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Yiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE SOSYAL MEDYA KULLANIMI
UZERINE BIR DUYGU ANALIZI CALISMASI

Mohammed Guma Ibrahim BODEA
Kastamonu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Malzeme Bilimi ve Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail YILDIZ

Son yillarda farkli platformlarda insanlar tarafindan yazilan metinlerin yayginlagmasi
ve Ozellikle erisimin de artmasi nedeniyle, s6z konusu metinleri analiz etmek i¢in
makine 6grenmesi (Ing. machine learning) tekniklerinin kullanilmasi belirgin bir
ilgiye mazhar olmaktadir. Bu metinler insanlar tarafindan yazildigi i¢in, dogru bilginin
elde edilmesi, Dogal Dil isleme (NLP) olarak bilinen yogun bir islem siireci gerektirir.
Burada kullanilan tekniklerin karsilasacagi baslica zorluk, bu metinlerde bulunan gok
fazla miktardaki bilgi ve kullanilan kelimeler gibi 6znitelikler ve ¢ikarimi yapilmak
istenen bilgi arasindaki karmasik iliskilerdir. Bu baglamda, bilgi ¢ikarimi tizerinde hig
etkisi olmayan veya olumsuz etkisi olan kelimelerin ihmal edilmesi, ¢ok boyutlulugu
azaltarak ve bilgi sunumunun verimliligini artirarak NLP tekniklerinin performansini
onemli Olgiide artirabilir.Bu c¢alismada, kelimelerin smiflandiricilarin performansi
tizerindeki etkisi hakkinda elde edilen bilgileri temsil eden vektorleri ve ayni
kelimelerin duygusal anlamimi kullanan yeni bir 0Oznitelik belirleme yontemi
onerilmektedir. Onerilen yontemde, takviyeli 6grenim yoluyla ve veri kiimesindeki her
bir kelimeyi kaldirmanin etkisini izlemeye dayali olarak egitilen yapay bir sinir ag1
kullanilmaktadir. Bu kelimeleri temsil eden vektorleri elde etmek i¢in kelime
kaliplama (Ing. word embedding) kullamilir, bu sayede; bir kelime egitim veri
kiimesinde yer almasa dahi, kendisi i¢in tiretilen vektoriin degerlerine ve egitim
sirasinda kullanilan, anlamca bu kelimeye en benzer kelimelere bagli olarak siralamasi
(Ing. rank) tahmin edilebilir. Dolayisiyla, ne biitiincedeki herhangi bir kelime i¢in, ne
de biitlinceye daha sonra eklenebilecek herhangi bir yeni kelime igin karmagik
istatistiksel hesaplamalara gerek kalmaz.

Yapilan degerlendirme sonucunda, dnerilen yontemin egitim kiimesinde yer almayan
her kelimenin sira veya derecesini % 94.61 dogrulukla hesap etme yetenegi oldugu
goriilmistiir. Ayrica, bahsedilen sira ve derecelere dayali 6zellik segiminin; Destek
Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes (NB) ve Rastgele Orman (RF) gibi metini
temsil etmek icin say1 vektorlerini kullanan ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), Uzun-Kisa
Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlanan Birim (GRU) gibi kelime kaliplamaya
dayanan farkli siniflama tiirlerinin performansini arttirdigi goriilmiistiir. Ayrica, GRU
siniflandirici, %95.54 dogrulukla, literatiirde yer alan diger simiflandiricilara ve en
geligsmis yontemlere kiyasla en yiiksek performansi vermistir.
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ABSTRACT

MSc. Thesis

A STUDY ON SENTIMENT ANALYSIS ON SOCIAL MEDIA USING
MACHINE LEARNING TECHIQUES

Mohammed Guma Ibrahim BODEA
Kastamonu University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Material Science and Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ismail YILDIZ

Abstract: In recent years, the use of machine learning techniques to analyze texts
written by humans is attracting significant attention, according to the wide availability
of these texts and their ease of access. As these texts are written by humans, the
extraction of accurate knowledge requires intensive processing, known as Natural
Language Processing (NLP). The main challenge that these techniques face is the
enormous amount of information available in these texts and the complex relations
among the features, i.e. words, and the knowledge required to be extracted.
Accordingly, eliminating the words that has negative or no influence on the knowledge
extraction can significantly improve the performance of NLP techniques, by reducing
dimensionality and improving the efficiency of knowledge representation.

In this study, we propose a new feature selection technique that uses vectors that
represent the sentimental meaning of words and knowledge extracted about the
influence of words on the performance of the classifiers. The proposed method uses
an artificial neural network that is trained using reinforcement learning by monitoring
the influence of removing each word in the training dataset. Word embedding is used
to provide the vectors that represent these words, so that, even if a word is not included
in the training, its rank can be predicted by the proposed method depending on the
values of the vector generated for it and the knowledge about the most similar words
that are considered during the training. Accordingly, no complex statistical
computations are required for each word in the corpus, as well as any new words that
can be added to the corpus in the future.

The evaluation of the proposed method has shown its ability to predict the rank of each
word that is not included in the training with 94.61% accuracy. Moreover, feature
selection based on these ranks has been able to improve the performance of different
types of classifiers, such as the Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB)
and Random Forest (RF), which use count vectors to represent the text, as well as the
Convolutional Neural Network (CNN), Long- Short-Term Memory (LSTM) and
Gated Recurrent Unit (GRU) classifiers, which rely on the word embedding vectors
for the classification. Moreover, the GRU classifier has been able to achieve the
highest performance, with 95.54% accuracy, compared to the other classifiers and
state-of-the-art methods in the literature.
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1. GIRIS

Internete erisim kolayligi ve dijital cihaz kullanimmin ¢ok artmasi iginde
bulundugumuz dijital ¢ag1 ortaya ¢ikarmistir ve bu ¢agda ¢ogu belge veya hizmet
dijital formatta sunulmaktadir. Bu baglamda, bilimsel makaleler, haberler, e-postalar
ve hatta dogal dilde yazilmis olan konusmalar gibi cesitli belgeler internet ortamina
yuklenmektedir [1-3]. Dolayisiyla, bu metinlerin otomatik olarak analiz edilmesi ve
bu metinlerden kullanish bilgi ¢ikarimi biiyiikk 6nem kazanmistir. Bu tiir bir bilgi

¢ikarimi, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak gergeklestirilmektedir [4, 5].

Makine 6grenmesi (/ng. machine learning-ML), bilgisayarlarin belirli bir ortamdan
bilgi ¢ikarimi yapmasini saglayan teknikleri arastiran disiplindir. Uygulandig: sahayla
arasindaki etkilesime bagli olarak makine 6grenmesi teknikleri i¢ ana kategoriye
ayrilmaktadir; denetimsiz, denetimli ve takviyeli 6grenme [6, 7]. Denetimsiz ve
denetimli  kategorilerde, makine Ogrenmesi tekniklerinin  bilgi ¢ikarimini
gerceklestirme asamasi igin, ortamdan toplanan &rnekleri iceren bir veri kiimesi
gereklidir. Bu veri kimesindeki her 6rnek bir Oznitelikler kiimesi kullanilarak
tamimlanir, bu 6znitelikler icin atanan degerler girdiyi karakterize eder. Ozniteliklerin
degerleri disinda ek bilgiye ihtiya¢c duyan denetimsiz yontemlerin aksine, denetimli
makine 6grenmesi yontemleri, o ortamdaki bir uzmanin bilgisini temsil eden ek bilgiye
ihtiya¢ duyar. Denetimli 6grenme yontemlerinin roll, verilerin icinde yer alan ve
uzmanin sagladigi ek bilgilerle iliskili olan orintlleri tanimak ve g¢ikarimini
yapmaktir. Daha sonra bu bilgi, ¢ikarimi yapilan bilgi ile 6znitelik degerlerini
karsilastirarak girdi i¢in uygun bilgileri otomatik olarak tahmin etmek i¢in

kullanilabilir [8, 9].

Takviyeli 6grenmede, makine 6grenmesi teknigi, ¢evresiyle etkilesim kurmak icin bir
araci kullanir, burada 0 anki durumuna bagli olarak ortama yonelik eylemler
gerceklestirir. Sekil 1.1'de gosterildigi gibi, cevre, belirli bir durumda araciya,
yuratulen eylemin kalitesini temsil eden ve 6dil olarak bilinen geri bildirim gonderir.
Egitim sirasinda ortami aractya tanimlayan, her bir eylem i¢in beklenen 6diil icin bir
fonksiyona yaklagimda bulunulur. Boylece, araci gevre ile en uygun etkilesimi

saglamak i¢in 6diili en iist diizeye ¢ikaracak eylemi secer [10, 11].
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Sekil 1.1. Takviyeli 6grenmede araciyla ¢evre arasinda etkilesim.

Siniflandirma yaygin olarak kullanilan denetimli makine 6grenmesi alanlarindan
biridir; burada 6rneklerin 6znitelik degerleri ve her bir 6rnegin ait oldugu kategori ile
iligkileri arastirilir ve ¢ikarimlari yapilir. Her 6rnegin kategorisi, uzman tarafindan veri
kiimesine manuel olarak eklenir. Bu nedenle, smniflandirma denetimli makine
ogrenmesidir. Bilginin ¢ikarimindan sonra, smiflandirici gelecekteki girdilerin
kategorisini ngorebilir, bu da o kategorinin karakteristik 6zelliklerine bagli olarak o
girdinin davranist veya o girdi i¢in gerek duyulan islem siireglerinin tahmininde

kullanilabilir [12, 13].

Otomatik Metin Simiflandirma (/ng. Automatic Text Classification-ATC), her bir
girdideki metinleri anlamina gore smiflandirmak i¢in yaygin sekilde kullanilan
yontemlerden biridir. Diger simiflandirma uygulamalarina benzer sekilde, ATC ig¢in
kullanilan simiflandiricilarin girdilerinin genellikle sayisal olmasi gereklidir [14].
Ayrica, her girdiyi tanimlayan 6znitelik sayisi sabit olmalidir, boylece siniflandirict
tarafindan ¢ikarimi yapilan bilgi istikrarli ve diizenli olacak ve gelecekteki girdilerin
siiflarin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecektir. Bu baglamda, ATC'nin karsilastig
temel iki zorluk, metin verilerinin sayisal hale doniistiiriilmesi ve her bir dokiimani

tanimlayacak Oznitelik sayisinin azaltilmasidir [15].

Metin verilerini sayisal bir formata doniistiirmek icin Sayma Vektorleri (/ng. Count
Vectors-CV) ve Terim Frekansi-Ters Belge Frekans1 (/ng. Term Frequency-Inverse
Document Frequency, TF-IDF) gibi ¢esitli teknikler onerilmistir [16, 17]. Ancak, bu

yontemler sonucu ortaya ¢ikan vektoriin boyutu, biitiincedeki farkli kelime sayisina



esit olmaktadir, bunun dogal neticesi de yogun islem gerektiren ¢ok biiylik vektorlerin
elde edilmesidir. Son zamanlarda, sinir aglart kullaniminin hizla yayginlagsmasi ve bu
aglarin farkli alanlarda belirgin bir sekilde iyi performans ortaya koymasiyla birlikte,
bu aglar biitiincedeki her bir kelimeyi sabit boyutlu bir vektore doniistiirmede, yani
kelime kaliplama igleminde kullanilmaya baglamistir [18]. Bu yaklagim, Sekil 1.2'de
gosterildigi gibi, vektorler arast mesafeyi Olgerek kelimeler arasi benzerligin
Olctlmesine olanak saglamaktadir. Nihayetinde, daha dogru temsil sayesinde ATC

yontemlerinin performansi 6nemli lgiide geligsmistir.
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Sekil 1.2. Kelime kaliplama yaklagimiyla, kelimeler arasi gorecelilik ve kelimelere
atanan degerlerin gosterimi [19].

ATC de smiflandirma islemine tabi tutulacak olan verinin boyutu biitiincedeki farkl
kelime sayisiyla dogru orantili oldugu i¢in, biitiince igerisinde yer alan ancak kullanisl
bir bilgi icermeyen kelimelerin elenmesi ve o sekilde islenmesi siniflandiricinin
performansini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir [20, 21]. Dolayisiyla, siniflandirma
asamasinda kelimelerin 6nemlerini 6lglimlemek icin farkli 6znitelik se¢im teknikleri
Onerilmistir. Ancak, bu kelimelerin anlamini hesaba katmayan Bilgi Kazanimi
(Information Gain, yani iki olasilik dagilim1 arasindaki dogal uzaklik metrigi-1G) gibi
mevcut Oznitelik belirleme teknikleri her bir kelimenin Onemini 6lgmek igin

istatistiksel yaklagimlar1 kullanmaktadir [22, 23].



1.1. Problemin Ortaya Konmasi

Dijital dokiiman sayisinin hizla artmasiyla birlikte ATC, farkli uygulama alanlarinda
blyik ilgi gérmektedir. Siniflandirmada kullanilan ¢ogu teknigin gereksinimleri
dogrultusunda, her bir dokiiman sabit boyutlu bir sayisal vektore doniistiiriilmelidir.
Literatirde bu vektorlerin nasil elde edilecegine dair farkli yontemler verilmektedir,
bu yontemlerin uygulanmasi sonucu elde edilen vektoriin biiyiikliigiiyle blttuncedeki
farkl1 kelime sayisi dogru orantili olmaktadir. Siniflandiricilarin  performansini
artirmak amaciyla simurli sayida kelime secimini netice verecek 0Oznitelik segcme
teknikleri uygulanir, bu sekilde tahminlerin kalitesi (izerinde higbir etkisi olmayan
veya olumsuz etkisi olan kelimeler elenir. Bununla birlikte, mevcut teknikler,
bltlincedeki her bir kelimenin 6nemini olglimlemek i¢in istatistiksel yaklagimlara
dayanmaktadir; bu da, buttincedeki her bir sozcik icin tiim veri kiimesinin yogun bir

sekilde islenmesini gerektirmektedir.
1.2. Caliymanin Amaci

Bu calismada, takviyeli 6grenime ve kelime kaliplamaya dayanan yeni bir 6znitelik
belirleme yontemi Onerilmektedir. Burada egitim asamasinda takviyeli 0grenme
kullanilarak her bir kelimenin 6nemini tahmin etmek i¢in sinir ag1 uygulanir. Herhangi
bir kelimeyi temsil eden vektdr, aracinin durumu ve bu Ozniteligi tutmak veya
birakmak gibi seceneklerle beraber onerilen sinir agina iletilir. Siniflandiricinin
performansina bagli olarak, araci, tutulmasi veya birakilmasi gereken Onemli
kelimeleri 6grenir. Bununla birlikte, mevcut tekniklerden farkli olarak, Onerilen
yontemde egitim kiimesinde yer almayan yeni bir kelimenin 6nemi tahmin
edilebilmektedir; bu da o kelimenin vektorii ve egitimden ¢ikarimi yapilan bilgiye,
yani bitisik kelimelerin 6nemli olup olmadigina dayali olarak yapilmaktadir.
Dolayisiyla, Onerilen yontem daha hizli karar alabilir ¢linki bunun igin gerekli olan
tek girdi o kelimeyi temsil eden vektordiir, bu vektor ise sinir ag1 tarafindan kelime

kaliplamayla elde edilmektedir.
1.3. Calismanin Onemi

Mevcut metinlerde yer alan ¢ok fazla bilginin var olmasi, makine 6grenmesi

tekniklerinin bu metinleri analiz etmede ve bilgi ¢cikariminda hizla artan kullanimu ile,



mevcut istatistiksel tabanli 6znitelik belirleme yontemlerinin kullanim1 yogun islem
gerektirir hale gelmistir. Bununla birlikte, kelime kaliplama i¢in son yillarda yapay
sinir aglarinin kullanilmasi, her bir kelimenin duygusal anlamini yansitan vektorlerin
elde edilmesini miimkiin kilmistir. Bu ¢alismada, s6z konusu vektorler kullanilarak,
her bir kelimenin anlam1 ve diger kelimelerden ¢ikarimi yapilan bilgileri dogrudan
temel alan, yine ayni kelimenin siralamasini 6l¢gmek i¢in yeni bir yontem Onerilmistir.
Bu nedenle, bu kelimeleri siralamak i¢in, 6nemli 6lclide daha az hesaplama gerekli
olmaktadir; bu sayede de bilgi ¢ikarimi yontemlerinin performansini iyilestirecek olan
hizli Oznitelik belirleme mimkiin olmaktadir. Ayrica, 6nerilen yontem tim metni
tekrar analiz etmeye gerek kalmaksizin yeni bir kelimeyi siralama yetenegine sahiptir.
Metini temsil etmek i¢in kullanilan yonteme bakilmaksizin bu yontemin séz konusu
kelimeleri siralama yetenegini ortaya koymak amaciyla, énerilen dznitelik belirleme
yontemi kullanilarak farkli metin kategorizasyonu tekniklerindeki iyilestirmeler

Olcimlenmektedir.
1.4. Tez Duzeni

Tezin geri kalan kisminin organizasyonu su sekildedir:

e (Calisma konusu ve Onerilen metotta kullanilan bazi tekniklerle alakali literatiir
taramasi Ikinci Boliim’de verilmektedir.

e Onerilen metot Ugiincii Boliim’de detayl olarak agiklanmaktadir.

e Onerilen metodun performanst ve bu bu performansin 6lgiimii igin yapilan
deneyler Dordiincii Boliim’de anlatilmaktadir.

e Yapilan deneylerin sonuglari ve 6nerilen metodun avantajlar1 Besinci Boliimde
yer almaktadir.

e Tezin sonug kismi ise Altinc1 Boliim’de yer almaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Insanlar tarafindan yazilan metinlerin duygusal analizinin oldukca karmasik olmasi
dolayisiyla, Dogal Dil Isleme (NLP) i¢in ancak karmasik Oznitelikleri tespit etme
yetenegine sahip teknikler kullanilabilir. Bu baglamda, makine 6grenmesi teknikleri
bu amag icin yaygin sekilde kullanilmaktadir. NLP duygusal analiz i¢in, makine
O0grenmesi teknikleri tarafindan denetlenen siiflandirma yontemleri kullanmaktadir.
Egitim sirasinda, siniflandirict her smifin veya kategorinin girdilerindeki ortntdleri
tanir ve bu orintiler gelecekteki girdilerde kategori tahmini igin arastirilir. Ancak,
metinlerin ¢ok boyutlulugu ve siniflandirma yontemlerinin ¢ogu igin sayisal temsil
ihtiyact dolayisiyla, metin 0n islemeye tabi tutulmali ve sayisal vektorlere

doniistliriilmelidir.
2.1. Metin On Isleme

Insanlar tarafindan yazilan metinlerin belirli karakteristik 6zellikleri vardir, bu
metinlerde yanlis yazilmis kelimeler, etkisiz kelimeler (/ng. stop words) veya kullanici
adlar1 gibi anlamsiz dizeler de bulunabilir. Ayrica, belirli bir kelime icin birden gok
formatin varligi metinin ¢ok boyutlulugunu artirabilir; 6rnegin fiillerin gegmis
zamana, simdiki zamana veya genis zamana gore farkli c¢ekimleri aslinda aym
duygusal anlama sahiptir. Biitiin bu nedenlerden &tiirii, NLP uygulamalarinda metinler

yaygin olarak asagidaki yontemlerle 6n isleme tabi tutulmaktadirlar:
2.1.1. Cok Boyutlulugun Azaltilmasi

Bir bittincenin ¢ok boyutlulugu, icerdigi farkli kelimelerin toplam sayisi ile 6lgiiliir.
Bu nedenle, farkli kelime sayisinin azaltilmasi, biitiince i¢indeki toplam kelime
sayisina bakilmaksizin ¢ok boyutlulugu azaltabilir. ‘Is’, ‘was’, ‘the’, ve ‘a’ gibi etkisiz
kelimeler, insanlar tarafindan yazilan metinlerde yaygin olarak kullanilir, ancak bu
kelimelerin ctimlenin duygusal anlami tizerinde gergekte bir etkisi yoktur. Boylece,
NLP yonteminin performansini etkilemeden ¢ok boyutlulugu azaltmak icin bu
kelimeler biitiinceden c¢ikarilir. Ayrica, metinler farkli miktarlar1 tanimlamak ic¢in
kullanilan sayilar da igerir. Sayinin konumu NLP teknigi iizerinde bir etkiye sahip olsa

da, o saymin kesin degeri daha az onemlidir, yani degerinden bagimsiz olarak bir



saymin varligimi tanimak Onemlidir. Boylece, sayisal bicimde yazilmis say1 ve

rakamlar, farkli bir kelimeyle, 6rnegin “say1” kelimesiyle degistirilir.

Ayrica kelime kokenine inme, tiiretilmis kelimeleri ciimlede kullanmaktansa, her
kelimenin kokii alinarak farkli kelime sayisini azaltmak i¢in kullanilir. Boylece, ¢ok
boyutluluk yani farkli kelimelerin sayisi azalirken, kelimenin duygusal anlami
korunmus olur. Porter Stemmer [24] Ingilizce butiinceleri islemek igin en yaygin
kullanilan kelime kdkenine inme yontemlerinden biridir [25]. Kelime kokenine inme
islemi, her bir kelimeyi sirasiyla bes asamadan gecirerek gerceklestirilir. Sekil 2.1'de
gosterildigi gibi, her bir asama, kurallardan herhangi birine uyulmasi durumunda

asamanin sonlandirildigi bir dizi kuraldan olusur. Bes asamanin her birinin amaci:

1. Isimlerdeki ¢ogul eklerinin ve fiilerdeki zaman eklerinin kaldirilmasi, drnegin
‘cars’ yerine ‘car’ veya ‘drawing’ yerine ‘draw’.

2. Yaygin olarak kullanilan eklerin kaldirilmasi, 6rnegin ‘functional’ yerine
‘function’ veya “directly’ yerine ‘direct’ gibi.

3. Sonu 6zel olan bazi kelimelerin doniistiiriilmesi, 6rnegin ‘hopeful’ yerine
‘hope’ ve ‘duplicate’ yerine ‘duplic’ gibi.

4. Pes pese gelen eklerin tespiti ve kaldirilmasi, 6rnegin ‘interference’ yerine
‘interfer’ gibi.

5. Sonu sesli harfle biten yalin kelimelerin sonundaki sesli harfin kaldirilmasi,

Ornegin ‘cease’ yerine ‘ceas’ gibi.
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Sekil 2.1. Porter kelimenin kdkenine inme iglemi [26].

2.1.2. Sayim Vektorleri

Biitiincedeki her bir metni sabit boyutlu bir vektére doniistirmek igin, her bir
kelimenin bituncede ortaya ¢ikma sayisi, ya da frekansi, hesaplanir ve o kelimenin
vektor icindeki konumuna kaydedilir. Bu yaklasim ayni zamanda BoW (Bag of
Words-Kelime Torbasi) olarak da bilinir. Vektoriin boyutu, biitiincedeki farkli
kelimelerin sayisina esittir, yani her kelimeye has vektor icinde belirli bir konum
vardir. Sonugcta, vektoriin biiylikliigi biitiincedeki farkli kelimelerin sayisina esittir, bu
da daha kugik vektorler Gretmek ve boylece bu vektorleri islemek i¢in gereken

siiflandiricilarin karmagikligini azaltmak igin kelimelerin sayisinin azaltilmasinin

Onemini gosterir [27, 28].




2.1.3. Kelime Kaliplama

Metni sayisal degerlere doniistiirmenin bir baska yontemi de kelime kaliplama (/ng.
word embedding) yontemini kullanmaktir. Bu, bitlincedeki ortaya ¢ikis sayilarina
bagli olarak, her kelimenin duygusal anlamin1 degerlendirmek i¢in bir biitiinceyi analiz
eden denetimsiz bir makine 6grenmesi teknigidir. Benzer kontekst, yani baglama sahip
goriinen kelimeler birbirine benzer kabul edilir, bdylece bu kelimeler igin benzer
degerlere sahip bir vektér olusturulur. Bununla birlikte, farkli baglamlarda farkl
kelimeler ortaya ¢ikabileceginden, cok benzer olsalar da, kelime kaliplama yontemiyle
elde edilen degerler bu kelimelerin duygusal anlamin1 yansitir. Word to Vector, ya da
kisaca Word2Vec (kelimeden vektore), Google haberlerinden toplanan devasa bir
bltlince kullanilarak egitilen popiiler kelime kaliplama yontemlerinden biridir. Bu
yontemin ¢iktis1 300-bilesenli (ya da degerli) bir vektordir, yani her bir kelime 300
boyutlu bir uzayda bir vektorle eslestirilir [29, 30].

Bu sinir ag1, atlama diyagram (/ng. skip diagram) yaklagimi kullanilarak egitilir. Bu
yaklagimda, biitiincedeki her bir kelime icin One-Hot-Encoded (OHE) denilen bir
vektor dretilir. Vektoriin boyutu, batiincedeki farkli kelimelerin sayisina esittir;
burada, s6z konusu kelimeye karsilik gelen konum (koordinat) harig tiim degerler sifira
esitlenir. Daha sonra, girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda ara katman olarak 300 sinirli
gizli bir katman c¢alistirilir. Sinir aginin ¢iktisi, bu kelimeyi ¢evreleyen kelimelerin,
yani bir dnceki ve bir sonraki kelimelerin olasiligidir. Bu yaklagima gére, normalde
benzer kelimelerle gevrelenen kelimelerin gizli katmanda benzer degerlere sahip

olmasi gerekir, aksi takdirde ¢ikti katmaninda farkli kelimeler tahmin edilir [30, 31].

Bir diger kelime kaliplama yontemi, Pennington ve dig. tarafindan onerilen Global
Vektorlerdir (GLoVe) [32]. Bu yontem, belirli bir baglamda birbiri ardinca ortaya
cikan kelimeler arasindaki iliskiyi hesaplamaya dayanir. Bu iligkiler iki boyutlu bir
dizin Uzerine dagitilir, boylece her bir kelimenin diger kelimelerle olan iliskileri bir
vektorle temsil edilebilir. Bu yontem ¢esitli metin analizi yontemlerinde kullanilmakla
beraber, butlincedeki kelimeler igin olusturulan vektorler bu kelimeler arasindaki
iligkileri temsil ederken Word2Vec yonteminde oldugu gibi kelimenin anlamini

dikkate almazlar [18, 31].



2.2. Yapay Zeka

Yapay Zeka (Artificial Intelligence-Al) ya da kisaca YZ bilgisayarlarin, kurallarini
tanimlamaya gerek kalmaksizin, bir ortamla etkilesim kurma yetenegi saglamayi
amaglamaktadir. Yapay zeka, ortam ile etkileserek bu kurallar1 tamimlar [33, 34].
Makine dgrenmesi (/ng. Machine Learning—ML), ortamla etkilesimin, o ortamdan
toplanan olaylar veya orneklerin olusturdugu bir deger kiimesi ile tanimlandig1 YZ
alanlarindan biridir. Ozellikler veya bu ¢alismada tercih edecegimiz kullanimiyla
Oznitelikler olarak da bilinen bu degerler, her 6rnegi ya da olay1 karakterize eder ve
ortami temsil eden bilgilerin ¢ikarimi i¢in kullanilir. Bu ¢ikarim, 6znitelik
degerlerindeki oriintiilerin ve iligkilerin ve istenen bilginin taninmasina dayanmaktadir
[34, 35]. Son zamanlarda, makine &grenmesinde Derin Ogrenme’nin (/ng. Deep
Learning—DL) kullanimi, bilgi ¢ikariminda belirgin sekilde daha iyi sonuglar
vermektedir, burada Oriintii ve iliskileri tespit etmede derin yapay sinir aglari
kullanilir. Yapay sinir aglarinda insan beyninden esinlenilerek, tigten fazla katmanin
kullanilmasi, 6znitelikler arasi karmasik veya derin iliski ve bilgi ¢ikarim1 yetenegine
sahiptir. Boylece, bu tip makine 6grenmesi teknikleri ile daha iyi performans elde
edilmistir. Sekil 2.2 yapay zeka, yapay zeka ile 6grenme ve derin &grenme

hiyerarsisini 6zetlemektedir.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Sekil 2.2. Yapay Zeka (Artificial Intelligence), Makine 6grenmesi (Machine
Learning) ve Derin Ogrenme (Deep Learning).
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2.3. Makine 6grenmesi

Bilgisayarlara, insanlarla herhangi bir etkilesimde bulunmaksizin dis diinyadan bilgi
edinme ve karar verme yetenegi kazandirmak yapay zeka ile 6grenme olarak bilinir.
Yapay zeka ile 6grenmede, ayni algoritmalar, sistemin girdilerine bagli olarak farkl
ciktilar verebilirler, burada s6z konusu girdiler sistemden daha 6nce hi¢ gegmedigi
halde sistem bu girdileri isleyebilme yetenegine sahip olabilir. Veri madenciligi, yapay
zeka ile 6grenmenin ¢alisma alanlarindan biridir. Yapay zeka ile 6grenme teknikleri,

denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak Uzere U¢ kategoriye ayrilir [36].

Denetimli 6grenmede, girdilerden bilgi ¢ikarimi yapabilmek igin bu girdilerin
etiketlenmesi gerekir. Denetimli 6grenme tekniklerinde girdiler ve bu girdilere verilen
etiketler arasindaki iligkiler arastirilmaktadir. Denetimli veri madenciliginde en ¢ok
kullanilan tekniklerden biri siniflandirmadir, burada her bir girdiye verilen etiket bu
girdinin ait oldugu smifi temsil eder. Daha sonra siniflandiricilar, bu girdiyi
karakterize eden Oznitelikler ile girdinin {iyesi olarak etiketlendigi sinif arasindaki
iliskileri ¢ikarir. Bu bilgi daha sonra yeni girdiler i¢in bir sinif 6ngérmek amaciyla
smiflandirilmamis olan yeni girdilere uygulanir. Bu 6ngorii ya da tahmin, o siiftaki
girdilerin genel ozelliklerine bagli olarak, o yeni girdinin gelecekteki davranigini

tahmin etmeye yardimet olabilir [37].

Siniflandiricilar bilgi ¢ikarimi igin etiketlenmis veri kiimesine ihtiya¢ duyarlar,
bdylece bu veri kiimesi siniflandiriciyr egitmek i¢in kullanilir. Bu veri kiimesi, egitim
veri kiimesi olarak bilinir. Ancak, siniflandiricilar tahmin igin kullanildigindan,
siniflandiricinin performansini etiketlenmemis veri kiimesi kullanarak degerlendirmek
mimkiin  degildir; ayni egitim veri kiimesini kullanmak da performans
degerlendirmesi i¢in iyi bir yontem degildir, ¢iinkil egitim sirasinda simiflandirict bu
girdileri kullanmistir ve bu degerlendirme tahmin performansini 6l¢mez. Dolayisiyla,
daha dogru olgiimler elde etmek igin, etiketlenmis veri kiimesi iki gruba ayrilir. Tlk
grup egitim asamasi i¢in kullanilirken digeri siiflandiriciy1 test etmek ic¢in kullanilir.
Bu yaklagimda, degerlendirme i¢in kullanilan veriler egitime dahil edilmez, ancak bu
veri kimesindeki girdilerin gergek siniflar1 bilinir; bdylece dogru degerlendirme ve
Olcimler icin test veri kiimesi siniflandirict tarafindan islenir ve siniflandiricinin

tahminleri ile gergek etiketler karsilastirilir [38]. Veri kiimesinden bilgi ¢ikarimi
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yapmak i¢in kullanilan farkli siniflandiricilar vardir. Bu siniflandiricilar bilgi ¢ikarimi
amacl farkli yaklagimlara sahiptir. Bununla birlikte, siniflandiricilarin performansi bir
veri kiimesinden digerine degisebilir, ayrica belirli bir veri kiimesinde bir siniflandirici
digerinden daha iyi performans gosterebilirken, diger siniflandirict baska bir veri
kiimesinde daha iyi performans gosterebilir. Bu nedenle, bir veri kiimesinde en iyi
performans verecek siniflandiriciyr segmek igin birden fazla siniflandiricinin
performansini test etmek 6nemlidir. Ayrica, Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine—SVM), Rastgele Orman (Random Forests—RF) ve Derin Ogrenme (Deep
Learning—DL) siniflandiricilar gibi digerlerinden genelde daha iyi bir performans

gosteren siniflandiricilar vardir.
2.3.1. SVM (Support Vector Machine- Destek Vektor Makinesi) Siniflandiricisi

SVM smiflandiricisi, egitildikten sonra sagladigi tahminlerin dogrulugu agisindan
belirgin bir performans gosteren en eski siniflandiricilardan biridir. Bu siniflandirici
baglangicta veri kiimesindeki olasi sinif sayisinin iki oldugu ikili (binary)
siiflandirma ic¢in Onerilmis olsa da, veri kiimesinde herhangi bir sayida smifin
bulunabilecegi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerini ele almak Uzere gelistirilmistir.
Bu siniflandirict ¢ok boyutlu bir sanal uzay olusturur ve veri 6rnekleri 6zniteliklerinin
degerlerine bagl olarak o uzaya dagitilir. Dolayisiyla D-0znitelikli bir veri kimesi
icin, veri orneklerini dagitmak iizere SVM siniflandiricisi tarafindan D-boyutlu bir

sanal uzay olusturulur [39, 40].

SVM smiflandiricisinin egitimi sirasinda, etiketlenmis olan veri 6rnekleri, her bir
Oznitelik degeri uzayimn karsilik gelen boyutuyla eslenerek o alana dagitilir. Bu veri
orneginin etiketine bagli olarak, SVM siniflandiricisi tim uzay: daha kiiguk bolgelere
bolen hiperdiizlemler olusturmaya g¢alisir, Oyle ki her bolge tek bir smifin veri
Orneklerine sahip olmalidir. Bununla birlikte, bu tiir bir dagilimi1 basarmak, gercek
hayattaki veri kiimelerinin ¢ogunda neredeyse imkansizdir; ¢inki gurdlti olarak da
bilinen bazi veri 6rnekleri, bir sinifin 6znitelik degerlerine sahip olup baska bir sinifa
ait olabilir, veya birbirine ¢ok yakin degerlere sahip olup farkli smiflara ait veri
ornekleri de olabilir. Dolayisiyla siniflandirici, belirli bir sinifin veri 6rneklerinin

miimkiin oldugunca 0 bélgede ¢ogunlugu olusturacagi bolgeler iiretmeye calisir [41].
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Uzaydaki dagilimina bagl olarak, veri 6rnegini siniflarina gore farkli alanlara bélmek
icin birden fazla olast hiperdiizlem vardir. Bununla birlikte, uzay1 bolebilecek tlim
olas1 hiperduzlemlerden birisi optimal hiperdiizlem olarak secilmelidir. Optimal
hiperdizlemin secim sirecini anlamak icin, SVM siniflandiricisinin izledigi tahmin
yaklagimin1 gorsellestirmek Onemlidir. SVM smiflandiricisini kullanarak bir veri
ornegine ait etiketi tahmin etmek i¢in, yeni veri 6rnekleri siniflandirici tarafindan
olusturulan ve egitim asamasi sirasinda alt bolgelere boliinen uzayda konumlandirilir.
Yeni veri 0rneginin eslendigi bolgeye atanan etikete bagl olarak, bu etiket tahmin
edilen etiket olarak segilir. SVM siniflandiricisinin yaptigi tahminin giivenilirligi,
uzaydaki eslenen nokta ve bolgeyi tanimlayan hiperdlzlem arasindaki mesafeye
baglidir. Daha uzak mesafeler daha giivenli tahminler tretirken, hiperduzlemin
yakinina eslenene noktalarin daha az giliveni vardir. Bu nedenle, Sekil 2.3'te
gosterildigi gibi, egitim sirasinda her smiftan en yakin noktalara en uzak olan

hiperdiizlem, yani marjinleri en uzak olan hiperduzlem segilir [42].

Sekil 2.3. SVM smiflandiricida uzay1 bdlecek optimal hiperdiizlemin gosterimi [42].

SVM siniflandiricisi Jiangiang ve dig. [43] tarafindan Stanford Twitter Duygu Testi
veri kiimesi kullanilarak duygusal analiz i¢in degerlendirilmistir. Ayni ¢alismada
degerlendirilen diger smiflandiricilara gore bu smiflandiricinin - daha  diisiik
performansi oldugu goriilmiistiir; ancak sayim vektorlerine kiyasla GLOVE kelime

kaliplama kullaniminin, bu siniflandiricinin - performansini - gelistirebildigi  de

13



gOsterilmistir. Bu kiyaslama, girdi metninin daha verimli ve dogru bir sekilde temsil
edilmesinin, siniflandiricinin performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Ancak, siniflandirma i¢in yapay bir sinir agmin kullanilmasina
ragmen, Word2Vec kelime kaliplama yonteminin kullanimi ¢alismaya dahil

edilmemistir.
2.3.2. Naive Bayes (NB) Simflandirici

Naive Bayes siniflandiricis1 Bayes teoremine dayanarak veri kiimesinde var olan
smiflarin her birinde, her bir 6znitelik degerinin olasiligin1 hesaplar. Daha sonra bu
olasiliklar, gelecekteki girdilerin siniflarin her birinde olma olasiligin1 hesaplayarak
kategorisini tahmin etmek i¢in saklanir [44, 45]. n Oznitelik tarafindan karakterize
edilen girdinin, y kategorisinde olma olasiliginin nasil hesaplanacagi Denklem 2.1’de

verilmektedir.

(2.1)

P(y|xq1, X9, e o ,Xp) =

Bu durumda Denklem 2.2, i. Ozniteligin kosullu bagimsizlik varsayimiyla

sonuglandirilabilir, bu da devaminda her girdi 6zniteligi i icin Denklem 2.3’

verecektir:
POy, X1y ey Xie 1y Xigts e or X)) = P(x;]y) (2.2)
P) [1i=1 P(x:ly)
P . = 2.3
Ol *n) P(x1, X3, cur e ) Xn) (2:3)

Her kategori i¢in girdinin muhtemel bir kategoride olma olasiligint hesapladigimizda,
Denklem 2.4’te verildigi gibi, bu girdinin en yliksek olasilig1 veren kategoride olacagi

tahmini ortaya ¢ikacaktir.
n
9 = argmax PO | | PCuly) 24
i=1

2.3.3. Karar Agaci1 ve RF (Random Forest-Rastgele Orman) Simiflandirici

Bu smiflandirici, bir karar agaci tarafindan olusturulan, ¢ok sayida IF/THEN

karsilastirma blogundan olusan bir modele dayanir; burada her bloktaki kosullar,
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egitim veri kiimesinde tespit edilen oriintiilere dayanir. Bu bloklar ¢oklu seviyelere
dagitilir, belirli bir seviyedeki belirli bir blogun sonucu bir sonraki seviyede yiiriitiilen
blogu belirler. Karsilastirmalara ek olarak, bloklar yaprak olarak bilinen kararlar1 da
igerebilir. Karar agaci bir yapraga ulastiginda, o yapraktaki etiket girdi verisi 6rneginin
tahmini olarak seg¢ilir ve karsilastirmalar sonlandirilir. Olusturulan modeldeki en

yiiksek seviye, agacin kokiinii temsil eden tek bir karsilastirma blogundan olusur [46].

Veri kiimesindeki her 6znitelik ile her veri 6rnegine atanan siniflar arasindaki bilgi
kazanci, karar agacinin kokii icin en yiliksek bilgi kazanci olan 6zniteligi segmek
amaciyla hesaplanir. Bu blok olusturuldugunda, karsilastirmanin iki olas1 sonucu
vardir. Bu bloktaki karsilastirmayr kullanip verileri filtreleyerek, veri kiimesinin
tamamu iki pargaya ayrilir. Her bélinme/ayrisma (dal) basina her bir 6zniteligin bilgi
kazanci, o parcadaki veri 6rneklerine atanan etiketlere gore hesaplanir. Bélinmede
kullanilan en yiiksek bilgi kazanimina sahip Oznitelik, bolinmede kullanilan
karsilastirmanin sonucuna bagli olarak bir Ust seviyedeki bloga baglanan bloktaki
karsilastirma i¢in secilir. Bolmedeki veri Orneklerinin etiketlerinin homojenligi,
onceden tanimlanmis bir esik degerinden daha yiiksekse, karsilastirma yerine bir
yaprak yani bir karar olusturulur. Bu islem, tiim dallar yapraklarda bitinceye kadar
herhangi bir seviyede olusturulan her karsilastirma blogu basina tekrarlanir [47].
Denklem 2.5 bir 6zniteligin sagladigi bilgi kazanimini hesaplamak i¢in kullanilir.

. - . - Y s 2.5
Gain(y,j) = Entropy(y) — Entropy(j|y) (2:5)

burada n degeri olan y ozniteliginin Shannon Entropisi, Entropy(y) Denklem 2.6

kullanilarak hesaplanirken, siniflara gore kosullu entropisi Entropy(m;), Denklem

2.7 ile hesaplanir.

IJI

Entropy(y) = Z |y] —== (2.6)

Entropy(jly) = ﬁ 0g, ﬁ (2.7)

Diger smiflandiricilara kiyasla hizli tahminler veren sadeligine ragmen, karar agaci

siiflandiricisi agir1 uyum probleminden muzdariptir. Siniflandirici tarafindan ¢ikarimi
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yapilan bilgi, egitim veri kiimesine kati bir sekilde bagli oldugunda veya siniflandirici
tarafindan yapilan tahminler ¢oklu Oriintiileri algilamak yerine belirli 6zniteliklere
bagl oldugunda asir1 uyum ortaya ¢ikar; bu durum gurult denilen dérneklerin etkisini
artirtr. Karar agacinin hiyerarsisi, diger 6zniteliklerin degerlerine bakilmaksizin, belirli
kararlarin belirli bir 6znitellikteki degerden biiyiik dl¢iide etkilendigi agir1 uyumlu bir
modelle sonuglanabilir. Bdyle bir sorunun iistesinden gelmek i¢in, ormanin tahmininin
tek bir karar agaci yerine ¢ok sayida karar agacina dayandigi rastgele orman
smiflandiricist kullanilir [48, 49].

Rasgele orman—RF siniflandiricisi, 6nceden tanimlanmis sayida karar agaci igeren
bir orman olusturur. Egitim veri kiimesi daha sonra ormandaki aga¢ sayisina esit
sayida kiimeye bdliiniir. Her kiime, egitim veri kiimesindeki tiim siniflarin veri
orneklerini icerir ve miimkiin oldugunca her kiimede her sinifa ait 6rnek sayist, orijinal
egitim veri kiimesindeki oranina yakin olur. Ormandaki her karar agaci, olusturulan
kiimelerden biri kullanilarak egitilir, burada her bir kiime tek bir agacla egitilmelidir.
Bu olusturulan kiimelerde, yani egitim kiimesinin alt kiimelerinde, ornekler
birbirinden farkli oldugundan, karar agaglari altkimelerinde var olan orntuleri
kullanarak gerekli tahminlere ulasmay1 6grenirler. Rasgele ormandaki agaclarin her
biri, bir girdi verisi 6rnegi i¢in tahminde bulunmak igin kullanilir. Karar agaglari
tahminlerine ulagsmak igin farkli yollar izleyebileceginden, ayni girdi verileri i¢in
agaclar farkli tahminlerde bulunabilirler. Bu sebeple, rastgele orman siniflandiricisi
ormandan bir ¢ikt1 tahmini vermek igin bu karar agaglari arasindaki baskin tahmini
arastirir. Bu yaklagim sayesinde, belirli bir agactaki belirli bir 6znitelige baglilik daha
az etkili olur, c¢iinkii diger Oznitelikler ormandaki diger agaclar tarafindan
arastirilmaktadir ve bu da asir1 uyumun etkisini azaltarak daha dogru tahminler tiretir.
Bu nedenle, tek bir karar agaci yerine rastgele orman smiflandiricisi farkl

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [50].
2.3.4. Yapay Sinir Aglar - Ysa (Artificial Neural Networks - Ann)

Insanlarin beyninden esinlenilen YSA'larda hesaplamalar, ag Uzerinde katmanlar
halinde dagilmis yapay sinirler olarak bilinen birimlerde yapilir. Belirli bir sinirin
girdileri disardan gelebilir veya bir dnceki katmanin sinirlerinin ¢iktilar: olabilir. Bir

sinirin ¢iktisint hesaplamak i¢in, saglanan tim girdilerin, her bir girdi i¢in atanmig olan
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belirli bir degerle g¢arpilarak agirlikli toplami alimir ve daha sonra Sekil 2.4'te
gosterildigi gibi aktivasyon fonksiyonu olarak bilinen dogrusal olmayan bir
fonksiyonun parametresi olarak isleme tabi tutulur. S6z konusu fonksiyonun dogrusal
olmama durumu, daha karmasik 6zellikleri algilama 6zelligine sahip daha esnek bir
cikt1 saglar. Bununla birlikte, gerektiginde sinirin girdilerine bias olarak bilinen ek
degerler eklenebilir, bdylece hesaplamalarda belirli bir sapma s6z konusu olacaktir

[51, 52].

Inputs Weights Summation Activation

X Function Function

f —

Output

Sekil 2.4. Yapay bir sinirin i¢indeki hesaplamalarin gosterimi [51].

YSA'nin tiiriinden bagimsiz olarak, bu aglarda iki tiirlii hesaplama bulunmaktadir,
girdiden ¢ikt1 yoniine dogru yiiriitiilen hesaplama (ileri pas) ve ¢iktidan girdi yoniine
dogru vyiiriitiilen hesaplama (geri pas) [53]. Ileri pas, agin girdilerini esas alarak
¢iktilarini hesaplamak igin kullanilir, her bir katmanin ¢iktis1 bir sonrakinde yur(ttlen
hesaplamalarda kullanilmak tizere hesaplanir. Geri pasta ise, agirliklarin degerleri
gradyan azalmas1 (gradient descent) ile giincellenir. Ileri pasla YSA'nin ciktilar1 ve
veri kiimesindeki amaglanan ¢ikti degerleri arasindaki sapma oOlciilerek, ciktilarin
agirliklarimin tiirevleri hesaplanir. Gradyan azalmasi, konum agirliklarinin hatay1
azaltmak icin ne sekilde gtincellenmesi gerektigini tanimlamak i¢in kullanilir, agirlik
degisimi 0 konumdaki gradyan azalmasinin eksilisi seklinde olmalidir. Bdyle bir

giincelleme, sinir aginin girdi degerlerinden istenen ¢iktiyr iiretmesini ve boylece
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gerekli gorevi gergeklestirmesini saglar. Bu islemi birkag iterasyonla tekrarlayarak,
ileri pastan gelen cikti ile amaglanan ¢ikti arasindaki kayip, minimum kayba ulasilana

kadar sinir geri yayilim kullanilarak azaltilir, bu da sinir aginin performansini

artiracaktir [54, 55].
2.3.4.1. CNN (Convolutional Neural Networks-Evrisimli Sinir Aglar)

CNN'ler evrisimli katmanlar igerirler; CNN’ler her bir sinirin girdisi boyunca evrisim
saglayan iki boyutlu filtrelerden olusan evrisimli katmanlar icerir. Matematiksel
olarak, filtre aslinda sinirin agirlik katsayilaridir, sinirin girdideki yerel iki boyutlu
orintlleri tespit etmesini saglarlar. Bir evrisimli katmandaki filtrelerin boyutlari
sabittir ve girdideki ortinttler filtrenin boyutlar1 dahilinde tespit edilebilir. Bununla
birlikte, sinir aginin derinliklerine, yani girdi katmanindan daha uzak katmanlara
gidildiginde, her filtre bir 6nceki katmanin filtrelerince algilanan oriintiiler tarafindan
tanimlanan oOrtntuleri algilar. Bu, CNN'nin taninan 6runtileri birlestirmesini ve daha
karmagik Oznitelikleri algilamasini saglar. Bir evrisimsel katmanda bir sinirin ¢iktisi
girdisinden farkli boyutlara sahip olabilse de, boyutlarin sayis1 girdideki ile benzerdir,
yani iki boyutlu bir girdiyi isleyen bir sinir iki boyutlu bir dizin Gretecektir [56, 57].

Evrisim sirasinda filtrenin her adimda hareket ettigi degerlerin sayist adim uzunlugu
olarak isimlendirilir, adim uzunlugu yatay ve dikey hareketler i¢in farkli degerlere
sahip olabilir. Filtre i¢indeki tim degerler karsilik gelen agirliklariyla garpilir ve sinir
icinde islenirler, sinir verecegi c¢iktilar1 filtrelerinin evrisimleri sirasinda alinan
dizenlemeye uygun olarak ayarlar. Her evrisim sirasinda birden fazla degerin
atlanmasi, her ne kadar sinirin c¢iktilarinin boyutunu azaltsa ve bu da sonraki
katmanlarda yer alacak hesaplamalar1 kolaylastirsa da, Onemli orantlleri
algilayamamayi netice verebilir ve bu da CNN'in performansini olumsuz etkileyebilir.
Onemli bilgileri kaybetmeden bir sinirden elde edilen ¢iktinin boyutunu azaltmak icin,
evrisimli katmanlardan sonra birlestirme katmanlari (pooling layers) yerlestirilebilir
[58].

Sinirin ¢iktist birlestirme katmanimin girdisidir, bu katmanda da girdisine etki eden
evrigimli filtreler bulunur. Ancak bu filtreler girdileri islemek i¢in farkli bir yaklagim
izlerler, cuinkii bu ¢iktilarin birer agirligi yoktur ve sinirlere iletilmezler. Her ne kadar

farkl tiirlerde birlestirme katmanlar1 bulunsa da, islenen verinin boyutlarini énemli
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bilgileri kaybetmeksizin kiigiiltmek amaciyla en yaygin sekilde kullanilan birlestirme
katman1 Max-Pooling’dir. Sekil 2.5te gosterildigi gibi, max-pooling’deki bir filtre
verili boyutlar i¢indeki maksimum degeri arar ve o bdlgeyi temsil etmek i¢in ayni
degeri ¢ikt1 olarak verir. En yiiksek degeri secerek, o bolgedeki en 6nemli 6znitelik
secilmis olur, bdylece evrisimli katmanlarda adim uzunlugunun biiyiimesi sonucu

olusak bilgi kayb1 daha az olasi olmus olur [58].

X“ 1 1 2 | 4 Max pooling layer
with (2x2) filter size
BB 7 | 8 | and(2x2) strides. 6| 8
3 | 2 [FRING ] 3|4
1| 2 RS

o
-

y

Sekil 2.5. Max-Pooling filtresinin ¢iktist.

Bir girdinin degerinin yanisira konumunu dikkate alma yetenegi sebebiyle, CNN’ler
NLP'de yaygin olarak kullanilmaktadir. Boyle bir ag, 6rnegin ciimle i¢inde “burada
degil” ifadesinin “yok” kelimesine esdeger oldugunu anlayabilir, bdylece sinir aginin
¢iktist agisindan bu iki sinirin etkisi benzer olabilir. Ayrica ¢ogu uygulamada oldugu
gibi, sinir agindan istenen ¢ikt1 iki boyutlu degilse, son evrigsimsel katmanin ¢iktisi
diizlestirip tek boyutlu hale getirilebilir ve baska bir tek boyutlu katmana tam olarak
baglanabilir. Girdideki Ozniteliklerin karmasikligina bagh olarak, sinir agina ¢ikti

katmanindan 6nce daha fazla katman eklenebilir [59, 60].

Jiangiang ve dig. [43], Cicero ve Maria [61] tarafindan yapilan degerlendirmeler,
duygusal metin kategorizasyonunda CNN'in Ustiinligiinii gostermektedir. Bu daha iyi
performans, CNN'nin her bir kelimenin temsiline ek olarak konumunu da dikkate alma
yeteneginin bir sonucudur. Ayni sekilde, bu sinir aginin kullanimi Saif ve dig.
tarafindan uygulanan Duygusal Sozliik yonteminden daha iyi bir performans

sergilemistir [62]. Bu karsilagtirmalar, yapay sinir aglarinin, 6zellikle de daha biiyiik
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egitim verileri oldugunda, diger yapay zeka ile Ogrenme yontemlerine olan
istiinliigiinii ortaya koyarken, kelimelerin konumlandirilmasini dikkate alan diger sinir

aglarinin kullaniminin umut verici sonuglar verebilecegini de géstermektedir.
2.3.4.2. RNN (Recurrent Neural Networks-Tekrarlayan Sinir Aglari)

Tekrarlayan sinir aglar1 ya da kisaca RNN’ler, CNN'lere benzer sekilde iki boyutlu
girdileri isleyebilir ve her bir girdi kiimesi i¢in tek bir deger ¢iktisi verebilir. Bununla
birlikte, RNN'lerin bu girdileri islemek i¢in kullandigi yaklasim farklidir; burada
onceki girdi demetinden gelen ¢ikti agirliklandirilir ve Onceki katmandan gelen
girdilere eklenir veya disar1 aktarilir. Sekil 2.6'da gosterildigi gibi, t'de
konumlandirilmig olan su anki demetten 6nceki demetin ¢iktt degerini ayarlamak i¢in
bir agirlik degeri f'nin kullanildigini varsayalim. t'deki sinirin ¢iktisinin hesaplamalari
sirasinda, t-1'in h ¢iktisi, f kullanilarak agirliklandirildiktan sonra dahil edilir. Bu t
demetinin ¢iktis1 da f ile agirliklandirilir ve bir sonraki t+1 demetindeki x girdilerine
dahil edilir. Bu islem, girdi kiimesindeki tim demetler islenene kadar tekrarlanir [63,
64].

y

O 1 f
TWhy Why Why T Why T
h —_— _—
O » —H»—>0-—0
Unfold
Wxh Wxh Wxh Wxh
X %

X

-<
<
<

—1 [ t+1

Sekil 2.6. Bir RNN sinirindeki hesaplamalar.

RNN’lerin mevcut demet hesaplarinda 6nceki demetlerde hesaplanan ¢iktilart dahil
edebilme yetenegi dolayisiyla bu tip sinir aglari zaman serilerinde ve NLP
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir ciimle, o ciimledeki her
kelimenin etkisine ve konumuna gore analiz edilebilir. Ornegin, ‘degil’ gibi negatif bir

kelime islendiginde elde edilen ¢ikt1, bir dnceki kelimenin girdileri ile birlestirilebilir,
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bdylece 6nce yer alan kelimenin anlami tersine ¢evrilebilir [65, 66]. Bununla birlikte,
sinirden alinan belirli bir ¢iktinin etkisi, aga girilen demetin pozisyonuna goredir, yani
bu durumda, o anda islenmekte olan demete goredir. t aninda olusacak ¢ikt1 {izerinde,
t-1'den gelen ¢iktinin t-2'den gelen ¢iktiya gore daha fazla etkisi vardir. Bununla
birlikte, NLP dahil olmak {iizere bircok uygulamada, bu tiir davranislar belirli
kosullarda 6nemli etki gosterebilir, ve digerlerinde ise olumsuz etki gosterebilir. Bu
nedenle bu uygulamalarda daha karmasik bir RNN tiirii kullanilmaktadir, bu tlrde
belirli bir ¢iktinin etkisi, serideki konumundan ziyade mevcut hesaplamalardaki

Onemine gore ayarlanir [67].

Bu amagla, Long-Short Term Memory ya da kisaca LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek)
aglari, girdi ve ¢ikt1 arasinda degerlerin akisin1 kontrol edebilmek igin gegitler (gate)
kullanir. Her bir gecit belirli bir konumdan gelen girdileri kabul eden ayr1 bir ag
kullanarak kontrol edilir. Sekil 2.7’°de gosterildigi gibi, net; disardan gelen degerleri
alan ve agirliklarina bagl olarak ciktilarini hesaplayan girdi agidir. Bir baska ag netin,
girdi gegidi degeri y" araciligiyla netc’den ¢ikti akisimi tamimlayan gecidi kontrol
etmek igin bu girdilerin bir kopyasin1 alir. nety tarafindan kontrol edilen unutma geg¢idi
degeri y® kullanilarak onceki ciktinin etkisi ayarlanir. Bu S ¢iktis1 bir aktivasyon
fonksiyonu tarafindan baskilanir, daha sonra ¢ikt1 gegidinden alinan y°“ degerleri ile
ayarlanir, ¢ikt1 gecidi ise bir 6nceki zaman noktasinda elde edilen ¢iktilar1 kullanarak
gecidin degerlerini hesaplayan netoy ile kontrol edilir. Her bir gegit farkl bir sinir agt
tarafindan kontrol edildigi i¢in, her bir sinir agimn agirliklart egitim sirasinda
glincellenir, boylece o anki zaman noktasinda var olan girdi degerlerine ve onceki

zaman noktalarindan toplanan ¢ikti degerlerine gére uygun olan karar alinir [68].
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Sekil 2.7. Bir LSTM sinir aginda veri akisinin gosterimi [68].

Bir bagka tekrarlayan sinir ag1 ¢esidi Gated Recurrent Unit (Gegitli Tekrarlanan Birim)
ya da kisaca GRU olarak bilinir, Cho ve dig. [69] tarafindan 6nerilen bu sinir aginda
bir dizi 6nceki deger konumlarina bakmaksizin segilebilir. Dolayisiyla bu sinir aginin,
mevcut girdinin konumlarina bagh olarak degil, degerlerine bagh olarak gegmis
degerlerin etkisini ayarlama yetenegi bulunmaktadir. Sekil 2.8'de gosterildigi gibi, S0z
konusu sinir ag1 bu amagcla iki kontrol gecidi kullanir, bunlar giincelleme ve sifirlama
(update-reset) gecitleridir. Gegmis verilerdeki herhangi bir alakasiz bilgi, sinir
agindaki sifirlama gegidi kapatilarak elenir, yani yiritilen hesaplamalarda g6z ardi
edilmis olur. Giincelleme gegidi, gerektiginde, sinir aginda yirutilen hesaplamalarda
yer alan verilerin boyutunu kontrol eder. Bu tiir sinir aglari, zamana duyarl bilgileri
analiz etmede daha iyi performans sergilemistir; zamana duyarli olmaktan kasit, her
bir degerin goriindiigii zamanin tahminler Gzerinde etkili oldugu verilerdir; LSTM'ye

kiyasla daha basit hesaplamalar yapar.
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Sekil 2.8. Bir GRU’nun yapisi.
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2.4. Derin Q-Ogrenme (Deep Q-Learning)

Bir ortami tanimlayan fonksiyona yaklasimda bulunmak ve belirli bir durum igin her
bir eyleme ait Q degerlerini tahmin etmek ve bdylece aracinin en uygun eylemi
segebilmesi amaciyla yapay sinir aginin kullanilmasi Q-Ogrenme (Q-Learning) olarak
bilinir. Bu 6grenme yaklagiminin amaci, sinir agina ortamdan toplanan gercek odlleri
saglamaktir, boylece sonraki hareketlerde veya operasyonlarda sinir agi bu édulleri
tahmin edebilir [11]. Ancak, sinir ag1 aracinin etkilesime girdigi ortam hakkinda
oncesinde bilgi sahibi olmadigindan, egitim, slrecin basinda rastgele eylemler
yiriitmeye dayanir [70]. Sinir agi g¢evre hakkinda daha fazla bilgi edinmeye
basladiginda, aracinin kararlar1 daha az rastgele olmaya ve sinir agimin tahminlerine
daha bagimli olmaya baslayabilir. Boylesi bir davranisi kontrol altinda tutmak igin,
araci tarafindan alinan kararlardaki rasgeleligin kontrol edilmesi amaciyla bir deger
tanimlanir. Bu deger epsilon ile gosterilir ve normalde yiiksek bir degerle baglar, yani
baslangigta daha rastgele eylemler vardir, sinir ag1 ortam hakkinda daha fazla bilgi
edindikge bu deger de azalir [71].

Rastgele veya sinir agmin ¢iktilarina dayali bir eylemin yiiriitiilmesi arasinda segim
yapmak i¢in, epsilon degeri rastgele olusturulmus bir degerle karsilagtirilir. Rastgele
deger epsilondan kiiciikse, araci tarafindan secilen eylem en yuksek 6dilu veren
eylemdir, yani sinir aginin tahminlerine dayanarak eylem yuruttliir. Aksi takdirde,
eylem rastgele secilir ve ortama kars1 yirttilir [72]. Her iki durumda da, segilen
eylemin mevcut durumda ydritilmesi Gzerine ortamdan toplanan 0dil, aracinin
girdigi yeni durum igin sinir ag1 tarafindan 6ngoriilen maksimum Q degeri ile birlikte

sinir agin1 egitmek i¢in kullanilir [73, 74].
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Aract bir bolimi veya bir asamayr bitirdiginde, sinir agi, 0 bolim veya asama
sirasinda araci tarafindan toplanan verilerle, yani farkli durumlar, eylemler ve ddiiller
kullanilarak egitilir ve epsilon degeri, gama degeri olarak bilinen dnceden tanimlanmis
bir oranla azaltilir. Bu siireg, sinir aginin, aracinin karsi karsiya oldugu her bir durum
icin optimal eylemi segmesine yardimci olabilecek dogru Q degeri iiretmek i¢in yeterli
bilgi kazanmasi beklenen tanimlanmis egitim bdliimii/asamasi sayisina ulasilana kadar
tekrarlanir [10, 75]. Sinir aglarmin egitim sirasinda hi¢ karsi karsiya kalmadigi
durumlar igin yaklasimlar saglama yetenegi, bu aglarin Derin Q-Ogrenme (DQN)
yaklagiminda kullanilmasina imkan verir, boylece uygun kararlari verebilmek igin
aracinin hala yaklasik Q degerleri vardir. Bu yaklasimi, durumlar ve karsilik gelen Q
degerlerini iceren tablolarin kullanimi ile karsilastirmak, yaklasim hesaplamalarinin
faydalarin1 gosterir, ¢linkii Q tablosuna dahil edilen durumlara karsilik gelen Q
degerleri, araci tarafindan tanabilir [76, 77]. Bu nedenle, karmasik ortamlarin

fonksiyonlarina yaklagimda bulunmak i¢in DQN yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.5. Performans Degerlendirmesi

Bir smiflandiricinin performansi, genellikle iki kriter agisindan degerlendirilir; bu
kriterler tahminlerin dogrulugu ve F1-Puani’dir. Tahminlerin dogrulugu,
degerlendirmede baz alinan veri kiimesindeki, yani test veri kiimesindeki dogru
sekilde siniflandirilan 6rnek sayisinin tiim 6rnek sayisina oranidir [78]. Ayrica, bir
siniflandiricinin F1-Puani’n1 hesaplamak i¢in, o siniflandiricinin yaptigi tahminlerdeki
kesinlik (/ng. precision) ve hassasiyet (/ng. recall) degerlerine bakilmasi nemlidir.
Kesinlik ve hassasiyet her bir sinif igin ayr1 ayr1 hesaplanir; her ikisi de test veri kiimesi
baglaminda olmak iizere, kesinlik dogru sekilde o sinifa ait oldugu tahmin edilen veri
sayisinin o sinifa ait oldugu tahmin edilen toplam veri sayisina oranina esittir;
hassasiyet ise, o sinifa ait oldugu dogru sekilde tahmin edilen eleman sayisinin o sinifa
ait gergekteki eleman sayisina oranidir. Denklem 2.8 her bir simif i¢in kesinlik ve
hassasiyet degerlerini kullanarak F1-Puani formulind, Denklem 2.9 ise siniflandirict
icin genel F1-Puani formUlunl vermektedir, burada F1-Puanlariin agirlikli ortalamasi
alinir, ¢ veri kiimesindeki toplam sinif sayisini, T ise verideki eleman sayisini temsil

etmektedir.
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kesinlik X hassasiyet
F1_Puani, =2 X

kesinlik + hassasiyet
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3. METODOLOJi

Oznitelik belirleme igin dnerilen yontem bu boliimde detayl sekilde tanimlanacaktir.
Bu tanimlamada, 6nerilen yontemin metodolojisi ve uygulamasinin yani sira, temel
oOzellikleri ve hedeflenen amaglara yonelik olarak her teknigin nasil kullanildig1 yer
alacaktir. Ayrica, sinir agin1 6nerilen yontemle egitmek icin takip edilen egitim siireci

ve performans degerlendirmede izlenen yaklasim da bu boliimde izah edilecektir.
3.1. Arastirma Sorulari

S1: Tahminlerin kalitesi agisindan metinleri kategorize etmek igin hangi teknik daha

uygundur?

e SVM smiflandiricisi tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-
puani nedir?

e NB smiflandiricisi tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-puani
nedir?

e RF siniflandiricist tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-puani
nedir?

e CNN simiflandiricist tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-
puani nedir?

e LSTM siniflandiricist tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-
puani nedir?

e GRU smiflandiricist tarafindan saglanan tahminlerin dogrulugu ve F1-

puani nedir?
S2: Hangi teknik bu tahminleri daha hizli bir sekilde verebilmektedir?

e Her bir tahmin i¢in SVM simiflandiricisinin ihtiya¢ duydugu ortalama islem
stiresi nedir?

e Her bir tahmin i¢in NB siiflandiricisinin ihtiyag duydugu ortalama iglem
stresi nedir?

e Her bir tahmin i¢cin RF smiflandiricisinin ihtiyag duydugu ortalama islem

suresi nedir?
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Her bir tahmin i¢in CNN siiflandiricisinin ihtiya¢ duydugu ortalama iglem
stiresi nedir?
Her bir tahmin i¢in LSTM siniflandiricisinin ihtiyag duydugu ortalama islem
stresi nedir?
Her bir tahmin i¢in GRU simiflandiricisinin ihtiya¢ duydugu ortalama iglem

suresi nedir?

S3: Onerilen yontem, sinir agmin egitimine dahil olmayan kelimeler i¢in dogru

siralamalar vermekte midir?

Onerilen 6znitelik belirleme yonteminin verdigi tahminler, bu dzniteliklerin

smiflandiricilarin performansi tizerindeki gergek etkisine benzemekte midir?

S4: Onerilen yontemin verdigi tahminler her tiir siniflandirict icin uygun mudur?

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi, biitincede yer alan metinleri temsil
etmek icin sayim vektorleri kullanan SVM, NB ve RF siniflandiricilar igin ne
gibi bir iyilestirme saglamaktadir?

Onerilen Oznitelik belirleme yontemi, bitiincede yer alan metinleri temsil
etmek i¢in kelime kaliplama kullanan CNN, LSTM ve GRU ydéntemleri icin ne

gibi bir iyilestirme saglamaktadir?

S5: Onerilen dznitelik belirleme ydntemi, siniflandiricilarin meveut olan en son duygu

analizi teknikleri yontemlerinden daha iyi bir performans sergilemesine imkan

vermekte midir?

3.2. Metodolojiye Genel Bakis

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi, karmasik hesaplamalar yaparak butiincenin

tamamin1 birden analiz etmek yerine, bir kelimenin bdtiince icgindeki Onemini

degerlendirmek igin kelime kaliplama yontemi tarafindan elde edilen vektorlere

dayanmaktadir. Bilinen kelimenin Onemine bagli olarak, bu kelimeye benzeyen

bilinmeyen bir kelime dogrudan degerlendirilebilir. Bu baglamda, 6nerilen yontem

bilinen kelimeler kullanilarak egitilmelidir, bu egitimde s6z konusu kelimelerin

siiflandiricinin  performans: tizerindeki etkisi degerlendirmeye tabi tutulmalidir.

Kelimeler ii¢ kategoriye ayrilir:
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1. Pozitif: smiflandiricinin performansi iizerinde pozitif etkisi olan kelimeleri
icerir, yani bu kategorideki kelimelerin yoklugu simiflandirici tarafindan
yapilan tahminlerin kalitesini diisiirecektir.

2. Notr: siiflandiricinin performansi tizerinde higbir etkisi olmayan kelimeleri
igerir, yani bu kategorideki kelimelerin yoklugu siniflandirici tarafindan
yapilan tahminlerin kalitesini degistirmeyecektir. Bununla birlikte, bu
kategorideki kelimeler smiflandiricinin performansimni yine de etkileyebilir,
clinkd bu kelimelerin dahil edilmesi daha karmasik modeller gerektirecek, bu
da sonug almak i¢in gereken siireyi uzatacaktir.

3. Negatif: smiflandiricinin performansi iizerinde negatif etkisi olan kelimeleri
icerir, yani bu kategorideki kelimelerin yoklugu siniflandirici tarafindan
yapilan tahminlerin kalitesini arttiracaktir. Siniflandiricinin performansini
artirmak i¢in bu kelimelerin elenmesi, hem tahminlerin kalitesi hem de gerekli

modelin karmasiklig1 a¢isindan zorunludur.
3.3. Cahismanin Adimlari

Sekil 3.1'de gosterildigi gibi, ¢aligmanin ilk adimi biitiince i¢indeki metinleri 6n isleme
tabi tutmaktir, boylece smiflandiricilara daha etkin ve kullanisli veri saglanacaktir.
Daha sonra her smiflandiricinin performansi, 6n isleme tabi tutulmus veriler
kullanilarak degerlendirilir. Onerilen &znitelik belirleme yontemini egitmek ve
sonrasinda verdigi tahminlerin kalitesini degerlendirmek i¢in, biitlince igindeki
kelimeler egitim ve test kiimelerine ayrilir. Daha sonra, sadece iist siralardaki
Oznitelikleri, yani kelimeleri segmek icin Onerilen yontemden elde edilen siralamalar
kullanilir. Daha sonra, Onerilen yontemin sagladigi performans gelismesini
degerlendirmek icin, ayni simiflandiricilar segilen kelimeleri kullanarak ayni veri

kiimesini siniflandirirlar.
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Sekil 3.1. Calismanin Temel Adimlari.
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3.4. Metin On isleme

Veri kiimesinin ¢ok boyutlulugunu azaltmak ve ciimleler i¢cinde duygusal etkisi

olmayan kelimeleri elemek i¢in, veri kiimesi bir dizi 6nislem adimina tabi tutulur. Bu

adimlar:

p—T1

Sayilarin elenmesi: Metinde yer alan her bir sayi, “number” (=*“say1”)
kelimesiyle degistirilir ¢linkii o saymin gergek degeri ayni kelimeye herhangi
bir duygusal anlam katkisinda bulunmamaktadir. Bu sayede metinde temsil
edilen bilgiyi etkilemeksizin vektorlerin boyutu 6nemli dlgiide azaltilacaktir.
Noktalama isaretlerinin elenmesi: [!"#$%&’()*+,-./;;<=>?@[\]*_"{}~]:.
gibi noktalama isaretleri, metne kayda deger bir bilgi katkisinda
bulunmadiklart gibi, girdinin ¢ok boyutlulugunun artmasina sebebiyet
verebilirler. Bu noktalama isaretleri, sayisal bigime doniistirmeden Once
metinden elenirler.

Etkisiz kelimelerin (stop word) elenmesi: Inglizce’de ‘the’, ‘a’, ‘on’, ‘are’ ve
‘all” gibi kelimeler “stop word=etkisiz kelimeler” olarak tanimlanirlar. Bu
kelimeler ~ bulunduklar1  ciimleye herhangi bir duygusal anlam
kazandirmamaktadir. Dolayisiyla, biitlinceden elde edilecek modelin
karmasikligin1 azaltmak icin bu tip kelimeler elenmelidir.

Kelime kokenine inme (stemming): Inglizce’deki hemen hemen biitiin
kelimeler cimle i¢inde bulunduklar1 konuma gore, kullanilan zamana gore ve
daha baska sebeplerle farkli formlar kazabilirler. Ayni1 kelimenin farkli
formlarinin  farkli  kelimeler olarak kabul edilmesi siniflandiriciya
yonlendirilen girdinin ¢ok boyutlulugunu arttiracaktir. Dolayisiyla metinde yer
alan kelimelerin anlamini bozmadan kokenine inilmesi, metinde yer alan farkl

kelime sayisin1 azaltacaktir.

3.5. Oznitelik Belirleme

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi Takviyeli Ogrenme’ye dayalidir, takviyeli

ogrenmede her bir kelimenin elenmesinden sonra smiflandiricinin performansi ve

bdylece aynmi kelimenin 6nemi degerlendirilir. Tablo 3.1'de agiklanan sinir ag1

uygulanarak her bir girdinin tanimlanan ii¢ kategoriden birinde olma olasilig

hesaplanir, bunun i¢in de Word2Vec kelime kaliplama yontemi kullanilir. Cikis
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katmanindaki sinirde kullanilan aktivasyon fonksiyonu, [-1, 1] araliginda siirekli
degerler veren hiperbolik tanjanttir. Boylesi bir ¢ikt1, hangi degerlerin dahil edilecegini
ve hangilerinin hari¢ tutulacagimi belirlemek icin kontrol edilebilen daha esnek
degerlere olanak vermektedir. Bu kontrol, dahil edilen 6znitelikleri elenenlerden
ayiran bir esik degeri belirlemek suretiyle kolayca saglanabilir. Ornegin, esik degeri -
0.5 olarak alinirsa, notr kategorideki kelimeler de belirlenen 6zniteliklere dahil edilmis
olur; 0.5 olarak alindiginda ise s6z konusu kelimeler belirlenen 6zniteliklerin disinda
birakilmis olur. Dolayisiyla, esik degerinin belirlenmesi, simiflandirma asamasinda
dahil edilecek kelimelerin minimum 6nemini tanimlamis olacaktir. Ayrica, girdi
katmanindaki néron sayist 300°diir, bu say1 Word2Vec sinir ag1 tarafindan elde edilen

vektorlerin biiyiikliigline gore belirlenmistir.
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Tablo 3.1. Onerilen 6znitelik belirleme yéntemi icin kullanilan sinir agmin tanimu.

Layer (type) Output Shape Param #
dens;:; (De;;;) _ (Non;j_;12) ;;;112 o
dense 2 (Dense) (None, 256) 131328
dropout 1 (Dropout) (None, 2506) 0
dense 3 (Dense) (None, 128) 32896
dropout 2 (Dropout) (None, 128) 0
dense 4 (Dense) (None, 64) 8256
dropout 3 (Dropout) (None, 64) 0
dense 5 (Dense) (None, 32) 2080
dropout 4 (Dropout) (None, 32) 0
dense 6 (Dense) (None, 16) 528
dropout 5 (Dropout) (None, 16) 0
dense 7 (Dense) (None, 8) 136
dense 8 (Dense) (None, 1) 9

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:

329,345

329,345

3.6. Onerilen Sinir Aglarinin Egitilmesi

BOluim 2.2.1°de gosterildigi gibi, siniflandirmada dahil edilen 6zniteliklere en hassas

olan smiflandirict SVM’dir, ¢iinkii tahmin hesabi asamasinda biitiin dznitelikler esit

olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla, onerilen sinir aginin egitiminde RL
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yaklasimiyla bu smiflandirici kullanilmaktadir. Birincisi, siniflandiricinin dogrulugu
biitiincedeki her kelimeyi dahil eden sayim vektorleri kullanilarak 6lgiimlenir. Bu
dogruluk, her bir kelimenin siniflandiricinin performansi tizerindeki etkisi ve kontrol
degeri olarak loglanir. Daha sonra her bir kelime biitiinceden ¢ikarilir, yeni sayim
vektorleri olusturulur ve sinfilandiricinin dogrulugu 6l¢iiliir. Eger dogrulukta azalma
varsa, Gikarilan kelime onemlidir ve Onerilen sinir ag1 bu tepkiye gore egitilir.
Word2Vec sinir ag1 tarafindan olusturulan vektor, onerilen sinir ag1 i¢in girdi olarak
kullanilirken, pozitif etkinin bir géstergesi olarak ¢iktiya ise 1 degeri verilir. Benzer
sekilde, eger dogruluk degismezse, 0 olarak etiketlenir ve sinir ag1 egitilir. Son olarak,
eger dogrulukta artis varsa, -1 olarak etiketlenir, ¢ilinkii bu kelimenin siniflandirici

performansi iizerinde negatif etkisi vardir.

Sinir aginin bu yaklasimla egitilmesi nedeniyle, egitim asamasinda yer almayan
herhangi bir kelimenin basit bir sekilde sinir agindan gegirilerek degerlendirilmesi
mimkiindiir, bu islem sonucunda elde edilen deger o kelimenin Onemini, yani
siralamasim1 temsil edecektir. Bu tahmin, Word2Vec tarafindan elde edilen vektor
degerleri arasindaki goreceliligin ve kelimelerin anlaminin ve bu c¢alismada ortaya
konan benzer kelimelerin benzer siralamalara sahip olacagi hipotezinin birlesiminin
bir sonucudur. Dahasi, Onerilen yontemin bir diger 6nemli 6zelligi, Word2Vec sinir
aginin tanimlayamadigi kelimeleri eleyebilmesidir. Bu sinir agiin devasa bir veri
kullanilarak egitilmesinden dolay1, bu agin tanimlayamadig: kelimelerin ya ¢ok nadir
kullanilan kelimeler oldugu veya bir yazim yanlisinin s6z konusu oldugu
diisiiniilebilir, her iki durumda da smiflandiric1 bu kelimeyi giivenli bir sekilde ihmal
edebilir.

3.7. Performans Degerlendirmesi

Bu c¢alismanin hipotezini ispatlamak ve oOnerilen yontemi degerlendirmek igin,
biitiincedeki farkli kelimeler egitim ve test kiimeleri olarak boliinmiistiir. Test
asamasinda yer alan kelimeler egitim asamasinda yer almamakta ve bdylece yeni
kelimeler gibi degerlendirmeye tabi tutulmaktadir. Bu prosedur, 6nerilen yontemin
herhangi bir kelimeyi egitimde yer alsin veya almasin degerlendirme yetenegi
bulundugunu ispatlar, ve bunu da 6nerilen sinir agini tekrar egitime tabi tutma ihtiyaci

olmaksizin yapar. Ikinci olarak, 6nerilen yontemin herhangi bir NLP uygulamasi i¢in
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uygun oldugunu ispatlamak i¢in farkli siniflandiricilarla ayni degerlendirmeler yapilir.
Ornegin, kelime vektdrlerinin kullanimi ciimle iginde kelimelerin nerede yer aldigini
dikkate almazken CNN ve RNN, Word2Vec iki boyutlu dizinlerle tirettigi vektorlerle

bu pozisyonlar1 dikkate alir.
3.8. Veri Toplama Sureci

Stanford Twitter Duygu Testi (The Stanford Twitter Sentiment Test—STSTd) * veri
kiimesi [79] popiiler sosyal medya platformu olan Twitter’dan toplanan tweet’leri
icermektedir. Tweet’te yer alan metnin duygusal anlamina goére her bir tweet pozitif
veya negatif olarak kategorize edilmistir. Ancak bu bu tweet’lerin etiketlenmesi
manuel olarak degil, tweet’lerde yer alan emojilere gore yapilmaktadir. Gllen ylz gibi
pozitiflik ima eden emojileri iceren tweet’ler pozitif olarak, lizgun yuz gibi negatiflik
ima eden emojileri igeren tweet’ler ise negatif olarak degerlendirilir. Veri kiimesi
egitim ve test asamalarinda saglanir. Egitim asamasi 800.000 pozitif ve 800.000
negatif tweet icerirken test asamasi 177 negatif ve 182 pozitif tweet icerir. Her bir veri
kiimesindeki bu belirgin say1 farkina ragmen, siniflandiricinin test veri kiimesinde
kullanabilecegi yeterince bilgi ¢ikariminin miimkiin olmasi i¢in bu ayrim daha 6nceki
biitiin caligmalarda korunmugstur. Dolayisiyla, bu ¢calismada yapilan deneylerde de ayni

veri kiimeleri kullanilmistir.

1 http://help.sentiment140.com/for-students
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4. DENEY SONUCLARI

Butin modeller Python programlama diliyle kodlanmis ve yiiriitiilmiistiir [80], SVM,
NB ve RF smiflandiricilan i¢in Sci-Kit Learn makine 6grenmesi kltuphanesi [81],
biitiin yapay sinir aglari iginse Keras derin 6grenme kiitiiphanesi [82] kullanilmstir.
Deneyler i¢in kullanilan bilgisayar Windows isletim sistemi kurulu, 2.4GHz Intel
Core-i7 islemcili, 16GB RAM’¢ sahiptir. Ayrica ayni1 bilgisayarda 8GB RAM’¢ sahip
Nvidia GTX1080Ti Graphical Processing Unit (GPU) ekran kart1 bulunmaktadir.

4.1. Veri On Isleme

Bolim 3.1°de anlatilan 6n isleme adimlarindan sonra elde edilen biitiince 412.604
farkli kelime igermekteydi. Yazim hatasi olan kimi kelimeler, kisaltma veya vurgu
amacli baz1 kelimeler, 6rnegin today yerine 2day veya way yerine waaaaay gibi, tek
bir tweet icinde yer almist1. Biitiincede yer alan kelimelerin tamamindan her bir metin
icin bir sayim vektorii olusturduk, her kelimenin metin i¢inde yer alma sayisi1 veya
frekansi, o kelimenin ilgili pozisyonuna yazildi. Dolayisiyla her bir sayim vektoriiniin
boyutu 412.604 oldu. Bu vektorleri siniflandiricilart egitmek ve Onerilen 6znitelik

belirleme yonteminden 6nceki performanslarini degerlendirmek i¢in kullanildi.
4.2. Oznitelik Belirlemeden Once Simiflandiricinin Performansi

SVM smiflandiricisinin - performansini  metinlerden ¢ikarimi  yapilan  biitiin
oznitelikleri kullanarak degerlendirdik. Siniflandiriciyr dogrusal cekirdekle (/ng.
kernel) egittikten sonra, siniflandiricinin  tahminlerini  test veri  kimesiyle
degerlendirdik. Tablo 4.1°de gosterilen karigiklik matrisi SVM simiflandiricisinin
deneydeki tahminlerini 6zetlemektedir, Tablo 4.2°de ise aymi karigiklik matrisine
dayal1 olarak performans dl¢timleri yer almaktadir. Bu deneyde, siniflandiricinin her

bir tahmin i¢in, ortalama tahmin suiresi 535us olarak 6l¢iilmiistiir.
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Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 148 29
Gercgek
Pozitif | 30 152

Tablo 4.1. Oznitelik belirleme olmaksizin SVM smiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tablo 4.2. Oznitelik belirleme olmaksizin SVM smiflandiricisinin performans dl¢iimii.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek

Negatif | 0.8315 0.8362 0.8338 177

Pozitif | 0.8398 0.8352 0.8375 182

Ort/Topl 0.8357 0.8357 0.8357 359
Dogruluk | 0.8357

Veri kiimesi iizerinde Onislemden sonra elde edilen ayni sayim vektorleriyle, NB
siiflandiricisinin performansi Ol¢lilmiistiir. Bu smiflandiricinin verdigi tahminler
Tablo 4.3’te 6zetlenmektedir. Tablo 4.4’te ise ayni karigiklik matrisine dayali olarak
performans Ol¢limleri yer almaktadir. Bu deneyde, siniflandiricinin her bir tahmin igin,

ortalama tahmin siresi 14us olarak 6l¢tilmiistiir

Tablo 4.3. Oznitelik belirleme olmaksizin NB siniflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 152 25
Gercek _
Pozitif |21 161

Tablo 4.4. Oznitelik belirleme olmaksizin NB siniflandiricisinin performans dlgiimii.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek

Negatif | 0.8786 0.8588 0.8686 177

Pozitif | 0.8656 0.8846 0.8750 182

Ort/Topl 0.8720 0.8719 0.8719 359
Dogruluk | 0.8719
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Bu sonuglar NB siniflandiricisinin daha kisa yiiriitme siiresinde daha iyi tahminler
sagladigin1 gostermektedir. SVM simiflandiriciya kiyasla ortaya ¢ikan bu daha kisa
yuritme suresinin sebebi, NB smiflandiricisinin daha basit hesaplamalara ihtiyag
duymasidir, ¢iinkii egitim sirasinda 6znitelik degerleri ve etiketlerin olasilik hesaplari
zaten yapilmaktadir. SVM’de girdi, egitim sirasinda olusturulan alana eslenir ve
girdinin eslesecegi alan, yani uygun olan etiket veya ait oldugu kategori hesaplanir.
Bu durum, girdideki her bir 6znitelige esit yaklagilmasinin SVM siniflandiricisinin
performansini sinirlayabileceginin bir gostergesidir ve SVM’nin 6znitelik belirlemeye

karsi yiiksek duyarliliginin da bir ispatidir.

Ayrica, RF smiflandiricisinin  performanst da aymi prosediir takip edilerek
degerlendirilmektedir, yani aym egitim ve test veri kiimeleri burada da
kullanilmaktadir. Bu siniflandiricinin sagladigi tahminler Tablo 4.5’te 6zetlenmistir,
bu tablodaki degerler kullanilarak RF smiflandiricisinin performans ol¢timii de
yapilmistir ve bu sonuglar da Tablo 4.6’da verilmistir. Ortalama olarak, RF
siiflandiricisinin bu deneyde her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu siire 28us olarak

Olciilmiistiir.

Tablo 4.5. Oznitelik belirleme olmaksizin RF smiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 142 35
Pozitif | 39 143

Gercek

Tablo 4.6. Oznitelik belirleme olmaksizin RF smiflandiricisinin performans dlgiimii.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.7845 0.8023 0.7933 177
Pozitif | 0.8034 0.7857 0.7944 182
Ort/Topl 0.7941 0.7939 0.7940 359
Dogruluk | 0.7939

Sonuglar tahminlerin Kkalitesi agisindan RF smiflandiricisimin SVM veya NB
smiflandiricilarindan daha iyi bir performans veremedigini gostermektedir, Ancak,

yuritme stresi SVM smiflandiricidan  daha kisa olmakla beraber, NB
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smiflandiricisindan daha uzundur. Dolayisiyla, siniflandiricilarin - karmagiklig
acisindan, RF, SVM’ye gore daha az, NB’ye gore ise daha fazla hesaplama yapmaya
ihtiyag duymaktadir. Dahasi, RF smiflandiricis1 girdi vektorlerindeki 6zniteliklerin
sadece bir alt kiimesine ihtiya¢ duydugu i¢in, siniflandiricilarin performansi agisindan
bu sonuglar 6znitelik belirlemenin 6nemini gostermektedir. Sekil 4.1 bu deneyde

degerlendirmeye tabi tutulan siniflandiricilarin performanslarini 6zetlemektedir.
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Sekil 4. 1. Oznitelik belirleme olmaksizin SVM, NB ve RF siiflandiricilarinin genel
Ozeti.

4.3. Onerilen Oznitelik Belirleme Yonteminin Performansi

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi makine dgrenmesiye dayandigi icin, modelin
ortamla olan etkilesimi belirleyen kurallar1 taniyabilmesi i¢in egitime ihtiyag
duyulmaktadir. Dahasi, yansiz ve mantikli bir degerlendirme i¢in, degerlendirmenin
egitime dahil olmayan veri veya senaryolarla yapilmasi 6nemlidir. Ayrica, 6nerilen
yontem kelime bazli ¢alistigi i¢in, verinin mevcut ayrisimi degerlendirmesi igin uygun
degildir. Bu yiizden biitiincede yer alan farkli kelimeler %80°i egitim %20’si test

amacli olarak iki gruba ayrilacaktir.

Word2Vec modeli butlincede yer alan 412.604 farkli kelimenin her biriyle beslenir, ve
sonucunda model 12.779 kelime i¢in vektor olusturur. Geri kalan kelimeler ise model

tarafindan taninmamaktadir, yani bu kelimeler modelin egitildigi devasa biitiincenin
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icinde bulunmayan yabanci kelimelerdir. Bu adim Bolim 3.2°de gosterildigi gibi,
Oznitelik belirlemenin ilk asamasidir. Daha sonra 10.223 kelime, SVM
siniflandiricisinin bu kelimelerin biitiinceden ¢ikarilmasina verdigi tepkilere gore
egitim amagh kullanilirken, geri kalan kelimeler test icin, degerlendirme amagh
kullanilir. Degerlendirme SVM smiflandiricisinin 6nerilen yontemle tahminlerine
gore yapilir, burada ii¢ kategori bulunmaktadir; negatif, nétr ve pozitif. Modelin
verdigi stirekli degerlerden kategorizasyon i¢in belirlenen esik degerleri -0.33 ve
0.33’tiir. Degeri -0.33’ten az olan kelimeleri negatif etkiye sahip, degeri 0.33’ten ¢ok
olan kelimeleri ise pozitif etkiye sahip olarak kategorize ettik. Bu degerlerin arasinda
kalan kelimeler ise notr kategoride olarak kabul edilmistir. Bu sonuglar Tablo 4.7°de

Ozetlenmektedir.

Tablo 4.7. Onerilen 6znitelik belirleme yonteminin performans.

Tahmin edilen
Negatif | Neutral | Pozitif

Negatif | 8 0 0
Gercek | Neutral | O 238 30
Pozitif |0 108 2172

Bu sonuglara gore, onerilen yontem SVM siniflandiricisinin her bir kelimenin
kategorisini tahmin etmede belirgin bir sekilde performansinin artmasini saglamistir.
Baz alinan esik degerleriyle, tahmin edilen kategorilerde %94.6°1ik bir dogruluk orani
yakalanmistir; burada esik degerlerinde ince bir ayarlama yaparak yontemin dogruluk
performansini arttirmak miimkiin olabilir. Ancak bu esik degerleri biitiin deneylerde
ayni sekilde sec¢ilmektedir; ¢iinkii hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi

olan stirekli ¢ikt1 degerleri {li¢ esit araliga ayrilmaktadir.
4.4. Oznitelik Belirlemeden Once Yapay Sinir Aginin Performansi

Onerilen yapay sinir ag1 Word2Vec tarafindan olusturulan vektorlere dayandig icin,
s6z konusu modelin olusturdugu vektorler —onerilen yontemin ¢iktis1 olan siralamalar
dahil edilmeden 6nce— modeli hem egitmek hem de performansini 6lgmek igin
kullanilmaktadir, yani 12.779 vektoriin icinde yer alan biitiin kelimeler

kullanilmaktadir. Bu dlizenekle, bltiincede yer alan en uzun metin 32 kelimeden
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olugsmaktadir. Dolayisiyla, her bir metin 32x300’liik dizinlere doniistiiriilmektedir, 32
kelimenin her biri Word2Vec’iin ¢iktist olan 300 deger cinsinden ifade edilmektedir.
Benzer sekilde, uygulanan sinir agina ait CNN, LSTM ve GRU’nun, 128, 64, 64, 32,
32 sinirden olusan bes 6zel katmanindan sonra gelen girdi katmanlar1 bu boyutlara
ayarlanir. Daha sonra ¢ikti katmani i¢in tamamen baglantili olan 64 ve 16 sinirlik
katmanlar yerlestirilir. Cikt1 katmaninda olan ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanan sinirin disinda, bitin sinirler ReLU activasyon fonksiyonunu kullanirlar.
Sigmoid fonksiyonunun ¢iktilar1 [0, 1] araligindadir ve 0.5’ten biiyiik olan degerler
pozitif kabul edilir. CNN modeli ekstra iki tane max-pooling katmani vardir, bunlar
ticlincii ve dordiincii evrisimsel katmanlardan sonra yerlestirilirler. CNN’in tahminleri
Tablo 4.8’de yer alan karigiklik matrisinde 6zetlenmektedir, bu matrise gore ayni

smiflandiricinin performans dlgtimleri ise Tablo 4.9 ile verilmistir.

Tablo 4.8.0znitelik belirleme olmaksizin CNN siiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 136 41
Pozitif |0 182

Gercgek

Tablo 4.9.0znitelik belirleme olmaksizin CNN performans dlgiimleri.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 1.0000 0.7684 0.8690 177
Pozitif | 0.8161 1.0000 0.8988 182
Ort/Topl 0.9068 0.8858 0.8962 359
Dogruluk | 0.8858

CNN’in kelimelerin pozisyonunu dikkate alma yetenegi ve ¢ok fazla sayida yabanci
kelimenin elenmis olmasi SVM, NB ve RF siniflandiricilarindan daha iyi performans
vermesini saglamigtir. Ancak, CNN icin ortalama tahmin stlresi 120us’dir, bu da
degerlendirilen siiflandiricilardan goreceli olarak fazladir, bu siirenin fazlaliginin

sebebi CNN’de yer alan hesaplamalarin goreceli olarak daha karmasik olmasidir.

Daha sonra, LSTM sinir aginin performanst Word2Vec’ten elde edilen ayni vektorler

kullanilarak degerlendirilmistir. Tablo 4.10°da yer alan karigiklik matrisinde bu sinir
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agmin tahminleri 6zetlenmektedir, bu matrise gore ayni sinir agmin performans
Olcimleri ise Tablo 4.11 ile verilmistir. Bu sinir agmin her bir tahmin igin gereksinim

duydugu ortalama siire 749us’dir.

Tablo 4.10.0Oznitelik belirleme olmaksizin LSTM siniflandiricisinin karisiklik

matrisi.
Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 137 40
Gercek __
Pozitif |2 180

Tablo 4.11.Oznitelik belirleme olmaksizin LSTM smiflandiricisinin performans

olcumleri.
Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.9856 0.7740 0.8671 177
Pozitif | 0.8182 0.9890 0.8955 182
Ort/Topl 0.9007 0.8830 0.8918 359
Dogruluk | 0.8830

Sonuglar tahminlerin kalitesi agisindan bu sinir agmin CNN’in performansina ¢ok
benzedigini gostermektedir, CNN biraz daha iyi bir performans vermistir. Ancak
LSTM sinir aginin gereksinim duydugu siire CNN’den belirgin sekilde fazladir, bunun
sebebi de LSTM birimleri arasinda veri akisinin kontrolii i¢in daha fazla hesaplamanin

gerekliligidir.

GRU sinir aginin performanst modelin taniyabilecegi kelimeler icin Word2Vec’ten
elde edilen ayni vektorler kullanilarak degerlendirilmistir. Tablo 4.12°de yer alan
karisiklik matrisinde bu sinir aginin tahminleri 6zetlenmektedir, bu matrise gore ayni
sinir agimin performans 6lgiimleri ise Tablo 4.13 ile verilmistir. Bu sinir aginin her bir

tahmin icin gereksinim duydugu ortalama siire 15us’dir.
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Tablo 4.12.0Oznitelik belirleme olmaksizin GRU smiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 145 32
Pozitif |3 179

Gercgek

Tablo 4.13.Oznitelik belirleme olmaksizin GRU smiflandiricisinin performans
olcumleri.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.9797 0.8192 0.8923 177
Pozitif | 0.8483 0.9835 0.9109 182
Ort/Topl 0.9131 0.9025 0.9078 359
Dogruluk | 0.9025

Degerlendirilen biitiin siniflandiricilar arasinda, GRU hem tahminlerin kalitesi hem de
her bir girdinin kategorisini tahmin etmek i¢in gerekli olan hesaplamalarin yapilmasi
i¢in ihtiya¢ duyulan siire baglaminda en iyi performansi vermektedir. Bu kisa siirenin
sebebi, bu sinir aginda CNN ve LSTM’ye gore yapilan hesaplamalarin daha az
karmasik olmasi ve bu sinir aginin kelimelerin anlaminin yani sira bulunduklari
konumu da dikkate alabilme yetenegidir. Dolayisiyla, Word2Vec tarafindan
olusturulan vektorleri kullanarak ve kelimelerin sadece sayim vektoriindeki varligini
degil, anlamin1 ve climle i¢indeki konumunu kullanarak, siniflandiricilar daha dogru
bilgi ¢ikarimi yapabilmislerdir. Oznitelik belirleme olmaksizin yapay sinir aglarmin

performansi Sekil 4.2°de 6zetlenmektedir.
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Sekil 4.2.0znitelik belirleme olmaksizin yapay sinir aglarinin performans dzeti.
4.5. Smiflandiricinin Oznitelik Belirlemeyle Beraber Performansi

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi kullanilarak siralama degeri 0.33’iin {izerinde
olan kelimeler secilir, yani siniflandirici tizerinde sadece pozitif bir etkiye sahip oldugu
tahmin edilen kelimeler segilmektedir. Bu secime gore, smiflandirma asamasinda
sadece 8.264 kelime dahil edilir. Dolayisiyla, sayim vektoriiniin boyutu, orjinal
bitiincenin boyutu olan 412.604 yerine 8.264’e inmis olur. Ayrica, en uzun metindeki

kelime say1s1 27°dir, bu da sinir aglari i¢in girdi boyutunun 27x300’e diismesini saglar.

Bu sayim vektorleri kullanilarak SVM siniflandiricisinin performansi 6lgiimlenmistir.
Tablo 4.14’de yer alan karisiklik matrisinde bu siniflandiricinin - tahminleri
Ozetlenmektedir, bu matrise gore ayni siniflandiricinin performans élgumleri ise Tablo
4.15te verilmistir. Bu smiflandiricinin her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu

ortalama siire 442us’dir.

Tablo 4.14. Oznitelik belirlemeyle beraber SVM siniflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 137 40
Pozitif |2 180

Gergek
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Tablo 4.15. Oznitelik belirlemeyle beraber SVM smiflandiricisinin performans
olcuma.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.8743 0.8644 0.8693 177
Pozitif | 0.8696 0.8791 0.8743 182
Ort/Topl 0.8719 0.8719 0.8719 359
Dogruluk | 0.8719

Girdi vektoriiniin boyutlarindaki belirgin azalmaya ragmen, SVM tarafindan bir
girdinin kategorisini tahmin etmek icin gerekli olan stirede belirgin bir azalmadan s6z
edilemez. Ancak, Dogruluk ve F1-Puani degerlerinde goriildiigii gibi tahminlerin
kalitesinde belirgin bir artig S0z konusudur, bu da SVM smiflandiricisinin girdi

Ozniteliklerinin kalitesine fazlasiyla duyarl oldugunu gostermektedir.

Onerilen 6znitelik belirleme yontemiyle secilen kelimeler igin olan sayim vektérleri
kullanilarak NB siniflandiricinin performansi 6l¢iimlenmistir. Tablo 4.16’da yer alan
karisiklik matrisinde bu siniflandiricinin tahminleri 6zetlenmektedir, bu matrise gore
aynt siniflandiricinin performans oOlgiimleri ise Tablo 4.17 ile verilmistir. Bu

siniflandiricinin her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu ortalama siire 11us’dir.

Tablo 4.16. Oznitelik belirlemeyle beraber NB siniflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 150 27
Pozitif | 14 168

Gercek

Tablo 4.17. Oznitelik belirlemeyle beraber NB siniflandiricisinin performans
olctimd.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.9146 0.8475 0.8798 177
Pozitif | 0.8615 0.9231 0.8912 182
Ort/Topl 0.8877 0.8858 0.8868 359
Dogruluk | 0.8858
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Sonuglar, 6nerilen 6znitelik belirleme yontemi uygulandiginda NB siniflandiricisinin
performansinda diisiik sayilacak bir artis oldugunu gdstermektedir. Bu diisiik artigin
sebebi, diisiik sirali 6zniteliklerin diisiik seviyedeki etkisinden kaynaklanmaktadir.
Dolayisiyla yabanci kelimelerin ve nadiren kullanilan kelimelerin diisiik olasiliklar
vardir ve girdinin kategorisi agisindan bu da smiflandiricinin karar almasi tizerinde

diistik bir etkiye sahiptir.

Bu sayim vektorleri kullanilarak RF siniflandiricisinin yaptigi tahminler kaydedilir ve
her bir girdinin gercek kategorisiyle kiyaslanarak RF’nin degerlendirmesi yapilir.
Tablo 4.18’de yer alan karigiklik matrisinde bu smiflandiricinin  tahminleri
Ozetlenmektedir, bu matrise gore ayni siniflandiricinin performans 6lgumleri ise Tablo
4.19°da verilmistir. Bu siniflandiricinin her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu

ortalama siire 22us’dir.

Tablo 4.18. Oznitelik belirlemeyle beraber RF smiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 152 25
Pozitif | 27 155

Gercgek

Tablo 4.19. Oznitelik belirlemeyle beraber RF smiflandiricisinin performans lgiimii.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.8492 0.8588 0.8539 177
Pozitif | 0.8611 0.8516 0.8564 182
Ort/Topl 0.8552 0.8552 0.8552 359
Dogruluk | 0.8552

RF smiflandiricisinin girdinin kategorisini tahmin etmesi girdi 6zniteliklerinin bir
altkiimesine dayal1 oldugu icin, ortalama her bir girdinin kategorisini tahmin siiresinde
esaslt bir degisiklik olmamistir. Ancak, tahminlerin kalitesinde belirgin bir atis
gorulmektedir, bu da alt siralarda yer alan Ozniteliklerin elenmesinden

kaynaklanmaktadir. Egitim sirasinda olusturulan karar alma agacinda bu tip
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Oznitelikler siniflandirict lizerinde negatif bir etkiye sahip olabilir. Dolayisiyla bu

Ozniteliklerin elemlenmesi simiflandiricinin performansini arttirabilmistir.

Word2Vec smiflandiricist tarafindan olusturulan vektorler kullanilarak, ve 6znitelik
belirleme uygulandiktan sonra en uzun metin 27 kelime igerdigi i¢in, yapay sinir aglari
her bir metin igin 27x300’liik dizinler kullanilarak degerlendirilmistir. Tablo 4.20°de
yer alan karigiklik matrisinde bu diizenege géore CNN smiflandiricisinin tahminleri
Ozetlenmektedir, bu matrise gére ayni siniflandiricinin performans élglimleri ise Tablo
4.21°de verilmistir. Bu smiflandiricinin her bir tahmin ig¢in gereksinim duydugu

ortalama siire 41us’dir.

Tablo 4.20. Oznitelik belirlemeyle beraber CNN siniflandiricisinin karigiklik matrisi.

Tahmin edilen
Negatif | Pozitif
Negatif | 152 25
Pozitif | 27 155

Gercek

Tablo 4.21. Oznitelik belirlemeyle beraber CNN siniflandiricisinin performans
olcuma.

Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 1.0000 0.8588 0.9240 177
Pozitif | 0.8792 1.0000 0.9357 182
Ort/Topl 0.9388 0.9304 0.9345 359
Dogruluk | 0.9304

CNN’de bir katmandan digerine aktarilan verinin biiyiikliigli girdinin biiyiikliigiine
bagli oldugu igin, bu sinir agina yonlendirilen girdinin belirgin sekilde kiigiiltiilmesi,
girdilerin islenmesi siiresini belirgin sekilde azaltmistir. Ayrica, notr olan veya negatif
etkiye sahip olan kelimelerin elenmesi de CNN smiflandiricisinin performansini

belirgin sekilde iyilestirmistir.

Onerilen 6znitelik belirleme yontemiyle secilen kelimeler igin  Word2Vec
siniflandiricisi tarafindan olusturulan vektorlerle elde edilen ayni dizinler kullanilarak
LSTM siniflandiricist da degerlendirilmistir. Tablo 4.22°de yer alan karigiklik

matrisinde ayni1 diizenege gore bu siniflandiricinin tahminleri 6zetlenmektedir, bu
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matrise gore ayni siiflandiricinin performans 6lgiimleri ise Tablo 4.23 ile verilmistir.

Bu siniflandiricinin her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu ortalama siire 94us’dir.

Tablo 4.22. Oznitelik belirlemeyle beraber LSTM smiflandiricisinin karisiklik
matrisi.

Tahmin edilen

Negatif | Pozitif
Negatif | 148 29
Gercgek
Pozitif |3 179

Tablo 4.23. Oznitelik belirlemeyle beraber LSTM smiflandiricisinin performans

olcuma.
Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.9801 0.8362 0.9024 177
Pozitif | 0.8606 0.9835 0.9179 182
Ort/Topl 0.9195 0.9109 0.9152 359
Dogruluk | 0.9109

LSTM sinir aginin karmagsikligi dolayisiyla girdinin boyutlarinin kiigiiltiilmesi,
girdinin kategorisinin tahmini i¢in gerekli olan islemler i¢in gerekli olan siireyi
belirgin sekilde azaltmistir. Kategorilerin tahmininde hi¢ bir katkis1 olmadig

diisiiniilen kelimelerin elenmesi de ayni sekilde tahminlerin kalitesini arttirmistir.

Word2Vec kelime kaliplama modeli tarafindan olusturulan vektorlere dayali aym
girdileri kullanarak GRU sinir ag1 da degerlendirilmistir. Tablo 4.24’te yer alan
karisiklik matrisinde ayni diizenege gore bu sinir aginin tahminleri 6zetlenmektedir,
bu matrise gére ayni sinir aginin performans olgiimleri ise Tablo 4.25’te verilmistir.

Bu sinir aginin her bir tahmin i¢in gereksinim duydugu ortalama stire 7us’dir.

Tablo 4.24. Oznitelik belirlemeyle beraber GRU simiflandiricisinin karisiklik matrisi.

Tahmin edilen

Negatif | Pozitif
Negatif | 164 13
Gergek __
Pozitif | 3 179
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Tablo 4.25. Oznitelik belirlemeyle beraber GRU siniflandiricisinin performans

Onerilen 6znitelik belirleme ydntemi olmaksizin yilksek performans gésteren GRU,
Onerilen yontem kullanildiginda da tstiinliiglinii korumaya devam etmistir. Bunun
yanisira, her bir girdinin kategorisini tahmin etme siiresi belirgin sekilde azalmistir.
Bu performans, GRU birimlerinin girdiler igindeki pozisyonlarini dikkate almasinin,
hesaplamalarin daha az karmasik olmasinin ve kelimelerin Word2Vec ile temsil

edilmesinin sonucudur. Onerilen 6znitelik belirleme yontemi kullamldiginda

olcuma.
Kesinlik | Hassasiyet | F1-Puam | Destek
Negatif | 0.9820 0.9266 0.9535 177
Pozitif | 0.9323 0.9835 0.9572 182
Ort/Topl 0.9568 0.9554 0.9561 359
Dogruluk | 0.9554

siiflandiricilarin performanslari Sekil 4.3’te 6zetlenmistir.
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Sekil 4.3. Onerilen oznitelik belirleme yonteminin segtigi dznitelikler kullamldiginda
degerlendirilen siniflandiricilarin performans ozeti.
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5. SONUCLARIN OZETi VE TARTISMA

Diger 6znitelik belirleme yontemlerine benzer bir sekilde, 6nerilen yontemin amaci da

farkli siniflandiric tiirlerinin performansini arttirmaktir. Boyle bir performans artisi,

iki cihetten elde edilebilir; siniflandiricinin yaptig1 tahminlerin kalitesini artirarak ve

smiflandirict tarafindan iiretilen modelin karmasikligini azaltarak. Bu baglamda,

siniflandiric1 daha kisa siirede daha dogru tahminlerde bulunmaktadir. Bu nedenle,

Onerilen Oznitelik belirleme yonteminin performansini ortaya koyabilmek i¢in, sayim

vektorlerine dayali olan siniflandiricilarin yaptigi tahminlerin kalitesi cihetinden

performanslarindaki gelismeler Tablo 5.1'de verilmekte ve Sekil 5.1'de ise gorsel

esliginde sunulmaktadir.

Tablo 5.1. Onerilen 6znitelik belirleme yontemi kullanilarak SVM, NB ve RF

simiflandiricilarin - yaptigt  tahminlerin  kalitesinde goriilen artis.
(OB=0znitelik Belirleme)
Dogruluk (%) F1-Puam (%)
OB Yok | OB Var | Gelisme | OB Yok | OB Var | Gelisme
SVM 83.57 87.19 3.62 83.57 87.19 3.62
Naive Bayes 87.19 88.58 1.39 87.19 88.68 1.49
Rastgele Orman | 79.39 85.52 6.13 79.4 85.52 6.12
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Sekil 5.1. Onerilen &znitelik belirleme ydntemi kullanilarak veya kullanilmadan
SVM, NB ve RF siniflandiricilarin performans dl¢timiiniin grafigi.

Bu kiyaslamalar, Onerilen Oznitelik belirleme yonteminin en biiyiikk etkiyi RF
siiflandiricisi lizerinde gosterdigini ortaya koymaktadir. Bunun sebebi, RF tarafindan
yiirlitiilen karar alma siirecinde girdi 6zniteliklerinin bir alt kiimesinin kullanilmasidir.
Dahasi, ormanda birden fazla aga¢ yapisinin bulunmasi ve verinin bu agaglar arasinda
ayristirtlmasina ihtiya¢ duyulmasi, daha az etkin olan 6znitelikler iizerinde hatali bir
vurguda bulunabilir, bu da nihayetinde ormanin genel kararlarini etkileyecektir.
Dolayisiyla, siralamasi daha diisiik olan 6zniteliklerin elenmesi RF siniflandiricisinin
performansini belirgin sekilde arttirmistir. Ayrica, tahminlerin kalitesi acisindan
Onerilen yontemin en az etkisi NB siiflandiricisi iizerinde goriilmektedir. Bu diisiik
etkinin nedeni, ¢ok diisiik olasiliga sahip olan fazla sayidaki yabanci kelimenin
varhigidir, bu kelimelerin NB simiflandiricisinin karar almasi {izerinde ¢ok az etkisi

bulunmaktadir.

Benzer sekilde YSA siniflandiricilarinda gozlenen iyilesmeler de 6l¢limlenmis ve bu
geligsmeler Tablo 5.2°de ve Sekil 5.2°de gosterilmigstir. Kiyaslamalar 6nerilen yontemin
bu siiflandiricilarin performanslarini da arttirdigini géstermektedir. Bununla birlikte,
SVM, NB ve RF smiflandiricilarinin performans gelisimleriyle kiyaslandiginda, farkl
YSA tiirlerinin performansindaki iyilesmeler birbirine benzesmektedir. Bu durumun
sebebi, yapay sinir aglarinin gerekli olan tahminlerde bulunma performanslar

Uzerinde pozitif etkisi oldugu bilinen 6znitelikleri algilayabilme yetenekleridir.
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Tablo 5.2. Onerilen 6znitelik belirleme yontemi kullanilarak CNN, LSTM ve GRU
siniflandiricilarin yaptigi tahminlerin kalitesinde goriilen artis.

Dogruluk (%) F1-Puam (%)
OB Yok | OBVar | Gelisme | OB Yok | OB Var | Gelisme

CNN 88.58 93.04 4.46 89.62 93.45 3.83
LSTM 88.3 91.09 2.79 89.18 91.52 2.34
GRU 90.25 95.54 5.29 90.78 95.61 4.83
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Sekil 5.2. Onerilen 6znitelik belirleme yéntemi kullanilarak veya kullanilmadan
CNN, LSTM ve GRU siniflandiricilarin performans 6l¢iimiiniin grafigi.

Onerilen o6znitelik belirleme yonteminin tahminlerine dayali olarak sadece f{ist
siralarda yer alan Ozniteliklerin segilmesi sonucu ihtiya¢ duyulan siirenin kisalmasi
Tablo 5.3’te verilmektedir. Ayn1 kiyaslamanin grafigi de Sekil 5.3’te verilmektedir,
goriildiigii gibi en biylik etki LSTM’de ortaya ¢ikmustir, bunun sebebi LSTM
birimlerinin karmagikliginin ¢ok yiiksek olmasidir. Dolayisiyla girdinin boyutundaki
azalma, her katmandaki verilerin biiyiikligiinin belirgin bir sekilde girdinin

boyutlarina dayandigi CNN’in azalmasindan daha fazladir.
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Tablo 5.3. Degerlendirmeye tabi tutulan siniflandiricilarda, bir girdinin sinifini
tahmin edebilmek i¢in gerekli olan ortalama stirede gorulen azalma.

Tahmin Sdresi (us)
OB Yok | OB Var | Azalma

SVM 535 442 93
NB 14 11 3
RF 28 22 6
CNN 120 41 79
LSTM 749 94 655
GRU 15 7 8
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Sekil 5.3. Farkli siniflandiricilarda her bir tahmin i¢in harcanan ortalama siirelerin
grafigi.

Onerilen yontemle belirlenen 6znitelikleri kullanan siniflandiricilarin ve mevcut en

son yontemlerin performans karsilastirmasi Tablo 5.4'te verilmektedir. Bu
karsilastirma, CNN'le elde edilen performansin 6nerdigimiz yontemden daha dnce
Jiangiang ve dig. [43] ve Cicero ve Maria [61] tarafindan Onerilen yontemlerin
performansina benzer oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, Onerdigimiz
Oznitelik belirleme yonteminin kullanilmasi ile CNN’in bu yontemlerden onemli
Olctde daha iyi performans verdigi goriilmektedir; bu da onerdigimiz yontemin
Onemini gostermektedir. Dahasi, ayni1 tasarimi kullandigimizda GRU sinir aginin
CNN'den daha iyi bir performansinin oldugu ortadadir. Dolayisiyla, kelimelerin

konumlarini ve anlamlarini dikkate alma 6zelligi olan Word2Vec kelime kaliplama
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modeline dayanan metin siniflandirma uygulamalart i¢cin GRU sinir agi daha
uygundur. Ayrica, Onerdigimiz Oznitelik belirleme yontemi, sayim vektorlerine
dayanan diger smiflandirici tiirlerinin performansini da gelistirmeyi basarmis ve
boylece daha oOnceki ¢alismalarda kullanilan benzer yontemlerden daha iyi bir
performans sergilemistir. Bu sonuglar, kelimeleri istatistiksel yaklagimlar yerine
anlamlarma gore siralayan 6znitelik belirleme yontemimizin, her tiir siniflandiricinin

performansini gelistirme yetenegini kanitlamaktadir.

Tablo 5.4. Mevcut en son yontemlerle performans karsilagtirmasi.

Calisma Siiflandirici Dogruluk (%)
BoW-SVM 68.81
BoW-Linear Regression 71.04
Jiangiang ve dig. [43] | GloVe-SVM 81.61
GloVe-LR 81.62
CloVe-CNN 87.62
Cicero ve Maria [61] | CNN 86.40
Saif ve dig. [62] Sentiment Lexicon 84.70
SVM 87.19
Naive Bayes 88.58
Bu calisma Random Forest 85.52
CNN 93.04
LSTM 91.09
GRU 95.54
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6. SONUC VE TAVSIYELER

Dogal dilde yazilmis ciimlelerin karmasik yapisina ek olarak, metinlerde yer alan
karmagsik oOrlntiler ve ¢ok sayidaki Oznitelik, bilgi ¢ikarimi amagli olarak bu
metinlerin islenmesini zorlastirmaktadir. Bu amagla makine 6grenmesi teknikleri
kullanilmaktadir; bu 6grenmede bir ortamla etkilesimde bulunularak ayni ortam
hakkinda bilgi ¢ikarimi yapilmaya ¢alisilir. Etkilesim tiiriine bagli olarak {ig tiir makine
ogrenmesi ¢esidi vardir, denetimsiz, denetimli ve takviyeli 6grenme. Her bir girdinin
kategorisini tahmin etmek icin, ayni girdinin 6znitelik Oriintiilerini tanimaya ¢alisan
siniflandirma kullanilir. Takviyeli 6grenmede, ortam ile etkilesime girerek ve ortamin

belli etkilere verdigi tepkiler 6lgiimlenerek 6grenme gerceklesir.

Duygusal analiz amagh olarak siniflandirma yaygin sekilde kullanilmaktadir, burada
metin girdileri iceriklerine bagli olarak pozitif veya negatif olarak siniflandirilir.
Bununla birlikte, metinlerin ¢ok boyutlulugu ve taninmasi gereken karmasik ortintuler
nedeniyle, notr veya negatif etkiye sahip Ozniteliklerin, yani kelimelerin elenmesi
smiflandiricinin  performansini énemli O6l¢lide artirma potansiyeline sahiptir. Bu
performans artisinin temelde iki ciheti vardir; smiflandiricinin yaptigi tahminlerin
kalitesi, yani dogrulugu ve bu tahminleri netice verecek hesaplamalari icra etmek igin

gereken sire.

Bu calismada, biitliince igerisinde yer alan kelimeleri siniflandirma asamasinda
onemine gore siralayan bir oznitelik belirleme yontemi onerilmektedir. Onerilen
yonteme gore bir kelimenin siralamasini tahmin etmede ayni kelimenin anlami
belirleyici olur, bu da diger kelimelerden g¢ikarimi yapilan bilgilere dayanarak
belirlenir. Siniflandiricinin tizerindeki etkisi bilinen bir kelimeyle es anlamli olan veya
benzer bir anlami tagiyan kelimenin benzer bir etkiye sahip olacagi tahmin edilebilir.
Bu yiizden, yeni bir kelimenin butiince i¢indeki gériiniimiine bagl olarak siralamasini
degerlendirmek i¢in karmagsik istatistiksel hesaplamalara gerek kalmayacaktir.
Onerilen yontem SVM smiflandiricisinin bir kelimenin biitiinceden ¢ikarilmasina
tepkisini olgerek ve takviyeli 6grenme yontemiyle egitilir. Her bir kelime, kelime

kaliplama kullanilarak ¢ok boyutlu bir uzaydaki konumunu temsil eden sayisal bir
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vektore doniistiiriiliir. Bu konum kelimenin anlamini yansitir; dolayisiyla konumlar

aras1 mesafeler kelimeler arasindaki iliskileri yansitacaktir.

Onerilen Gznitelik belirleme ydnteminin performans degerlendirmesi, vektorleri veya
iki boyutlu dizinleri girdi olarak kabul eden farkli tip siniflandiricilar kullanilarak
yapilmaktadir. Sadece vektor girdilerini isleyebilen SVM, NB ve RF gibi
smiflandiricilar i¢in, her metin bir sayim vektoriine donistiiriiliir, bu vektorde her
kelimenin metin igindeki frekansi o kelimeye karsilik gelen konuma yazilir. Ayrica,
CNN, LSTM ve GRU gibi belirli yapay sinir aglar1 i¢in gereksinimlerine uygun olarak
bituncedeki her bir kelime, kelime kaliplama kullanilarak 300 degerli olarak temsil
edilir. Onerilen Oznitelik belirleme yontemi kullanilarak, bitiincenin orijinalindeki
toplam 412.604 kelime yerine sadece 8.264 farkli kelimeyle temsil edilmesi mumkun
olmustur. Onerilen yéntemle belirlenen 6zniteliklerin kullanimi, degerlendirmeye tabi
tutulan  bitun  smiflandiricilarin - performansini — artirabilmistir;  s6z  konusu
smiflandiricilarin performanslari literatiirde mevcut olan en son yontemlerden daha iyi

performans gostermistir.

Gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalarda, 6nerilen yontemin performansi tek bir
smiflandirici kullanmak yerine bir dizi siniflandirict kullanilarak egitilecektir. Boyle
bir egitim yontemi daha uzun zaman alacak olsa da, birden fazla siniflandiranin
kullanilmasi, degerlendirilmekte olan kelimeler i¢in daha dogru bir siralama
saglayabilir ve neticede, 6nerilen modelden daha iyi tahminler elde edilebilir. Bununla
birlikte, bazi siniflandiricilar belirli kelimeleri dogru sekilde elemede etkin
olamayabilecegi i¢in ve s0z konusu kelimeler tek bir siniflandirici tarafindan iiretilen
modelde elenmis oldugu igin, hesaplanan siralamalarin daha az dogru olmasi da

mamkandr.
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EK 1: On Islem Adiminin Yiiriitiilmesi

gensim
numpy
pandas read_csv
re, string
nltk.stem ISRIStemmer
nltk.corpus stopwords

ps=ISRIStemmer()

tr=array(read_csv('tra delimiter=", ' header= sencoding="latin-1"))[:,[8,-11]
X range(t. e[e]):
trix,1]=re.sub(r"’ L1, Te.s 0 {1}

string
,'*, re.sub(r'htt ‘url’,re.sub(r’ &\w{
stopwords .words( *english')]1)))
save('Training',tr)

ts=array(read tda ,delimiter=", ", header= sencoding="latin-1"))[:,[e,-11]

*," ".join([ps.stem(re.sub(r'\bAS{11\b"," ", Te.sub(r' \b[6-9]+
late(str.maketrans('', '', string.punctuation)))) X
re.sub(r'#\ "', re.sub(r'http url’, re.sub(r'&\w{1,5}
stopwords.words ish')1)))

save('Testing’,ts)

Kod Aciklamasi

re.sub(r'’"\s+\s+$'," Art arda gelen bosluklarin kaldirilmasi.

re.sub(r'\b[0-9]+\b\s*", Herhangi bir saymin “number” (Ing. “say1”) ifadesiyle

"number’ degistirilmesi.

translate(str.maketrans(”, | Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi.

", string.punctuation))

re.sub(r'http\S+','url’ http veya https ile baglayan biitiin URL adreslerinin

“url” ifadesiyle degistirilmesi.

if not X in | stop words (etksiz kelimeler) sozliigiinde yer alan

stopwords.words(‘english’) | kelimelerin dikkate alinmamasi.
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EK 2: Yapay Sinir Aglarinda Oznitelik Siralamasimin Islenisi

model=Sequential()
model.add(Dense(512,activation="relu', input dim=

model.add(Dense(256,activation="relu'))
model.add(Dropout(.2))
model.add(Dense(128,activation="relu'))
model.add(Dropout(.2))
model.add(Dense(64,activation="relu'))
model.add(Dropout(.2))

model.add(Dense(32,activation="relu'))
model.add(Dropout(.2))
model.add(Dense(16,activation="relu"))
model.add(Dropout(.2))
model.add(Dense(28,activation="relu'))
model.add(Dense(1,activation="tanh'))
model.compile(optimizer="'adam',loss="'mse',metrics=["mse'])
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EK 3: Yapay Sinir Aginm Onerilen Oznitelik Belirleme Yontemine Gore

Egitilmesi

Word2Vec modelinin ve 6n isleme tabi tutulmus egitim ve test veri kiimelerinin

yuklenmesi.

model = gensim.models.KeyedVectors.load word2vec_format('SimModel.bin', binary=

ts=load('Training.npy’,allow_pickle= )
xtr=tr[:,1]

ytr=tr[:,e].astype(int)

ts=load( ' Testing.npy',allow pickle=
xts=ts[:,1]

yts=ts[:,0].astype(int)

On isleme tabi tutulmus metnin Sayim Vektorlerine Cevrilmesi.

cv=CountVectorizer()
cv.fit(xtr)

trev=cv.transform(xtr)
tscv=cv.transform(xts)

Secili 6znitelikleri kullanarak SVM’nin tahminlerinin dogrulugunu 6l¢iimleyen bir

uyum fonksiyonunun tanimlanmasi.

fitness(sFeatures):
svm=SVC(kernel='linear',random_state=161)
strx=trcv[:,argwhere(sFeatures==1).reshape(-1)]

svm. fit(strx,ytr)

p=svm.predict(tscv[:,argwhere(sFeatures==1).reshape(-1)])
metrics.accuracy_score(yts,p)

Tek tek her bir 0zniteligi ortadan kaldirirarak uyum fonksiyonunun dl¢imlenmesi.
Kontrol uyumu, yani biitiin 6zniteliklerin kullanimiyla elde edilen degerlerle eldeki
Ozniteligin kullanimin1 kiyaslayarak o Ozniteligin -1, 0, 1 degerlerinden biriyle

siralanmasi.
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EK 3: Yapay Sinir Agmmin Onerilen Oznitelik Belirleme Yoéntemine Gore
Egitilmesi

features=ones(trcv.shape[1])
words=cv.get feature names()
desc=zeros((len(words),3008))
lbls=zeros((len(words)))

c=0

ctrl=fitness(features)
X pb(range(features.shape[©])):

desc[c]=model[words[x]]

features[x]=-1

nctrl=fitness(features)

nctril==ctrl:
1bls[c]=0
nctril<ctrl:

lbls[c]=1
features[x]=0

ctrl=nctril

features[x]=-1
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EK 4: SVM, NB ve RF’nin Uygulanmasi

Ik olarak 6n isleme tabi tutulmus egitim ve test veri kiimeleri yiiklenir.

tr=np.load('Training.npy',allow_pickle=

ts=np.load( ' Testing.npy',allow_pickle=

Daha sonra her bir veri kiimesi i¢in sayim vektorleri olusturulur.

count_vect = CountVectorizer()
etr = count_vect.fit_transform(tr[:,1])

ets=count_vect.transform(ts[:,1])

Egitim veri kiimesi kulanarak bir SVM siniflandiric olusturulur ve egitilir, daha sonra
performansini 6l¢iimleyebilmek i¢in test veri kiimesi kullanilarak tahminler gergek

etiketleriyle kiyaslanir.

svm=SVC(kernel="linear',random_state=101)
svm.fit(xtr,ytr)

p=svm.predict(xts)

metrics.confusion matrix(yts,p)
metrics.accuracy score(yts,p)

print(metrics.classification_report(yts,p))

Benzer sekilde ayni prosediir uygulanarak RF ve NB siniflandiricilarn yiiriitiiliir, ancal

asagida gosterildigi gibi gerekli olan siiflandirici kullanilir.

rf=RandomForestClassifier(random state=101)

nb=MultinomialNB()
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EK 5: Oznitelik Belirleme Yonteminden Once Kullanilan Yapay Sinir Aglar

Word2Vec modelindeki her bir kelime 300 degerle temsil edildigi ve en uzun tweet’te
32 kelime bulundugu i¢in, verikiimesindeki her bir tweet 32x300’liik bir dizine
dontistiiriilir. Daha kisa olan tweetlerin bosluklar1 asagida gosterildigi gibi -1 ile

doldurulur.

vits=full((dts.shape[6],32,36
X pb(range(dts.shape[6])):
tx=dts[x,1].split(' ')
c=0

range(32-len(tx),32):

vis[x,y, : ]=desc[argwhere(array(words)=tx[c])].reshape(-1)

print(tx[c])

Her bir tweet’in boyutuna goére, CNN, LSTM ve GRU modelleri, uygun girdi
formatina gore uygulanir. Yansiz bir degerlendirme ve kiyalama yapabilmek icin

Sapmasiz Yapay Sinir Aglarinin farkl tiirleri i¢in benzer topolojiler uygulanir.

model=Sequential()

model.add(Conv2D(128,(1,3200),input_shape=( 00,1),activation="relu'))
model.add(Conv2D ,1),activation="relu’
model.add(Conv2D(64,(3,1),activation="relu’

model.add(MaxPool2D((2,1)))

model.add(Conv2D(32,(2,1),activation="relu’

model.add(MaxPool2D((2,1)))

model.add(Conv2D(32,(2,1),activation="relu’

model.add(Flatten())

model.add(Dense(64,activation="relu'))

model .add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(16,activation="relu'))

model.add(Dense(1,activation="sigmoid"'))
model.compile(optimizer="adam',loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])
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EK 5: Oznitelik Belirleme Yonteminden Once Kullamlan Yapay Sinir Aglar

model=Sequential()

model.add( CuDNNLSTM( 1 ),return_sequences= ))
model.add(CuDNNLSTM( 64, return_sequencess= ))

model.add(CuDNNLSTM( 6%, return_sequencess= ))
model.add(CuDNNLSTM(32, return_sequencess= ))

model.add( CUDNNLSTM )

model.add(Dense(64,activation="relu’))

model.add(Dropout(6.2))

model.add(Dense(16,activation="relu’))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid"))
model.compile(optimizer="adam’,loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

model=Sequential()

model .add( CuDNNGRU( input_shape= )), return_sequences= »
model.add( CuDNNGRU( 64, return_sequence )

model .add(CuDNNGRU( 64, Teturn_sequences= )

model.add(CuDNNGRU( 32, return_sequences= ))

model .add(CuDNNGRU(32))

model.add(Dense(64,activation="relu’))

model.add(Dropout(6.2))

model.add(Dense(16,activation="relu’))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid"))
model.compile(optimizer='adam',loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])
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EK 6: Oznitelik Belirleme Yonteminden Sonra Kullanilan Yapay Sinir Aglar

Onerilen 6znitelik belirleme yontemi uygulandiktan sonra en uzun tweet’in uzunlugu
27’ye diigmiistiir. Dolayisiyla her bir tweet i¢in olusturulan dizin asagida gosterildigi

gibi 27x300 boyutlarina diigmiistiir.

vits=full((dts.shape[¢c
X pb(range(dts.shape[0])):
tx=dts[x,1].split(' ')
Cc=0

range(27-1len(tx)

vts[x,y, : ]=desc[argwhere(array(words)=tx[c])].reshape(-1)

print(tx[c])

c+=1

Her bir tweet’in boyutuna goére, CNN, LSTM ve GRU modelleri, uygun girdi
formatina gore uygulanir. Yansiz bir degerlendirme ve kiyalama yapabilmek igin
Sapmasiz Yapay Sinir Aglarmin farkl tiirleri i¢in benzer topolojiler uygulanir.

model=Sequential()

model.add(Conv2D(128, (1 ,input_shape=(2 ,1),activation="relu'))
model.add(Conv2D (3,1),activation="relu'))
model.add(Conv2D(6%,(3,1),activation="relu'))
model.add(MaxPool2D((2,1)))
model.add(Conv2D(32,(2,1),activation="relu'))
model.add(MaxPool2D((2,1)))
model.add(Conv2D(32,(2,1),activation="relu"'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(64,activation="relu’'))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(16,activation="relu'))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid"))
model.compile(optimizer="adam’',loss="binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

model=Sequential()

model .add( CuDNNLSTM( nput_shape=(2 ),return_sequences= ))
model.add(CuDNNLSTM( 64, return_sequencess= ))

model.add(CuDNNLSTM( 64, return_sequencess= ))

model.add( CUDNNLSTM( return_sequences= ))

model .add(CuDNNLSTM(32))

model.add(Dense(64,activation="relu’))

model .add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(16,activation="relu’))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid'))
model.compile(optimizer='adam’,loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])
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