yayilamistir. Veri seti web sitesi lizerinden bir telefon markasina ait
miisterilerin iiriin hakkindaki Tiirk¢e yorumlarini igermektedir. Yorumlar resmi olmayan bir
ortamdan olusturuldugu icin emojiler ve noktalama isaretleri igermektedir. Veri seti, 740 tane

pozitif, 236 tane negatif olarak etiketlenmis toplam 976 kayit igermektedir. Calismamizda
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geleneksel makine O6grenme ydntemleri i¢in veri setinin %70’ egitim %30’u test i¢in
kullanilmistir. Derin transfer 6grenme yontemleri i¢in de test veri seti kullanilarak sonuglar

sunulmustur. Tablo 7’ de veri seti 6zellikleri detayli verilmistir.

Tablo 7. Telefon Yorumlar1 Veri Seti Sinif Dagilimi

Simf Egitim Veri Sayis1 Test Veri Sayisi Toplam
Pozitif 525 215 740
Negatif 158 78 236

Toplam 683 293 936

360 Yorumlar veri seti

Celik vd (2021), yapmis olduklari ¢alisma ile olusturmus olduklari veri seti tizerinde
TF-IDF ve Bow modeli kullanarak geleneksel makine 6grenmesi yontemleri uygulamislar ve
deney sonuglarini sunmuslardir. Kullandiklar1 veri seti, 6zel bir sirket olan Vektora'daki Tiirk
calisanlarin yorumlarindan olusmaktadir. Yorumlar, Vektora Bilgi Teknolojileri A.S.
biinyesinde yiiriitiilen HR360 projesi kapsaminda toplanmistir. HR360 projesi, 360 derece
degerlendirme ad1 verilen calisanlar1 her yoniiyle degerlendirmeyi hedefliyor. Proje kapsami,
calisan yorumlarinin degerlendirilmesi, miisteri yorumlarinin degerlendirilmesi, katilan gérev
puanlamasini ve yonetici kararlarini icermektedir. Ortam profesyonel bir ¢alisma alan1 oldugu
icin yorumlarda kullanilan dil daha resmi ve gramer acisindan uygundur. Yorumlarin ¢ogu dil
bilgisi agisindan dogru ve anlamlidir. ik yil faz 1 ve ikinci yil faz 2 kapsaminda toplanan
verilerden olusan veri setidir. Olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak tizere 3 siniftan olusan toplam
2.442 kayit igermektedir. Calismamizda, geleneksel makine 6grenme yontemlerinde Vveri
setinin %701 egitim %30’u test i¢in kullanilmistir. Derin transfer 6grenme yontemleri i¢in de
test veri seti kullanilarak sonuglar sunulmustur. Farkl yillara ait faz veri seti 6zellikleri Tablo

8’de gosterilmistir. Test ve egitim veri setlerine ait 6zellikler Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 8. 360 Yorumlar Faz Veri Seti Sinif Dagilimi

Olumlu Olumsuz Tarafsiz Toplam
Faz 1 619 98 33 750
Faz 2 1.289 243 160 1.692
Toplam 1.908 341 193 2.442
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Tablo 9. 360 Yorumlar Veri Seti Sinif Dagilimi

Simif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayis1 Toplam
Olumlu 1.335 573 1.908
Olumsuz 236 105 341
Tarafsiz 138 55 193
Toplam 1.709 733 2.442

Yontem

Calismamizda farkli ozellikte veri setleri kullanilarak geleneksel makine ve derin

transfer 6grenme yontemleri incelenmistir. Tez kapsaminda calistirilan algoritmalar ve analiz
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6grenme modelimizde ise veriler ve kategoriler verilerek BERT, RoBERTa ve BART model
ile sifir atig algoritmasi calistirnlmigtir. Veri setlerimiz {izerinde hem geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalar1 hem de derin transfer 6grenme yontemleri ile sifir atis algoritmasi

calistirllarak elde edilen dogruluk degerleri incelenmistir.

Sistemimiz 2 farkli model iizerinde c¢alismaktadir. Ilk model geleneksel makine
ogrenme modeli, ikinci model derin transfer 6grenme modelidir. Geleneksel makine 6grenme
modeli 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarindan olusmaktadir. Bu model
de tez kapsaminda veri setleri dncelikle 6n isleme adimlarindan gegirilmektedir. Ingilizce veri
setleri i¢in Ingilizce durak kelimeleri, Tiirkce veri setleri igin Tiirkce durak kelimeleri
verilerden ¢ikarilmaktadir. Daha sonra verilerde bulunan noktalama isaretleri, birden fazla ard
arda bulunan bosluklar, 6zel karakterler ve sayilar veri setinden ¢ikarilmaktadir. Kalan
kelimeler i¢in kok ayirma islemi yapilarak kelimeler eklerden temizlenmektedir. On islem
adimi tamamlandiktan sonra Tiirkce ve Ingilizce veri setlerinin makinenin anlayabilecegi
sayisal formata doniistiiriilmesi adimi1 olan 6z nitelik ¢ikariminda vektorlestirme i¢in TF-IDF
ve Doc2Vec modelleri kullanilmistir. TF-IDF ilgili terimlerin dokiimanlarda gegme sikligina
gore hesaplama iglemi yapan modeldir. Yapay Sinir aglarina dayali bir metot olan Doc2vec ise
hedef kelimeyi tahmin etmek i¢in sadece kelimeler kullanmak yerine, belgeye 6zgii ek bir
ozellik vektori de ekleyerek islem yapmaktadir. Ek 6zellik vektorii (paragraf vektorii) eklemek
icin ¢alismamizda Doc2vec de PV-DBOW model kullanilmistir. Veriler bu yontemler ile
vektorel hale getirildikten sonra siiflandirma agamasina gecilmektedir. Bu asama da veri bir
geleneksel makine 6grenme algoritmasina verilmekte ve egitilmis bir model olusturulmaktadir.
Yeni gelen veriler egitilmis model ile smiflandiriimaktadir. Ikinci model olan derin transfer
o0grenme modelinde ise dnceden egitilmis NLI tizerinde ¢alistirildigi i¢in, herhangi bir 6n islem
veya egitim silireci igermemektedir. Veriler ve kategoriler belirlenerek algoritma
calistirilmaktadir. Derin transfer 6grenme yonteminde BERT, RoBERTa ve BART
modelleriyle sifir atig algoritmasi ¢alistirilmistir. Bu modeller 6zellikle dogal dil anlama {izerine
gelistirilmis modellerdir. Biiylik miktarda verilerle egitilmislerdir. Calistigimiz modellerden
BERT model ciimledeki kelimeleri tek tek degil, saginda ve solunda bulunan diger tiim
kelimelerle iligkili olarak isleyen bir modeldir. ROBERTa model, BERT model ile benzer
mantikta calisan, egitim verisinde kelimelerin maskeleme isleminde farklilik gdstererek
dinamik maskeleme yontemi kullanan modeldir. Calisma da huggingface model merkezinden
hem Tiirkge hem Ingilizce dillerini kapsayan “joeddav/xIm-roberta-large-xnli” RoBERTa
(Conneau et al. 2020) modeli kullanilmistir. BART ise, BERT gibi ¢ift yonli kodlayict ve
soldan saga kod ¢oziicii igeren standart bir makine ¢evirisi mimarisi kullanan modeldir. Calisma

da huggingface model merkezinden hem Tiirk¢e hem Ingilizce igin “facebook/bart-large-mnli”

31



BART (Lewis et al. 2019) modeli kullanilmistir. Uygulamamizda BERT modeli igin sifir atis
algoritmasinda BERT modeli ile ayni korpus iizerinde egitilmis BERT den daha kiiciik ve hizli
bir tranformator modeli olan DistilBERT (Sanh et al. 2020) kullanilmistir. Huggingface model
merkezinden Tiirkgeyi kapsayan “dbmdz/distilbert-base-turkish-cased” modeli ve Ingilice’yi
kapsayan “typeform/distilbert-base-uncased-mnli” modeli kullanilmistir. Pipeline kiitiiphanesi
kullanilarak DistilBERT, RoBERTa ve BART modelleri ile sifir atig algoritmasi ¢alistirilmgtir.
Calismamizda hem geleneksel makine 6grenmesi hem de derin transfer 6grenme ¢alismalarinda
performans Olglitii olarak dogruluk degeri kullanilmistir. Dogruluk formiilii Esitlik 3.1°de
gosterilmistir. Dogruluk, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin tiim 6rneklere olan orani ile

gosterilmektedir.

TP+TN

Dogruluk = m (10)

Dogruluk formiiliinde yer alan TP, TN, FP, FN degerleri asagida agiklanmistir.

- Gergek Pozitifler (TP): Bunlar gercek degeri pozitif ve tahmin ettigimiz degerin de
pozitif oldugu 6rneklerdir.

- Gergek Negatifler (TN): Bunlar gercek degeri negatif ve tahmin ettigimiz degerin de
negatif oldugu 6rneklerdir.

- Yanlis Pozitifler (FP): Bunlar gercek degeri negatif ancak tahmin ettigimiz degerin
pozitif oldugu 6rneklerdir.

- Yanlis Negatifler (FN): Bunlar ger¢ek degeri pozitif ancak tahmin ettigimiz degerin
negatif oldugu 6rneklerdir.

Calisma kapsaminda gelistirilen kodlar Python dili kullanilarak kodlanmistir. Kodlama
Anaconda uygulamasi iizerinden Jiipiter Notebook araci ve Google Colab kullanilarak
yapilmistir. Anaconda veri bilim uygulamalari i¢in kullanilan bir python dagitimidir. Kisaca
Colab olarak ifade edilen Colaboratory ise tarayicimizda Python yazmamizi ve calistirmamizi
saglayan, iicretsiz GPU'lara erisim imkani sunan Google uygulamasidir. Python arayiiziindeki
kiitiiphanelerin bircogu makine 6grenimi ve veri bilimi iizerine elverislidir. Bu alanlardaki
kiitiiphanelerde; ytliksek kaliteli komutlari, makine O6grenimi kiitiiphaneleri ve niimerik
algoritma kiitliphaneleri siirekli gelismektedir. Python pandas, numpy, scikit learn, pipeline
kiitiiphaneleri aktif olarak kullanilmistir. Pandas, veri isleme ve temizleme alaninda siklikla
kullanilan python kiitliphanesidir. Numpy bilimsel hesaplarda(maskelenmis diziler, matrisler,
sekil isleme,siralama vb.) kullanilan python kiitiiphanesidir. Scikit learn, dogrusal regrasyon,
lojistik regrasyon, destek vektdr makineleri gibi bir¢ok yapay 6grenme yontemini i¢ceren python

kiitiiphanesidir. Ayrica Tiirk¢e Kelimeleri koklerine ayirmak i¢in Zemberek kiitiiphanesi ve
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Ingilizce kelimeleri koklerine ayirma islemi igin nltk kiitiiphanesi kullanilmistir. Pipeline,
karmagik kodlardan soyutlayan, modelleri ¢ikarim ig¢in kullanmayi saglayan api’lerdir.
Calismamiz da sifir atig algoritmasi i¢in kullanimi kolay olan ve NLP destegi olan huggingface
kullanilmistir. Huggingface 6zellikle transformers dogal dil isleme modellerini arastiran ve
gelistiren bir sirkettir. Huggingface, herhangi bir etiketli veri olmadan veya modellerin egitilme
stirecine ihtiya¢ duymadan metin siniflandirmasi, duygu siiflandirmasi gibi problemler i¢in
calisan pipeline kiitliphanesi sunmaktadir. Sifir atis algoritmasi i¢in Huggingface tarafindan
sunulan pipeline kullanilmistir. Bu kiitiiphane kullanilarak sifir atis algoritmasi ¢alistirilmistir.
Sifir atis algoritmasi ile derin transfer 6grenme modelleri yiiksek gpu ‘lara iicretsiz erisim

saglayan Google Colab platformu ve Anaconda iizerinde ¢alistirilmistir.

Gelecek boliimde Tiirkge ve Ingilizce veri setlerine ait geleneksel makine ve derin

transfer 6grenme algoritmalarinin deneysel sonuglar1 sunulacaktir.
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Teknolojinin gelismesi internet kullanimini artirmaktadir. internet kullaniminin artmasi
ile birlikte hemen hemen tiim ihtiyaglar ¢evrim i¢i ortamda temin edilebilmektedir. Cevrim igi
aligveris, haber okuma, sesli mesajlar gonderme, kisisel asistanlar kullanma gibi bir ¢ok islem
mobil ve web ortamda yapilabilmektedir. Dijital platformlarin kullanimi arttik¢a rekabet
ortaminda iiriin pazarlama dnemli bir konu haline gelmistir. Ozellikle iiriinler veya durumlarla
ilgili insanlardan geri doniis almak, alinan doniislerin hizlica analiz edilerek gelistirme planlar
yapmak rekabet ortaminda on plana ¢ikmak icin 6nemlidir. Insanlardan alinan geri déniis
verilerini kisa siirede analiz etmek, verileri olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak siniflandirma
yapmak 6nemli bir arastirma alan1 haline gelmistir. Verilerin pozitif veya negatif ya da olumlu,
olumsuz, tarafsiz olarak siniflandirmak duygu analizi olarak ifade edilmektedir. Tez
kapsaminda amacimiz; 6zellikle az ve dengesiz dagilim gdsteren resmi olmayan ortamlardan
elde edilen verilerde duygu analizi galismasi yaparak hem geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinin hem de derin transfer 6grenme yaklagimlarinin performanslarini incelemektir.
Bu boliimde 3 ingilizce 3 Tiirkce veri seti olmak iizere toplam 6 veri seti iizerinde geleneksel
makine 6grenmesi ve derin transfer 6grenme yaklagimlari ile ilgili deneyler yapilarak sonuglar

sunulmustur.

Geleneksel ve Derin Transfer Makine Ogrenme Algoritmalarimin Tiirkce ve Ingilizce Veri
Setlerinde Elde Edilen Sonuglar

Bu béliimde 3 Ingilizce ve 3 Tiirkge veri seti olmak {izere toplam 6 veri seti iizerinde
yapmis oldugumuz geleneksel makine ve derin transfer 6grenme yontemlerine iliskin deney
sonuglarini inceleyecegiz. SA sifir atis modelini ifade etmektedir. D2V doc2vec modeli ifade

etmektedir.

AG News veri seti sonuclari

AG News egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait kelime bulutlar1 Sekil

10°da gosterilmistir.
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Sekil 10. AG News egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

Konu siniflandirma islemi i¢in 6rnek bir veri setidir. Metinlerin diinya (world), spor
(sport), is (business), teknoloji (ski/tech) siniflarindan hangi sinifa ait oldugu tahmin etmek i¢in

caligtirtlmigtir. Tablo 10°da geleneksel makine 6grenmesi sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 10. AG News Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %090,39 %84,92

K En yakin Komsu %090,06 2083,72
Destek Vektor Makinesi %87,02 %089,57
Naive Bayes %89,39 %82,77

AG News veri setinde en yiiksek sonug¢ geleneksel makine dgrenmesinde TF-IDF
modelinde LR algoritmasinda %90,39 olarak elde edilmistir. Derin transfer 6grenme modelinde

elde edilen sonuglar Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11. AG News Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Sifir Atig Modeli Sonug
BERT %060,00
ROBERTA %46,00
BART %59,00

AG News veri setinde derin transfer 6grenme algoritmasi olan sifir atig algoritmasinda
en iyi sonu¢ BERT modelde %60,00 olarak elde edilmistir. Bu veri seti i¢in geleneksel makine

ogrenmesi ve derin transfer 6grenme modeller karsilastirildiginda geleneksel makine 6grenmesi

modelleri daha basarili sonuglar vermistir.

IMDB Veri seti sonuglari

IMDB egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait kelime bulutlart Sekil

11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. IMDB egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

Duygu smiflandirma ¢alismalari i¢in kullanilan IMDB pozitif ve negatif olmak iizere 2
farkli simiftan olusan bir veri setidir. Tablo 12’de geleneksel makine 6grenmesi ile yapilan

duygu siiflandirma dogruluk ylizdeleri verilmistir.

Tablo 12. IMDB Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %387,50 %87,17

K En yakin Komsu(k=7) %66,14 %60,14
Destek Vektor Makinesi %84,64 %087,73
Naive Bayes %81,94 %86,28

IMDB veri setinde en yiiksek sonug geleneksel makine 6grenmesinde Doc2vec
modelinde % 87,73 ile DVM algoritmasinda elde edilmistir. Derin transfer 6grenme

modelinde elde edilen sonuglar Tablo 13 ‘de gosterilmistir.

Tablo 13. IMDB Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Sifir Atis Modeli Sonug
BERT %67,00
ROBERTA %83,00
BART %89,45

IMDB veri setinde derin transfer 6grenme algoritmast olan sifir atig algoritmasinda en
iyi sonu¢ BART modelde %89,45 olarak elde edilmistir. Bu veri seti i¢in geleneksel makine
ogrenmesi ve derin transfer 6grenme modelleri karsilastirildiginda derin transfer 6grenme

modeli daha basarili sonug¢ vermistir.
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Emotion veri seti sonuclari
Emotion egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait kelime bulutlart Sekil

12°de gosterilmistir.
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Sekil 12. Emotion egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

Emotion veri seti dfke, korku, seving, ask, iiziintii ve saskinlik smiflarina sahip ingilizce
Twitter mesajlarindan olusan bir veri setidir. Tablo 14°de geleneksel makine 6grenmesi ile elde

edilen duygu siniflandirma dogruluk yiizdeleri verilmistir.

Tablo 14. Emotion Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %84,55 %67,95

K En yakin Komsu(k=7) %76,45 %70,05
Destek Vektor Makinesi 9084,85 %71,15
Naive Bayes %78,25 %43,95

Emotion veri setinde en yiiksek sonug geleneksel makine 6grenmesinde TF-IDF modeli
DVM algoritmasi ile %84,85 olarak elde edilmistir. Derin transfer 6grenme modelinde elde
edilen dogruluk yiizdeleri Tablo 15°de verilmistir.

Tablo 15. Emotion Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglart

Sifir Atis Modeli Sonug
BERT %47,00
ROBERTA %31,00
BART %38,00

Emotion veri setinde derin transfer 6grenme yaklagiminda en yiiksek sonu¢ BERT
model de %47,00 olarak elde edilmistir. Genel olarak veri setinde elde edilen sonuglarin diisiik
olmasinin, veri setindeki duygu simiflarinin birbirine yakin olmasindan ve sinif sayisinin fazla

olmasindan kaynaklandigin1 diisiiniiyoruz. Geleneksel makine ve derin transfer 6grenme
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yaklasimlari karsilastirildiginda en iyi sonuglar geleneksel makine 6grenmesi algoritmalariyla

saglanmistir.

Twitter veri seti sonuclari

Twitter egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait kelime bulutlar1 Sekil

13’de gosterilmistir.
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Sekil 13. Twitter egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

Twitter veri seti pozitif ve negatif olmak tizere 2 farkli siniftan olusan veri setidir. Tablo
16°da geleneksel makine 6grenmesi ile yapilan duygu smiflandirma dogruluk yiizdeleri

verilmistir.

Tablo 16. Twitter Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %65,86 %64,60

K En yakin Komsu(k=7) %63,30 %61,73
Destek Vektor Makinesi 264,00 %065,89
Naive Bayes %66,60 %60,19

Twitter veri setinde en yiiksek sonug geleneksel makine 6grenmesinde TF-IDF modeli
NB algoritmasi ile %66,60 olarak elde edilmistir. Derin transfer 6grenme dogruluk yiizdeleri
Tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17. Twitter Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Sifir Atis Modeli Sonug
BERT %53,66
ROBERTA %85,54
BART %088,86

Twitter veri setinde en yiiksek sonug derin transfer 6grenme BART modelinde %88,86
olarak elde edilmistir. Bu veri seti i¢in derin transfer 6grenme yaklasimlarindan RoBERTa ve
BART model, geleneksel makine Ogrenmesi yaklasimlarindan daha iyi performans
gostermistir. Twitter veri seti verilerin igerdigi emojilere gore etiketlendiginden geleneksel

makine 6grenmesi yaklasimlariin diistik performans gosterdigini diisiiniiyoruz.

Telefon markasi yorumlarini iceren veri seti sonuglari

Telefon yorumlarimi igeren egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait

kelime bulutlar1 Sekil 14’de gosterilmistir.
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Sekil 14. Telefon yorumlari egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

Telefon yorumlari veri seti pozitif ve negatif olmak tlizere 2 farkli siniftan olusan veri
setidir. Tablo 18’de geleneksel makine 6grenmesi ile elde edilen duygu siniflandirma dogruluk

yiizdeleri verilmistir.

Tablo 18. Telefon Yorumlar1 Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %78,62 %80,23

K En yakin Komsu(k=7) %83,89 %83,45
Destek Vektor Makinesi 2089,19 %088,87
Naive Bayes %84,91 %81,69
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Telefon yorumlar1 veri setinde en yiiksek sonug geleneksel makine 6grenmesinde TF-
IDF modeli DVM algoritmasiyla %89,19 olarak elde edilmistir. Derin transfer 6grenme
dogruluk yiizdeleri Tablo 19°da verilmistir.

Tablo 19. Telefon Yorumlar1 Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Sifir Atig Modeli Sonug
BERT %31,06
ROBERTA %88,74
BART %55,63

Telefon yorumlar1 veri setinde derin transfer 6grenme de en yiiksek sonu¢ RoOBERTa
model ile %88,74 olarak elde edilmistir. Bu veri seti igin geleneksel makine 6grenmesi TF-IDF
DVM modeli derin transfer 6grenme yaklasimlarindan daha iyi sonug¢ vermistir. Ancak derin
transfer 6grenme RoBERTa modeli Doc2vec LR, Doc2vec KNN(k=7), Doc2vec NB ve TF-
IDF LR, TF-IDF KNN(k=7), TF-IDF NB algoritmalarindan daha iyi sonug vermistir.

360 Yorumlar veri seti sonuclari

360 Yorumlar egitim ve test veri setinde sik kullanilan kelimelere ait kelime bulutlar

Sekil 15°de gosterilmistir.
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Sekil 15. 360 Yorumlar egitim(a) ve test(b) veri setlerinde sik kullanilan kelimeler

360 yorumlar veri seti olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak iizere 3 farkli siniftan olusan
veri setidir. Tablo 20°de geleneksel makine 6grenmesi ile elde edilen duygu smiflandirma

dogruluk yiizdeleri verilmistir.

Tablo 20. 360 Yorumlar Veri Seti Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Alg. TF-IDF Doc2vec
Lojistik Regrasyon %84,85 %79,80

K En yakin Komsu (k=7) 084,17 0078,85
Destek Vektor Makinesi 9085,40 9%086,90
Naive Bayes 285,12 %68,75
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360 yorumlar veri setinde geleneksel makine 6grenmesinde en yiiksek sonug¢ Doc2vec
modeli ile DVM algoritmasinda %86,90 olarak elde edilmistir. Derin transfer &grenme

dogruluk yiizdeleri Tablo 21°de verilmistir.

Tablo 21. 360 Yorumlar Veri Seti Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Sifir Atis Modeli Sonug
BERT %21,83
ROBERTA %84,99
BART %56,75

360 yorumlar veri setinde derin transfer 6grenme de en yiiksek sonu¢ RoBERTa ile
%84,99 olarak elde edilmistir. Bu veri seti i¢in geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari derin

transfer 6grenme yaklagimlarindan daha iyi sonug¢ vermistir. Ancak derin transfer 6grenme
RoBERTa modeli TF-IDF LR, TF-IDF KNN(k=7), TF-IDF NB ve Doc2vec LR, Doc2vec

KNN(k=7), Doc2vec NB makine 6grenme yaklagimlarindan daha iyi sonu¢ vermistir.

Veri Setleri Deney Sonuclar:

Bu boliimde Tiirk¢e ve Ingilizce veri setlerine ait sonuglar detayli sunulmustur.

Tiirkce veri setleri sonuclari

Bu boliimde Tiirkge veri setlerinde yapilan deneylerin sonuglart sunulmustur. Tiirkge
veri setlerinde geleneksel makine 6grenmesi sonuglar1 Tablo 22°de gosterilmistir. Telefon veri
setinde DVM/TF-IDF, Twitter veri setinde NB/TF-IDF, 360 yorum veri setinde DVM-D2V
modelleri ile sirastyla %89,19, %66,60, %86,90 en yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Tablo 22. Tiirkge Veri Setleri Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglar

Telefon Twitter 360 Yorum

LR/D2V %80,23 %64,60 %79,80
KNN/D2V %83,45 %61,73 %78,85
DVM/D2V %88,87 %65,89 %086,90
NB/D2V %81,69 %60,19 %68,75
LR/TF-IDF %78,62 %65,86 %84,85
KNN/TF-IDF %83,89 %63,30 %84,17
DVM/TF-IDF %089,19 %64,00 %85,40
NB/TF-IDF %84,91 %66,60 %85,12

41



Tiirkce veri setleri, geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarinin sonuglari Sekil 16’da

grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 16. Tiirkge veri setleri geleneksel makine 6grenmesi sonuglari

Tirkge veri setleri, geleneksel makine 6grenmesi Doc2vec model yaklagiminin

sonuglar1 Sekil 17°de grafik olarak gdsterilmistir.
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Sekil 17. Doc2vec model Tiirkge veri setleri sonuglari

Tiirkge veri setleri, geleneksel makine 6grenmesi TF-IDF model yaklasiminin sonuglari

Sekil 18°de grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 18. TF-IDF model Tiirk¢e veri setleri sonuglari

Tiirkce veri setlerinde ¢alistirilan derin transfer 6grenme algoritmalarindan sifir atig

algoritmas1 BERT, RoBERTa ve BART model sonuglar1 Tablo 23’de gosterilmistir.

Tablo 23.Tiirkge Veri Setleri Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Telefon Twitter 360 Yorum
SA/BERT %31,06 %53,66 %21,83
SA/RoOBERTa %088,74 %85,54 %084,99
SA/BART %55,63 %088,86 %56,75

Tiirkce veri setlerinde; Telefon ve 360 yorum veri setleri i¢in en yiiksek dogruluk
sonuglart SA/ROBERTa algoritmasi sirasiyla %88,74, %84,99, Twitter veri seti igcin SA/BART
algoritmasiyla %88,86 olarak elde edilmistir. Tiirkce veri setleri derin transfer 6grenme

sonuglar1 Sekil 19°da grafik olarak gdsterilmistir.
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Sekil 19. Tiirkge veri setleri derin transfer 6grenme sonuglari

Ayrica Tiirkge veri setlerinde derin transfer 6grenme yontemleri icin farkli etiketler ile
testler yapilarak sonuglar incelenmistir. 2 smiftan olusan Twitter ve telefon yorumlar: veri
setleri i¢in “Pozitif, Negatif” ve “Olumlu, Olumsuz” etiket kiimeleriyle, 3 siniftan olusan 360
yorumlar veri seti “Pozitif, Negatif, Notr” ve “Olumlu, Olumsuz, Tarafsiz” etiket kiimeleriyle
BERT, RoBERTa ve BART sifir atis algoritmalari galistirilmistir. Sonuglar Tablo 24, Tablo 25
ve Tablo 26’da gosterilmistir.

Tablo 24. Telefon Yorumlar: Veri Seti Farkli Etiket Kiimeleri I¢in Derin Transfer Ogrenme
Sonugclari

Pozitif, Negatif Olumlu, Olumsuz
SA/BERT 31,06 32,42
SA/RoBERTa 88,74 89,42
SA/BART 55,63 58,70

Tablo 25. Twitter Veri Seti Farkli Etiket Kiimeleri i¢in Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Pozitif, Negatif Olumlu, Olumsuz
SA/BERT 53,66 55,14
SA/RoBERTa 85,54 86,58
SA/BART 88,86 52,84
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Tablo 26. 360 yorumlar Veri Seti Farkli Etiket Kiimeleri i¢cin Derin Transfer Ogrenme
Sonuglart

Pozitif, Negatif, Notr Olumlu, Olumsuz, Tarafsiz
SA/BERT 16,51 21,83
SA/ROBERTa 84,72 84,99
SA/BART 11,32 56,75

Farkli etiket kiimeleri i¢in ¢alistirilan derin transfer 6§renme yontemlerinde etiketlerin
performans: etkiledigi goézlemlenmistir. Twitter veri seti icin SA/BERT ve SA/RoBERTa
modellerde “Olumlu, Olumsuz” etiket kiimesi daha basarili performans gosterirken, SA/BART
modelde “Pozitif, Negatif” etiket kiimesi daha basarili performans gostermistir. Telefon veri
seti icin SA/BERT, SA/RoBERTa ve SA/BART modelde “Olumlu, Olumsuz” etiket kiimesi
daha basarili performans gostermistir. 360 yorum veri seti i¢in SA/BERT, SA/RoBERTa ve
SA/BART modelde “Olumlu, Olumsuz, Tarafsiz” etiket kiimesi daha basarili performans
gostermistir. Tablo 27’de Tiirkge veri setlerinin test veri Setlerinde derin transfer 6grenme

yontemlerinin sonuglari verilmistir.

Tablo 27. Tiirkge Test Veri Setleri Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

Pozitif, Negatif / Pozitif, Negatif, Notr Olumlu,Olumsuz/
Olumlu,Olumsuz, Tarafsiz
Telefon Twitter 360 Yorum Telefon Twitter 360 Yorum
SA/BERT 31,06 53,66 16,51 32,42 55,14 21,83
SA/ROBERTa 88,74 85,54 84,72 89,42 86,58 84,99
SA/BART 55,63 88,86 11,32 58,70 52,84 56,75

Tablo 28’de Tiirkge veri setlerinde test ve egitim verileri dahil olmak tizere tiim verilerin

bulundugu veri setlerinde derin transfer 6grenme yontemleri ¢alistirilmastir.

Tablo 28. Tiirk¢e Veri Setleri Derin Transfer Ogrenme Sonuglar

Pozitif, Negatif/Pozitif, Negatif, Notr Olumlu,Olumsuz/
Olumlu,Olumsuz, Tarafsiz
Telefon Twitter 360 Yorum Telefon Twitter 360 Yorum
SA/BERT 34,22 56,38 61,92 54,41 56,74 31,98
SA/ROBERTa 91,39 85,31 85,95 91,60 86,13 85,30
SA/BART 60,86 88,22 11,92 59,32 53,69 54,95

Tiirkce veri setleri i¢in test veri setleri ve tiim verilerin bulundugu veri setleri i¢in sifir
atig algoritmast calistirilmistir. Dogruluk sonuglari benzer oldugu i¢in derin transfer

O6grenmenin veri sayisindan bagimsiz ¢alistig1 gézlemlenmistir.
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Ingilizce veri setleri sonuclari

Bu boliimde Ingilizce veri setlerinde yapilan deneylerin sonuglari sunulmustur. ingilizce
veri setlerinde geleneksel makine 6grenmesi sonuglari Tablo 29°da gosterilmistir. AG News
veri setinde LR/TF-IDF, IMDB veri setinde DVM/D2V, emotion veri setinde DVM/TF-IDF
modelleri ile sirastyla %90,39, %87,73, %84,85 en yiiksek dogruluk sonuglari elde edilmistir.

Tablo 29. ingilizce Veri Setleri Geleneksel Makine Ogrenmesi Sonuglar

AG News IMDB Emotion

LR/D2V %84,92 %87,14 %67,95
KNN/D2V 983,72 %60,14 %70,05
DVM/D2V %89,57 %87,73 %71,15
NB/D2V %82,77 %386,28 %43,95
LR/TF-IDF 9690,39 %387,50 %84,55
KNN/TF-IDF %90,06 %66,14 %76,45
DVM/TF-IDF %87,02 %84,64 %84,85
NB/TF-IDF %389,39 %81,94 %78,25

Ingilizce veri setleri, geleneksel makine dgrenmesi yaklasimlarmin sonuglari Sekil

20°de grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 20. Ingilizce veri setleri geleneksel makine 6grenmesi sonuglari

Ingilizce veri setleri, geleneksel makine 6grenmesi Doc2vec model yaklagimimin

sonuglar1 Sekil 21°de grafik olarak gdsterilmistir.
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Sekil 21. Ingilizce veri setleri Doc2vec model sonuglari

Ingilizce veri setleri, geleneksel makine ogrenmesi TF-IDF model yaklasiminin

sonuclar1 Sekil 22°de grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 22. Ingilizce veri setleri TF-IDF Model Sonuglari

Ingilizce veri setlerinde calistirilan derin transfer 6grenme algoritmalarindan sifir atig

algoritmas1 BERT, RoBERTa ve BART model sonuglart Tablo 30°da gosterilmistir.

Tablo 30. Ingilizce Veri Setleri Derin Transfer Ogrenme Sonuglari

AG News IMDB Emotion

SA/BERT %60,00 %67,00 %47,00
SA/ROBERTa %46,00 %83,00 %31,00
SA/BART %59,00 %89,45 %38,00
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Ingilizce veri setlerinde; AG News ve emotion veri setleri i¢in en yiiksek sonug
SA/BERT algoritmasi sirastyla %60,00, %47,00, IMDB veri seti i¢in SA/BART algoritmasiyla
%89,45 olarak elde edilmistir. ingilizce veri setleri derin transfer 6grenme sonuglar1 Sekil 23’de
grafik olarak gosterilmistir. Emotion veri setinde 3 modelinde diisiik performans gostermesinin,
siniflarin  birbirine olan benzerliklerinin yiiksek ve smif sayisinin fazla olmasindan
kaynaklandigi diisiiniiyoruz. IMDB veri seti disinda ingilizce veri setleri icin derin transfer
ogrenme yaklasimlarinda diisiikk performans elde edilmistir.  AG News ve emotion veri
setlerindeki dogruluk oranlarinin diisiik olmasinin, veri setlerindeki sinif sayisinin fazla

olmasindan kaynaklandig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 23. ingilizce veri setleri derin transfer 6grenme sonuglart
Sonuclarin incelenmesi

Tiirkge ve Ingilizce veri setlerinde yapilan deneyler sonucu elde edilen dogruluk
degerler1 Tablo 31°’de gosterilmistir. Tiirk¢e veri setlerinde; telefon veri setinde en yiiksek
sonu¢ DVM/TF-IDF algoritmasinda %89,19, Twitter veri setinde en yiiksek sonu¢ SA/BART
algoritmasinda %388,86, 360 yorum veri setinde en yiiksek sonu¢ DVM/D2V algoritmasinda
%86,90 olarak elde edilmistir. Ingilizce veri setlerinde; AG News veri setinde en yiiksek sonug
LR/TF-IDF algoritmasinda %90,39, IMDB veri setinde en yiikksek sonu¢ SA/BART
algoritmasinda %389,45, emotion veri setinde en yiiksek sonu¢ DVM/TF-IDF algoritmasinda
%84,85 olarak elde edilmistir. Twitter ve IMDB veri setleri disinda diger veri setlerinde
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri daha basarili olurken Twitter ve IMDB veri setlerinde
derin transfer 6grenme sifir atis algoritmas1 BART model daha bagarili performans gostermistir.

Ancak sonuglar incelendiginde SA/RoBERTa modelin Tiirk¢e veri setlerinde basarili
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performans gosterdigi gdzlemlenmistir. Ingilizce veri setlerinde ise, geleneksel makine

ogrenmesi yaklagimlarinin daha bagarili performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Tablo 31. Tiirk¢e ve Ingilizce Veri Setleri Algoritma Sonuglar

Telefon Twitter 360 Yorum AG News IMDB Emotion

LR/D2V %80,23 %64,60 %79,80 %84,92 %87,14 %67,95
KNN/D2V %83,45 %61,73 %78,85 %83,72 %60,14 %70,05
DVM/D2V %388,87 %65,89 %086,90 %89,57 %87,73 %71,15
NB/D2V %81,69 %60,19 %68,75 %82,77 %386,28 %43,95
LR/TF-IDF %78,62 %65,86 %84,85 %090,39 %87,50 %384,55
KNN/TF-IDF %83,89 %63,30 %84,17 %90,06 %66,14 %76,45
DVM/TF-IDF  9089,19  %64,00 %385,40 %87,02 %84,64 %684,85
NB/TF-IDF %84,91 %66,60 %85,12 %89,39 %81,94 %78,25
SA/BERT %31,06 %53,66 %21,83 %60,00 %67,00 %47,00
SA/ROBERTa  %88,74  %85,54 %84,99 %46,00 %383,00 %31,00
SA/BART %55,63  %688,86 %56,75 %59,00 9689,45 %38,00

Tiirkge ve Ingilizce veri setlerinde, geleneksel makine dgrenmesi ve derin transfer

O0grenme yaklasimlarinin sonuglart Sekil 24’°de grafik olarak gosterilmistir.
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Sekil 24. Tiirkce ve Ingilizce veri setleri sonuglar

Yapilan deneyler sonucu ¢ikarilan yorumlar agagida bulunmaktadir.
- Tirkge veri setlerinde Twitter veri seti disinda geleneksel makine Ogrenme
yaklagimlar1 daha basarili sonu¢ vermistir. Twitter veri setinde SA/BART

algoritmasi daha basarili sonug vermistir.
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Ingilizce veri setlerinde AG News ve emotion geleneksel makine &grenmesi
yontemlerinde daha basarili performans gosterirken, IMDB veri setinde SA/BART
algoritmas1 daha bagarili performans gostermistir.

Emotion veri setinin derin transfer 6grenme yontemlerinde diisiik performans
gosterme sebebinin smif sayisinin fazla ve etiketlerin birbirlerine ifade olarak
yakinligindan kaynaklandig1 gézlemlenmistir.

SA/RoBERTa algoritmasinda Tiirkce veri setlerinde %84,99 ve iizeri dogruluk orani
elde edilmistir. Ingilizce veri setleri ile karsilastirildiginda bu modelin Tiirkce veri
setlerinde daha basarili sonug verdigi gozlemlenmistir.

SA/BART algoritmasinda IMDB veri setinde %89,45 dogruluk orani elde edilmistir.
AG News ve emotion veri setleri ile karsilastirildiginda bu model IMDB veri setinde
daha basarili sonu¢ vermistir. Burada diger veri setlerindeki basar1 orani
incelendiginde IMDB veri setinde sinif sayisinin az olmasinin elde edilen basari
oranini etkiledigi gozlemlenmistir.

Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinde TF-IDF ve Doc2vec model
karsilastirildiginda 360 Yorum Tiirkge veri setinde ve IMDB Ingilizce veri setinde
Doc2vec model en basarili sonucu gosterirken diger Tiirkce ve Ingilizce veri
setlerinde TF-IDF modelin daha basarili sonuglar gosterdigi gozlemlenmistir.

Veri setleri incelendiginde Twitter Tiirk¢e veri setinde yapilan deneylerde geleneksel
makine 6grenme yaklasimlart daha diigiik performans gostermistir. Bunun sebebinin
Twitter veri setinin olusturulurken metin igerisinde bulunan emojiye gore
etiketlenmesinden kaynaklandigini diistiniiyoruz.

Tiirkge veri setlerinde farkli etiket kiimeleri ile c¢alistirilan derin transfer 6grenme
yontemlerinde etiketlerin performansi etkiledigi gozlemlenmistir.

Tiirkce veri setlerinde farkli veri sayisinda g¢alistirilan derin transfer 6grenme
yontemlerinin veri sayisindan etkilenmedigi gézlemlenmistir.

Derin transfer O6grenme yontemlerinde veri setlerindeki smif sayisi arttiginda
sonuglarin distiigii gézlemlenmistir. Derin transfer 6grenme performansini siif
sayis1 etkilemektedir.

AG News veri seti konu simiflandirma veri setidir. Diger veri setleri duygu
siniflandirma veri setleridir. Deney sonuglar1 incelendiginde konu siniflandirma ve

duygu smiflandirma da benzer sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu caligmada elektronik hizmet sektoriiniin gelismesi ve dijitallesmesi ile birlikte
insanlarin yorumlarina, diisiincelerine, duygularina gore hizli ve dogru analizler yapilarak, kisa
zamanda aksiyon planlar1 hazirlamaya yardimci olmak igin geleneksel makine 6grenmesi ve
derin transfer 6grenme yaklasimlarinin Tiirkce, Ingilizce veri setlerindeki performanslari
incelenmistir. Yapilan calisma ile 6zellikle az veri bulunan durumlarda farkli yaklagimlarin
performanslarinin degerlendirilmesi saglanmistir. Dogal dilde etkilesim kuran sistemlerin
artmasi ile birlikte kisisel olarak insanlarin duygularinin analiz edilmesi i¢in geleneksel makine
ogrenmesi diginda derin transfer 6grenme yaklasimlarinin performanslari degerlendirilmistir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile derin transfer 6grenme yaklasimlarinin az sayida

veriye sahip Tiirkge ve Ingilizce veri setlerindeki basarisi karsilastiriimistir.

Yaptigimiz calismalarda 3 Tiirkge 3 Ingilizce olmak iizere farkli veri setlerinde
geleneksel makine d6grenmesi ve derin transfer 6grenme algoritmalar1 ¢aligtirilmistir. Tiirkge
veri setlerinden, telefon ve 360 yorum veri setlerinde geleneksel makine 6grenme yaklagimlari
daha basarili olurken, Twitter veri setinde SA/BART derin transfer 6grenme yaklasimi daha
basarili olmustur. Ingilizce veri setlerinde AG News ve emotion Veri setlerinde geleneksel
makine Ogrenme yontemleri daha basarili performans gosterirken, IMDB veri setinde
SA/BART model daha basarili performans gostermistir. Siif sayisi az olan Tiirkge veri
setlerinde SA-RoBERTa yaklagimi basarili performans gosterirken, sinif sayisi az olan
Ingilizce veri setinde SA/BART yaklasimi daha basarili performans gdstermistir. Kontrollii
etiketlenen veri setlerinde geleneksel makine 6grenme yaklagimlari daha basarili performans
gostermistir. Veri setleri igerisinde Twitter veri setinde yapilan deneylerde geleneksel makine
ogrenme yaklagimlar1 daha diisiik performansa sahiptir. Bu durumun Twitter veri setinin emoji

icerigine gore etiketlenmesinden kaynaklandigini diistiniiyoruz.

Gelecek caligmalarimizda dogal dil de toplanan verilerden olusan veri seti sayisi
artirilarak ozellikle derin transfer 6grenme yaklagimlarinin performanslarinin incelenmesi
planlanmaktadir. Veri igeriginin pozitif ve negatif yonde net ayrima sahip Oznitelikler
belirlenerek derin transfer 6grenme yontemlerinin performanslariin incelenmesi faydali
olacaktir. Ayrica bir veri setinin ¢eviri yapilarak farkli dildeki derin transfer 6grenme ve
geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin performanslari incelenebilir. Boylelikle geviri ve
orijinal veri setlerindeki derin transfer 6grenme ve geleneksel makine 6grenme yaklagimlarinin

farklar1 gézlemlenebilir. Ozellikle bu islem yapilirken veri sayisi biraz daha fazla olan veri

o1



setleri kullanilabilir. Tiirkce veri setlerinde farkli etiket kiimeleri ile yapilan ¢alisma da
etiketlerin sonuglar etkiledigi gozlemlenmistir. Etiket kiimeleri i¢in yakin anlamlar iceren
kelimeler secilerek testler yapilabilir. Sifir atis algoritmasinda Huggingface modellerinde derin
transfer algoritmalarinin sundugu c¢oklu etiket 6zelligiyle birden fazla etiket i¢in dogruluk
oranlar1 iizerinde ¢alisilarak en yiiksek dogruluk oranina sahip iki smif iizerinden analiz
calismalar1 yapilabilir. BERT, ROBERTa veya BART modelde veri etiketleme yapilarak elde
edilen veri setinde makine 6grenme yaklasimlarinin performansi incelenebilir. Son yillarda
olusturulan modeller olduklar i¢in oldukca fazla caligma alanlarinda incelenmesinde fayda

olabilecegi goriisiindeyiz.
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