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Kuantum teorisi, baglangicta mikroskobik parcaciklarin hareketlerini tanimlamak i¢in fiziksel bir
teori olarak onerilmis daha sonra kuantum benzeri 6zellikler sergileyen, insan bilisi ve karar verme siirecini
iceren cesitli fizik dis1 alanlara uygulanmistir. Bu alanlardan biri de duygu analizidir. Duygu Analizi,
insanlarin bir duruma, olaya veya konugmaya karsi duygu veya tutumlarinin incelenmesini saglayan Dogal
Dil Isleme ’nin en popiiler uygulamalarindan biridir. Literatiirdeki birgok galisma film yorumlar1 ve twitter
verileri lizerinde ¢alismaktadir. Saglik verileri lizerinden duygu analizi gerceklestiren ¢alisma yok denecek
kadar azdir.

Bu tez kapsaminda saglik verileri tizerinden duygu analizi gergeklestirmek amaciyla klasik ve
kuantum hesaplama kullanan derin 6grenme tabanli yeni yontemler dnerilmistir. Onerilen yontemlerden ilki
LSTM derin 6grenme modeli kullanarak saglik alanindaki karsilikli gériismelerden duygu analizi ile olumlu,
ndtr ve olumsuz olarak ii¢ kutuplu bir siniflandirma yapmigtir. Kullanilan bu yontemde oncelikle model
egitimine yonelik veriler metin isleme yOntemleriyle hazir hale getirildi ve LSTM derin 6grenme
algoritmasiyla hazirlanan veri seti ile model egitildi. Egitim sonucunda basar1 oran1 %94 olarak hesaplandi.
Elde edilen basar1 orani Literatiirde incelenen ¢alismalar ile karsilastirilinca 6nerilen yontemin basari yiizdesi
oldukga yiiksektir. Onerilen yontemlerden bir digeri, hastanelerle ilgili hastalarin incelemelerine yonelik
duygu analizi gergeklestirilmistir. Hastalarin tibbi incelemeleri tibbi yonetim departmani igin oldukca
onemlidir. Hasta degerlendirmelerinin olumlu veya olumsuz olarak siniflandirmak i¢in dort sinir modeli
gelistirildi. Oncelikle c¢evrimigi alman veriler &n isleme tabi tutuldu. Daha sonra sinirsel egitim
gergeklestirmek amaciyla Skipgram kelime yerlestirme kullanildi en son olarak egitim gerceklestirildi.
Egitim asamalarinin ardindan %85 iizerinde performansla en iyi basar1 puanina sahip iki model LSTM- CNN
ve LSTM mimarileri oldu. Onerilen ydntemlerden sonuncusu doktor-hasta diyaloglarindan olusan metinlerin
icerdigi duygularin pozitif-nétr-negatif olarak smiflandirilmasi amaciyla kuantum hesaplama ve derin
dgrenmede kullamlan LSTM yinelemeli sinir ag1 modeli kullamlmistir. Onerilen yontemin basar1 orani
%94,52° dir. Kuantum Hesaplama yontemi programlarin isletilmesinde zaman agisindan kritik rol
almaktadir. Bu yiizden 6nerilen yontemin diger alandaki ¢alismalar i¢in de klasik-kuantum hibrit yonteminin
onciiliik edecegi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Konusma Tanima, Duygu Analizi, Kuantum Hesaplama, Derin Ogrenme, e-Saglik
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Quantum theory was originally proposed as a physical theory to describe the behaviour of
microscopic particles, and was later applied to various non-physical fields that exhibit quantum-like
properties, including human cognition and decision-making. One of these fields is sentiment analysis.
Sentiment Analysis is one of the most popular applications of Natural Language Processing, which allows
the study of people's emotions or attitudes towards a situation, event or speech. Many studies in the literature
work on film reviews and twitter data. There are almost no studies that perform sentiment analysis on health
data.

In this thesis, new deep learning based methods using classical and quantum computing are proposed
to perform sentiment analysis on health data. The first of the proposed methods uses the LSTM deep learning
model to perform a three-pole classification as positive, neutral and negative with sentiment analysis from
mutual interviews in the field of health. In this method, firstly, the data for model training was prepared by
text processing methods and the model was trained with the data set prepared with the LSTM deep learning
algorithm. As a result of the training, the success rate was calculated as 94%. When the success rate obtained
is compared with the studies examined in the literature, the success rate of the proposed method is quite high.
Another one of the proposed methods is the sentiment analysis of patients' reviews about hospitals. Medical
reviews of patients are very important for medical management departments. Four neural models were
developed to classify patient reviews as positive or negative. Firstly, the online data were preprocessed. Then
Skipgram word embedding was used to perform neural training and finally training was performed. After the
training stages, LSTM-CNN and LSTM architectures were the two models with the best success score with
over 85% performance. The last of the proposed methods is the LSTM recurrent neural network model used
in quantum computing and deep learning to classify the emotions contained in texts consisting of doctor-
patient dialogues as positive-neutral-negative. The success rate of the proposed method is 94.52%. Quantum
computing method plays a critical role in the execution of programmes in terms of time. Therefore, it is
thought that the proposed method will pioneer the classical-quantum hybrid method for studies in other fields

Keywords: Speech Recognition, Sentiment Analysis,Quantum Computing, Deep Learning, e-Health
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1. GIRiS

[letisim teknolojilerindeki ilerlemelerin artmasiyla birlikte internet hayatimizin vazgegilmez
bir pargasi olmus ve sosyal medya araglarmin kullanimi oldukga yayginlasmistir. Sosyal medya
paylasimlari; giincel haberleri, bir konu hakkinda duygu ve diisiinceleri, hayata bakis agilar1 gibi
bircok konu ile ilgili bilgiler icermektedir. Sosyal medyanin bu kadar bilgiyi icermesi nedeniyle
duygu analizi i¢in paha bigilmez bir kaynak olmustur. internet bu kadar hayatimizdayken her seye
daha hizli ulasabilmek, vakit kaybi olmadan bulundugumuz yerden istediklerimizi aninda
gergeklestirmek igin ¢evrimigi hizmetlerden yararlanilmaktadir. Diinyay: etkisi altina alan Covid-
19 uzaktan g¢evrimici hizmetlerin kullanimimi daha ¢ok arttirmis ve aligveris, saglik, egitim,
bankacilik gibi birgok alanda siklikla kullamm alani olarak tercih edilmistir. Ozellikle tip
diinyasinda erken tani, kolaylikla hastalara ulagma, sira beklemeden 6n muayene kolayligi
saglamaktadir. On muayene doktor- hasta iliskilerinde onemli rol oynamakta ve bir¢ok hastaligin
erken teshis sansini artirarak hastaliktan kurtulma sansini1 dogurmaktadir. Muayene sirasinda doktor
ve hastanin hangi duyguda oldugu da olduk¢a dnem tagimaktadir [1]. Bu duygu yiiklii konusma
veya yazigmalarin siniflandirilmasi i¢in duygu analizinden yararlanilir.

Duygu Analizi, insanlarin bir duruma, olaya veya konugsmaya karst duygu veya tutumlarinin
incelenmesidir. Dogal dil islemenin (NLP) bir alt kiimesi olan duygu analizi, insanlarin yazili
materyalde ilettigi duyguyu ve tutumu kesfetmeyi ve ¢ikarmayi amaglamaktadir. Bunu metni
okuyan kisinin nasil hissettigini sorarak yapar. Metin verilerini degerlendirmek ve bunlar1 metinde
ifade edilen duygusal durumuna bagli olarak olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak siniflandirmak
icin bilgisayar araclarinin ve algoritmalarin kullanilmasini igerir. Fikir madenciligi olarak da
bilinen duygu analizi; finans, tip, borsacilik, aligveris, medya gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Duygu analizi yapilirken birkag farkli yontem kullanilabilir [2]. Sekil 1.1 *de duygu analizi tiirleri

gosterilmis olup her birinin yogunlagma ve kullanim alanina dair 6rnekler asagida verilmistir.

Duygu analizi tiirleri

\ 4 \4 \4 l

Hedef Tabanli Cok Tonlu Niyet Temelli Duygu Denetimi

Sekil 1. 1. Duygu Analizi Tiirleri[2]

Hedef Tabanli Duygu Analizi, bir {irlin veya hizmetin belirli 6zellikleriyle baglantil

duyguyu tespit etmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu 6zellikler fiyatlandirma, paketleme, miisteri



hizmetleri olabilir. Ornek olarak bir restorana ait incelemede servis hizi, yemegin kalitesi, fiyati
gibi bircok dzellikler duyguyu belirlemektedir.

Cok Tonlu Duygu Analizi, ifadeler ya da ciimlelere duygu derecelendirmeleri verilerek
metinde aktarilan duygunun ayrmtili incelenmesini igerir. Ornek olarak bir pazar arastirmasi gibi
yiiksek diizeyde ayrint1 gerektiren uygulamalar i¢in kullanilabilir ¢ilinkii daha ayirt edici duygular
igerir.

Niyet Temelli Duygu Analizi, metindeki ifadelerin 6neri mi yoksa sikayet mi oldugunu
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir ve bu amaca gére metnin duygusunu tespit etmeye odaklanir.

Duygu Denetimi, metinde iletilen mutluluk, tziintii, korku veya ofke gibi altta yatan
duygular1 tanimaya yonelik bir yontemdir. Bir toplulugun bir iiriine, hizmete veya etkinlige verdigi
tepki duygu denetimi yoluyla toplanabilir ve buda yararl olabilir.

Bu yontemler sozliik yaklasimi, makine 6grenmesi yaklagimi ve hibrit yontemleri igerir.
Sozliik tabanli yaklagim, 6nceden olusturulan sézliiklere veya olumlu, olumsuz duygularla iligkili
terim sozliikklerine dayanmaktadir. Makine 6grenme tabanli yaklasimlar var olan kaliplar
kesfetmek ve metinde ifade edilmek istenen duygu hakkinda tahminler yapmak i¢in etiketlenmis
metinlerden olusan veri kiimeleri {lizerinde algoritmalar gelistirmeyi ve egitmeyi icermektedir.
Hibrit yontemler ise sozlik yaklasimi ve makine 6grenme yaklasimini igerir ve daha gergekei

duygu analizi iiretmek i¢in farkli yontemler gelistirir.

Duygu analizi teknikleri

v v

Sézliik Yaklagimi Makine Ogrenme
Yaklagimi
l v v
Derlem Tabanh Sozlik Tabanli Denetimsiz Yar1 Denetimli Denetimli

Sekil 1. 2. Duygu Analizi Teknikleri [2]

Sekil 1.2 de duygu analizi teknikleri gosterilmis olup tekniklerin avantaj ve dezavantajlari
oldugunu ve teknik se¢iminin uygulamanin gereksinimlerine gore segilmesi gerektigi belirtilmistir.
Metin igerisindeki duygu aktarimini analiz yapmak i¢in birden fazla yontemlerle duygu analizi
yapilmaktadir. Metin analizi yapilirken iki 6nemli deger bulunmaktadir. Bu degerlerden birincisi
metinleri olusturan sozciikk tabanli duygu analizidir. Sozlik yaklagimi, ger¢ek zamanli islem

gerektiren ve baglama bagli ayirt edici duyarlilik igermeyen uygulamalar i¢in uygunken makine



O0grenme yaklagimi ayirt edici duyguyu yakalamak igin yliksek dogruluk ve esneklik gerektiren
uygulamalar i¢in uygundur. Sozciik tabanli duygu analiz yapimini daha ¢ok tercih edilmesinin
nedeni biiyiik veri kaynaklarina ihtiya¢ duyulmamasidir. Olusan kelimelerin duygu aktarimi olarak
ic Olciit bulunmaktadir bunlar; pozitif, negatif ve tarafsiz (n6tr) puanlandirma yapilarak analiz
yapilmaktadir. Bu duygu aktarimi i¢in kullanilan 6lgiitler analiz yapiminda egitim agamasinda
kolaylik saglamaktadir. Fakat Tiirkce’ de siklikla kullanilan deyim, mecaz anlam, atasozleri gibi
kullanimlar analiz yapimini zorlagtirmaktadir.

Duygu analizi iizerine yapilan c¢aligmalar incelendiginde gelistirilen algoritmalar ve
kiitiiphaneler genellikle Ingilizce iizerinedir ve Tiirkge basta olmak iizere farkli diller icin
gelistirilmesi gereken bir konudur [3]. Tiirkge dilinin zengin morfolojik yapisi ve sondan eklemeli
bir dil olmasindan kaynakli analizi diger dillere gore daha zordur. Farkli dillerde birkag anlamla
ifade edilirken Tiirkce’ de tek bir kelime ile ifade edilmesi miimkiindiir bu sebepten dolay1 Tiirkce
veri seyrekligini yasamaktadir. Bu sorundan dolayr bazi temsil degerlerinde azalmalar
gbzlenmektedir bu azalmalar sonucunda veri kiimesinde var olan veya olmayan sozciiklerin
gorilinlislerin ayni olmasi kanisina yol agmaktadir. Tiirkge’nin diger dillerden daha zor analiz
yapilmasinin sebeplerinden biri ise Tiirkce climlelerin i¢cinde s6z dizilimlerin dagmik sekilde
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tirk¢e nin daginik s6z dizilimden dolay1 climle igindeki kelimeler arasindaki baglanti
kurulamadigi icin analiz yapmak zor olmaktadir fakat ingilizce gibi yabanci dillerde ciimle igindeki
kelimeler arasindaki baglant1 6nemli oldugu i¢in analiz yapimi Tiirkge ’ye gore daha kolaydir. Bu
ozelliklere bir 6rnekle agiklamak gerekirse metin igerisindeki climlelerin duygusunu anlayabilmek
icin hedef kelimenin bir 6nceki kelimesine hem de bir sonraki kelimeye bakilarak yapilan analizler
bu alanda yeterli degildir.

Kuantum hesaplama kuantum mekanigini temel alarak ve kuantum fstiinliiklerinden
faydalanarak bilgi isleme yontemlerini kapsayan, siiper pozisyon ve dolamiklik gibi kuantum
kavramlarim1 kullanan hesaplama modelidir. Kuantum hesaplamanin kendine has o&zellikleri
bulunmaktadir. Kullanilan temel kapilardan, algoritma gelistirmek amaciyla kurulan mantik
yapisina kadar klasik dedigimiz ikili hesaplama kavramindan farklilik gosterir.

Kuantum hesaplanma tabanli duygu analizi oldukg¢a yeni bir yontem olmak {izere bu alanda
pek fazla ¢calisma bulunmamaktadir. Quantinuum firmas: kuantum dogal dil islemede kullanilabilen
ve kuantum hesaplanma Lambeq arka planda DisCoCat (Distributional Compositional Categorical)
kiitliphanesini kullanmaktadir. DisCoCat giris olarak verilen ciimleleri dagilimlarma gore
kategorize etmekte ve tensor formunda ¢ikti tiretmektedir [4]. Olusan tensor ¢iktilar ise kuantum
devrede kolaylikla islenebilmesini saglamaktadir [5]. Bu ¢aligma doktor- hasta goriismelerinden
duygu analizi ile simiflandirma yapmayi amaglamaktadir. Simiflandirmanin yapilabilmesi igin

doktor- hasta konusmalarindan veri seti olusturulmus ve bu veri seti derin 6grenme ve kuantum



hesaplamasindan yararlanilarak siniflandirilma yapilacaktir. Doktor-hasta goriismelerine ait tibbi
kayitlarin ve raporlarin lizerinde c¢aligmalar yapilmasini gerektiren bir alan olup bu verilerden
duygu analizinin gergeklestirilmesine yonelik Literatiirde bir ¢aligmanin olmadigi bir alandir.
Saglik verilerinden duygu analizi ile ilgili ¢alismalarin ¢ogu sosyal medya verilerini dikkate
almaktadir. Klinik ortamda doktor-hasta goriigmelerine ait veriler, hastanin ge¢misini, muayene
bulgularini, tedavi planlarimi ve diger ilgili bilgilerini iceren belgelerdir. Ayrica Saglik
caliganlarinin hastanin saglik durumuna iligkin diisiincelerini yansitmaktadir. Tip alaninda bir
hastanin durumuyla ilgili 6nemli bilgileri iletmek ve tedavinin seyrinin ne yénde oldugunu

belgelemek i¢in kullanilmaktadir [6].

1.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde duygu analizi, ses tanima ve kuantum hesaplama ile ilgili ¢aligmalar incelendi.
Bu ¢alismalardan bazilari;

S. Poria ve digerlerinin [2], 6nerdikleri ¢alismada denizcilerin tibbi belgeleri ile duygu
analizi gergeklestiren bir sistem dnerilmis. Onerilen yontemde tibbi kayitlar, italyan dijital saglik
sistemlerinden toplanmus olup, 2018,2019 ve 2020 yillarindaki tibbi belgelerden olusan veri seti
iizerinde c¢alisilmig. Naive Bayes makine 6grenme yontemi ile siniflandirma yapilmis ve
siniflandirma olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak belirlenmistir. Calismadaki dogruluk orani
%80’olarak hesaplanmustir.

Kanwar M. Ve digerlerinin [8], dnerdikleri ¢alismada Word2Vec, GloVe, TF-IDF, BERT
ve FastText gibi sozciik yerlestirme yontemlerini bir evrisimli sinir agina birlestiren Roman Urduca
duygu analizi igin derin bir 6grenme modeli olan CNN-LSTM kullanilmistir. Modeli egitmek i¢in
dort farkl veri seti kullanilmis olup bu veri setleri ¢esitli sosyal medya uygulamalarindan elde
edilen olumlu, olumsuz ve nétr climleleri igermektedir. Egitim igin verilerin %80' test icin ise %
20'si kullanilmigtir. Testler 6nerilen modelin basarisinin iyi oldugunu gostermekte ve iyi bilinen
teknikleri geride birakarak dogrulugu %5'e kadar arttirmistir.

Seyma $.Y ve digerlerinin [9] 6nerdikleri ¢aligmada, Tiirkge metinler lizerinde duygu
analizi gergeklestirmeyi hedefleyen bir yontem gelistirilmistir. Onerilen Sistem iki veri kiimesi
iizerinde calismaktadir. ilki 1 milyonu askin tweetten olusurken diger veri kiimesi OffensEval
yarigma verilerinden olusmaktadir. Bu ¢alismada verilerin %80 © i1 egitim i¢in ayrilirken % 20’ si
test icin ayrilmistir. Bu veri kiimeleri derin 6grenme yontemlerinden biri olan Uzun Kisa Vadeli
Bellek (LSTM) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Vadeli Bellek (BiLSTM) kullanilarak analiz edilmis olup
dogruluk orani her iki yontem igin %86 ¢ dir.

M.C Yilmaz ve digerlerinin [10] 6nerdikleri caligmada, Twitter lizerinden Covid-19 siireci

ile ilgili atilan tweetlerden olusturulan bes veri seti ile duygu analizi gerceklestirilmistir. Bu veri



setlerinin analizi i¢in bir derin 6grenme yontemi olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanan
bir sistem Onerilmistir ve dnerilen sistem iki veri seti igin %97 dogruluk basarisini elde etmistir.

Sultana R. ve digerlerinin [11] onerdikleri ¢caligmada, bilim ve teknolojinin ilerlemesiyle,
konugmanin gorsel metin bigimini olusturmak igin otomatik konugsmadan metne doniistiirme
sistemi gelistirmisler. Bu teknoloji, dinleme engelli kisilerin sesli iletisimi anlamak i¢in alternatif
bir sekilde iletisim kurmalarin1 ve gorsel yeteneklerini kullanarak talimatlar1 takip etmelerini
saglar. Bengalce konusma tanima alanindaki arastirmalar hala birincil asamadadir. Bengalce
konugmay1 metne doniistiirme alaninda biiyiik miktarda ilerici calisma gereklidir.

Monil Bansal ve digerlerinin [12] o6nerdikleri ¢alismada, sesli duygu tespit sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem veri seti olarak ii¢ veri seti kullanmaktadir. Bunlar su sekildedir, Toronto
Duygusal Konusma Seti (TESS), Duygusal Konusma ve Sarkinin Ryerson Gérsel-Isitsel Veritabani
(RAVDESS) ve 6zellestirilmis veri kiimesidir. Her bir veri kiimesi i¢in 6rneklerin % 70 'i egitim,
% 20 'si test ve % 10 'u ise dogrulama i¢in kullanilmistir. Onerilen calismada K-En yakin komsuluk
algoritmasi(KNN),Destek Vektor Makinesi (SVM),Karar Agaclari, Cok katmanli Algilayici gibi
temel modellerden yararlanilmistir. Arastirma ve deneyin sonuglari su sekildedir. Genel dogruluk
TESS ve RAVDESS ig¢in sirastyla %99.46 ve %89.62'dir.Ayrica, 6zel veri kiimesi igin %78,28
dogruluk sagladigi belirlenmistir.

Abir Messaoudi ve digerleri [13], Ugtan uca Tunus lehgesi i¢in Derin Ogrenme tabanli bir
Otomatik Konusma Sistemi énermigler. Tunus diliyle konusulan kaynaklar ile TunSpeech adinda
bir metin-konusma veri seti olusturulmustur. Arap¢a konusma verileri Tunus verileriyle
birlestirilmis ve bdylelikle kelime eksikligi azaltilmigtir. Otomatik konusma tanima sistemi, eksik
climleler, kekemelik, dksiirme kahkaha gibi olumsuzluklardan etkilenmistir. Gelecekteki ¢aligma
olarak, BERT benzeri modeller konugma islemeye de uygulanabileceginden, Tunus baglamsal
BERT tabanli bir dil modelini olusturmay1 amaglamaktadir [9].

Dimitra Emmanouilidou ve digerlerinin [14] o6nerdigi ¢alisma ger¢ek hayattaki miisteri
cagrilarindan yararlanarak otomatik konusma tanima sisteminden elde edilen ¢iktilardan duygu
analizi tespiti i¢in cesitli 6zellikleri ve siniflandiricilari aragtirmaktadir. Onerilen sistem Sekil 1.3’
te gosterilmistir. Veri kiimesi miisteri destek cagrilarindan elde edilen 1987 seanstan olugsmaktadir.
Cagnidaki her bir ifadeden gelen smiflandirmalar daha sonra miisterinin degerlendirmesi igin
birlestirilmektedir. Siniflandirma yalnizca pozitif, notr, negatif olarak gergeklesmektedir. Bu
caligmadaki yasanan zorluk siniflandiricilarin sabit uzunlukta girdi beklerken kelime sayisinin
misteriden miisteriye farklilik gostermesidir. Bunu oOnlemek i¢in siniflandiricindan once
konusmalar iizerinden istatistiksel islem yapilmas1 gerekir. Cesitli 6zellikler ve ag mimarileri
iizerinde yapilan analiz, derin 6grenme tabanli siniflandiricinin en iyi se¢im oldugunu ortaya
koymustur. Yapilan deneyde hepsinden daha iyi performans gosteren asiri 6grenme makinesi

olmustur.
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Sekil 1. 3. Dimitra Emmanouilidou ve arkadasinin 6nerdigi sistem [14].

= - Simiflandirma

Kaba Sindlandirma

N. Mojumder ve digerlerinin [15] gelistirdigi ¢aligmada, RNN tabanli konusma duygu
tespit sistemi Sunulmustur. Yontem gelen her sozciigli, sozciige daha iyi bir baglam veren
konusmaciin o6zelliklerini dikkate alarak ele alir. Model, hem metinsel hem de ¢ok modlu
ayarlarda iki farkli veri kiimesinde mevcut en son teknolojiden daha iyi performans gosterdigini
fakat ikiden fazla konusma i¢in gelismeye agik oldugu belirtilmistir.

Rohit Raj Sehgal ve digerlerinin [16] yaptig1 ¢alismada, kullanici duygularini tanimak igin
cagri merkezi ortamlarinda duygu analizinin nasil kullanilabilecegine iligkin yaklagimlari,
teknikleri ve miisterilerin Otomatik Konusma Sisteminden memnun olup olmadigini belirlemek
icin duyarlilik analizinin kullanimini agiklar. Yapilan galigmada veri kiimesi olarak kullanict
konugmalarindan elde edilen metinsel veriler veritabanin da kaydedilir ve daha sonra duygu analizi
teknikleri kullanilir. Bu veritabani ayn1 zamanda kullanici geri bildirimlerini de depolar. Yapilan
caligmada Naive Bayes Siniflandiricisi, Maks Entropi Smiflandirict ve Yiikseltilmis Agaglar
mimarisi kullanilmistir. Sonug¢ kullanici ve miisteri hizmetleri yoneticisi arasindaki cagrilar
iizerinden kullanildiginda, Yapay zeka ve Derin Ogrenme bilgisayar sisteminin izlemesini ve
misteri hizmetleri yoneticisinin muhtemelen dolandiricilik veya uygunsuz davraniglarini
belirlemesini saglamaktadir. Bilgisayar sistemi yardimiyla miisteri memnuniyet diizeyinin
belirlenmesi, kurulusun iyi performans gosteren g¢aligsanlarin belirlenmesini saglayacaktir. Son
olarak bu sistem, dil ¢esitliliginin sinirli oldugu iilkelerde iyi performans gosterebilecegini ortaya
koymustur.

R. Lorenz ve digerlerinin [17] dnerdigi yontemde, Ses kodlayici olarak konugsmadan metne
transkripsiyonu ve kod ¢oziicii olarak metinden konusmaya sentezini kullanmanin avantajlarini
analiz etmek ve bunu standart bir PCM A-law codec bileseniyle karsilastirmak i¢in, kullanici
tarafindan hata oram olgiilmiistiir. Yaziya dokiilen mesajlarin temel gergege ne kadar benzer
oldugunu degerlendirilmis olup. Sonuglar sentezlenen ses ile gercek ses arasinda 6nemli bir fark
gostermediginden, konugmadan metne kod ¢6ziicii olarak kullanmanin uygun olabilecegi sonucuna

varmaktadir.



Maghilnan S. ve digerlerinin [18] 6nerdigi ¢caligmada, iki kisi arasindaki konugmay1 iceren
bir ses dosyasini girdi olarak veren ve konusmacimin kimligini taniyarak ses dosyasini otomatik
olarak metne doniistiiren bir sistem Onermistir. Onerilen sistem asagidaki blok diyagraminda
gosterilmistir. Bu sistemde ki veri seti 4 kadin 3 erkek olmak iizere toplam 7 kisiye ait 21 ses
dosyasindan olugsmaktadir. Konusmalar, senaryoya bagl olarak konusmacilarin ayni veya farkl
olmasi durumuna gore "Hoparlor 1" ve Hoparlor 2" olarak etiketlenmistir. Konugma tanima igin
kullanilan araglar Sphinx4, Bing Speech API, Google Speech API' dir. Ve kullanilan performans
metrigi WWR' dir. Duygu analizi i¢in, standart duygu analizi veri kiimeleri kullanilmistir. Onerilen
sistemden elde edilen sonuglar su sekildedir, Sistem 21 ses dosyasini i¢eren veri seti ile iyi
caligmaktadir. Daha biiyiik veri seti olusturmak ve sistemin Olgeklendirebilirligini artirmak

amaciyla calismalar devam etmektedir. Onerilen sisteme ait blok diyagrami Sekil 1.4 ° te

gosterilmektedir.
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Sekil 1. 4. Maghilnan ve arkadaslarinin 6nerdigi sistem [18].

G. Dimauro ve nin [19 Jonerdigi ¢alismada, Parkinson hastaligi (PD) olan hastalar, kaslarin
koordinasyonunun azalmasi nedeniyle konusmada giicliik cekebildiginden bahsetmis. Sesten
metne sistemleri, konusulan dilin bilgisayarlar ve bilgisayarl cihazlar tarafindan taninmasini ve
metne ¢evrilmesini saglayan yontemlere ve teknolojilere dayandigim agiklayarak. Calismada
Google STT doniisiimiine dayanan calismay1 gerceklestirmek icin PD' deki ses ve konusma
degisikliklerinin dijital degerlendirmesi i¢in bir yazilim sistemi olan VVoxtester gelistirmisler.

Taylan Sen ve digerlerinin [20] yaptig1 ¢alismada, doktor-hasta iletisiminin otomatik olarak
analiz edildigi bir yontem sunmaktadir. Asagida onerilen sisteme ait blok semasi1 gosterilmistir. Bu
yontem saglik kurumlarinda bulunan onkologlar ve kanser hastalar1 iizerinde uygulanmaktadir.
Veri kiimesi 40 onkolog ve 112 hastadan elde edilmistir. Toplanan veriler, doktor-hasta
ziyaretlerinin dokiimlerini, etkilesimlerin ses kayitlarin1 ve hasta anket sonuglarini igermektedir.
Analiz edilen her hasta i¢in veriler, ziyaretin ses kaydinin bir metin dékiimiinii ve hastanin doktorun
iletisim becerisinin yonlerine iligkin derecelendirmeleri bulunmaktadir. Konusmada konusulan
kelimelerin toplam sayis1 ve yiizdesi, konusulan benzersiz kelimelerin ¢esitliligi ve sorulan
sorularin sayisi kullanilan duyussal 6zellikler, doktor ve hastanin olumlu, olumsuz, nétr duygularini

icerir. Duygunun genellikle iligkili olumlu veya olumsuz duyguyu temsil ettigi anlagilir. NLTK



dogal dil isleme arag¢ seti ile duygu analizi i¢in iyi bilinen VADER aracim kullanarak duygu
ozellikleri ¢ikarilmustir. Onerilen sistemde Lojistik Regresyon ve K-En Yakin Komsu
Smiflandiricilar ile anket yanitlar: tahmin edilmistir. Sonug olarak doktorlar tarafindan konusulan
kelimelerin sayisinin iyi iletigim ile iligkili oldugu ve belirli konugsma tarzlarini benimsemenin
iletisim derecelendirmeleri ve potansiyel olarak sabirli olma tizerinde olumlu bir etkisi oldugu tespit

edilmistir. Onerilen sisteme ait blok diyagrami Sekil 1.5 ¢ te gosterilmektedir.
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Sekil 1. 5. Taylan Sen ve arkadaslarinin 6nerdigi sistem [20]

Jiang ve Zhang [21] 6nerdigi ¢alismada bilgi ¢ikarma islemini gerceklestirebilmek igin,
girisim olgusunu bilgi ¢ikarma siirecine ekleyebilen ve kuantum girisiminden ilham alan bir sinir
ag1 eslestirme modeli (QINM) 6nerdiler. Deney sonuglari, bunun kuantumdan ilham alan bilgi
¢ikarma modellerinden ve daha once Onerilen sinir agi modellerinden daha {istiin oldugunu
gostermektedir.

Yogendra Narayan P. ve digerlerinin [22] 6nerdigi ¢alismada, metni ince taneli duygulara
gore smiflandirmada hangi modellerin en iyi sekilde ¢alistifinin tespiti yapilmak istenmis. Go
Emotions veri kiimesi {izerinde makine 6grenme ve derin 6grenme modellerini degerlendirilmis.
Go- Emotions veri kiimesi, her yorumun 27 duygudan en az birine karsilik geldigi Reddit
yorumlarindan olusan biiyiik 6l¢ekli bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi makine 6grenme yontemleri
ve derin 6grenme modellerini degerlendimek igin mikro ortalamali F1 puan kullanilmis. Onerilen
modellerden CNN ve Bi-LSTM alt aglarina sahip modelin %41,9 ile en iyi performansi verdigi ve
derin 6grenme yontemlerinin bu tiir goklu etiket siniflandirma problemleri i¢in makine 6grenme
modellerinden 6nemli dlgiide daha iyi performans gosterdiginin tespiti yapilmistir. Onerilen

yonteme ait blok diyagrami Sekil 1.6 ‘da gésterilmektedir.
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Sekil 1. 6. Onerilen yonteme ait blok diyagrami [22]

Ganesh C. ve digerleri [23] onerdikleri galisma saglik sektoriindeki tiiketicilerin temel
duygu ve hislerini anlamak ve ilag incelemelerine iliskin duygu analizi ile siniflandirma yapmay1
amacliyor. Bu calisma yaygin olarak kullanilan web sitesinden elde edilen ila¢ incelemelerinden
olusan bir veri tabanimi kullanmakta bu veriler giivenilir duygu smiflandirmasi yapabilmek
amaciyla on islem adimlarindan gecirilmis. Derin 6grenme ve makine Ogrenme teknikleri
kullanilarak smiflandirma gerceklestirilmis ve bu siniflandirmalarin sonucu olumlu, olumsuz ve
notr olmak tizere li¢ kutupludur. Tablo 1.1 ¢ de Bu c¢alismada kullanilan algoritmalar ve bu
algoritmalarin basar1 oranlar1 verilmistir. Insanlarin ilag incelemeleri hakkinda ne hissettiginin
tespiti i¢in en iyi performanst gosteren model BiILSTM olmus ve dogruluk orant %89,3 olarak
hesaplanmstir.

Tablo 1. 1. Kullanilan algoritma ve dogruluk orani [23]

Algoritma Dogruluk
SVM %81.5
Karar Agact %76.79
KNN %55.41
LSTM %85.12
BiLSTM %89.3

Muhamad F. ve digerlerinin [24] 6nerdigi yontemde ¢ok sinifli ve ¢ok ¢ikish derin 6grenme
modeli kullanarak hizmetler, insan kaynaklar1 ve tesislere ait verileri olumlu, olumsuz, nétr ve
higbiri olarak siniflandirmak amaglanmis. Bu yontemde tek bir model kullanarak hem goriiniis
hemde duygu siniflandirilmistir. Sonuglara gére BERT-LSTM modelinin %59.7 degeriyle en iyi
genel F1 skorunu elde etmistir. Ancak ndtr duyguyu analiz etmekte zorlanilmis bunun sebebi olarak

notr duygu etiketlerinin eksikliginden kaynakli oldugu diisiiniilmektedir.



Meylan W. ve digerlerinin [25] 6nerdigi yontem Naive Bayes tabanl bir duygu analizi
modelidir. Naive Bayes algoritmasi sosyal gruplart veya duygu durumlarini smiflandirmak
amaciyla kullanilir. Bu ¢alisma da Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve En Yakin Komsular
algoritmalari test edilmis ve dogruluk degerleri sirasiyla %75, %64 ve % 73 olarak hesaplanmustir.

Y. Ayyappa ve digerleri [26] onerilen ¢alismada BERT ve LSTM kullanilarak duygu
analizi kapsayan bir hisse senedi fiyat tahmin sistemi gelistirilmistir. Bu ¢alisma da gegmis hisse
senedi verilerine ve tweet duyarliligina dayanarak hisse senedi fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin
etmek amaciyla derin 6grenme teknikleri ile duygu analizi birlestirilmistir. Bu ¢alismanin sonucuna
gore BERT ve LSTM modellerininn hisse senedi fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin ettigini
gostermektedir. BERT ve LSTM kullanilarak elde edilen basari oran1 %98.49 *dur.

Srinjoy G. Ve digerleri [27] onerdigi calismada Lambeq Kuantum Dogal Dil isleme
(QNLP) arag seti kullanilarak ikili duygu smiflandirmasinin ilk uygulamasini gostermistir. Bu
uygulamanin gergeklestirilmesi amaciyla ti¢ siimilasyon yapilmis ve stimilasyonlardan biri olan
giirliltii kuantum boru hatt1 durumu i¢in %83.3 dogruluk elde edilmis olup fakat QNLP ‘nin yeni
bir alan oldugu ve kuantum avantaji elde edebilmek i¢in ¢ok fazla calismanin yapilmasi gerektigi
vurgulanmustir.

S. Li ve digerleri [28] onerdigi ¢alismada duygu analizi yontemlerinin duygu sozciikleri
arasindaki 6zellik etkilesimini gdz ardi ettiginden bahsetmis ve bu sorunu ¢6zebilmek amaciyla
kuantum mekanigini, derin 6grenmeyi ve dogal dil igsleme teknolojisini birlestirmistir. Bu
calismada Onerilen model, yogunluk matrisini sinir ag1 dil modeline uygulayan ve kuantum
mekanigini kullanan evrisimli sinir agidir modelidir. Modelin performansinin test edilmesi
amaciyla IMDB veri seti ve Weibo duyarlilik veri seti iizerinde test edilmistir. Sonuglara gore
onerilen modelin IMDB veri seti lizerindeki basari oran1 %74.05, Weibo duyarlilik veri seti
tizerindeki basar1 oran1 %71.45 ‘tir.

Fariska Z.R ve digerleri [29] 6nerdikleri bu galismada, bir climlenin duygusunun kuantum
dogal dil islemede (QNLP) nasil dogru ve verimli bir sekilde temsil edildigini incelemekte ve
onerilen dort yaklasimdan bahsedilmektedir. Kuantum duygu sniflandirma gorevini
gerceklestirmek amaciyla 6znel ciimleler i¢in uygun ve etkili bir kuantum temsili i¢in formiile
edilmis ve olumsuz cilimleler i¢in kuantum kapilarindan yararlanilmistir. Sinflandirmanin
yapilabilmesi igin restoran algilama veri kiimesini SPSA, SVM ve ikisinin birlesimi kullanilarak
egitilmistir. Deneysel sonuglar, iiglincli yaklasim ve SVM birlesik smiflandiricistyla birlikte
%81.87 dogruluga ulastigimi géstermigtir. Tablo 1.2 ¢ de Literatiir ¢alismalarinin karsilastirilmasi

verilmistir.
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Tablo 1. 2. Literatiir karsilastirilmasi

Referans Veri Seti Kullanilan Dogruluk
Yontem Oram
(%)
[66] Hintge film incelemeleri CNN 95

1) Stanford Twitter Duygu Testi Veri Seti
2) SemEval2014 Veri Seti
3) Stanford Twitter Sentiment Gold
[67] (STSGd) veri seti Glove- 87.62
4) Duyarlilik DCNN
Degerlendirme Veri Seti

5)Sentiment Strength Twitter Veri Seti

LSTM
BiLSTM 75.8
[68] Urduca bloglar ve haber siteleri CNN
CLSTM
Twitter Verileri KNN
[69] CNN 95
Film incelemeleri SVM 87.6
[70]
[71] Twitter Verileri Bi-LSTM 81.33
[72] Twitter Verileri CNN+LSTM 59
[73] Twitter Verileri BERT 85.4
[74] IMDB Dizi Yorumlart BERT+LSTM 93
[75] Steam Oyun Yorumlari Bi-LSTM+CRF 95.2
[76] Politika Haberleri CNN+LSTM 70.46
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1.2. Tezin Yapisi

Saglik alaninda saglik verileri iizerinden kuantum hesaplama kullanan derin 6grenme tabanl
duygu analizi gerceklestirmek amaciyla yapilan tez ¢alismasi giris boliimii dahil bes bdliimden
olugmaktadir. Boliimlerin kapsami asagida detayli olarak verilmistir.

Giris boliimiinde, Tez kapsaminda calisilan konudan ve Kkarsilagilan zorluklardan
bahsedilmis ve ilgili konuya yonelik Literatiirde bulunan calismalar ve bu calismalarin
karsilastirmas1 verilmistir.

Ikinci béliimde, duygu analizi hakkinda bilgilendirme yapilmis ve Karsilikli Goriismelerde
Duygu Analizi yénteminden bahsedilmistir. Onerilen ¢alismanin test sonuglar1 degerlendirilmistir.

Ugiincii boliimde, derin grenme hakkinda detayli bilgilendirme yapilmis ve derin 6grenme
tabanli duygu analizi yonteminden bahsedilmis ilgili ¢aligmanin deneysel sonuglari ve basarisi
degerlendirilmistir.

Dordiincii boliimde, kuantum hesaplamanin tanimi yapilmis, Literatiirde kuantum hesaplama
tabanli duygu analizi ilgili ¢aligmalardan bahsedilmis ve onerilen yonteme, deneysel sonuglara yer
verilmistir.

Besinci boliimde tezin yapilma amaci, tez kapsaminda Onerilen yontemlerin ve elde edilen

sonuclarin genel degerlendirmesine yer verilmistir
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2. KARSILIKLI GORUSMELERDE DUYGU ANALIZi

Duygu analizi, belirlenmis bir konu hakkinda kisilerin goriislerinin, tutumlarinin,
yaklagimlarinin veya duygularinin yazdiklar1 metinleri inceleyerek belirlenmeye ¢alisiimasidir.
Saglik verileri lizerinde duygu analizi, tibbi kayitlardan ve doktor-hasta raporlarindan duygu analizi
ile siniflandirma yapmaktir. Bu duygu analizinin gerceklestirilmesi icin derin 6grenme yontemi
olan Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) kullanilmigtir. LSTM modeli uzun metinleri islemede
oldukca basarili bir derin &grenme algoritmasidir. Literatiir incelendiginde saglik alaninda
caligmalar mevcut ancak diger alanlara gore daha az g¢aligmanin yapildigi goriilmiistiir. Yapilan
aragtirmalarin ¢ogunun sosyal medyadaki yorumlar iizerine oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligsma,
saglik alanindaki tibbi kayitlar1 ve doktor- hasta raporlarini duygu analizi ile simiflandirarak saglik
alanina katki saglamay1 amaglamaktadir.

Tezin bu bdoliiminde saglik alanindaki mevcut veriler iizerinde duygu analizi ile
siiflandirma yonteminden bahsedilmis ve duygu analizi ile ilgili incelenen derin 6grenme tabanl

yontemler ile karsilastirma yapilmstir.

2.1. Onerilen Yontem

Bu ¢alismada, saglik alanindaki tibbi kayitlar ve metinler duygu analizi ile siniflandirilmistir.
Model egitimi igin LSTM derin 6grenme modeli kullanildi. Duygu analizinin gergeklestirilmesinde
ilk olarak metin isleme adimlar1 gergeklestirilir. Metindeki tiim kelimeler kiigiik harfe dontistiiriilir,
climleler kelimelere boliiniir ve kelime sikligina gore tam sayi dizisine atilir. Bu islemler
yapildiktan sonra islenmis metin elde edilir. Daha sonra ii¢ iterasyondan olusan LSTM model
egitimine gecilir. Bu yinelemeler gergeklesirken her yinelemedeki 6grenme orani ve hata oranlari
ciktt olarak goriilmektedir. Model egitimi i¢in verilerin %80’1 egitim ,%20’ si test igin
kullanilmistir. Egitimi tamamlandiktan sonra modelin her seferinde egitilmemesi igin kaydedilir.
Metinsel veriler modelin isleyebilecegi formatta degildir. Bu verilerin sinir aginin anlayabilecegi
dijital formata doniistiirme gerekir. “Keras” kiitiiphanesinde bulunan fonksiyonlar bu doniisiimii
saglar. “Keras” igerisindeki “Tokenizer” sinift verilen ciimlelerdeki kelimeleri ¢ikarmaktadir. Bu
smift kullanarak tiim kelimeler arasinda en sik kullanilan kelimeye odaklanilir. Bu islem modelin
is yiikiinii de azaltacaktir. Model egitimi bittikten sonra girdi olarak saglik alaninda tibbi kayit veya
rapor metni verilir ve o da metnin olumlu, olumsuz ya da tarafsiz olduguna dair bir ¢ikt1 iiretir.
Program bu sonucu iiretirken ayni zamanda ciimlenin olumlu olumsuz yiizdesini de ¢ikt1 olarak
iiretir. Boylece verilen climlenin ne kadar olumlu ya da olumsuz oldugu 6grenilebilecektir. Sekil
2.1 ¢ de metni hazir hale getirmek igin gerekli ¢alisma adimlari verilmistir. Bu adimlar

uyguladiktan sonra iglenen metin hazir hale gelmektedir.
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. . En sik kullanilan kelimeler
Metin Girisi 5
belirlenir
Biiyiik harfler kiigtik Kelimelerin kullanim
harflere doniistiiriiliir sikligina gore tam say1
l dizisine atilir
Ciimle kelimelere boliiniir islenmis metin elde edilir.

Sekil 2. 1. Metni hazir hale getirmek igin gerekli ¢aligma adimlari

Metin hazir hale geldikten sonra modeli egitmek gerekir. Model egitimi i¢cin LSTM derin
o0grenme modeli kullanildi. LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir derin 6grenme
algoritmasidir. LSTM modeli, 6zyinelemeli ag yapisinda olmayan girdi, ¢ikti ve unutma
katmanlarina sahiptir [30]. LSTM ° de bulunan unutma katmani ag {izerindeki verilerin unutulup
unutulmayacagina karar vermektedir [31]. Bu ¢alismada kullanilan modelin parametreleri; giris
katmani, ikinci katman (LSTM) c¢ikis katmani ve diger katmanlardan olugsmaktadir. Giris
katmanindaki diigiim sayis1 128, dikkate alinmasi gereken kelime sayis1 25000, birakma orani
0,2’dir. ikinci katmanda (LSTM gikis1) diigiim sayis1 128, birakma orani 0,2 ve birakma agirhi
0,2dir. Cikis katmaninda diigiim sayis1 2, hata optimizasyonu, hata hesaplama kayip fonksiyonu ve
degerlendirme kriteri dogruluk degerleri bulunmaktadir. Diger katman dedigimiz katmanda
yineleme sayisi Epok 3’ve verilerin %80’i egitim i¢in %?20’si test olarak belirlenmistir.
Katmanlardaki degerler verildikten sonra model egitimine gegildi Egitim i¢in iglenmis metin alinir
ardindan test ve egitim verileri ayrilir. LSTM katmanli derin 6grenme modeli olusturularak model
egitimine baslanir, model sonucu elde edilir ve model kaydedilip sonlandirilir. Sekil 2.2 * de model

egitimi i¢in gerekli adimlarin blok diyagrami verilmistir.

Olusturulan veri Egitim verileri ve LSTM tabanh
Bagla . . —> . —> derin 68
kiimesi alinir test verileri erin 0grenme
olusturulur modeli olusturulur.
Sonland Model sonucu Model egitimine
onlandir P
- aliir ve model baslan]r
kaydedilir.

Sekil 2. 2. Model egitimi i¢in gerekli adimlarin blok diyagrami
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Literatlirde duygu analizi ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde saglik alanina katkida
bulunacak calisma goériilmemektedir. incelenen ¢alismalardan bazilari;

Sakarya ilinin belediye hizmetlerine yonelik atilan tweetlerden duygu analizi ile
siniflandirma yapilarak halkin yapilan g¢aligmalara karsi tutumlari incelenmek istenmis. Veri
kiimesinin %801 egitim %20 ‘si test i¢in kullamilmistir. Duygu analizi Turkish Bert yontemi ile
gerceklestirilmistir. Uygulamada makine 6grenme algoritmalar1 kullanmilmistir. Bunlar; Naive
Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Arttirma’ dir. En basarili makine 6grenme
algoritmasi Naive Bayes oldugu i¢in bu yontem secilmistir. Naive Bayes algoritmasinin dogruluk
oranin %90-%92 sonucuna ulasilmistir [7].

Cevrimici bir kitap sitesindeki kullanici yorumlarin duygu analizi ile siniflandirilma
yonteminde ilk olarak veriler ¢ekilmis daha sonra gerekli 6n islemler yapildiktan sonra duygu
siniflandirilmast yapilarak ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir. Veri setinin %901 egitim %10 “u ise
test i¢in ayrilmig. Yorumlarin siniflandirma sonucu pozitif veya negatiftir. Duygu siniflandirilmasi
Cok Katmanli Algilayici (MLP) ile gerceklestirilmis olup veri seti Python kullanilarak 6n
islemlerden gecirilmistir. Islenen veri seti RapidMiner’a aktarilarak Naive Bayes(NB), Destek
Vektor Makineleri(SVM),Lojistik Regresyon(LR) algoritmalar1 kullanilarak test edilmistir [24].
MLP, %89 basar1 puani ile en iyi siniflandirmayi yapan algoritma oldu. Algoritmalarin performans
puanin %77,57 ile %89 arasinda oldugu goriilmektedir. Basarilarina gore siralanirsa MLP, LR,
DVM ve NB ‘dir. MLP hem pozitif hem de negatif siniflar i¢in yiiksek basar1 saglasa da olumsuz
yorumlar1 en iyi smiflandiran algoritma olmustur. LR algoritmasi MLP algoritmasina yakin
sonuglar vermistir. SVM olumlu yorumlar igin iyi olsa da olumsuz yorumlarin siniflandirilmasinda
diger algoritmalarin gerisinde kalmigtir. NB algoritmast diger algoritmalardan farkli olarak
olumsuz yorumlarin siniflandiriimasinda basarili olmustur fakat genel siniflandirma basarisi diger
algoritmalarin altinda kalmistir [32].

Sozliik tabanl yontemi ile Tiirkge metinlerden duygu analizi gerceklestirilmek amaciyla
Ingilizce ve Tiirkge kelimelerin yer aldigi Afinn, Bing, Nrc ve Sentitiirk sdzliikleri bir araya
getirilmistir. Bir araya getirilen sozlikler degerlendirme yoluyla duygu analizindeki
kutuplagmalarin belirlenmesi amaglanmaktadir. Sistemin gorevi kendisine sunulan metni olusturan
kelimeleri analiz etmek ve o metinde yer alan en baskin duyguya gore siniflandirma yapmaktir.
Duygu siniflandirmasi yapmak icin yonteml1 ve yontem2 olmak iizere iki yontem gelistirilmigtir.
Bu yontemler ii¢ farkl veri setinde test edilmistir. Yontem?2 tiim veri kiimelerinde daya iyi sonuglar
vermis olup % 88,57 ile en iyi sonug 1. veri setinde elde edilmistir. Genel basari oran1 %74,85 ile
%88,57 arasinda degigsmektedir [33].

Twitter’daki finansal tweetlerin LSTM derin 6grenme algoritmast ile duygu analizinin
gerceklestirildigi calismada ilk olarak veri seti olusturulmus ve veriler model egitim i¢in ayrilmigtir.

Verilerin islenebilmesi igin pandas kiitiiphanesi, model egitim igin ise keras kiitiiphanesi
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kullanilmigtir. Tweetlerin duyarlilik analizi ve EUR/USD kurlarinin zamana dayali veri seti
olusturulmus ve kullanilmistir. Veri seti hazirlandiktan sonra egitim ve test icin LSTM derin
o0grenme modeli kullanilmistir. Bu g¢aligma sonucunda LSTM ile %94,58 basar1 orani elde
edilmistir. Calisma Twitter gibi sosyal medya platformlarindaki yorumlara duyarlilik analizi
yapilarak yiiksek oranda EUR/USD kapanis degeri tahmini yapilabilmektedir [31].

Literatiir taramasinda incelenen derin 6grenme ve sozlikk tabanli ¢aligmalardan bazilart
Tablo 2.1 ¢ sunulmaktadir. Bu ¢aligsmalarin ¢ogu finans, sosyal medya yorumlari, gevrimigi aligveris
gibi alanlarda duygu analizi yapildig1 goriilmektedir. incelenen calismalar sonucunda en iyi basari

skorunu veren yontemin LSTM derin 6grenme modeli oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. 1. Literatiir taramasinda incelenen ¢aligsmalarin degerlendirilmesi

Referans Numarasi Veri Seti Uygulanan Yontem Dogruluk Skoru
Algoritma
[7] Belediye hizmet yorumlar1 ~ Turkish Bert %90-%92
[32] Cevrimigi kitap yorumlar1  MLP, LR, SVM, NB %77,57-%89
[33] Afinn,Bing,Sentittirk Sozliikk tabanh yontem %74,85-%88,57
Sozliikleri
[31] Tweetlerin duyarlihk LSTM %94,58
analizi ve EUR/USD
oranlart
[35] Konusma ve sarki iceren CO-LSTM %86,7

ses dosyalar1 RAVDESS
ve bununla birlikte TESS

[34] flag koleksiyonu Bi-LSTM %82-%690

2.2. Deneysel Sonuglar

Duygu analizi sistemleri, canlilarin yiizlerinden, seslerinden veya yazilarindan duygulari
analiz etmeyi ve tahmin etmeyi amaglamaktadir. Duygu analizi ile ilgili ¢alismalarin ¢ogu sosyal
medya platformlarindaki yorumlar {izerinden yapilmakta ve saglik alanindaki tibbi kayitlar ve
raporlara yonelik ¢calisma bulunmamaktadir. Bu ¢alismada saglik alanindaki tibbi verilerden duygu
analizi ile siniflandirma yapma amaciyla LSTM derin 6grenme modeli kullanilarak bir yontem
gelistirildi. Bu yontemde kullanilan veri seti 3649 adet 6rnek veriden olugsmakta ve ID numarasi ve
ait oldugu smifi igermektedir. Gelistirilen LSTM derin 6grenme modelinde, her kelimeye karsilik
gelen 128 uzunlugunda bir vektor olusturulur. Matris kelime sayisi ve yerlestirme boyutu olacaktir,
yani 25 x 128 uzunlugundadir. Cikis katmani gorsel olarak goriintiilenirken yogun katman

kullanilir. Katmanlar olusturulduktan sonra model egitimine geg¢ilmistir. EZitim i¢in islenmis metin
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alinir, egitim ve test verilerine ayrilir daha sonra LSTM katmanli derin 6grenme modeli olusturulur,
egitime baglatilir en son olarak model sonucu almir ve kaydedilir. Egitilen model sonucunda
Onerilen yontemin basari orant %94 oldugu goriilmiistiir. Sekil 2.3 ‘te basar1 oranina ait grafik yer

almaktadir.

Sekil 2. 3. Onerilen modelin basar1 skoru

Bu calisma saglik alanindaki tibbi kayit ve raporlar acisindan olduk¢a 6nemlidir. Rapor
iceriginin olumlu, olumsuz veya tarafsiz oldugunu bilmek tibbi belgelerin ayristirilmasini
saglayacak ve hastanin duygusunu, tutumunu ne yonde oldugunun tespiti ile tedavi Siirecini
hizlandiracaktir. Elde edilen basar1 skoru oldukga iyidir. Bu basar1 skoru incelenen makale ve
calismalar ile karsilastirildiginda &nerilen modelin oldukea iyi oldugu goriilmektedir. Incelenen
Literatiir taramasinda en iyi basar1 skorunu veren yontemin ¢ok kiiciik bir ylizde ile onerilen
modelden daha iyi sonug verdigi gorilmektedir. Tablo 2.2 ¢ de Literatiirde duygu analizi igin
yapilmis olan ¢aligmalarin karsilagtirilmasi yer almaktadir. Sonug olarak 6nerilen yontemde saglik
alanindaki mevcut veriler duygu analizi ile olumlu, olumsuz ve nétr olmak iizere ii¢ kutuplu olarak
siiflandirilmigtir. Duygu analizi LSTM derin 6grenme modeli kullanilarak gergeklestirilmis olup
bagar1 oran1 %94 ‘tiir. Bu ¢aligma elde ettigi basar1 skoruyla ve saglik alanindaki veriler lizerinde

duygu analizi gergeklestirdigi i¢in Literatiire katki saglamigtir.
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Tablo 2. 2. Literatiirdeki ¢aligmalarin karsilastirilmasi

Referans Numaras1  Veri Seti Uygulanan Yontem  Simiflandirma Dogruluk Skoru
Algoritma
[34] flag koleksiyonu Bi-LSTM Pozitif, Negatif %82-%90
[35] RAVDESS ve TESS CNN-LSTM Mutlu %86,7
Kizgin
Sasirmis
Uzgiin
Notr,
Korkulu,
Sakin
[7] Belediye hizmet  Bert Pozitif, Negatif %90-%92
yorumlari
[32] Cevrimigi kitap MLP, LR, SVM, NB  Pozitif, Negatif %77,57-%89
yorumlari
[33] Afinn,Bing,Sentitirk ~ Sozliik tabanli  Pozitif, Negatif %74,85-%88,57
Sozlikleri yontem
[31] Tweetlerin duyarlilik  LSTM Pozitif, Notr, Negatif ~ %94,58
analizi ve EUR/USD
oranlar1
[30] RAVDESS CNN Mutlu, %82
Kizgin,
Sagirmus,
Uzgiin,
Notr,
Korkulu,
Sakin
[36] Arapga SA Bert Pozitif, Negatif %76
Onerilen yontem Sosyal medya, saglik LSTM Pozitif, Negatif, Notr %094

metinleri
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3. DERIN OGRENME KULLANAN DUYGU ANALIZi YAKLASIMI

Calisma mantig1 olarak insan beynini 6rnek alarak tasarlanan yapay sinir aglari, insan
beyninin 6grenme islevlerinin higbir yardim almadan bilgisayar tarafindan otonom olarak
gerceklestirilebilen sistemlerdir. Yapay sinir aginin olusturulma amaci bilgiyi insan gibi analiz
etmek ve bu bilgiyi kullanabilmektir. Yapay sinir aglarinin temeli olarak kabul edilen ilk ¢calisma
Warren tarafindan 1943 yilinda ortaya atilmgtir. ilk defa insan beynine benzeyen bir yap1 olusturan
Warren aragtirmalari sonucunda tek bir sinir hiicresinin problem ¢dzlimii i¢in yeterli olmadigini ve
daha kullanisli olabilmesi i¢in birden fazla sinir hiicresinin birlikte kullanilmas1 gerektigi sonucuna
ulagmustir [37].

Yapay zekanin kullanilamaya baslandigi ilk yillarda mantik problemlerini ¢é6zmede gayet
yeterli olsa da daha karmasik olan yiiz tanima dogal dil isleme gibi karmasik problemlerin
¢cozlimiinde oldukga eksik kalmistir. Bu sorunlara binaen yapay zekanin alt dallar1 olan makine
Ogrenimi ve derin 6grenme gibi yontemler gelistirilmistir [38]. Derin 6grenme birgok alanda
kullanilmaktadir bu alanlardan bir tanesi dogal dil islemenin alt dallarindan biri olan duygu
analizidir. Metin veya ses verileri lizerinden derin 6grenme algoritmalari kullanilarak duygu analizi
gerceklestirilmekte ve elde edilen sonuglardan bilgi c¢ikarimi yapilmaktadir. Egitim ve test
sonuclar1 derin 6grenme algoritmalarinin kullanimmin yiiksek dogrulukta sonuglar verdigini
gostermektedir.

Tezin bu boéliimiinde ilk olarak derin 6grenmenin tanimi, kullanim alan1 ve ne tiir modeller
icerdiginden bahsedilmistir. Daha sonra derin 6grenme tabanli duygu analizi yaklasimindan

bahsedilmistir.

3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanan bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin
ogrenme 1943 yilinda Waren McCulloch ve Walter Pitts’in matematik ve sinir bilimini birlestirerek
algoritma ve hesaplamalara dayandirarak olusturmustur. Derin 6grenme insan beyninin bir veriyi
Ogrenme siirecini matematiksel olarak anlamli ve bir biitiin seklinde ifade edilmesine dayanir.
Makine 6grenmesinden farki ise derin 6grenmede sisteme egitilmis bir veri girisi yapilmamasi ve
yapay sinir ag1 yapisinda gizli katmanlarin bulunmasidir [37]. Sekil 3.1.° de Yapay sinir agi ile
derin 6grenmenin yapisi gosterilmektedir [39]. Sekil 3.2 ¢ de yapay zeka, derin 6grenme ve makine
O0grenmesi arasindaki iligki gosterilmektedir [40]. Sekil 3.3 © te makine O6grenmesi ve derin

ogrenmenin arasindaki fark gosterilmistir [41].
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Sekil 3. 1. Yapay sinir ag1 ile derin 6grenme yapisi [39]

Sekil 3. 2. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zek arasindaki iliski [40]

Makine Ogrenmesi

G — |&

Girig Ozellik Cikarimi

— Araba

Siniflandirma Cikis

Derin Ogrenme

Gip — SETA

Girig Ozellik Ctkarimi + Siniflandirma Cikis

Sekil 3. 3. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki fark [41]
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3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglari, bir girdideki goriintiileri algilayip nesneleri birbirinden ayiran ve
siiflandiran derin 6grenme algoritmalarindandir. Sekil 3.4 © te konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi
gosterilmistir [42]. Nesne tanima, goriintli isleme, bilgisayarla gorme, yiiz ve ses tanima, dogal dil
isleme gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglari, manuel olarak 6zellik
olusturmak yerine, daha sonra siniflandirma i¢in kullanilabilecek bir 6zellik hiyerarsisini otomatik
olarak 6grenmek i¢in kullanilir. Bunu yaparken, giris goriintiistinii 6grenilen filtrelerle yinelemeli
olarak konviile ederek bir 6zellik hiyerarsisi olusturur. Hiyerarsik yontem sayesinde iist katmanlar,

bozulmadan etkilenmeyen ve daha karmasik 6zellikler 6grenebilir.

HP |

GIRDI EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZIAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 3. 4. CNN mimarisi [42]

3.3. Tekrarlayan Sinir Aglar

Tekrarlayan sinir aglari, yapay sinir aginda diiglimler arasindaki baglantinin bir dongii
olusturulmasidir. RNN’ler tekrarlayict sinir aglari oldugu i¢in her dizinin ¢iktist bir onceki
hesaplamaya baglidir. RNN Siral1 verileri veya zaman serisi verilerini kullanan bir derin 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritma, dil ¢evirisi, dogal dil isleme, konusma tanima ve resim yazisi ekleme
gibi sirali veya zamansal problemler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yinelenen sinir aglar1 da
, ileri beslemeli ve CNN gibi 6grenmek icin egitim verilerini kullanir. Onceki girdilerden bilgi
almak i¢in hafizalarmi kullanirlar. Geleneksel derin sinir aglan girdi ve c¢iktilar1 birbirinden
bagimsizdir . Tekrarlayan sinir ag1 geleneksel derin sinir aglarindan farkli olarak ¢ikti 6nceki
ogelerden etkilenir. RNN’ler tekrarlayici sinir aglart oldugu i¢in her dizinin ¢iktis1 bir dnceki
hesaplamaya baglidir. Diger ayirt edici 6zelliklerinden biride, agin her katmaninda parametleri

paylasmasidir.

3.3.1 Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM, derin 6grenme alaninda kullanan bir tekrarlayan sinir ag1 modelidir ve bu fikir 1997
yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan sunulmustur. Bilgiyi uzun siire hafizada tutan LSTM

uzun siireli bagimlilik sorununu ¢6zmek icin tasarlanmistir. Genel bir LSTM ag1 zaman verilerine
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bakarak verilere smiflandirmak ve tahminler yapmak i¢in verimlidir. LSTM ‘lerin hafiza
birimlerini hiicreler denilmekte ve bunlar bir 6nceki durum ve o anki girisi girdi olarak alirlar. Bu
hiicreler hangi verinin tutulup, hangisinin silinecegine karar verirler. Bundan sonraki asamasi
eldeki verileri birlestirmektir. Bu yontemin ¢ok kullanilmis oldugu yapilan ¢aligmalarda

kanmtlanmistir. Sekil 3.5 ¢ te LSTM hiicresinin yapist gosterilmigtir [43].

Bellek / \
O @
F' Y
tanh
Unutma Girdi
Gegidi Gegidi Aday Cikt: \_ &

F, I Bellek Gegidi
0,
B E- o
Saklidumm -\ /' ] ] }' »H,
1

Hy_y ~~

Girdi X,
Sekil 3. 5. LSTM hiicre yapist

LSTM mimarisi genel olarak dncelikle giris kapisi, ¢ikis kapisi, bellek hiicresi ve unutma kapisi
olmak tizere dort bilesenden olusur. Bu katmanlar asagida kisaca agiklanmaktadir:

Bellek Hiicresi: Belirli hiicrelerin silinmesini saglayan belirli bir zaman periyodunu ve durum
eklemenin her degerini saklayabilen hiicredir.

Giris Kapisi: Dahili hiicre durumuna yazilan girdinin boyutunu diizenler.

Cikis Kapisi: Burada mevcut olandan hangi ¢iktinin, yani gizli durumun tiretilecegini belirler.

Unutma Kapisi: Onceki ¢ikisin unutulacag: miktari belirler

3.4. Simflandirma Olgiitleri

Siniflandirma modellerinin yapmis oldugu tahminlerin performanini degerlendirmek igin
cesitti siniflandirma 6l¢iitleri kullanilmaktadir. Bu olgiitler n sinif sayisi i¢in nxn boyutundaki
karigiklik matrisindeki degerlerden hesaplanir ve dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1—skor siklikla

kullanilan siniflandirma odlgiitlerindedir. Karigiklik matrisi 6rnegi Tablo 3.1° de verilmistir.
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Tablo 3. 1. Karigiklik Matrisi Ornegi

Pozitif Negatif Tahmin
Smif
DP YN Pozitif
YP DN Negatif

Karisiklik matrisinde, DP dogru tahmin edilen Pozitif sayisini, DN dogru tahmin edilen
Negatif sayisini,YP yanlis tahmin edilen Pozitif sayisint ve YN yanlis tahmin edilen Negatif

sayisini gostermekte ve ol¢iitler bu degerler kullanilarak hesaplanmaktadir.

Dogruluk (Accuracy), denklem (3.1) ¢ de verilen dogruluk 6lgiitii, dogru pozitif ve dogru negatif
omek sayismin (DP+DN) tiim 0Ornek sayisina (DP+DN+YP+YN) orami ile hesaplanirve

siiflandirmanin genel basarisini gosterir

o __ DP+DN
Dogruluiis DP+DN+YP+YN (3.1)

Kesinlik(Precision), denklem (3.2) ¢ de verilen kesinlik 6lgiitii, dogru pozitif 6rnek sayisinin (DP),

dogru pozitif ile yanlis pozitif 6rnek sayisinin toplamina (DP+YP) oram ile hesaplanir. Dogru

tahmin edilen degerlerin gergekte kaginin dogru oldugunu gosterir.

. ... DP
Kesinlik = YT (3.2

Duyarhlik (Racall), denklem (3.3)’ de verilen duyarlilik 6l¢iitii, Dogru pozitif 6rnek sayisinin (DP)
dogru pozitif ile yanlis negatif (YN) 6rnek sayisi toplamina (DP+YN) orani ile hesaplanir. Dogru

tahmin edilmesi gereken 6rneklerin kaginin dogru tahmin edildigini gosterir.

DP
Duyarlilik = SPITN (3.3

F1-skor (F1-score), denklem (3.4) ¢ de verilen fl Olgiitii duyarlilik ile kesinligin harmonik

ortalamasi ile hesaplanir.

__ 2*duyarlilikxkesinlik

flskor = duyarlilik+Kkesinlik (34)
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3.5. Derin Ogrenme ile Hastanelerdeki Hasta incelemelerine Yéonelik Duygu Analizi

Duygu analizi, metin veya konusmanin duygusunu, tutumunu kesfetmeyi amaglayan dogal
dil isleme (NLP) uygulamasidir. Duygu analizi bir¢ok alanda kullanilmis ve olduk¢a basarilt
sonuclar elde edilmistir. Bu alanlardan bir tanesi de Saglik sektoriidiir. Saglik calisanlarinin,
hastalarin tibbi incelemeleri yonetim departmani i¢in 6nemlidir. Dolayistyla bu incelemelerin

degerlendirilmesi de yoneticiler i¢in oldukca 6nemli bir geri bildirim saglamaktadir.

3.5.1. Onerilen Yaklasim

Bu calisma, hastalarin hastane incelemelerine ait tibbi belgeler iizerinden duygu analizi
gerceklestiren sinir mimarisi gelistirilmistir.Veri kiimesi olarak Ingiliz hiikiimetinin acik veri
platformundan elde edildi [44]. Bu veri kiimesi hastanelere iliskin olumlu ve olumsuz hasta
degerlendirmelerini icermektedir ve veri setinde 13772 satir bulunmaktadir. Ilk olarak metin
verileri lizerinde on isleme adimlar1 gergeklestirilmesi gerekir. Daha sonra dnceden islenmis
verilerden skipgram sozciik yerlestirme yontemi uygulanir. Son olarak verileri egitim i¢in farkli
sinir mimarilerine gonderilir ve model metinleri olumlu ya da olumsuz olarak siniflandirir. Sekil

3.6 ‘ da onerilen yonteme ait blok diyagram gosterilmistir.

Metin Verileri

I

Eelime

Tokenizasvonu

Y

On Isleme _ » Skipgram

i On Iglenmig Veri

Kelimeler —> Simir 4—— Kelime Gommeler
Ag

Sekil 3. 6. Onerilen yontemin akis diyagrami

A. On Isleme: Bu adimda metin verilerinin ilk olarak kiiciik harf doéniisiimii
gergeklestirilir. Daha sonra metin verilerindeki tiim noktalama isaretleri kaldirilir.
Noktalama isareti kaldirildiktan sonra durdurma verileri kaldirilir. Son olarak

kisaltmalar orijinal hallerine doniistiiriiliir.
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B. Skipgram Kelime Gommelerin Elde Edilmesi: Skipgram kelime yerlestirmenin elde
edilmesi denetimsiz 6grenme yontemidir ve bunun igin bir sinir ag1 kullanilmaktadir.
Bu sinir aglarinin girisi tek sicak kodlanmig kelimeyken ¢ikisi ise giris penceresiyle
ayni kelimede bulunan kelimelerdir. Gommeler, bu girdi kelimeyle istenilen ¢iktiy
elde etmek i¢in sinir ag1 tarafindan optimize edilen agirliklardir. Sekil 3.7 © de kelime

gdmme yonteminin blok diyagrami verilmistir.

Bui0) bin(1) top(2) ve(3) bunlar(4) at(3)
Girdi
Bu

[e]

2> @)

L]
[e]

Sekil 3. 7. Skipgram kelime yerlestirme yontemi

1k

0
=4

=] [o] [=] ] I

C. Sinir ag1 Olusturma ve Egitimi: : Dort farkli sinir ag1 olusturuldu ve egitildi. Ilk sinir
ag1 yogun ve tamamen baglantili bir sinir agidir. ikinci sinir ag1t CNN ve yogun sinir
agidir. Ugiinciisii ise LSTM ve yogun sinir agidir. Dérdiincii sinir ag1 LSTM, CNN ve

yogun sinir agidir. Sekil 3.8 ¢ de kullanilan sinir mimarilerinin yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 3. 8. Sinir Mimarileri (a:CNN, b:LSTM, c:Dense, d:CNN-LSTM)

3.5.2. Deneysel Sonuclar

egitim ve dogrulama basarisi gosterilmistir.

Tablo 3. 2. Sinir mimarilerinin egitim ve dogrulama basarisi

Hastanedeki hastalarin incelemelerini igeren raporlar, hizmeti alan kisilerin Bu ¢alismada
daha donce de belirtildigi gibi CNN, LSTM ve Dense katmanlarindan olusan dort farkli sinir agi
egitildi. Ingiliz hiikiimetinin acik veri platformundan elde edilen hastanelere iliskin
degerlendirmelerden olusturulan veri seti 13772 satirdan olusmakta ve hastane yoneticilerine de
tavsiyeler bulunmaktadir. Bu verilerin %88 ‘i egitim, %2 ‘si test, %10’u ise dogrulama i¢in
ayrilmustir. Veriler islenmeden once bir kisitlanma kullanildi bu kisitlamaya gore incelenen

metinlerdeki kelime sayisinin 5 ile 50 arasinda olmasi gerekir. Tablo 3.2 ¢ de sinir mimarilerinin

Egitim Kayb Egitim Basarisi Dogrulama Kayb Dogrulama Basarisi
0.3279 0,8466 0.8459 0,774
0.2565 0.8934 0.3492 0.8475
0.2178 0.9057 0.2980 0.8796
0.2410 0.8966 0.2746 0.8947
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Bu ¢alismada olusturulan modellerin performansint degerlendirmek igin denklem (3.1),

(3.2) ve (3.4) kullanilarak kesinlik, duyarlilik ve f1- skor 6l¢iimleri hesaplanmistir. Her mimariye



ait elde edilen hesaplama sonuglari Tablo 3.3’ te verilmistir. Sekil 3.9 ¢ da Dense mimarinin egitim,
dogrulama dogrulugu ve kaybina ait grafik gésterilmektedir. Sekil 3.10 < da CNN mimarisinin
egitim, dogrulama dogrulugu ve kaybina ait grafik gosterilmektedir. Sekil 3.11 ¢ de LSTM
mimarisinin egitim, dogrulama dogrulugu ve kaybina ait grafik gosterilmektedir. Sekil 3.12 © de
CNN-LSTM mimarisinin egitim, dogrulama dogrulugu ve kaybina ait grafik gosterilmektedir.
Sonug olarak bu ¢caligmada hastanedeki hastalarin degerlendirmeleri igin bir duygu analizi yontemi
gelistirildi. Yorumlari olumlu ve olumsuz olarak siniflandiran 4 farkli sinir ag1 modeli olusturuldu.
Bu modellerin transfer 6grenimi gerceklestirmek amaciyla Skipgram kelime yerlestirmeleri
egitildi. Olusturulan sinir mimarilerinden %89’ un iizerinde performansa sahip LSTM- CNN

mimarisiyken en kotli performansi ise yogun mimarili sinir ag1(%53,91)gosterdi.

Tablo 3. 3. Sinir mimarilerinin performansinin karsilagtirilmasi

Model Kesinlik(%o) Duyarhlik(%) F1-Skor (%0)
Dense 56.84 52.17 53.91
CNN 84.21 82.47 83.17
LSTM 89.47 87.62 87.42
CNN-LSTM 99.52 88.99 89.51
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Sekil 3. 9. Dense mimarinin egitim ve dogrulama kaybi (a) ve basarisi (b) gosterilmistir.
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Sekil 3. 10. CNN mimarinin egitim ve dogrulama kaybi (a) ve basarisi (b) gosterilmistir.
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Sekil 3. 11. LSTM mimarinin egitim ve dogrulama kaybi (a) ve basarisi(b) gosterilmistir.
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Sekil 3. 12. CNN-LSTM mimariye ait egitim ve dogrulama kaybi (a) ve basarisi (b) gosterilmistir
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4. KUANTUM HESAPLAMA TABANLI DUYGU ANALIZI

Kuantum hesaplama kuantum mekanigini temel alarak ve kuantum {istiinliiklerinden
faydalanarak bilgi isleme yontemlerini kapsayan bir ¢alisma alanmidir. Bu amagla siiper iletken
devreleri, fotonik, iyon tuzagi, optik ve kuantum tavlama tekniklerini kullanan bilgisayarlar
gelistirilmistir. Yart iletken teknolojisini kullanan klasik bilgisayarlar olduk¢a glicliidiir.
Teknolojinin gelismesiyle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi alanlarin yaygin
sekilde kullanilmaya baglamasi sonucu bu alanlar i¢in klasik bilgisayarlarm kullanimi fazla zaman
ve yiiksek enerji maliyetine yol agmaktadir.

Kuantum hesaplamanin duygu analizine uygulanabilmesi birgok sektdr icin Onem arz
etmektedir. Bu sayede klasik bilgisayarlar ile yapilan ve uzun zaman ve enerji maliyetine sahip
olan iglemler kuantum hesaplama ile kolayca yapilabilmektedir. Kuantum hesaplama ile zaman ve
enerji maliyetinin minimuma indirilebiliyor olmasi diger bir¢cok alanda da kuantum hesaplama
yonteminin kullanilmasina sebep olmustur. Literatiirde birgok yontemle duygu analizi ¢aligmast
bulunmaktadir fakat kuantum hesaplama ile c¢alisabilen duygu analizi ile ilgili ¢aligmalar pek
mevcut degildir. Kuantum hesaplamanin avantajlari, klasik duygu analizi yontemi ile birlestirilip
hibrit bir yap1 olusturulmustur.

Glintimiizdeki yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ile NLP, goriintii isleme,
bilgisayar gérmesi ve veri siniflandirma gibi yontemlerin kuantum hesaplamayla veya hibrit olarak
kullanilmasinin biiyliik avantajlar saglayacagi goz ontindedir [45]. Bu g¢alismada doktor-hasta
diyaloglarindan duygu analizi yapilarak hastalarin memnuniyeti, tani-teshisin dogru ve hizli bir
seklide tamamlanabilmesi amaciyla kuantum hesaplama ve derin 6grenmenin kullanildigr hibrit bir
yonteme basvurulmustur. Kullanilan yontem ile kuantum iistiinliiklerini derin 6§renme mimarisi
ile birlikte kullanilarak daha verimli bir yap1 olusturulmustur.

Tezin bu boliimiinde ilk olarak kuantum hesaplamanin tanimi ve yapisindan bahsedilmistir.
Ardindan Literatiirde kuantum hesaplama ile duygu analizi gergeklestirilen caligmalara yer verilmis
ve karsilagtirma yapilmistir. En son olarak kuantum hesaplama tabanli duygu analizi yaklagimindan

bahsedilmis ve deneysel sonuglarina yer verilmistir.

4.1. Kuantum Hesaplama

Kuantum mekanigini temel alan kuantum hesaplamanin temelleri 1980’lerin basinda
Richard Feynman tarafindan atilmistir. En biiylik avantaji paralel olarak ¢ok hizli ¢alisiyor
olmasidir. Kuantum mekaniginin Ustiinliikleri olan kuantum dolanikligi ve siiperpozisyonu da
barindirir.  Siiper bilgisayarin dahi uzun yillarda ¢ozebilecegi problemleri birkag dakikada

¢Ozebilmesi biiyiik ilgi uyandirmaktadir. Siiper iletken, fotonik, iyon ve tavlama gibi farkli
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altyapilara sahip kuantum bilgisayar modelleri mevcuttur [46]. Glinlimiizde de klasik bilgisayarlar
icin Moore yasasinin sinirlarina ulasilmasiyla kuantum hesaplama daha da 6nem kazanmaya
baglamigtir. Kuantum hesaplama makine 6grenmesi, optimizasyon ve kriptografi gibi alanlarda
sikca kullanilmaya baglanmistir. Kuantum hesaplamada en dikkat ¢eken algoritmalar Shor ve
Grover algoritmalaridir [47]. Bu algoritmalar kuantum hesaplamanin stiinliigii kullanarak ¢ok
hizli bir sekilde veriseti igerisinde arama yapabilmekte ve verilen saymin faktoriyelini
hesaplayabilmektedir. Kuantum algoritmalart programlanmasi amaciyla Qiskit, Ocean, Q#,
QuTiP, Pennylane ve CIRQ gibi simulatorler kullanilmaktadir [48]. Bunlarin haricinde fiziksel
kuantum bilgisayarlarin arastirmacilar tarafindan kullanilabilmesi amaciyla kuantum bilgisayar
tireticileri bulut sistemler ile erisim hizmeti de vermektedir. Bulut altyapisini saglayan firmalardan
onde gelenleri IBM, Google ve Microsoft’tur.

Klasik bilgisayarlarda veriler 0 ve 1’lerden olusan bitler ile ifade edilmektedir. Kuantum
bilgisayarlarda ise veriler superpozisyon halinde hem 0 hemde 1 durumunu kapsayacak sekilde islenir
[49]. Bu durum kuantum mekaniginin en temel 6zelligidir. Kuantum bilgisayarlarin giicii kiibit sayist
ile sinirhdir. Giintimiizde ise maksimum kapasite olarak IBM firmasinin {iretmis oldugu IBM Osprey
modeli 433 kiibitislem kapasitesine sahiptir [50]. Kuantum bilgisayar ile 2" adet durum ifade
edilebilmektedir. IBM Osprey ile 2*33durum ifade edilebilmektedir.

Klasik bilgisayarlarda islenebilen veriler dogrudan kuantum bilgisayarlarda
islenememektedir. Bunun i¢in klasik verilerin kuantum verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Klasik verinin kuantum verilerini doniistiiriilmesi amaciyla baz, genlik, agisal, IQP ve Hamiltonian
Ansatz gibi kullanilan yontemler vardir [51-52]. Bu uygulamadaki veriler genlik kodlama ile
yontemi ile doniistiiriilmiistiir. Bu sayede verilerin kuantum hesaplama temsili matematiksel,
geometrik ve tensor olarak gerceklestirilebilecektir. Kuantum bitlerini geometrik olarak temsil
etmek amaciyla Bloch kiiresi ve matematiksel olarak temsil etmek amaciyla Dirac(bra-ket < | >)
notasyonu kullanilir [53]. Dirac notasyonunda kiibitler |[0> ve |1> seklinde ifade edilir. Denklem 4.
1’deki ¢, 0 degerinin olasiligini ve B ise 1 degerinin olasiligini temsil etmektedir. Bu olasiliklarin
karelerinin toplamu |o/*+ |B[> = 1 olmalidir [54]. Bloch kiiresi ile kiibitlerin gdsteriminin rnegi Sekil
4.1 © te mevcuttur [55]. Bloch kiiresi gosteriminde ise X,Y ve Z den olugmak iizere ii¢ eksen vardir.
Vektorel olarak ifade edilen kiibitlerin degerlerine bu eksenler iizerinde dondiirme iglemleri

uygulanarak kiibitlerin reel, imaginer ve agisal degerleri temsil edilir.
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> = aj0>+ B[1> (4.1)

|0) Durumu 11) Durumu Stperpoziyon Durumu
|0) |0) |0)

y B4 ‘,/ e v

X T X X

i) i i
Sekil 4. 1. Bloch kiiresi gosterimi [55]

4.1.1. Tekli Kuantum Mantik Kapilari

Kuantum hesaplamada da klasik bilgisayarlardaki mantik kapilar1 gibi kuantum mantik
kapilar1 bulunmaktadir. Bu kapilar ile kiibitlerin degerlerine vektorel islemler uygulanarak
durumlar1 degistirilebilir. Bu temel kapilar Tablo 4.1 ‘de verilmistir. Kapilarin matematiksel
karsiliklar1 olarak matris formlar1 da verilmistir. Bu kapilarin gerceklestirdigi islemler asagidaki
gibidir.

Pauli X Kapis1 X ekseni lizerinde dondiirme iglemi yapar. NOT kapisi olarak da bilinen
bu kapini giris olarak aldigi kiibit degeri tersine ¢evirerek ¢ikis olarak verir. Tek giris ve tek ¢ikistan
olusmaktadir. |0) durumundan |1) durumuna gegisi saglar.

Pauli Y Kapis1 Pauli X kapist gibi tek giris ve tek cikistan olusan bu kapi, Y ekseni
iizerinde © derece kadar dondiirme islemi yapar.

Pauli Z Kapisi Pauli X ve Y kapisi gibi tek giris ve tek ¢ikistan olusur ve Z ekseni lizerinde
n derece kadar dondiirme islemi yapar.

Hadamard Kapisi Tek giris ve tek ¢ikistan olusmakta olup giris olarak aldigi kiibiti X ve
Z ekseninde dondiirme islemi yaparak siiperpozisyon durumuna getirmektedir.

Swap Kapisi Giris olarak iki kiibit degeri alir ve kiibitlerin degerlerini birbiri ile degistirir.
Cikis olarak degistirilmis iki degeri geri verir. |[10) durumundan [01) durumuna gegisi
saglamaktadir.

CNOT Kapis1 Giris olarak aldig: iki kiibitten ilkinin degeri 1 ise ikinci kiibitin degerini

tersine ¢evirmektedir. Eger ilk kiibitin degeri 0 ise ikinci kiibite islem yapilmaz.
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Tablo 4. 1. Temel kuantum mantik kapilart ve matris formlart

Kap1 Adi Kap1 Sembolii Matris Formu
Pauli X [ 0 1
pidn i
Pauli Y 0 —i
{ Y — [i 0
Pauli Z ﬂ
b 2]
0 -1
Hadamard 1 1
H 1/2[1 _1]
Swap
(2 kiibit) [1 0 0 O]
0 01 0
01 00
0 0 0 11
CNOT ——
(2 kiibit) 1 0 0 O
Ea_ 01 00
0 0 0 1
0 0 1 0

Kuantum hesaplamanin baslangict 1981 yilinda Richard Feynman’in kuantum mekaniginin
hesaplama amaciyla kullanilabilecegini 6ne siirmesiyle baglamistir. Tablo 4.2 de kuantum

hesaplamanin tarihsel gelisimi verilmistir [54].

Tablo 4. 2. Kuantum hesaplamanin tarihsel gelisimi [54]

Tarih Gerceklesen Gelisim
1981 Richard Fetnman Kuantum hesaplamanin avantajlarina dikkat ¢ekiyor
1994 Peter Shor kuantum hesaplama ile asal ¢arpanlara ayirma algoritmasi geligtirdi
1996 Lov Grover kuantum hesaplama ile arama algoritmasi gelistirdi
2001 Peter Shor kuantum teorisini baz alan ¢esitli algoritmalar yiiriitti
2007 D-Wave kuantum hesaplama ile Sudoku bulmacalarini ¢6zebilecegini duyurdu
2009 Yale ilk 2 kiibitlik siiperiletken ¢ipini gelistirdi
2011 D-Wave kuantum bilgisayart ilk defa ticari kullanima sundu
2016 Peter Shor algoritmasinin verimliligi artirild:
2019 Transistorler ve yariiletkenler kullanilarak kuantum devresini bas alan algoritmalar
calistirildi
IBM 53 kiibitlik kuantum bilgisayar1 gelistirdi
2020 Kuantum uygulamalarin prototiplenmesi ve sunulmasi
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Kuantum bilgisayarlarin basitce nasil programlanabilecegi agikland1

2021

Kuantum uygulamalar 100 kat daha hizli ¢alistirildi
Hata azaltmalar1 ve Hata diizeltmelerinde iyilestirimeler yapildi

Cin iletisim i¢in kuantum aglarini kullanmaya baslad:

2022

Devre gesitliligini artirmak i¢in dinamik devreler kullanilmaya baslandi

IBM 433 kiibitlik kuantum bilgisayari gelistirdi

2023

Bulut altyapisi ile kuantum uygulamalar ¢alistirilmaya basland1

4.2. Kuantum Makine Ogrenmesi

Kuantum hesaplamayi kullanarak yapilan makine ogrenmesi uygulamalarina verilen genel isimdir.

QML uygulamalarinda varyasyonel kuantum devreler (VQC) kullanilmaktadir. Varyasyonel

kuantum devreler, sinir aglarindaki gibi agirliklar gibi, parametreler almaktadir [56]. Literatiirde

parametreli kuantum devre ve kuantum sinir ag1 olarak da bilinmektedir. VQC’ler klasik bir

bilgisayar tarafindan optimize edilen parametrelere sahip kuantum-klasik hibrit bir yaklagimdir

[57]. Klasik bir sinir ag1 ile VQC’nin yapis1 Sekil 4.2 ¢ de verilmistir.

Klasik Derin Sinir Ag:

Varyasyonel Kuantum Devreleri (VQC)

Sekil 4. 2. Klasik Sinir Ag1 ve VQC [58]

4.2.1. Kuantum Makine Ogrenme Algoritmalar

A. Kuantum K-En Yakin Komsu: KNN algoritmasinin ¢aligma mantig1 iki veri noktasi

arasindaki mesafe olan Oklid mesafesine dayali olarak verileri simiflandirmaktir. Veri

kiimesini ¢esitli farkli siniflara ayirir, test i¢in yeni bir deger girildiginde algoritma girilen

yeni degere en yakin K degerlerini seger. Veri kiimesine girilen satir sayisinin karakokii K

degerini vermektedir. Algoritma, en yakin k deger arasindan veriye en yakin maksimum k

nokta sayisini bularak yeni verinin hangi sinifa en ¢ok benzedigine karar verecektir. Klasik

bilgisayarda bu algoritma her yeni girilen veri i¢in hesaplama yapmasi gerektiginden

oldukga fazla bellek ve zaman alir. Kuantum hesaplama kullanilirsa [60]. Kuantum

algoritmalar i¢cin kolaylik saglayan hamming mesafesi, iki bitin farkli oldugu bit

konumlarinin sayisi kullanir. Kuantum K-En Yakin Komsgu algoritmasi (QKNN) verileri
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depolamak i¢in kiibitler kullanir. Bu da knn algoritmasinin ¢6zliimesini saglar ve kiibitlerin
dolasik durumda olmasiyla algoritmanin karmasikligim1 biiyiik miktarda azaltabilir.
Kiibitler siiperpozisyon durumuna getirildiginde, ayni1 anda farkli durumlarda olabilirler,
bu da hesaplama siiresinden tasarruf etmeyi saglar ve ayrica daha az kiibit oldugunda

algoritma daha verimli hale gelir.

B. Kuantum Destek Vektor Makinesi: Kuantum Destek vektor makinesi, hesaplama
gorevlerini yerine getirmek amaciyla bir kuantum kuralli kullanan Destek Vektor
Makinenin kuantum versiyonudur. DVM siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan verileri
analiz eden modellerle iligkili olan ancak esas olarak siniflandirma problemleri i¢in
kullanilan denetimli 6grenme modelidir [63]. Destek vektor makineleri, bir veri kiimesinin
veri noktalarini alir daha sonra farkli siniflari/gruplari en iyi ve en dogru bigimde ayiran ve
bir cizgi olan hiper diizlemi c¢ikarmaktadir. “Klasik verileri kuantum durumlarina
doniistiirmek ve ardindan kuantum durumlarini kullanarak ¢ekirdek matrisi olusturmak i¢in
kuantum o6zellik haritalar1 kullanilmaktadir. Sekil 4.3 ° te destek vektdr makinesi

siniflandirma 6rnegi verilmistir.

Sekil 4. 3. X1 ve X2 degiskenlerine bagli dogrusal destek vektoér makinesi siniflandirma 6rnegi [77]

C. Kuantum Rastgele Orman: Rastgele orman algoritmasinin ¢alisma mantig1 birden fazla
karar agaci olusturma ve bunlar1 birlestirerek hassasiyeti artirarak bireysel karar
agaclarindan daha dogru sonu¢ verme mantigina dayanmaktadir. Rastgele orman, 6n
yiikleme, ortalama oylama, bootstrapping gibi ¢esitli yontemler kullanir. Rastgele orman
algoritmasinin kuantum versiyonu yapilandirilmamis bir arama problemini kuadratik
olarak hizlandirabilen Groverin arama kuantum algoritmasina dayanan kuantum genlik
amplifikasyon algoritmasini kullanir. Kuantum rastgele orman algoritmasi, her agacta bir

girdi nesnesini paralel olarak test etmeyi saglar.
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D. Kuantum Karar Agact: Smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan karar agaclari, popiiler
veri madenciligi ve denetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Agacin her bir diigiimii veri
kiimesinin bagimsiz degiskenleri olan &zellikleri temsil ettigi, agacin dalimin bir kararn
temsil ettigi ve yaprak diigiimleri ise agacin son diigiimlerini temsil ettigi ters ¢evrilmis bir
agactir [61]. Karar agacit simiflandiricisi, analitik olarak veya uzmanlardan edinilen
nesneler hakkinda gozlemler igeren bir egitim veri kiimesinden 6grenir. Karar agacinda,
diigiimlerin olasiliklarini hesaplayarak agagta asagi dogru inilir. Ancak karmagik veri
kiimelerinde bu gorev klasik bilgisayarlar i¢in hem sikict hem de zaman alicidir, diger
yandan vektor biciminde temsil edilen kiibitleri kullanan kuantum karar agaci kullanilirsa
kiibitlerin dolasmasi, kolayca iletisim kurmasi ve tersine cevrilebilirligi daha hizli

olmasindan dolay1 hesaplama islemi ¢ok daha hizli olacaktir.

E. Kuantum Lojistik Regresyon: Lojistik Regresyon, makine Ogreniminde esas olarak
siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. Cikt1 ya boliinecek ya da kategorilere
ayrilacaktir. Lojistik regresyonda, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda egim olan bir
iliski bulunur. Dogrusal regresyonda egim diiz ¢izgi degil ‘s’ seklindedir. Bu sekil 0’ dan
1’ e dogru hareket eder bu da verilerin bir gruba ait olup olmadigim gosterir. Agir
hesaplamalar1 ¢6zmek igin kuantum kullanmak daha az zaman karmasiklig1 yaratir [62].
Kuantum Bilgisayarlar dogrusal regresyon modelinin hesaplama verimliligini artirir. Sekil

4.4 te kuantum uyarlamali, hibrit kuantum ve kuantum algoritmalar verilmistir.

Kuantum Uyarlamali Hibrit Kuantum Kuantum
Algoritmalar Algoritmalar Algoritmalar

A A
S S

Klasik Bilgisayar ‘ Kuantum Bilgisayar |

vl k

N\ e
A4
v W

Sekil 4. 4. Kuantum hesaplamanin makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilmasi [78]
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4.3. Kuantum Hesaplama Tabanh Duygu Analizi ile flgili Cahsmalar

Ses tanimada en Onemli sorunlardan biri cinsiyet tanimlamadir.Tanima teknikleri asiri
uyum sorunlardan muzdariptir. Bu asir1 uyum sorununun iistesinden gelebilmek amaciyla Riddhi
Mandal ve Pragati Bhat yeni bir yaklasim &nermistir [63]. Onerilen calismanin temel amaci,
kuantum hesaplama kullanarak konusmacinin erkek mi yoksa kadin mi1 oldugunu belirlemektir.Ses
veri setinden cinsiyetin belirlenmesi,perde, medyan , frekans vb 6zelliklere sahip olmas1 kuantum
yapay zeka kullanilarak miimkiin olabilir.Onerilen sistem, konusmacinin cinsiyetini miimkiin olan
maksimum verimlilik ve dogrulukla tespit etmek icin Kuantum K-en yakin komsular(Q-
kNN),Kuantum Rasgele Orman, Kuantum Lojistik Regresyon,Kuantum Karar Agaci ve Kuantum
Destek Vektor Makinesi(QSVM) gibi tiim kuantum yapay zeka algoritmalar1 arasinda en iyi
algoritmay1 bulmak i¢in kullanilir.Bu ¢alismadaki veri kiimesi, 21 6znitelik ve kaggle.com'dan
toplanan yaklasik 3164 ses orneginden olusmaktadir.Bu verilerin %80' egitim %20 'si test icin
ayrilmistir. Kuantum makine O0grenme algoritmalari egitim veri kiimesinde
egitilir.Dogruluk,kesinlik F1-skor gibi degerlendirme metriklerini hesaplamak i¢in test veri kiimesi
kullanilir [63]. Onerilen sistemin akis diyagrami sekil 4.5 * te verilmistir. Sonug olarak bu ¢aligma
sesten cinsiyeti dogru ve verimli sekilde siniflandirmaya ¢alismaktadir. Model makine 6grenme
algoritmalarin1 kuantum hesaplama ile birlestirerek hesaplama giiciinii arttirmigtir. Q-kNN,
Kuantum Rastgele Orman, Kuantum Lojistik Regresyon, Kuantum Karar Agaci, QSVM konusmact
tamimak icin kullamlan algoritmalardir. Iyi performansa sahip modeller, sesi genis bir yelpazede
siniflandirarak ses tabanli cinsiyet tanima sistemlerinin kullanilmasimi ve gelistirilmesini saglar.

Kuantum alaninda makine 6grenme algoritmalari ¢calisma asamasindadir.

38



Voice. csv veri seti yiiklenir

Esgitim
Veri on igleme yapilir

EKuantum Makine

Ogrenme Algoritmalan
QKNN
QSVM
Q-Decision Tree

Q-Random Forest

Q- Logistic Regression

Sonuclar kargilagtinlir

En iyi dogruluk bulunur

Sekil 4. 5. Onerilen yontemin blok diyagrami

Yaochen Liu vd. [64], inceledigi ¢alisma yakin zamanda gelistirilen kuantum- bilissel
ilham verici duygu analizi modellerinin arka planini, mevcut durumunu, ana sonuglarint ve
bulgular1 hakkinda kapsamli bir arastirma sunmaktadir. Bu c¢alisma Oncelikle teorik diizeyde
kuantum olasiligt ve kuantum bilisiminden bahsetmektedir ve bunlarin duygu analizini
modellemekte klasik teorilere gore avantajlar1 analiz edilmektedir. Daha sonra kuantum teorisinden
yararlanan yeni modellerden bahsedilmekte ve duygu analizinde yasanan problemlere nasil
yaklasildigina odaklanmaktadir. Tablo gelebilir. Sonug olarak bu ¢alisma kuantum teorisi kullanan
duygu analizi ¢aligmalarinin nispeten iyi sonuglar verdigini ve duygu analizi uygulamalarinda
yasanilan belirsizlik, baglamssalik ve ¢cok modluluk sorunlarinin iistesinden gelme konusunda iyi
oldugunu gdstermistir. incelen bu calismada, elde edilen iyi sonuglara ragmen bazi yonlerde halen
eksiklik oldugu vurgulanmis ve gelecekteki arastirma yonlerinden bahsedilmistir.

Diinyada yasanan olaylar finansal piyasalarin davraniglarini, risk belirlemeyi, politika
etkinligini ve daha fazlasin1 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Dijital kanallar iizerinden raporlanan bu
olaylar Dogal dil isleme ve makine 6grenimi araglari i¢in islenmeye uygundur. Kuantum Haber

Mansetlerin Duygu Analizcisi, NISQ(Giiriiltiilii Orta Olgekli Kuantum) cihazlarinda Dogal dil
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isleme ve makine 6grenimine hibrit bir klasik- kuantum hesaplama yaklagimi uygulamaktadir. Bu
calismada Covid-19 salgmiyla ilgili haber bagliklarini kullanarak bu haberleri olumlu, olumsuz,
notr ve karigik olmak tizere dort sinifa ayirmak istenmistir. Kamuoyunu anlamanin yararli bir yolu
olan duygu analizi, kuruluslarin Covid-19 gibi hastaliklarin yol almasina yardimci olur. Olumsuz
duygular artan korku ve kaygiy1 dolayisiyla diisiik harcamayi ima ederken, olumlu duygular
tiiketicilerin asir1 harcama yaptig1 ve dolayisiyla ekonomiyi ydnlendirdigi diisiiniiliir. Incelenen bu
makalede geleneksel duygu analizi yontemlerini QBoost algoritmalariyla karsilagtirmak amaciyla
kuantum teorisi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada web’ de herkese agik serbest metinlerden olusan
iki veri seti kullanilmis ve denetimsiz olarak egitilmistir. Ilk veri seti 2000 haber baslig1 icerirken
ikinci veri seti 4000 haber baslig1 icermektedir. Veriler iki klasik makine 6grenme yontemi olan
AdaBoost ve Karar Agaci ile kuantum teorisi kullanan algoritmayla karsilastirilmistir.. Ciimleleri
sabit uzunluklara eslemek icin BERT modeli kullamlmistir. Oncelikle giris metni &n islem
adimlaridan gegirilerek bir sonug elde edilir. On islemden gegen ciimleler kelime yerlestirmelerine
dontstirtiliip Bert-serving- client kullanilarak D-Wave kuantum bilgisayarina yiiklenir. D-Wave
kuantum bilgisayari, egitim hatalarin1 ve zayif siniflandiricilarin sayisini en aza indirmeye ¢alisan
bir 6grenme siirecindeki agirliklart optimize etmek igin kullanilir [65]. QBoost siniflandiricist
kullanilarak kuantum agisindan optimize edilmis bir model olusturulur. Sekil 4.6 da modelin blok
diyagrami verilmistir. Sonug olarak bu calismadaki deneysel sonug su sekildedir; Klasik model
olan AdaBoost ve Karar Agacin elde ettigi basar1 skoru 0,78 ile 1 arasinda degisirken, QBosst ve

QBoostLt gibi kuantum modelinde basar1 skoru 0,85 ile 1 arasinda degismektedir

Sunucu

Pozitif
- - | .
Metin On Islem Model ﬂe gatif

BERT

Sekil 4. 6. Onerilen modelin akis diyagranu [65]
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4.4. Onerilen Yaklasim

Bu calisma doktor- hasta goriigmelerinden olusan metinlerin i¢erdigi duygularin pozitif-notr
negatif olarak siniflandirilmasini amaglamaktadir. Siniflandirmanin yapilabilmesi i¢cin doktor-
hasta konusmalarindan veri seti olusturulmus ve bu veri seti derin &grenme ve kuantum
hesaplamasindan yararlanilarak smiflandirilmistir. Bu goriismelerdeki duygunun ve tutumun
siiflandirilabilmesi i¢in dort asamali bir model Onerilmistir. Bu asamalar sirasi ile; 6n isleme
asamasl, derin Ogrenme asamasi, kuantum hesaplama asamasi ve son isleme asamasidir.
Uygulamaninin gergeklestirilmesinde Python programlama dili, Pennylane kuantum hesaplama
kiitiiphanesi, Tensorflow makine Ogrenmesi kiitliphanesinden yararlanilmistir. Kullanilan

yontemin blok diyagrami Sekil 4.7 ¢ de goriillmektedir.

On islem Kuantum Hesaplama
Kiigiik harf doniigiimi Klasik verilerden kuantum veri
Noktalama igaretlerinin kodlamasina
kaldirilmas Kuantum devresi
Tokenizasyon
Derin Ogrenme Son iglem
LSTM Kuantum verisinden klasik

veri kod ¢éziimiine

Sekil 4. 7. Onerilen yontemin akis diyagrami

On isleme asamasi, Onerilen modelin basarisini yiikseltmek amaciyla verisetinin
standartlagtirilmasi ve giiriiltiiden arindirilmasi iglemidir. Bu yiizden veri seti olabildigince ideal hale
getirilmelidir. On isleme asamas1 kendi icinde ii¢ boliime ayrilir. Bunlar sirast ile; kiigiik harf déniisiimi,
oOzel karakter ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi ve tokenizasyon boliimleridir.

Kiiciik harf doniisiimii: Makine dilinde biiylik harf ve kiiglik harf farkli karakterleri temsil
etmektedir. Dolayisiyla egitim sirasinda aym karakteri sembolize eden harfler farkli karakterler olarak

islenecektir. Bu durumun 6niinde gegmek amaciyla veri setine kiiglik harf doniisiimii uygulanir. Boylece
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harfler arasi kombinasyonlarin sayisi azalacagindan veri seti kiigiiltiilmiis ve fazlaliklarindan
arindirilmus olur.

Ozel Kkarakterlerin ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi: Veri seti i¢inde bulanan
fazlaliklardan bir digeri ise noktalama isaretleri ve 6zel karakterlerdir. Ozel karakterlerin ve noktalama
isaretlerinin kaldirilmasindaki temel amag veri setinin arindirtlmasi ve boyutunun kiigiiltiilmesidir.
Temizlenen karakterler ile veri setindeki giiriiltii azaltilir ve isleme sirasinda eslesme kolaylig1 saglar.

Tokanization: Bu islem veri setinde yer alan metin verilerini kelimelere bolme islemi olarak
adlandirilir. Tokanization isleminin uygulanma sebebi metinlerde islenme kolayliginin saglanmasidir.
Bu islem sonrasinda metinler islenebilir alt birimlere ayrilmis olur. metinlerden elde edilen alt birimlerin
igsleme sirasinda kullanilmasi 6grenme kolayligi saglar ve basari oranini arttirir. Ayni1 zamanda metin
verileri alt birimlere ayirmak, veri setini tekrarlayan ifadelerden de armdirdigindan dolay1 veri setini
fazlaliklarindan arindirmus olur ve modelin kullanabilecegi bir kelime dagarcigi olusturur.

On islem asamamalarinin tamamlanmasindan sonra metinler, duygu etiketleri ve konusmaci
etiketleri ile LSTM sinir ag1 modeline giris olarak verilip modelin egitilmesi saglanir. Modelden elde
edilen ciktilar Kuantum Hesaplama yonteminde kullanilabilmesi amaciyla kuantum encoding
yontemlerinden biri olan AngleEncoding ile klasik veriden kuantum veriye doniistiiriilmesi
gergeklestirilir. Kuantum formatina dontistiiriilen veri Kuantum Devreye giris olarak verilir. Verilerin
kuantum devrede islenmesi ile tensor veri yapisi temelli kuantum 6rnekler, durumlar ve olasiliklar elde
edilir. Olusan bu ¢iktilarin yorumlanabilmesi i¢in tensor verileri postprocessing adimindan gegirilir. Bu
adimda kuantum vektorleri olarak alinan veriler decode edilerek klasik veri olarak yorumlanabilir
yaptya dontstlriilir. Olusan ¢ikt1 ile ilgili metnin igerdigi duygunun pozitif-nétr-negatif olarak
smiflandirtlmasi ve konusmacisinin da doktor veya hasta olarak siniflandirilmasi saglanmis olur.

On islemden gegirilen verisetini egitmek amaciyla olusturulan derin grenme modeli, (,7) giris
boyutuna sahip Embedding katmanu, (,7,128) giris boyutuna sahip LSTM katmani, (,256) giris boyutlu
%30 parametreli dropout katmani ve (,256) giris boyutuna sahip Dense katmanindan olugmaktadir.
Dense katmanindan softmax aktivasyon fonksiyonu ile (,3) boyutlu ¢ikis elde edilmektedir. Derin

6grenme modelinin katmanlari, ¢ikis boyutlar1 ve parametre sayilar1 Tablo 4.3 ’te verilmistir.

Tablo 4. 3. Derin 6grenme modelinin katmanlari

Katman Cikis Boyutlar Parametreler
Embedding (None,7,128) 128000
LSTM (None,256) 394240
Dropout (None,256) 0
Dense (None,3) 771
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Kuantum hesaplama devresi yinelemeli sinir agin1 modelinin g¢iktisin1 giris verisi olarak
kullanir. Bu verinin kuantum devresinde kullanilabilmesi i¢in dncelikle klasik verinin kuantum veriye
doniistiiriilmesi gereklidir. Derin 6grenme modelinden alinan ¢iktilar kiibit durumlarini olugturmak
amaciyla agisal kodlama yontemi kullanilmugtir. En sik kullanilan kodlama yontemleri asagidaki gibidir:

Basis Encoding: Klasik verinin kuantum durumlarma kodlanabilmesinde kullanilabilecek en
kolay yontemdir. Kodlanmis olan durum klasik 0 ve 1 bitleri gibi |0) ve |1) kiibit durumlar ile ifade
edilir.

Amplitude Encoding: Klasik verinin uygulanacak dalga fonksiyonu araciligiyla genlik olarak
kuantum durumuna doniistiiriilmesi iglemidir.

Angle Encoding: Tek bir kiibit rotasyon kapilar1 araciligiyla verilen ag1 parametresiyle
dondiiriilerek gergeklestirilen yontemdir.

Olusturulan kuantum durumlan kuantum devresinin girisine verilir. Kullanilan kuantum
devresi 5 kiibitlik girige sahiptir. Bunlardan en degerlikli 3 kiibit pozitif, notr ve negatif olmak iizere
duygulan temsil etmek i¢in kullanilmaktadir. En degerliksiz 2 kiibit ise doktor ve hasta olmak iizere
konugmacty1 temsil etmek amaciyla kullanilmistir. Olusturulan kiibit durumlari rotasyon kapilari ile
dolaniklagtirilmugtir. Yapilan dolaniklastirma islemlerinden sonra kuantum devresinin ¢iktilar1 Pauli Z
kapis1 aracihfryla Slgiilmiistiir. Onerilen yontemde kullamlan kuantum devresi yapist Sekil 4.8 ‘de

goriilmektedir.
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Sekil 4. 8. Onerilen yontemde kullanilan kuantum devre yapisi
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Kuantum devresinin ¢iktilarinin Pauli Z kapisi ile 6l¢iimiinden elde edilen tensor degerleri son
islem asamasina verilmistir. Son islem asamasimda kuantum devresinden alinan tensorler islenerek

verilen kiibit durumlarindan konugmaci ve konugsmacmim duygusunun tahmini yapilmis olur.

4.5. Deneysel Sonuclar

Onerilen yontemdeki derin 6grenme modelin egitiminde metin, metnin igerdigi duygu ve metnin
konusmacisini belirten etiketlenmis veri seti kullanilmistir. Veri setinde duygularin temsilinde negatif: 1,
notr:2 ve pozitif:3 olacak sekilde isaretlenmistir. Konusmacinin temsilinde ise hasta:0 ve doktor:1 olarak
isaretlenmistir. Veri seti Doktor-Hasta diyaloglarini igeren roportajlar, metinler, videolar ve TV
programlari temel alinarak manuel olarak olusturulmustur. Olusturulan bu veri setinin 6rnek bir bolimii

Sekil 4.9 ‘da verilmistir.

Text Sentiment Speaker
yveme bozuklugunuz var mi? 2 1
istahsizliginiz var mi? 2 1
derimde kasinti var. 1 [o]
derimde soyulmalar olustu. 1 [o]
derim kasintilardan dolayi tahris oldu. 1 [o]
beyninizde bir kitle tespit edildi. 1 1
aort damarinizda tikaniklik tespit edildi. 1 1
aort damarinizdaki tikanikhik ameliyata gerek kalmadan acildi. 3 1
alerjik reasiyonlarinizi dlgmek icin testler yapilacak. 2 1
birden fazla bitki turtine alerjiniz var. 1 1
sahip oldugunuz alerjiler ilac ile tedavi edilebilir. 3 1
burkulmalar icin krem kullanmaniz iyi gelebilir. 2 1
ayak dokularim zedelendiginden ylriyemiyorum. 1 o
bel fitigim ylzinden yurimekte zorluk ¢gekiyorum. 1 o
stk sik yizdagium icin bel agrilarim hafifledi. 3 o
duzenli yaruyusler sayesinde nefes alisim rahatladi. 3 o
tedaviye baslamak icin ¢ok gec¢ kaldiniz. 1 1

Sekil 4. 9. Ornek veri seti

Bu metinler 6n islem asamasindan gegirilmis kelimeleri iceren tokenlar olusturulmustur. Daha
sonra maksimum kelime uzunluguna sahip ciimle temel alinarak tokenize edilen tiim ciimlelere padding
islemi uygulanmistir. Padding isleminden sonra sinir aginda islenmek {izere metinler vektorize
edilmistir. Olusturulan tek boyutlu vektor sinir ag1 modelinde giris verisi olarak kullanilmistir.

Onerilen yontem Pyton programlama dili kullanilarak programlannustir. Makine dgrenmesi ve
derin dgrenme yontemlerinde sikga kullanilan Tensorflow kiitiiphanesi ile kullanilan derin 6grenme
mimarisi olusturulmustur. Kuantum programlama boliimiinii gerceklestirmek igin Pennylane
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Yapilan c¢alismalar bulut ortaminda Google Colab Platformu {izerinde

gerceklestirilmistir. 1lgili veriseti 6nce derin dgrenme ile egitime tabii tutulmus daha sonrasinda
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kuantum hesaplama ile siniflandirilmas gergeklestirilmistir. Olusturulan derin 6grenme modeli Tablo

4.4 teki parametreler kullamlarak egitim gerceklestirilmistir.

Tablo 4. 4. Derin 6grenme modeli parametreleri

Parametre ad1 Parametre Degeri
Epoch 20
Batch Size 32
Learning Rate 0,0001
Activation Function Softmax

Onerilen yontem kullamilarak yapilan egitimde ilgili veri seti ve parametreler kullaniimastyla
%92.59 basari oram elde edilmistir. Onerilen yontem ile elde edilen basari oran1 ve kayb1 degerlerinin
epok sayisina gore degisimi sirasiyla Sekil 4. 10 ve Sekil 4. 11° de verilmistir. Sonug olarak kuantum
hesaplama kullanan derin 6grenme uygulamalari yeni ve gelismeye agik bir alandir. Kuantum
bilgisayarlar zaman ve enerji maliyeti agisindan biiyiik tasarruflar saglamaktadir ve klasik
bilgisayarlarin ¢ok uzun yillarda dahi ¢ozemeyecegi problemlere ¢oziim iiretilmeye calisiimaktadir.
Onerilen yontem ile kuantum bilgisayarlar ile klasik duygu analizi yontemlerinden daha hizl ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Elde edilen basari sonucu ile diger alandaki ¢aligmalar i¢in de klasik kuantum

hibrit yonteminin onciiliik edecegi diisiiniilmektedir.
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5. SONUCLAR

Duygu analizi, 6zellikle yazarin belirli bir konuya yonelik duygusunun ve tutumunun
olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini belirlemek amaciyla bir metin pargasinda ifade
edilen goriislerin sayisal olarak tanimlanmasi ve smiflandirilmasini saglar. Bu caligma, derin
o0grenme ve kuantum hesaplama kullanan derin 6grenme modeli kullanarak saglik verilerinden
duygu analizi gergeklestirmek ve elde edilen verilere gore bilgi ¢ikarimi yapmaktir. Saglik
verilerinden duygu analizi ile ilgili ¢alismalarin cogu sosyal medya verilerini dikkate almaktadir
Tibbi terimler iceren doktor-hasta goriismelerine ait ses dosyalarinit metine doniistiirmek {izerinde
caligmalar yapilmasini gerektiren bir alandir. Klinik ortamda doktor-hasta goriismelerine ait veriler,
hastanin gegmisini, muayene bulgularmi, tedavi planlarini ve diger ilgili bilgilerini igeren 6nemli
belgelerdir. Bu belgelerden duygu analizinin gergeklestirilmesine yonelik Literatiirde bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu nedenle bu ¢alismanin sonucunda elde edilen sonuglar Literatiire katki
saglayacaktir.

Bu tez kapsaminda saglik verilerinden duygu analizi ger¢eklestirmek i¢in derin 6grenme ve
kuantum hesaplama kullanan derin 6grenme tabanli yontemlere yer verilmistir. Onerilen
yontemlerde kullanilan derin 6grenme modeli LSTM ’dir. LSTM modeli uzun metinleri iglemede
oldukca basarili bir derin 6grenme algoritmasidir. Bu tez c¢alismasinda oncelikle ilgili alanda
incelenen Literatiir ¢aligmalarina yer verilmistir. Daha sonra onerilen yontemlerden bahsedilmistir.

Onerilen yontemlerden ilki karsilikli goriismelerde duygu analizinin tespiti igin bir
caligsmadir. Bu calisma saglik alanindaki tibbi kayit ve raporlar agisindan oldukg¢a 6nemlidir, o
raporun iceriginin olumlu, olumsuz veya tarafsiz oldugunu bilmek bu belgelerin ayristirilmasi ve
hasta tedavisine yonelik siireci hizlandiracaktir. Duygu analizi ¢alismas1 yapilirken derin 6grenme
modeli ile Istm ger¢eklestirilmistir. Bu model egitim sonucunda basari puani %94 oldu. Bu ¢alisma,
duygu analizi alaninda elde edilen dogruluk puani ile Literatiire giizel bir katki saglamistir.
Caligma, saglik alaninda duygu analizi yaptig1 icin saglik alanindaki tibbi kayit ve raporlarin
incelenmesine biiyiik katki saglayacaktir. Saglik sektoriine boylesine bir katki saglayarak ve
Literatiirdeki mevcut ¢alismalari karsilagtirarak elde edilen bu sonug, 6nerilen algoritmanin diger
iyi bilinen smiflandiricilarla karsilastirildiginda etkinligini ikna edici bir sekilde kanitlamaktadir

Onerilen yontemlerden ikincisi ve farkli bir yaklasim olan Derin Ogrenme Tabanli Duygu
Analizi Yaklagimidir. Bu yontemde, hastalarin hastane degerlendirmeleri tizerine bir duygu analizi
yontemi onerilmektedir. Hastalarin tibbi incelemelerini i¢eren ve yorumlari olumlu ve olumsuz
olarak siniflandiran 4 farkli sinir agi mimarisi gelistirildi. Transfer 6grenimini sinir agi
mimarilerine uygulamak i¢in Skipgram kelime yerlestirmelerini egittik. Bir LSTM-CNN mimarisi
bu smiflandirmay1 %89'un iizerinde bir basari elde etmistir. En kotii performansi ise Yogun

mimarili sinir ag1 (%53,91) gostermistir.
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Son olarak bu ¢alismada klasik bilgisayarlardan ¢ok daha hizli hesaplama giiciine sahip kuantum
bilgisayarlar ile klasik yontem kullanarak duygu analizi gergeklestirmek amaciyla bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem ile klasik duygu analizi yontemlerinden daha hizli ve basarili sonuglar
elde edecegi ongoriilmektedir. Duygu analizinin gergeklestirilmesi amaciyla kuantum hesaplama ve
derin 6grenmede kullanilan LSTM yinelemeli sinir ag1 modeli kullanilmistir. Uygulamada kullanilacak
veriler doktor-hasta dialoglarini i¢eren video, rdportajlar, tv programlart ve metinsel kaynaklar
kullamlarak manuel olusturulmustur. Bu veriler ile derin 6grenme modeli egitilmis ve modelin ¢iktilart
kuantum hesaplama ile siniflandirmada kullanilmustir. Yapilan siiflandirma sonucu %92.59 basari
oranina ulasilmustir. Bu sonuglar ile klasik derin 6grenme yontemleri ve kuantum hesaplamanin birlikte
kullanildig1 hibrit yontemlerin yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanacagi dngoriilmektedir. Tablo 5.1
’de oOnerilen yontemlerin bulundugu boliimler, 6nerilen yontemlerin isimlerikullanilan modeller ve

yontem degerlendirmeleri verilmistir.

Tablo 5. 1. Tez Kapsaninda Onerilen Yaklasimlar

Boliim Yontem Adi Kullamlan Algoritma Degerlendirme
Bolim-2 Kargilikli Goriigmelerde Duygu LSTM Dogruluk: %94
Analizi
Boliim-3 Derin Ogrenme Tabanli Duygu DENSE Dogruluk: %77.4
Analizi CNN %84.75
LSTM %87.96
CNN-LSTM %89.47
Bolim-4 Kuantum Hesaplama Tabanl LSTM Dogruluk: %92.59
Duygu Analizi
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