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OZET

Masal Kahramanlarinin Tespiti ve Aralarindaki

Duygusal Iliskinin Cikarilmasi

Samir GANBARLI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Banu DiRi

Gilinlimiizde yapay zekanin bir alt dali olan dogal dil isleme otomatik makine
cevirisi, duygu analizi, epostalardan spam tespiti, sosyal medya analizi gibi pratik
alanlarda sik¢a kullanilmaktadir. Yapay zekanin bu branginda yapilan arastirmalar
ve gelistirilen modeller ile bilgisayarlarin metinleri anlama, onlar1 analiz etme, bilgi
¢ikarma ve soru cevaplama gibi 6nemli islemleri yerine getirme becerileri de
gelismistir. Makine Ogrenmesi, derin 0grenme modelleri ve son yillarda
donustiirticiiler ile dogal dil islemenin bir ¢ok uygulama alaninda biiyiik basarilar
alinmistir. Masallardan ana karakterlerin ¢ikarilmasi ve karakterler arasindaki
duygusal iligkilerin belirlenerek bir sosyal ag haritast yardimiyla gdsterilmesi de
dogal dil islemedeki giincel konulardan biridir. Yapilan tez ¢alismasinda bu konu
arastirllmig ve ili¢ asamada Tiirk¢e yazilmis masallardaki karakterlerin tespit
edilmesi ve aralarindaki duygusal iligkinin c¢ikarilmast i¢in bir uygulama
gelistirilmistir. Kullanilan modellerden ilk ikisi kisi olarak isimlendirilmis
varliklarin ¢ikarilmast ve bagimlilik ayristirma analizi yapilarak masaldaki ana
karakterlerin tespit edilmesi olmustur. Ugiincii asamada ise tespit edilen
karakterlerin gectigi climleler ¢ikarilarak, karakterler arasindaki duygusal iligskinin
derecesi belirlenmistir. Son agamada ise iligkiler durumlarina gore sosyal bir ag

yardimiyla gorsellestirilmistir.
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ABSTRACT

Identification of Fable Heroes and The Emotional
Relationship between Them

Samir GANBARLI

Department of Computer Engineering
Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Banu DIRI

Today, natural language processing (NLP), a subfield of artificial intelligence, is
frequently applied in practical areas such as machine translation, sentiment
analysis, spam detection in emails and social media analysis. Research and model
development in this branch of artificial intelligence have enhanced computers'
abilities to understand texts, analyze them, extract information, and perform tasks
such as question answering. Significant achievements have been made in various
applications of natural language processing through machine learning, deep
learning models such as, RNN or LSTM and more recently, transformers.
Extracting main characters from fables, determining the emotional relationships
between characters and displaying them in the form of a social network map is one
of the current topics in natural language processing. In the thesis study, this issue
was researched, and an application was developed in three stages to identify the
characters in the fable written in Turkish and to extract the emotional relationships
between them. The first two of the models involved named entity recognition and
performing dependency parsing analysis to identify the main characters in the fable.
In the third stage, sentences containing the identified characters were extracted, and
the sentimental relationship between the characters was determined. Finally,
sentimental relationships have been visualized in the form of a social network based

on their statuses.
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1

GIRIS

1.1 Giris

Ilk caglardan beri insanlar kendilerini ifade etmek ve anlasilabilmek igin farkli
yollar denemislerdir. Toplumsal gelismeler zaman igerisinde degisik anlagma
yollarinin benimsenmesine neden olmustur. Duman ile anlagma, isaret diliyle
anlagma, duvarlara ¢izilen gorsel figiirlerle anlagsmak zamanla yerini yazarak
anlasmaya birakmistir. ilerleyen zaman diliminde yazinin da daha sistematik bir
sekilde kullanim1 ve gelisimi ile edebiyat dogmustur. Kurgu veya gergek olaylardan
esinlenilerek duygu ve diislincelerin estetik bir sekilde anlatilmasi ile giizel

sanatlarin bir dali olan edebiyatin altinda yer alan roman karsimiza ¢ikmaistir.

Edebi eserler, insanlarin diisiincelerini ve hislerini biiyiik 6l¢iide sekillendirebilen
Oonemli evrensel bir aractir. Roman veya hikayelerin okuyucular {izerinde
biraktiklar1 etkiler sosyoloji, psikoloji, kiiltiir veya dil bilimi arastirmacilar
tarafindan incelenip, analiz sonrasinda alinan sonuglar ile baska arastirmalara girdi
olarak kullanilmaktadir. Roman veya hikayedeki ana karakterlerin tespiti,
karakterler arasindaki etkilesimin duygu durumu 6zellikle dogal dil isleme alaninda
calisanlar i¢in bir aragtirma konusu olmustur. Karakterlerin tespit edilmesi,
aralarindaki iliskinin ¢ikarilmasi ve duygu durumunun tespit edilmesinden sonra

hikayenin anlamsal derinligine inip analiz yapilabilmesi miimkiin olmaktadir.

Dogal dil islemenin farkli alt alanlarindaki geligsmeler, metinlerin analizini ve
anlasilirlhigm kolaylastirmaktadir. Ozellikle, bu alanlarda dikkat mekanizmas: ile
calisan dontistiiriiciilerin kullanilmasi sonucu elde edilen gelismeler oldukga dikkat
cekicidir. Genel olarak, metin analizi asamasinda varlik isimlerinin tespiti, duygu
analizi, metin 6zetleme veya metin siniflandirma gibi konular i¢in gelistirilmis olan
bu dil modelleri kullanilmaktadir. Bu modellerin bireysel veya kurumsal olarak
dogrudan veya ince ayar yapilarak kullanilmasi ve yiliksek basari sonuglarin
alinmasi bu alanda yeni modellerin ¢ikarilmasina ve bu modellerinde ¢calismalarda
yaygin olarak kullanilmasma neden olmaktadir. Ornegin, bir duygu analizinin
misteri geri bildirimlerinde, sosyal medya analizlerinde kullanilmas1 bir hikaye

analizinde hikayedeki kahramanlar arasindaki iliskinin duygusunun ¢ikarilmasinda

1



da kullanilmasi s6z konusudur. Ayn1 durum, varlik isimlerinin tespit edilmesi igin
de gecerlidir. Ornegin miisteri geri bildirimleri analiz edilirken iiriin ve miisteri
isimlerinin  ¢ikarilmast Onemli iken bir hikayenin analizinde hikaye

kahramanlarinin tespitinde 6nemli olmaktadir.

Bu tez kapsaminda Tirkce dilinde yazilmis masallardaki karakterlerin tespit
edilerek cikarilmasi ve karakterler arasindaki iliskinin masalin bagindan sonuna
kadar olan siirecte duygusal anlamda olumlu veya olumsuz olarak degisiminin
tespit edilmesi yapilmaktadir. Bu projenin ¢iktis1 olacak olan iirlinden edebiyat
alaninda calisan Ogrenci veya arastirmacilar tarafindan edebi bir eserin, haber
metninin incelenmesinde veya sosyal bilimler ile ilgili arastirmalarda tarihi veya
sosyolojik icerikli metinlerin analiz edilmesinde yararlanilabilir. Bu caligsmada
masaldaki karakterlerin tespiti ve aralarindaki iliskinin duygusal egiliminin
¢ikarilmasinda ii¢ derin 6grenme modeli kullanilmigtir. Gelistirilen uygulamanin
ilk asamasinda girdi olarak bir masal verilir. Sonrasinda, verilen metin i¢erisindeki
karakterlerin tespit edilmesi igin tiirkge veri seti ile egitilen varlik ismi tespiti
modeli ve baghlik ayristirmasi ¢alistirilir. Kullanilan varlik ismi tespit modeli 60
bin cimleden olusan bir veri setiyle egitilmis, dikkat mekanizmasi ile ¢alisgan BERT
donistiiriiciisiidiir. Varlik ismi tanima modelleri, ciimlelerdeki 6zel isimlerin — Kisi,
yer, organizasyon, tarih gibi varliklarin belirlenmesi i¢in kullanilir. Bu modellerin
c¢ikt1 verileri genelde ciimledeki isimler ve bu isimlerin etiketidir. Proje kapsaminda
sadece “B-PERSON” ve “I-PERSON” ile etiketli olan isimler kullanilmistir. Bu
model masal karakterleri olan isimlerin ilk harfinin biiyiik yazildig1 pek ¢ok metin
icin faydali olsa da, bazi masallar icin iyi sonuglar vermemektedir. Bunun sebebi
bazi masallarda karakterlerin varlig1 6zel isimler yerine kiigiik harfle yazilmis genel
isimlerle belirtiliyor olmasidir. Ornegin, “Kirmizi Baghkli Kiz” masalinda
karakterlerin adlar1 “kiz”,” bilyiikanne,” kurt” gibi genel isimlerle ifade
edilmektedir. Boyle durumlarda yukarida anlatildigi gibi “Varlik Ismi Tespit”
modeli yerine climleler iizerinde bi¢gimbirimsel (morphological) analiz yapabilen ve
Ozneleri tespit edebilen baglilik ayristirmasi yontemi kullanilir. Bu yontemde
kullanilan kiitiiphane c¢ikti olarak ctimledeki kelimelere ilgili etiketleri atar,
kelimeler arasindaki iliskileri ¢ikarir ve biz de sadece 6zneyi bildiren etiketli
kelimelere odaklaniriz. Sonraki agamada karakterler arasindaki duygusal iliskiyi

bulmak adina karakterler ikili ikili se¢ilip, iki karakterin gectigi ciimleler tespit



edilir. Yine Tirkce i¢in duygu analizi derin 6grenme modeli kullanilarak bu

climlelerdeki duygusal egilim bulunur.

1.2  Literatiir Ozeti

Literatiir taramas1 kapsaminda yazili metinler igerisinden tespit edilen karakterler
ve aralarindaki duygusal iliskinin c¢ikarilmasi iizerine, ¢ogunlukla Ingilizce icin

yapilan ¢alismalar ele alinmustir.

Matt Fernandez vd. [1] hikayede bulunan Antagonist ve Protagonist karakterlerin
tespit edilmesi icin birka¢ asamadan olusan bir yaklasim dnermislerdir. Ingilizce
metinler i¢in Onerilen bu yaklagimda ilk olarak karakterlerin tespiti i¢in “Stanford
NLP” kiitiiphanesi ile yazilmis varlik ismi tespiti modelini kullanmiglardir. Bu
modeli calistirmadan dnce bazi ciimlelerde isimlerin yerine kullanilan zamirlerin
karsilig1 olan isimleri yazmak i¢in zamir ¢oziimlemenin kullanilmasi secilmistir.
Son asamada ise aralarindaki duygusal tonun belirlenecegi iki karakter se¢ilip, iki
ismin birlikte gectigi ciimleler secilmis ve “SentiWordNet” kiitliphanesi
kullanilarak bu climlelerin pozitif veya negatif duygunun hangisine sahip oldugu

tespit edilmistir.

Devisree V ve P.C. Reghu Raj [2], hibrid olarak gozetimli ve gozetimsiz 6grenme
kullanarak hikayedeki ana karakterler arasindaki anlamsal iligkiyi belirleyen bir
metot gelistirmislerdir. Tki karakter arasindaki iliskinin romantik, dostluk veya
ailevi tiirden oldugunu belirleyen bu makine 6grenmesi uygulamasinda 6zdeslik
¢coziimleme kullanildiktan sonra “Stanford Named Entity Recognizer” modeli ile
metindeki karakterler belirlenmistir. Anlamsal iliskinin belirlenmesi i¢in denetimli
o6grenme modeli olarak “Naive Bayes”, diger model i¢in ise “WordNet” ile ¢alisan

“UMBC semantic text service” kullanilmistir.

Briane Paul Samson ve Ethel Ong [3], dogal dil islemede sikca kullanilan GATE
ve ConceptNet araglarini kullanarak hikayedeki semantik iligkilerin belirlenmesi
icin bir yaklagim 6ne slirmiislerdir. Aragtirmada iki isim arasindaki varhigin tiirii

n n

("Paris", "sehir"), cismin hangi maddeden yapildigi ("ev", "ahsap") ve varligin
becerileri ("aslan", "avlanmak") tipli baglantilar1 tespit etmek igin dogal dil

islemede sikca kullanilan ve birgok dile destek veren ConceptNet kiitiiphanesi veya



anlamsal iligki ag1 kullanilmistir. Metinde 6n isleme, anotasyon veya metin parcast

etiketleme i¢in ise GATE araci kullanilmistir.

Burhan Akkus [4] masal veya hikayede ana karakterlerin tespit edilip, aralarindaki
duygusal egilimin dogal dil isleme araclar ile tespit edilmesini arastirmistir. ilk
olarak karakter tespiti asamasi i¢in fiil analizi ve baglilik ayristirmasi uygulamstir.
[lave olarak, ismin kendisi yerine kullanilan zamirlerin isimle yer degistirmesi i¢in
“Stanford NLP” kiitiiphanesi ile 6zdeslik ¢oziimlemeden yararlanmistir. Bir sonraki
adimda karakterlerin birlikte gectigi ciimleler secilmis ve “NLTK Sentiment

Intensity Analyzer” ile duygu analizi yapilmistir.
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Pierre-Yves vd. [5] gozetimsiz Ogrenme yolu ile metinlerdeki “bornln”,
marriedTo”,” locatedIn” tipli baglantilarin bulunmas1 i¢in “PromptORE — Prompt
Based Open Relation Extraction” isimli modeli gelistirmislerdir. Gdzetimsiz
ogrenme ile biiyiik hacimli etiketlenmis verinin egitimine gerek duyulmamasi ve
hiperparametlerin sayisinin minimuma indirilmesi aragtirmanin esas odak noktalari
olmustur. Ilk olarak metindeki ciimleler BERT modeli ile matematiksel vektor
olarak gosterilip, “PromptORE” modeli ile benzer anlamsal iliski igeren ciimleler
kiimelenmistir. Ciimleler BERT ile vektdre déniistiiriildiikten sonra Oklid uzaklig

ile normalizasyon islemi uygulanmistir.

Cuong Xuan Chu vd. [6] arastirmalarinda hikaye, masal gibi kurgusal metinlerden
ana karakterler arasindaki dostluk veya diismanlik iliskilerini belirlemek i¢in
karakterler tespit edildikten sonra, BERT ile egitilmis bir ¢cok baglamli model
kullanilmasini1 6nermislerdir. Bu model ile ilk asamada metindeki karakterlerin
birlikte kullanildigi climlelerin 6nem derecesi belirlenip, daha biiylik oncelik
tagtyan climleler incelenerek iligkiler belirlenmistir. Karakterlerin kendilerinin

anlamsal bilgisine erigmek i¢in ise “Spacy” kullanilmistir.

Shadi Shahsavari vd. [7] film veya romandaki ana karakterler arasindaki anlamsal
bag1 belirlemek i¢in kullanicilar tarafindan yapilan degerlendirme ve yorumlari
inceleyip sonug veren bir model gelistirmislerdir. Ozellikle meshur veya basarili
roman veya filmlere ¢ok fazla sayida yorum geldigi i¢in bu yorumlardan baglilik
ayristirma yoluyla esas karakterleri tespit edip, denetimsiz 6§renme yontemi ile
iliskiyi belirlemiglerdir. Ciimleleri matematiksel olarak ifade etmek i¢cin “BERT

Embedding” ile vektdre doniistiirmiis ve Oklid mesafe ydntemini kullanmiglardir.



Krishna Janakiraman [8] “Stanford NLP” nin varlik ismi tanima aracini kullanarak
hikaye i¢inden ana karakterleri tespit edip, denetimsiz O0grenme yoOntemi ile
aralarindaki dostluk, diismanlik, aile, romantik, kardeslik gibi iligki tiirlerini
belirlemislerdir. Kiimeleme ydnteminden elde edilen anlamsal bag skoru ile

yukarida belirtilen iligki tiirlerinden hangisine daha yakin oldugu tespit edilmistir.

Hardik Vala vd. [9] metinlerde karakterlerin belirlenmesinde yasanan bazi
zorluklar1 Onlemek i¢in birkag asamadan olusan bir ydntem Onermislerdir.
“Stanford CoreNLP” kiitliiphanesinin varlik ismi tanima ve 6zdeslik ¢oziimleme
modellerini kullanarak elde edilen karakter isimlerini graf veri yapisi ile ifade
etmiglerdir. Bu grafta isimler diigiimleri, diigiimler arasindaki baglantilar da
iligkileri gostermektedir. Metinde bir karakterin farkli ciimlelerde farkli sozlerle
ifade edildigi tespit edildiginde ikinci veya sonra gelen isimlerin yerine ilk olan

yazilip karakter tespitinin sonucu kesinlestirilmistir.

Desmond C. Ong [10] metinlerde mutluluk, tiziintii, hayal kiriklig1 gibi duygusal
egilimi olan ciimleleri tespit edip, egilimin sebebini belirleyen bir uygulama
gelistirmistir. Baghlik ayristirmas1 ve SVM makine 6grenmesi modeli kullanilarak
gelistirilen uygulamada girdi olarak metin, metinde duygusal egilim tasiyan

paragraf ve bu egilimin sebebi verilmistir.

Despina Christou ve Grigorios Tsoumakas [11] 19. ylizyilda yazilmis Yunanca
metinlerden iki 68e arasindaki “workAt”, “artHero” gibi 6 farkli anlamsal
baglantiy1 belirlemek i¢in “RedSandTLit” isimli, doniistiiriicii tabanli bir model
gelistirmislerdir. Egitim i¢in veri seti uzaktan gozetim yontemi ile otomatik olarak
hazirlanmistir. Modelin girig yapis1 metin, dgelerin isimleri ve aralarindaki iligki

olarak kurulmustur.

Alisha Bajracharya vd. [12] kural tabanli yaklagim ile hikayedeki esas karakterler
arasindaki aile, dostluk gibi baglantilar: tespit eden bir uygulama gelistirmislerdir.
Ozyinelemeli bir algoritma ile ciimleler “NLTK” kiitiiphanesinin sundugu
tokenlagtirma ve metin parcasi etiketleme gibi metotlarla 6n islemeden gectikten
sonra aga¢ veri yapisinda tanimlanmistir. Sonrasinda, climlelerin agagdaki, en
sonuncu seviyedeki yapraklarda kalan kisimlarinda fiil veya isim analizi yapilip

karakterler ve aralarindaki iligki belirlenmistir.



Nijila M. ve Kala M.T [13] evrigimsel sinir aglarin1 kullanarak esas karakterlerin
tespiti yapildiktan sonra aralarindaki aile, dostluk, romantik iliski gibi baglantilari
belirleyen bir model gelistirmislerdir. Ilk olarak dogal dil islemede uygulanan baz
klasik on islemlerden sonra, “Stanford Deterministic Coreference Resolution
System” kiitiiphanesi ile 6zdeslik ¢oziimlemeyi kullanarak, karakterleri ifade eden
zamirler orjinal isimleri ile degistirilip, iki karakterin birlikte gectigi ciimleler
secilmistir. Son asamada ise dogal dil islemede sikca kullanilan, matris veri yapist
ile calisan evrigsimsel sinir aglar1 modeli ile iliskiler tespit edilmistir. Ciimle gomme

islemi i¢in de “Word2Vec” kullanilmstir.

1.3 Hipotez

Dogal dil isleme araclari ve yontemlerinin hizla gelismesi sayesinde metinlerin
otomatik olarak analizi daha hizli ve verimli bir sekilde yapilmaya baglamistir.
Yapay zekanin bu bransinin en ¢ok gelistirilen alanlari igerisinde duygu analizi ve
varlik ismi tespiti gelmektedir. Bu arastirma alanlarinda gelistirilen modellerin
birlikte kullanilmasi sayesinde de yeni uygulamalar gelistirilmektedir. Metin i¢inde
gecen karakterler arasindaki duygusal iligkinin belirlenmesi de roman, hikaye,
haber yazilar1 veya bilimsel yazilarin incelemesi asamasinda arastirmacilar
tarafindan arag olarak kullanilmaktadir. Kullanicilar bu uygulamalar ile bir yaziy1
girdi olarak verdiklerinde, yazi veya masaldaki ana karakterlerin listesini ¢ikarabilir

ve secilen karakterler arasindaki duygusal iliskiyi tahmin edebilir.

1.4 Tezin Ana Hatlar:

Tez caligmasinin ikinci bdliimiinde, uygulamanin parcasi olan yapay zeka
modellerinin egitilmesinde kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilmistir. Bu veri
setlerinin nereden temin edildigi ve drneklerle veri yapisi incelenmistir. Ugiincii
boliimde uygulamanin gelistirme asamasindayken veriyi daha diizenli hale
getirmek i¢in kullanilan klasik dogal dil isleme metotlar1 ve modellerin bazi 6nemli
boliimleri hakkinda s6zde kod (pseudocode) ve akis diyagrami 6rnekleri ile birlikte
bilgi verilmistir. Dordiinci boliimde genel sistem tasarimi hakkinda bilgi
verilmistir. Besinci boliimde Ornek metinler ile yapilan testlerin sonuglari
incelenmistir. Sonuncu bodlimde ise uygulamanin gelecek arastirmalarda

gelistirilebilecek 6zellikleri lizerinde durulmustur.
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VERI SETLERI

Dogal dil islemede yapay zeka modellerinin gelistirilmesi icin kullanilan
doniistiiriiciiler gozetimli 6grenme metodu ile egitildiklerinden dolayi, bu
modellerin test zamani basarisi egitimde kullanilan veri setinin kalitesine biiytlik
Olclide baghdir. Veri setinde olan dengesizlik veya veri kayitlarinin bir kisminin
bozuk veya diizensiz olmasi modelin performansinin diismesine sebep olur.
Olusabilecek dengesizlige misal olarak, veri setinde farkli siniflara ait 6rneklerin
sayilar1 arasinda farkin biiyiik oldugu durumlar gosterilebilir. Boyle durumlarda
egitim zamani alinan basar1 puaninin da 6nemi kalmaz. Bu sebepten egitimden
once, kullanilacak veri setinin aykir1 deger temizleme, veri artirma veya eksik veri
doldurma gibi ¢esitli yontemlerle kalitesinin artirilmasi gerekir. Tez kapsaminda
gelistirilen projede iki derin 6grenme modeli: varlik ismi tanima ve duygu analizi,
bizim tarafimizdan egitilmistir. Bu modellerin egitiminde yapis1 farkli olan ve farkli

kaynaklardan elde edilen iki biiyiik veri seti kullanilmistir.

2.1  Varlik ismi Tamma Modeli icin Kullanilan Veri Seti

Varlik ismi tanima modelinin egitimi igin Serap Ozkaya [14] tarafindan olusturulan
bir veri seti kullamilmistir. Bu veri seti her kelime ve etiket degeri tek bir satirda
olup ve her ciimle bir bos satir ile ayrilan .txt uzantili bir dosyadan olugsmaktadir

(Sekil 2.1).

Genel olarak, model egitiminde “csv” formatindaki dosyalarin kullanimi, “txt”
formatindaki dosyalarin kullanimindan daha pratik olarak kabul edildigi igin,
“Python” dilinde yazilmis basit bit algoritma kullanilarak dosyanin formati ve veri
yapisi degistirilmistir. Bu degisimden sonra, veri seti “csv” dosyasinin i¢inde, {i¢
siitundan olusmaktadir. Birinci siitun her satir i¢in climlenin indeksi, ikinci siitun
climledeki kelime, {iglincii siitun ise ikinci siitundaki kelimeye karsilik gelen, BIO
formatinda kodlanan etiketten olugmaktadir. Veri seti toplamda 459.103 satir ve

26.378 climleden olugmaktadir (Sekil 2.2).



H training X |'

Dosya Diizenle Gorinim &
IRAN B-LOC
ile 0

Taliban B-ORG
arasinda O
iranli 0
diplomatlarin O
dldiiriilmesiyle 0
baslayan O
gerginlik 0
tirmaniyor O
Sekil 2.1 Varlik ismi tanima modelinin egitimi i¢in kullanilan veri setinin ilk

versiyonuna ait goriintli

“labels” isimli siitunda yer bildiren 'B-LOCATION' ve 'I-LOCATION', tarih
bildiren 'B-DATE' ve 'I-DATE', kisi 6zel ismi bildiren 'B-PERSON' ve 'I-
PERSON!, yiizde verilerini bildiren 'B-PERCENT' ve 'I-PERCENT', organizasyon
ismini bildiren 'B-ORGANIZATION' ve 'I-ORGANIZATION', para markasi
bildiren 'B-MONEY" ve 'I-MONEY' ve zaman bildiren 'B-TIME' ve 'I-TIME'
etiketleri yer almaktadir. Kelime ciimlenin basinda geldigi durumlarda etiketin
oniine “B”, ortada veya sonda geldigi durumlarda ise “I” harfi eklenmistir. Ozel bir

kategoriye karsilik gelmeyen, diger anlamina gelen kelimeler icin “O” etiketi

kullanilmistir.

@© Data_train[Data_train['sentence_id']==28]

E sentence_id words labels @
521 28 1994 B-DATE m
522 28 genel O
523 28 secimlerinin O
524 28 maliyeti (@]
525 28 ise (@]
526 28 98 B-MONEY
527 28 milyon I-MONEY
528 28 672 I-MONEY
529 28 bin I-MONEY
530 28 mark I-MONEY
531 28 olarak (@]
532 28 hesaplanmisti (@]

Sekil 2.2 Varlik ismi tanima modelinin veri setinin degisimden sonraki

versiyonuna ait goriintii



2.2  Duygu Analizi Modeli icin Kullamlan Veri Seti

Calisma kapsaminda egitilen duygu analizi derin 6grenme modeli igin
“VeriBilimiOkulu” [15] adresinden alinan veri seti kullanilmigtir. Veri seti “csv”
dosya formatinda indirilmis, iki siitundan olusmaktadir. Ilk siitunda ciimlenin
kendisi, ikinci siitunda ise bu ciimlenin duygusal tonunun egilimini bildiren “0”
veya “1” degeri bulunmaktadir (Sekil 2.3). “0” degeri negatif ciimleleri, “1” degeri
ise pozitif olanlar1 bildirmektedir. Veri seti toplamda 31.514 ciimleden
olusmaktadir. Bu climlelerin 19.582 tanesi pozitif, 11.932 tanesi ise negatif

duyguya egilimli ciimlelerdir.

text category encoded_categories

29186 heyecanla aldik.. Sogan ile bagladik.. ama ne ... 0 0
23969 Uriinii ggidiyordan aldim 1 kez bile kullanamada... 0 0
5490 banka kartimi postaci degilde kendi geliyor sanki 0 0
6229 Telefon harika kamerasi bataryasi gok iyi. Gln... 1 1
26243 her ydniyle cok iyi bir Griin yalniz ben 240 a ... 1 1
9959 Daha onceleri i baska marka bluetooth kulakiik... 1 1

Sekil 2.3 Duygu analizi modelinin veri setinin bir boliimiine ait goriinti

Gorseldeki “encoded categories” siitununda, “category” slitunundaki “metin” tipli
verilerin “tam say1” tipinde olan versiyonlar1 bulunmaktadir. Veri tipleri arasindaki
bu gecis “sklearn” kiitliphanesinin “LabelEncoder (). fit transform” metodu ile

saglanmstir.

2.3 Veri Isleme

Model egitiminden 6nce, hem varlik ismi tanima hem de duygu analizi modellerinin
veri setleri icin, veri temizleme islemi yapilmustir. ilk olarak siitunlardan biri icin
bos deger tasiyan satirlar, egitimin performansina negatif yonde etki etmemesi i¢in
belirlenip, veri setinden silinmistir. Bu asamadan sonra veri setlerinin her satiri
kontrol edilip, gereksiz olan bosluklar silinmistir. Son olarak, nokta istisna olmak

tizere diger 6zel karakter ve isaretler climlelerden kaldirilmstir.
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YONTEM

Bu boliimde, ¢alismada varlik ismi tanima ve duygu analizi asamalarinda kullanilan
programlama dili, kiitiiphanelerin ve derin 6grenme modellerinin 6zellikleri detayli

bir sekilde agiklanmustir.

3.1 Python

Gelistirilen uygulamada programlama dili olarak Python kullanilmistir. Genel
olarak Python yapay zeka projelerinde yaygin olarak tercih edilmektedir. Buna
sebep olarak Pythonun diger programlama dillerine nazaran basit ve esnek olmasi
gosterilmektedir. Bu programlama dilinde veri yapilarinin dinamik olmasi ve
sentaksinin 6grenilmesinin rahat olmasi, veri bilimciler tarafindan seg¢ilmesini
saglamaktadir. Yapay zeka projelerinde verinin kendisi ve model egitimi esas odak
noktasi oldugundan, programlama dilinin nispeten daha rahat okunabilir olmasi
yazilimeilar igin kolaylik saglamaktadir. Ozellikle verilerin egitim asamasi igin
uygun formata doniistiiriilmesi bu programlama dilinde ¢ok hizli ve basit sekilde
yapilabilmektedir. Bir diger sebep ise Python'un veri bilimi i¢in ¢ok zengin
kiitliphanelere sahip olmasidir. Misal olarak, verilerin dizi veya tensor olarak ifade
edilmesinde Pythorch veya Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilmaktadir. Derin
ogrenme ve klasik makine 6grenmesi modelleri egitim asamasinda girdi veri yapisi
olarak tensorleri kabul ederler. Ozellikle bu kiitiiphanelerin i¢inde yapay zeka
modellerinin egitilmesi i¢in de metodlar bulunmaktadir. Bundan baska Pythonun
spesifik olarak “tokenization”, kelimelerin koklerinin alinmasi veya baglilik
ayrigtirmas1 gibi dogal dil isleme projeleri i¢cin kullanilan kiitiiphaneleri de
mecvuttur. Python programlama dilinin kullanici kitlesinin ¢ok genis olmasi bu

kiitiiphanelerin siirekli olarak giincellenmesini ve gelistirilmesini saglamaktadir.

3.2 Pytorch

Pytorch [16] kiitiiphanesi yapay =zeka projelerinde verilerin tensorlere
doniistiiriilmesi, hem bu tensorler iizerinde kompleks matematiksel islemlerin
yapilmasi, hem de kullanilan makine O0grenmesi veya yapay zeka modelinin

parametrelerinin diizenlenmesinde kullanilir. Tensorler cok boyutlu diziler halinde
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projede kullanilan veriyi temsil ederler. Ornek olarak, siyah beyaz bir resimin
piksellerini 2 boyutlu tensorlerle ifade etmek miimkiindiir. Renkli goriintiide ise
boyut 3 olarak ayarlanir. Bu Kkiitiiphanenin sagladigi bazi metodlar bu tipli

kompleks veriler iizerinde ¢arpma, kare ve b. gibi islemleri kolaylastirmaktadir.

Dogal dil isleme projelerinde ise bu tensdrler, metinleri veya ciimleleri sayisal
veriler seklinde diziler halinde tutarlar. Calisma kapsaminda, duygu analizi
asamasinda modelin egitimi i¢in kullanilan veri setinde ciimleler token'lara
ayrildiktan sonra bu token'lar sayilara kodlanir ve Pytorch ile bir tensoriin igine
toplanir. Bu agsamada artik egitim verisi BERT [17] doniistiiriicti modelinin kabul
ettigi formata cevrilmistir. BERT modelinin “Huggingface” platformundan

siiflandirma amagli yiiklenmesi i¢in de Pytorch kullanilmistir.

Bu kiitiiphanenin bir diger kullanim alan1 da modelleri egittikten sonra bilgisayara
kaydedip sonradan yiiklemektir. Pytorchun bu 6zelligi sayesinde model tiim egitim
parametreleriyle birlikte yaklasik 500 — 900 megabayt arasit Ol¢iide “.model”
uzantili bir dosyanin i¢inde bilgisayarin hafizasina kaydedilmektedir. Sonradan bu
model, yine bu kiitiiphane ile baska bir proje dosyasinin igerigine yiiklenip

kullanilabilir.

Derin 6grenme modellerinin egitilmesinde GPU ile egitme seceneginin varligi
onem arz etmektedir. Egitim asamasinda aktivasyon fonksiyonlar
hesaplamalarinin veya biiyiik boyutlu matris ¢arpimlarinin GPU'larin paralel
hesaplama 6zelligi ile yapilmasi egitim siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltabilmektedir.

Calismada Pytorch ile egitim i¢cin GPU — cuda se¢ilmistir.

3.3 Zeyrek (Zemberek)

Zemberek dogal dil igsleme projelerinde, Tiirkge metinler tizerinde kelime kdkiiniin
eklerin silinerek bulunmasi (stemming), kelimenin kokiiniin anlamsal olarak tespit
edilip bulunmasi (lemmatization), ciimle ayristirma, metindeki yazim hatalarini
tespit etme gibi islemlerin uygulanmasinda kullanilan kiitiiphanedir. Bu tiir islemler
ozellikle varlik ismi tespiti, metin 6zetleme, duygu analizi gibi konularda ¢ok
siklikla kullanilmaktadir ve boyle bir kiitiiphanenin Tiirk¢e i¢in bulunmasi kolaylik
saglamaktadir. Etkili bir dogal dil isleme modeli egitmek i¢in metinlerdeki

kelimelerin yapilarinin veya formlarinin analiz edilmesi 6nemli bir agamadir. Misal
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olarak, metindeki yazim hatalarinin bulunmasinda kelime koklerinin ve eklerinin
analiz edilmesi gerekmektedir. Ilaveten, metin siniflandirma gibi bilgi ¢ikarma
uygulamalarinda metinlerin hangi kategoriye ait oldukariin tespit edilmesi i¢in o
metindeki kelimelerin koklerinin incelemesi, uygulamanin odak noktalarindan
biridir. Calismada Zemberek kiitiiphanesinin “lemmatizing” ve “stemming” i¢in

kullanilan ve Python dilinde ¢alisan “Zeyrek” [18] araci kullanilmustir.

Stemming kelimenin kokiiniin sonundaki eklerin silinerek bulunma yontemidir.
Misal olarak ‘“Arabalar” soziinden “-lar” ekini silerek “Araba”-y1, “Sehirlerin”
soziinden ise “-lerin” ekini silerek “Sehir”-i buluruz. Ancak bazi sozler i¢in
stemming islemi basarili sonu¢ veremiyor. Bu durumlar i¢in Ornekler esasen
ingilizcede bol olsa da, tiirkcede de bazi1 kelimeler i¢in gostermek miimkiindiir.
Misal olarak, “kitabin kelimesinin kokiinii stemming islemi ile bulmaya ¢aligirsak
bize sonda ¢ikt1 olarak “kitab” verecektir. Ciinkii stemming isleminin ¢alisma
prensibi kelime iizerinde algoritmik olarak ve dilbilgisi kullanarak ekleri belirleyip

onlar1 silmektir.

Lemmatizing ayni sekilde kelimenin kokiiniin bulunmasi i¢in kullanilan fakat
stemming yoOnteminin yetersiz kaldigi ornekler icin calisan bir metoddur. Bu
yontem stemming isleminden farkli olarak sozlikk bilgisi veya kelime agi da
kullandig1 i¢in daha basarili ¢aligmaktadir. Kelime aglar1 kelimelerin es ve karsit
anlamlarmi, diger formlariyla olan iliskilerini gdsteren 6zel bir yapisi olan sozliik
gibi diigtiniilebilir. Eger kelimenin kokiiniin bulunmasi islemi basit dil bilgisi
kurallar ile saglanamazsa lemmatizing yontemi kelime aglarini kullanir. Dogal dil
isleme projelerinde sik¢a kullanilan kelime agma misal olarak “WordNet”
gosterilebilir. “WordNet” ag1 kelimelerin esanlam veya karsit anlam gibi bilgilerini
kendinde tutmaktadir. Bu kelime ag1 Princeton Universitesinde gelistirilmis olup,
dogal dil isleme projelerinde sik¢a kullanilmaktadir. Tez projesinde kelimelerin

koklerinin bulunmasi i¢in lemmatizing islemi kullanilmistir.

3.4 Spacy

Spacy [19] dogal dil isleme projeleri igin tasarlanmis en kapsamli Python
kiitiiphanelerinden biridir. Kelimelerin morfolojik analizi — isimlerin veya fiillerin
bulunmasi, ciimlelerin token'lara ayrilmasi, lemmatizing islemi ile kelime

koklerinin bulunmasi gibi temel islemler bu kiitiiphane ile yapilabilmektedir.
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Bu kiitiiphane, kelimeleri dogal dil isleme modellerinin girdi olarak kabul ettigi
vektor formatina doniistiirmek icin kelime gdmme metodlarini da igcermektedir. Bu
vektorler ayn1 zamanda kelimenin anlami ve baska kelimelerle olan benzerlik
iliskilerini de tutmaktadir. Spacy onceden egitilmis olan modeller ile veri setindeki

kelimeler i¢in bu vektorleri ¢ikarabilmektedir.

Spacy kiitliphanesi metin siniflandirma, duygu analizi veya varlik ismi tanima gibi
konular i¢in de kullanilabilmektedir. Bu islemleri gergeklestirmek icin kiitiiphane
onceden kaliteli ve etiketli veri ile egitilmis olan yapay zeka modellerini kendinde
saklar. Uygulama esnasinda derin 6grenme modelinin kaydedilmis agirliklarini

kullanarak gorevi gergeklestirir.

# turkce icin : r_core_new I

nlp = spacy.yukle("tr_core_news_sm")
 Metin

text = "Istanbul cok guzel bir sehir."
# Metni isleyin

doc = nlp(text)

Sekil 3.1 Spacy kiitiiphanesinin yiiklenmesine ait s6zde kod

Sekil 3.1'deki “doc” degiskeni Ornek ciimlenin token veya 6ge bilgilerini
tutmaktadir. Bu degisken yerine gore hem varlik ismi tanima gibi kompleks bir

gorev i¢in hem de ciimleyi tokenlere ayirmak i¢in kullanilabilir.

Bu ¢alismada Spacy kiitliphanesi uygulamanin kilit noktalarindan biri olan baglilik
ayrigtirmast gorevi i¢in kullanilmistir (Sekil 3.2). Kiitliphane bu islemi yukarida
bahsedilen duygu analizi veya varlik ismi tanima gdrevine benzer olarak kendisinde
bulunan ve Onceden egitilmis modeli kullanarak gerceklestirir. Calismada
masallardaki varlik ismi tanima modelinin bulmakta basarisiz oldugu 6zneleri tespit

etmek i¢in kullanilmastir.
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adam bir elma yedi

That man an apple ate
Sekil 3.2 Baglilik ayristirma yontemine ait bir 6rnek

Sekil 3.3'de “.dep” dongiide sirasi gelen kelimenin ciimle igerisindeki baglilik
iligkisini gostermektedir. Bu baglilik iliskisi kelime ile ciimledeki diger kelimeler
arasinda olan ¢okyonlii bir iliskidir. 'nsubj' kelimenin 6zne oldugunu, 'ROOT" ise
kelimenin kok formatinda oldugunu gosteren bagimlilik iliskisi anahtar

sOzciigiidiir.

dongu icinde doc:
eger (('nsubij’ in sent.dep_) or ('ROOT’ in

sent.dep_))

Sekil 3.3 Calismada kullanilan baghlik ayristirmasina ait s6zde kod

3.5 Metin Temsili Yontemleri

Dogal dil isleme projelerinde kilit adimlardan biri egitim i¢in kullanilan metin
verilerinin sayisal formata cevrilerek uygulanacak olan derin 6grenme modelinin
kabul ettigi yapiya getirilmesidir. Bu adim i¢in bir kag temel teknik bulunmaktadir.
Bu teknikler bir birinden bazi farkli ve 6nemli 6zellikleri tasimasi ve basitlik
derecesine gore farklilagmaktadir. Bu teknikler ayrik ve siirekli metin temsilleri
olarak iki tiire ayrilmaktadir. Ayrik metin temsili yontemleri dokiiman igerisindeki

kelimelerin sikliklarini hesaplayarak vektor yapisi olusturur.
3.5.1 Bag of Words

[Ik ayrik yontem olan” Bag of Words” (BoW) modeli basit bir sekilde metin
igerisindeki bulunan her kelime i¢in bir siitun, bu metindeki her ciimle i¢in satirdan
olusan bir matris olusturur. Bu yontemde kelimelerin siras1 tutulmaz ve kelime
sikliklar1 ile metinler arasindaki benzerlikleri tespit etmek icin kullanilir. Basit ve

anlagilabilir olmasi kolaylik saglasa da bu yontemde kelimeler sirasiz ve bagimsiz
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bir sekilde temsil edilir (Sekil 3.4). Bu sebepten “BoW” modeli ile kelimelerin

birbiriyle anlamsal bagini1 ifade etmek miimkiin degildir.

dongu icinde doc:
eger (('nsubkij’ in sent.dep_) or ("ROOT’' in

sent .dep_) )

Sekil 3.4 BoW" yontemi igin 6rnek

352 TF-IDF

Belli bir kelimenin belli bir metin dosyasi ile ne kadar ilgili oldugunu ifade etmenin
bir diger yolu da “TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)” dir.
Bu metodda kullanilan bazi formiiller sayesinde kelimelerin metin icerisindeki

Oonemi hesaplanabilmektedir.

Iki asamadan olusan yontemde ilk olarak kelimenin ciimle veya belgedeki
(formiilleri izah etmek i¢in resmi terim olarak genellikle belge kullanilmaktadir)
frekansi hesaplanmaktadir (Esitlik 3.1).

"d" belgesindeki "t" teriminin gegis sayist

TF(t,d) = A
(&) "d" belgesindeki toplam terim sayist 1)

Bu asamadan sonra ise kelimenin tiim belgelerdeki kullanma siklig1 hesaplanip, ne
kadar bilgi tasidig: tespit edilir. Kelime nadir olarak kullanilmissa daha ¢ok bilgi
tagimaktadir. Tkinci asamanin kullanilmasinin esas odak noktas1 “Stop words” gibi

anlam tasimayan kelimelere yiiksek deger atanmasinin dnlenmesidir (Esitlik 3.2).

Toplam belge sayis1 (D)

IDF(t, D) = log ( ) (3.2)

"t" terimini iceren belge sayis1

Son adimda ise TF ve IDF degerlerinin ¢arpimindan kelimenin metin igerisindeki

degeri bulunur (Esitlik 3.3).

TF-IDF(¢,d, D) = TF(t,d) X IDF(t, D) (3.3)

3.5.3 One Hot Encoding

Veri setindeki kategorik verileri vektorlerle ifade etmenin yollarindan biri “One Hot

Encoding” metodudur. Bu metodda vektoriin uzunlugu farkli kategorik verilerin
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sayisina esittir. Misal olarak, veri setinde 4 farkli renk varsa, bu durumda vektoriin
uzunlugu da 4 olacaktir. Vektoriin icinde spesifik kategoriyi temsil eden indeks 1,

geri kalanlar1 ise 0 ile temsil edilir.

BoW modeli gibi anlasilabilir olsada, bu metodun dezavantaji biiyiikk hacimli
kategori verisine sahip setler i¢in vektdrlerin boyutunun biiyiimesi hesaplamalarda

maliyetin artmasina neden olur.

3.6 Tokenizasyon

Dogal dil isleme modellerinin egitiminde esas adimlardan biri de tokenizasyon
islemidir. Climleyi token'lara ayirma islemi de kelime gomme gibi BERT
dontiistiirliciisiiniin - kendi icinde yapilabilmektedir. Tokenizasyon isleminin
sonucunda ciimle kelime ve sayilarla ifade edilen ve modelin bir sonraki agsamalar
icin kullanacagi token'lara donistiriiliir. Sira ile tiim kelimeler token'lara
donistiiriildiikten sonra ciimlenin basma “CLS” — 101, sonuna ise “SEP”-102
token'lar1 eklenir. Bu token'larin gérevi modele climlenin nerede baslayip nerede

bittigi bilgisini vermektir (Sekil 3.5).

["101][ 1037 ] [14?26] [ 12758 ][ 2008 ][ 2293 ][102]

T Token'lann ID'lanni yaz

E[[CLS]] [Ankaradan] I olan ] [mlsafner] Ilstanbula][ geldi ]lsEpl

T CLS ve SEP token'lanni ekle

[Ankaradan] [ olan ] [misaﬂrler] [istanbula] [ geldi ]

Metni kelimelers ayir

Tokenizasyon

Ankaradan olan misafirler istanbula geldi }

Sekil 3.5 BERT tokenizasyon agsamasina ait 6rnek bir goriintii
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3.7 Kelime Gommeleri

Kelime gommeleri metindeki kelimelerden ¢okboyutlu kelime uzay1 yaratmak i¢in
kullanilan ileri seviye bir yontemdir. Bu metodda belgedeki her kelime bir vektorle
ifade edilmektedir. Bu vektorler kelime uzayinda her kelimenin semantik anlamin
ve diger kelimelerle olan iligkilerinin bilgilerini tasimaktadir. Yaratilan kelime
uzayinda anlamsal olarak benzer olan kelimeler birbirine yakin, farkli olanlar ise
uzakta konumlandirilirlar. Misal olarak “erkek ve “kadin” sozleri birbirine yakin

konumda olurken, “erkek” ve “iilke” kelimeleri birbirinden uzakta yerlesirler.
Kelime gommeleri derin 6grenme yontemi ile gelistirilmis olan yapay sinir aglari
ile uygulanir. Bu modellerden siklikla kullanilanlara 6rnek olarak “Word2Vec”

veya “Glove (Global Vectors for Word Representation)” gosterilebilir (Sekil 3.6).

A A
Erkek Gezmek
e O
Kadin Kosmak
Kral.w._ @ O O
Gezdi \\
Kralige Kostu

Sekil 3.6 Kelime gdmme ile yaratilan ¢okboyutlu kelime uzay1 ait goriintii

Word2Vec [20] 6ziinde bir yapay zeka sinir ag1 modelidir. Bu model biiyiik bir veri
seti ile egitildikten sonra modelin i¢inde bulunan katmanlardaki agirliklarda
kelimelerin vektor temsilleri tutulur. Word2Vec modeli metin siniflandirma gibi bir
cok dogal dil isleme uygulamalarinda kelimeleri onlarin semantik anlamlariyla
birlikte vektorel olarak ifade etmek icin kullanilmaktadir. Word2Vec modelinin 2

ana metodu bulunmaktadir: “Skip-gram”, “CBOW”.

[k yéntem olan CBOW (Continuous Bag of Words) bilinmeyen kelimeyi tahmin
etmek icin ciimle i¢inde bulunan diger kelimelerin vektorel bilgilerini kullanir.
Kullanilan diger kelimeler ise climle iginde aranan kelimenin etrafinda yerlesen

kelimelerdir (Sekil 3.7).
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W1
Ara
> W
Katman n
W41
Wh+2

Sekil 3.7 CBOW yontemine ait basit bir diagram

Ikinci metot olan “Skip-gram” ise verilen kelimenin bilgilerini kullanarak
etrafindaki kelimeleri tahmin etmek ic¢in kullanilan algoritmadir. Skip-gram
metodunda CBOW yonteminde oldugu gibi ciimledeki her kelime i¢in sira ile

vektor degeri hesaplanir (Sekil 3.8).

Gkt
Wn.2
W1
W | Ara /
n 'Katman\
\ Wn+1
Wn+2

Sekil 3.8 Skip-gram modelina ait basit bir goriintii

Calismada kelime gdomme islemi, kullanilan BERT déniistiiriiclisliniin gdmme
katmaninda yapilmaktadir. Ik olarak, ciimle doniistiiriicii tarafindan tokenlere
ayrilir. Sonraki adimda bu tokenlerin kendi bilgileri, climledeki pozisyonlarinin
bilgileri ve metin igerisindeki segment ayrimi bilgilerini kapsayan bir vektorel
deger iiretilir. Bu deger kelimenin kendi anlamini, hem ciimledeki diger kelimelerle

olan bagliliklarini hem de ciimlenin kendi yapisini temsil eder.

Bu metod “Word2Vec” yontemine nazaran biraz daha karisik olsa da vektorler yine
ayni sekilde climledeki maskelenen, yani bilinmeyen kelimeyi tahmin ederek

bulunur. BERT'in {istiin tarafi ise metinde birden fazla segment {izerinde ayni anda
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calisabilmesidir. Bu 6zellik metindeki cilimleler arasindaki iliskiyi anlama agisindan

onemlidir (Sekil 3.9).

BERT Embedding Layer

Token Position Token Type  Normalize
Embeddings Embeddings Embeddings  Output

[CLS) Pasition " Token

101 ‘ i —
hello f Token

7502 —M w5 BT IR TS B

e
- -
= - B
= B

world +
Token

g
Token +
[SEF]
Token

1010
2088
999

102

Sekil 3.9 BERT gomme katmanina ait bir goriintii [21]

3.8 Derin Ogrenme Teknikleri

Glniimiizde, dogal dil isleme c¢alismalarinda derin 6grenme modellerinden
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), LSTM ve daha verimli olan, dikkat mekanizmasi ile

calisan doniistiiriiciiler kullanilmaktadir.
3.8.1 RNN (Tekrarlayan sinir aglar1), LSTM

Tekrarlayan sinir aglari [22] normal yapay sinir aglarindan farkli olarak zaman
baglilig1 veya sira mantigi iceren konularda tahmin uygulamalarinin gelistirilmesi
icin kullanilir. RNN kendisinde bulunan hafiza sistemi sayesinde egitim
asamasinda ge¢misteki adimlarda elde edilen bilgileri hatirlayabilmektedir. Bu
bilgileri mevcut dongiideki ¢iktiyr belirlemek icin kullanir. Yapay sinir ag1 bu
islemi, ara katmanlarda hiicre durumunu (ht) giincellemek i¢in 6nceki hiicre durumu

(ht-1) ve girdi verisi (x) bilgilerini kullanarak yapmaktadir (Esitlik 3.4).

Bu sebepten RNN yapisinda girdi verileri aslinda birbiriyle iligkilidir ve bu iliskiyi
kurabilmek i¢in dongiisel bir yap1 kullanilir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10 Tekrarlayan sinir aginin yapisina ait basit bir gorsel [23]

®) ®
I I
A A

ht = tanh(Whhht_l + thxt) (34)

Dogal dil isleme calismalarinda kullanilan metin verileri veya cilimleler
tokenizasyon isleminden gectikden sonra dizi olarak temsil edilirler. RNN'ler bu
diziler tizerinde ¢alisarak ciimledeki kelimeler arasindaki iliskileri Ogrenir.
Kelimelerin climledeki anlamlari onlarin birlikte kullanildigi diger kelimelere
baglidir. Ciimlenin kendi anlami veya duygusal tonu bu climlenin basinda veya
sonunda kullanilan bir kelime tarafindan degisebilir. Bu sebepten, duygu analizi,
varlik ismi tespiti, baglilik ayrigtirmasi gibi gérevlerde yapay sinir aginin ciimledeki
iligkileri 6grenmesi 6nem arz etmektedir. Zaman kavrami igeren konularda oldugu
gibi dogal dil isleme projelerinde de RNN'ler hafiza 6zelligini kullanarak ctimledeki
bagimliliklar ¢6ziimleyebilmektedir (Sekil 3.11).

Many-to-one

T = s> . — — =

1,7, =1 roo 1

Sentiment
classification

Sekil 3.11 RNN yapisina ait basit bir gorsel [24]

RNN'ler dogal dil islemede 6nemli konuma sahip olsa da, geriye dogru yayilim
asamasinda (backpropagation) gerceklesen kaybolan ve patlayan gradyan sorunu
bu modellerin uzun ctimlelerdeki bagimliliklar1 6grenmesini 6nemli derecede
kisitlar ve egitim kalitesini diisiiriir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢cin LSTM ve GRU olarak
isimlendirilen gelismis tekrarlayan sinir ag1 modellerinin kullanimi tercih

edilmektedir.

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) sinir ag1 modelinde RNN'den farkli olarak giris,

¢ikis unutma diye isimlendirilen kapilar ve hiicre mevcuttur (Sekil 3.12). Hiicre
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bileseni sinir ag1 modelinde zaman adimlarinda giincellenir. Bu bilesen sinir aginin
dongiilerde elde etdigi bilgileri tasir ve LSTM'in uzun siireli hafizasin1 temsil
etmektedir. Modeldeki unutma kapis1 her dongiide hiicrede bulunan bilgilerin ne
kadarinin korunacagini ve ne kadariin unutulacagini belirlemek ic¢in bulunur. Bu
kap1 hiicreden saklanmamasi gereken bilgileri ¢ikarir. Diger bilesen olan giris
kapisi ise hiicreye hangi bilginin girecegini belirlemek i¢in mevcuttur. Yeni eklenen
bilgilerle birlikte hiicre gilincellenir. Son olarak, ¢iktr kapisi hiicredeki bilgilerin
modelin ¢iktisina eklenmesini kontrol eder. Bu {i¢ bilesenin her zaman adiminda
veya dongiide sinir ag1 modelindeki bilgiler i¢in kullandiklar1 kontrol mekanizmasi
sayesinde LSTM modeli kaybolan veya gradyan probleminin {istesinden

gelebilmektedir. Bunun sayesinde, LSTM wuzun vadeli bagimliliklarin

=
Canh)
Cikti @
gegidi
0,
H
>

Etkinlestirme islevli Eleman yonld K I Bitisti
FC katmani islemci _L. pyeee | ori

Ogrenilmesinde daha i1yi performans gosterebilmektedir.

Bellek m
C

=1
Unutma Girdi
gecxdn geqnd|
Sakli durum J

H_,

Aday
bellek

Girdi X,

Sekil 3.12 LSTM aginin giris, unutma ve ¢ikti gegitlerine ait gorsel [25]

Bu kapilarin (t) anindaki degerlerinin hesaplanmasinda sigmoid fonksyonu
kullanilir. Esitlik 3.5'de giris kapisinin (t) anindaki degerinin hesaplanmasi
gosterilmistir. Burada (W) agin agirlik degerlerini , (H) Onceki dongiilerin gizli

durumunu, (X) girdi verilerini, (b) ise girdi parametresini ifade etmektedir.

Iy = oWy Xy + WpiXe—1 + by) (3.5)
3.8.2 Doniistiiriiciiler
LSTM modeli RNN'de bulunan gradyan sorunlarina ¢6ziim olarak uygulansa da bir
kac asamadan olusan kontrol mekanizmasindan dolay1 hizi RNN'den bile yavastir.

Bu durum egitim asamasinda uzun ciimlelerin veya metinlerin 6grenilmesi zamani

dezavantaj olarak degerlendirilmektedir. ilk defa 2017 yilinda “Attention is All You
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Need” isimli popliler makale ile tanitilan doniistiiriiciiler dogal dil isleme
projelerinde yapay zekanin uygulanmasina olan bakis acisini biiylik Olgiide
degistirmistir. Buna sebep ise doniistiiriiciilerin RNN veya LSTM'de bulunan sirali
hesaplama sistemini kullanmak yerine daha ileri seviye bir metod olan dikkat
mekanizmasint kullanmasidir. Bu mekanizma ve paralel hesaplama 6zelligi

sayesinde doniistiiriiciiler dogal dil isleme alaninda ¢ok biiyilik bir dneme sahiptir.

Dikkat mekanizmasi, doniistiiriicii bir gorevi yaparken girdi olarak verilen metnin
veya ciimlenin hangi bolimlerinin daha fazla ©Oneme sahip oldugunu
belirlemektedir. Bu yontem sayesinde yapay zeka modeli metinler {izerinde odakli
calisarak daha verimli sonuglar iiretebilmektedir. Sirali verilerde — 0Ozellikle
climlelerde — 6geler arasinda her zaman belli bir baglant1 vardir ve bu mekanizma
matematiksel islemlerle ciimle igerisindeki kelimelerin birbiriyle olan anlamsal
bagm da hesaplayabilmektedir. Ozellikle, 6zdikkat (self-attention) ciimledeki
bilesenler arasindaki iliskiyi degerlendirmek igin kullanilir. Ozdikkat bu islemi
climle i¢indeki her s6z i¢in bir agirlik degeri hesaplayarak gerceklestirir. Bu agirlik
degerleri, sonraki asamada hangi kelimenin daha fazla anlam tasidigin1 belirtmek
icin kullanilir. Boylece yapay zeka modeli climlenin anlamini daha iyi seviyyede
Ogrenebilmektedir.

T
Attention(Q,K,V) = softmax(Q

New

Esitlik 3.6'de gosterilen (Q), (K), (V) matrisleri cimledeki her kelime i¢in ayri-

)14 (3.6)

ayrilikta olusturulmaktadir ve bu matrisler sirastyla sorgu, anahtar ve deger matrisi
olarak isimlendirilir. Dikkat mekanizmasi agirlik toplama isleminde sorgu ve
anahtar vektorlerinin benzerliklerini 6lgerek hangi kelimenin anlam degerinin daha
fazla oldugunu belirler. Buradaki (Q, (K), (V) matrisleri “input embedding”
asamasinda ve “hidden state” olarak isimlendirilen birimde tiiretilir. Formiildeki
kok altindaki (dx) ise anahtar vektoriinlin boyutunu temsil etmektedir. Bu formiil
son adimda “softmax” fonkstonu ile dikkat agirliklar1 arasindaki iligkiyi gosteren
ve [0,1] arasinda olan bir deger iiretir. Doniistiirticiilerde bulunan coklu-kafali
dikkat mekanizmasi daha verimli sonug elde etmek i¢in kullanilir. Bu mekanizma
bir kelimenin 6nemini hesaplarken birden fazla 6zdikkat mekanizmasini kullanarak

¢iktilar1 birlestirip sonug iiretir (Sekil 3.13).
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Sekil 3.13 Cok-kafali dikkat mekanizmasina ait basit bir gorsel [26]

Dikkat mekanizmasindan bagka, doniistiiriici mimarisinde bulunan pozisyon
kodlamas1 agamasi girdi verisindeki her kelimenin ciimle veya metin igerisindeki
pozisyon bilgisini modele vermek icin kullanilir. Diger adim olan ekleyip
normallestirme (add norm) her katmandan elde edilen ¢iktiya bir 6nceki katmanin
ciktisini ilave edip normallestirme asamasini uygulamak i¢indir. Bu adim asir1
O0grenme veya ezberleme riskini azaltdigi i¢in doniistiiriicli mimarisinin 6nemli
bilesenlerinden biridir. Genel olarak, doniistiiriiciiler kodlayict (encoder) ve kod
¢oziicii (decoder) olarak isimlendirilen iki boliimden olusmaktadir (Sekil 3.14).
Kodlayic1 boliimii girdi verisini ifade etmek icin vektorler iiretir. Bu vektorler
climlenin veya metnin anlamini kendinde saklamak i¢indir. Diger taraftan, kod
coziiciiler ise kodlayicidan gelen verileri inceleyip yeni veri dizisi liretmek i¢in
kullanilir. Ozellikle, metin olusturma islemini kapsayan konularda kod ¢oziicii
bileseni biiyilk 6nem tasimaktadir. Metin veya climle {iiretilmesi gerekmeyen
gorevler icin sadece kodlayici kullanilarak doniistiiriici programlanabilir ve bu
durumda kodlayicidan gelen ¢iktilar dogrudan kullanilir. Bu gorevlere misal olarak,

duygu analizi veya varlik ismi tanima gosterilebilir.

23



Output
Probabilities

Linear

Add & Norm

Feed
Forward

J
| Add & Norm Je=,
SRS Wult-Head
Feed Attention
Forward F MNx
N Add & Norm
Add & Norm T
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t At 4
. J = ——
Paositional @—G- @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Sekil 3.14 Doniistiiriicii mimarisine ait gorsel [13]

Calismada varlik ismi tanima ve duygu analizi modellerinin gelistirilmesi i¢cim
dondistiirticii olarak BERT kullanilmistir. Derin 6grenme modeli olarak son derece
etkili olan BERT donistiiriiclisii bliylik hacimde bir veri setiyle egitilir. Egitim
asamasinda metinde olan kelimeler arasindaki iliskiler BERT tarafindan
belirlendikten sonra egitim verisinin yapisina gére model farkli gorevler igin
kullanilabilir. BERT modeli genel doniistiiriicli yapisinin sadece kodlayict
(encoder) kismin1 kullanmaktadir. BERT varlik ismi tanima, duygu analizi, metin
siiflandirma, ceviri gibi konularda oldukga yiiksek verimlilikte ¢aligmaktadir.
Modelin basaris1 egitim icin kullanilan veri setine bagl olsa da, BERT modelinin
bazi kendine Ozgii, avantaj kazandiran Ozellikleri bulunmaktadir. Kelimelerin
climle i¢indeki baglamlariin tespit edilmesi zamani iki yonlii dikkat mekanizmasi
kullanilmast bu modelin yiiksek verimlilikte calismasi nedenlerinden bir tanesidir.
Iki yonlii dikkat mekanizmasi kelime igin dikkat agirliklarmin hesaplanmasi
asamasinda cilimle i¢inde hem Onceki hem de sonraki kelimelerin dikkate
alinmasidir. Bunun sayesinde model kelimeler i¢in daha kapsamli anlam ¢ikarimi
yapabilmektedir. BERT doniistiiriici modelinin ikinci 6zelligi ise egitim
asamasinda maskeleme teknigini kullanmasidir (Sekil 3.15). Egitim asamasinda her
adimda rastgele bir s6z maskelenir ve model bu maskelenen s6zii tahmin etmek icin

egitilir. Bu 6zellik doniistiiriiciiniin metin i¢indeki kelimeler arasindaki baglamlari
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daha iyi 6grenmesine ve egitim asamasinda karsilasabilecegi belirsizliklerle basa

¢ikmasina yardimci olur.
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BERT Dil Modeli
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Sekil 3.15 BERT doniistiiriiclisiine ait gorsel
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SISTEM TASARIMI

Uygulama genel olarak {i¢c modiil olarak Python ile yazilmistir. Bu modiillerden ilk
ikisinde uygulamanin esas bilesenleri olan varlik ismi tanima ve duygu analizi
modelleri egitilmistir. Egitimden sonra modeller sonraki asamalarda kolay bir
sekilde yiiklenip kullanilmasi i¢in joblib ve torch.save araglar1 ile dosya olarak
kaydedilmistir. Ugiincii modiilde ise bu iki model birlikte bir algoritma i¢inde
kullanilarak ana karakterlerin tespiti ve aralarindaki duygu analizi yapilmstir.
[laveten bu dosyada girdi olarak kullanilacak olan metnin ciimlelere ayrilmasi,
gereksiz olan noktalama isaretlerinden temizlenmesi ve baglilik ayristirma

modelinin uygulanmasi gibi islemler gergeklestirilmistir.

Uygulamanin genel algoritmik akist su sekildedir: ilk adimda, masaldaki
karakterler belirlenmistir. Bu asama i¢in ¢calisma kapsaminda egittimiz varlik ismi
tanima modeli ve dogal dil isleme projelerinde sikca kullanilan spaCy
kiitiiphanesinin sagladig1 baglilik ayristirmas: yontemi kullanilmistir. Ardindan,
karakterlerin birlikte gectigi climleler se¢ilmistir. Bu ciimleler bir listeye alindiktan
sonra egitilen model ile her bir climlenin duygusal tonu tespit edilmistir. Son olarak,
basit istatistiksel yontemler kullanilarak pozitif veya negatif yonelimli climlelerin

sayisina gore karakterler arasindaki duygusal ton belirlenmistir (Sekil 4.1).
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Girig Metni
(Hikaye veya Masal)

Karakter
Tespiti v v
Varlik ismi Bagllik
Tanima Modeli Ayristirmasi

Karakier Listesi

l

Tekrarlanan
Karakterlerin Listeden
Cikarimasi

v

Karakterlerin Ortak

Gectigi Climlelerin
Bulunmasi

h

Duygu Analizi

Sekil 4.1 Uygulamanin algoritmik akisina ait basit bir gorsel

4.1 Varhk Ismi Tanima Modeli

Calisma kapsaminda karakterlerin belirlenmesi i¢in kullanilan varlik ismi tanima
modeli nerBert isimli ipynb uzantili dosyada egitilmistir. Bu derin 6grenme modeli
26 bin ciimleden olusan veri setiyle egitilen bir BERT doniistiiriiciisiidiir. Varlik
ismi tanima modelleri metin i¢indeki kisi, yer, organizasyon gibi varliklarin tespit
edilmesi i¢in kullanilir ve her varligin kendi etiketi bulunmaktadir. Caligma
kapsaminda sadece B-PERSON ve |-PERSON etiketli isimler segilerek karakter
listesine eklenmistir. Burada B-PERSON ismin ciimlenin basinda, I-PERSON ise
ortada veya sonda geldigini belirtmektedir (Sekil 4.2).

Varlik ismi tanima modelinin egitiminin ilk agsamasinda veri setinin egitim ve test
icin boliimlere ayrilmasi yapilmistir. Veri setinin yiizde sekseni egitim ylizde
yirmisi ise test i¢in ayrilmistir. Ardindan, test ve egitim verileri modelin giris ve
cikis olarak kabul ettigi siitunlara ayrilarak iki ayr1 veri yapis1 olarak

olusturulmustur (data frame).
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Veri setinin “sentence id” ve “words” siitunlart modelin girdi verisi olarak
ayrilmistir. Bu modelin egitimi i¢in kullanilan veri setinde her satir i¢in bir kelime,

climlenin id”-si ve ¢ikt1 verisi olan etiket yer almaktadir.

labels

0 321773
B-PERSON 11896
B-LOCATION 8686
B-ORGANIZATION 7587
I-PERSON 5551
I-ORGANIZATION 5064
B-DATE 1256
I-LOCATION 1225
I-DATE 1878
I-MOMNEY 1048
I-PERCENT 648
B-PERCENT 618
B-MONEY 495
B-TIME 156
I-TIME 145

Mame: count, dtype: inte4
Sekil 4.2 Varlik ismi tanima modelinin veri setindeki etiket sayis1 bilgileri

Egitim i¢in kullanilan veri setinde varlik isim kategorisinde olan etiketlerden en ¢ok
B-PERSON ve B-LOCATION etiketleridir. Veri setinde uygulama igin gerekli olan
yaklasik 11896 B-PERSON ve 5551 I-PERSON etiketli kelime bulunmaktadir.
Egitim dongiisii — “epok™ degeri egitim veri setinin model iizerinden kag¢ kere
gececegini belirtir ve varlik ismi tanima modeli i¢in bu deger 10 olarak secilmistir.
Her egitim adiminda kullanilacak veri miktarini bildiren “batch size” hem egitim
hem de test asamasi i¢in 32 olarak belirlenmistir. Optimizasyon isleminin

hassasiyetini kontrol eden 6grenme orani 1e-4 olarak ayarlanmstir.

Egitim parametreleri ayarlandiktan sonra “NERModel” sinifi ile “bert-base-cased”

isimli modelin, kullanilacak etiketler ile birlikte nesnesi olusturulmustur.

Model egitim asamasindan sonra “joblib” kiitiiphanesi ile bilgisayara ardindan da
“Google Drive”-a kaydedilmistir. Modelin test verisiyle degerlendirilmesinden
sonra F1 skor degeri 0,90, duyarlilik degeri 0,91, kesinlik degeri ise 0,90 olarak

belirlenmistir.

Bir sonraki adimda model basit bir ciimle ile test edilmistir. “Giinlerden bir giin

Lara yine ormana ylirilylis yapmaya gitmis” ciimlesi modele girdi olarak verilmistir.
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Tahmin asamasindan sonra climledeki kelimeler ve etiketleri sonug¢ olarak
“predictionNer” degiskenine eklenmistir. Ardindan basit bir algoritma ile bu

degiskenin i¢inden “B-PERSON” ve ”I-PERSON” etiketli 6zel isimler ¢ikarilmistir
(Sekil 4.3).

Cumlenin girdi olarak modele veriimesi

Y

Tahmin sonucu varlik isimlerinin sonuc
listesine eklenmesi

<
<

Y

Hayir

arlik etiketi B-PERSON ya da |-
PERSON mu?

Varlik isminin Kisi (karakter)
listesine eklenmesi

Sekil 4.3 Varlik ismi tanima modelinin sonuglarindan kisi isimlerinin ¢ikarilmasi

Sekil 4.4'deki kod parcasinda egitilmis olan modelin “joblib” ile dosyaya ¢evrilmesi
gosterilmistir. Bu islem sayesinde modelin kolay bir sekilde yeniden “Google
Colab”-a yiiklenip kullanilmas1 miimkiindiir. ilaveten dosyanin “Google Drive”-a

eklenmesi kod i¢inde dosyanin ¢agirilmasini daha da kolaylastirmistir.

#joblibi ice aktar
model_dosyasi_ismi = 'trained modelCud. joblib’

joblib.load (model, model_dosyasi_ismi)

Sekil 4.4 Varlik ismi tanima modelinin joblib ile kaydedilmesine ait kod
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4.2  Duygu Analizi Modeli

Duygu analizi modelinin egitimi “sentBert” isimli “ipynb” uzantili dosyada
yapilmistir. Varlik ismi tanima modeli gibi duygu analizi i¢in kullanilan model de
BERT doniistiiriiclistidiir. Yaklagik 30 bin climleden olusan veri setiyle egitilen bu
model ¢ikt1 olarak climlenin duygusal tonu pozitifse “1”, negatifse “0”
dondiirmektedir. Veri setinde toplam 19582 pozitif, 11932 negatif egilimli ciimle
bulunmaktadir. Veri setinin yiizde sekseni egitim, ylizde yirmisi ise modelin testi

icin kullanilmistir.

Toplam 25212 ciimle egitim, 6126 ciimle ise test i¢in kullanilmistir. Bir sonraki
asamada BERT déniistiiriiciisliniin egitim asamasinda kullanmas1 i¢in gerekli olan
“girdi kimlikleri”, “dikkat maskeleri” ve “etiketler” liste degiskenleri liretilmistir.
Ciimleler tokenlere ayrildiktan sonra her kelimenin token kimligi “girdi kimlikleri”,
dikkat maske degeri ise “dikkat maskeleri” liste degiskeninde tutulmaktadir.
Ardindan, bu listeler “torch” ile tensorlara doniistiiriiliip birlestirilmistir. Egitim

etiketlerini saklayan “labels” listesi de ayni1 sekilde tensora doniistiiriilmistiir.

Bu ii¢ tensor BERT modelinin egitimi i¢in kullanilacak olan “TensorDataset”
degiskenini olusturmaktadir. Egitim asamasi i¢in "batch" Olclisii 32 olarak
belirlenmistir. Bir sonraki asamada “Datal.oader” nesnesi olusturulup 6nceden
hazirlanan “TensorDataset — train dataset” isimli veri setinden rastgele “batch”
Olctisii miktarinda Ornek veriler hazirlanmistir. Ardindan, "dbmdz/bert-base-
turkish-128k-uncased" isimli BERT modeli yiliklenmistir. Bir sonraki asamada
model duygu analizi — smiflandirma gorevi i¢in pozitif ve negatif sinifi ayirt
edebilecek sekilde yukarida belirtilen veri seti ile yeniden egitilmistir. Duygu
analizi modeli i¢in “epoch” degeri 5 secilmistir. Egitim asamasinda sinir aginin
katmanlarindaki agirliklar1 optimize etmek i¢in “AdamW” metodu secilmistir.
Ogrenme oram 5e-5, dgrenmenin hizim kontrol eden epsilon ise le-8 olarak

ayarlanmigtir (Sekil 4.5).

Hem varlik ismi tanima hem de duygu analizi modeli “Google Colab” platformunda

GPU iizerinde (paralel ve hizli hesaplama se¢imi) “Cuda” ile egitilmistir.
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TensorDataset olusturulmasi
(girdi kimlikleri, dikkat maskeleri, etiketler)

h J

Batch boyutunun belilenmesi

l

Dataloader olusturuimasi

}

Modeli GPU'ya taginmasi

!

Egitim epok sayisinin belilenmesi

h J

Optimizasyon algoritmasinin belirlenmesi

Sekil 4.5 Duygu analizi modelinin egitim siirecinin adimlarina ait diagram

Duygu analizi modeli egitildikten sonra Pytorch Kkiitiiphanesinin “torch.save”

metodu ile dosya formatina doniistiiriiliip bilgisayara kaydedilmistir.

Bir sonraki asamada modelin test veri seti ile F1, duyarlilik ve kesinlik skorlar
tespit edilmistir. Benzer olarak “girdi kimlikleri”, “dikkat maskeleri” degerleri bu
sefer test veri seti i¢in “tokenizer.encode plus” metodu ile bulunup listeye
eklendikten sonra tensore doniistiiriilmiistiir. Ardindan, bu tensorleri igeren bir
“tahmin veri kumesi” isimli “TensorDataset” nesnesi olusturulmustur. Test i¢in
kullanilan bu verilerin sirali olarak secilmesi icin “SequentialSampler” nesnesi
yaratilmigtir. “Dataloader” sinifi kullanilarak, “prediction data” verisini “batch”

Olciisiine uygun olarak sirali bir sekilde ¢agiran bir veri yiikleyici olusturulmustur.

Uygulamanin tahminlerini ve gergek etiketleri saklayan listeler olusturulduktan
sonra her “batch” i¢in dongii i¢inde tahminler yapilmistir. Modelin test verisi igin
tahmin igslemi kodda “with torch.no grad()” blogu icinde gerceklestirilmistir. Bu
tahminler birer “numpy” dizisine doniistiiriildiikten sonra “predictions” isimli

listeye eklenmistir.

Duygu analizi modelinin test veri setiyle degerlendirme asamasindan sonra F1,

duyarhilik ve kesinlik skor degerleri 0.98 olarak belirlenmistir.
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Modelin tahmin agsamasindan sonra siniflar i¢in hesaplanan ham tahmin skorlar
olan “logits” degerleri i¢in “softmax” fonksiyonu uygulanmistir. Bu fonksiyondan
gectikden sonra bu skorlar iki sinif igin toplami 1 olacak sekilde bir olasilik degeri
almislardir. Bu olasilik degerleri “probabilities” degiskeninin i¢ine eklenmistir. Son
olarak “probabilities” degiskenine “argmax” fonksiyonu uygulanarak modelin son

cikt1 degeri elde edilmistir.

4.3 Modellerin Birlikte Kullanim

Varlik ismi tanima ve duygu analizi modellerinin egitimi tamamlanip kayit ettikten
sonra bu model dosyalar1 c¢alismanin {giincii “sentNerAlgo” isimli bir ipynb
dosyasinda bir arada kullanilmistir. Ilaveten spaCy kiitiiphanesinin baglilik
ayristirma modeli de uygulanarak girdi olarak verilen masallardan karakterler
cikarilip duygu analizi yapilmistir. Varlik ismi tanima modeli, masal karakterleri
olan isimlerin ilk harfinin biiytik yazildig1 pek ¢ok metin i¢in dogru ¢alissa da, baz
masallar i¢in dogru sonuglar vermemektedir. Bunun sebebi masallardaki
karakterlerin 6zel isimler yerine, kiiciik harfle yazilmis cins isimlerle kullaniliyor
olmasidir. Oregin, “Kirmiz1 Baslikli Kiz” masalinda karakterlerin isimleri “kiz”,”
biiyiikanne”,” kurt” gibi kii¢iik harfle yazilmis genel isimlerle ifade edilmektedir.
Bu durumda, masaldaki karakterlerin tespit edilmesi i¢in ilaveten baglilik
ayristirma yonteminin kullanilmasina karar verilmistir. Baghilik ayristirmasit modeli
climlede kelimeler arasindaki baglamsal iligkiyi belirlemek i¢in kullanilir. Bu
yontemle kelimeler arasindaki iligkiler bir aga¢ yapisinda etiketler ile temsil edilir.
Uygulamada cilimle i¢inden sadece “nsubj” ve “ROOT” etiketli Ozneler
cikartlmistir.  Calismada  kullanilan  baglilhik  ayristirma modeli  spaCy
kiitliphanesinin bir aracidir. Uygulamanin genel olarak ilk asamasi olan karakter

tespitinde bu iki model paralel olarak birlikte kullanilmistir.

Bu “colab” dosyasinda ilk adimda egitimden sonra dosya formatinda kayedilen
varlik ismi tanima modeli “joblib.load”, duygu analizi modeli ise “torch.load”
metotlart ile kullanima hazir olarak “Google Drive”-dan dosya yolu belirtilerek
“colab” dosyasina yiiklenmistir. “Joblib” kiitliphanesi modelin kendisini direkt
olarak ylikleyebilmektedir. “Torch” kiitiiphanesi ile ylikleme zamani, 6nce modelin

yapist tanimlanmis, ardindan hazir agirhik degerleri “Google” siiriiciisiinden
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yiiklenmistir. Siiriiclide varlik ismi tanima modeli “trained modelCud”, duygu

analizi modeli ise “depthsent2Cud” olarak kaydedilmistir.

Baghlik ayristirma modeli ise “spaCy” kiitliphanesi “import” edildikten (ige
aktarildiktan) sonra “spacy.load” metodu ile ¢agirilmistir. Model kiitiiphanede “tr

core news trf” ismiyle bulunmaktadir.

Uygulama girdi olarak “txt” dosyasinda bulunan masal metnini kabul etmektedir.
[k adimda girdi metni ile karakter tespiti asamasindan dnce bazi Python metotlar
ile ektra bosluklardan ve gereksiz noktalama isaretlerinden temizlenmistir. Ekstra
bosluklara misal olarak, metnin en basinda ve en sonunda bulunan veya nokta
isaretinden sonra gelen ¢ift bosluklar gosterilebilir. Bu metodun ig¢inde diizenli ifade

deseni (“regex”) kullanilmustir (Sekil 4.6).

Noktadan baska diger noktalama isaretlerinin silinmesi i¢in de bosluklarin

temizlenmesinde oldugu gibi “regex” kullanilmistir.

Girdi Metni (Hikaye veya
Masal)

h 4

Metnin bagindaki ve
sonundaki bosluklann
silinmesi

Y

Metnin ciomlelere
ayrimasi

Y

Climlelerden nokta haric
dider noktalama
igaretlerinin cikariimasi

Sekil 4.6 Metin tizerinde yapilan bazi 6nislemlerin akisi
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Uygulamanin testi i¢in metin olarak kullanilan masallarin i¢cinde meshur olan
“Kirmizi Bashikli Kiz” masali da yer almaktadir. Metin “file.read” komutu
tarafindan okunduktan sonra yukarida belirtilen fonksiyon ile ektra bosluklardan
temizlenmistir. Ardindan metin “regex” kullanilip nokta isaretleri dikkate alinarak
climlelere ayrilmig ve bu cilimleler “sentences” isimli listeye eklenmistir. Bu
listedeki climlelerde, dongti iginde virgiil, iki nokta veya noktal1 virgiil gibi isaretler
silindikten sonra karakter tespiti i¢in kullanilan modeller ¢agirilmistir. Varlik ismi
tanima  modeli  “varliklariAl(s)”,  bagliik  ayristirma  modeli  ise

“varliklariAlBaglilikAyristirma(s)” (Sekil 4.7) fonksiyonunda ¢aligsmaktadir.

Her iki fonksiyonun i¢inde modellerin tahmin asamasi tamamlandiktan sonra
karakter olarak tespit edilen 6zel isimler iki farkli listeye eklenmistir. Varlik ismi
tanima modelinin ¢iktilariin eklendigi liste “kisi listesi”, baglilik ayristirma
modelinin ¢iktilarinin eklendigi liste ise “kisi listesi baglilik ayristirma” olarak
isimlendirilmistir. Sonraki adimlarin birinde bu iki liste isimler tekrarlanmayacak

sekilde birlestirilmistir.

// Baglilik ayristirma modelinin ciktilarinin listevye
eklenmesi
def varliklari_al baglilik ayristirma(cumle):
dokuman = nlpl (cumle)
dongu icinde dokuman:
if ("nsubij’ cumle.dep_ icinde) weya ('ROOT’
cumle.dep_ icinde) :

kisi_listesi_baglilik_ayristirma.append(str(cumle.lemma_})

Sekil 4.7 Baglilik ayristirmast modelinin ¢iktilarinin listeye eklenmesine ait sdzde
kod

Baghilik ayrigtirma modeli genel 6zneleri tespit ettiginden dolayr 6zel karakter
isimlerinden baska genel anlamli 6zneler de “kisi listesi baglilik ayristirma” isimli
listeye eklenmis olabilir. Ornek olarak, bu model masal icinde gecen “ev”
kelimesini de “nsubj” etiketli isim olarak algiladigindan dolay1 yanlislikla listeye
ekleyebilir. Bu sebepten basit bir kosul eklenerek metin i¢cinde belirli bir saymnin
istiinde kullanilan 6zneler karakter ismi olarak secilmistir. Bu say1 masal i¢indeki

climlelerin sayist ile belirlenmektedir. Uygulamanin genel olarak testi icin
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kullanilan masallar ortalama 80 ile 120 arasi sayida ciimleden olusmaktadir.
Ozneleri tespit etmek icin kullanilan sayi, ciimle sayismin yiizden az oldugu
durumlarda 8, yilizden ¢ok oldugu durumlarda ise 12 olarak belirlenmistir. Bu basit
metot uygulamanin gelecekte daha verimli ve kesin ¢alismasi igin gelistirilmesi

planlanan boliimlerinden biridir.

Karakter tespiti agamasi her iki modelde dongii i¢inde, metin i¢indeki her climle
icin ayrilikta yapilmaktadir. Bu sebepten, model bazi durumlarda bir karakter
ismini birden fazla ctimle i¢inde bulabilir. Bu durumda, bir varlik ismi ¢ikti listesine
birden fazla sayida eklenebilir. Ornek olarak, varlik ismi tanima modelinin
ciktilarinin bulundugu listeye “Ahmet” ismi iki kere eklenmis olabilir. Ayni sekilde
baglilik ayristirmasi modelinin buldugu isimlerden olusan listede “kurt” karakter
ismi birden fazla sayida bulunabilir. Bu durumun engellenmesi i¢in her iki liste
“set” (tekrarlanmayan 6gelerin tutuldugu liste) veri yapisina doniistiiriiliip yeniden

listeye ¢evrilmistir (Sekil 4.8).

Varlik ismi tanima Bagllk ayristirmasi
modelinin tespit ettigi modelinin tespit ettigi kisi
kisilerin listesi listesi

| |
v

Listelerin set veri yapisina
danustirdlmesi

v

Tekrarsiz kisi isimlerini iceren set
veri yapilarinin yeniden listelere
doénistiralmesi

Sekil 4.8 Listede tekrarlanan isimlerin silinmesinin basit akis diagrami

Bir sonraki asamada her iki listede bulunan karakter isimleri tekrarlanmayacak
sekilde tek bir karakter listesine toplanmistir. Ik olarak, varlik ismi tanima
modelinin ¢iktilarini saklayan listedeki her eleman i¢in dongii baslatilmistir. Eger
bu eleman baghlik ayristirma modelinin ¢iktilarinin  bulundugu listede
bulunmuyorsa bu listeye eklenmektedir. Bununla da her iki modelin c¢iktilari
tekrarlanmayacak sekilde “kisi listesi baglilik ayristirma” listesine eklenmistir

(Sekil 4.9).

35



Warlik ismi modelinin ¢iktilannin (kisi etiketli)
tutuldugu liste Gzerinde dénglnin baslatiimasi

!

Ogenin kdkindn alinmasi

Evet

Varlik ismi baghhk aynstirmasi modelinin
ciktisinin tutuldugu listede meveut mu ?

Varlik isminin baghlik aynstirmasi
maodelinin ¢ikii listesine eklenmesi

l

Ana karakter listesinin baghlik aynstirmasi
modelinin cikt listesine esitlenmesi

Sekil 4.9 Varlik ismi tanima ve baglilik ayristirmasi modellerinin ¢ikti listelerinin

birlestirilmesine ait akis diagrami

Isimlerin bu listedeki varligmin kontrolii asamasindan ©6nce “Zemberek”
kiitiiphanesinin bir araci olan “Zeyrek” ile dongilide siras1 gelen elemanin koki
tespit edilmistir. Bunun sebebi varlik ismi tanima modelinin bazi modellerde
karakterleri ekleri ile birlikte bulup listeye eklemesidir. Ornek olarak, listede
“Mehmet” ismi “Mehmetin” seklinde bulunuyorsa bu ismi baglilik ayristirma
modelinin ¢iktilarinin tutuldugu listedeki isimlerle kiyaslayip karakter listesine
eklemek hatali sonuglar verebilir. Baglilik ayristirmast modeli genelde 6znelerin
koklerini ¢ikt1 olarak verdigi i¢in listede “Mehmetin” ismi bulunmayacaktir ve bu
durumda eger bu isim ek ile birlikte sonug listesine eklenirse, listede hem
“Mehmet” hem de “Mehmetin” isimleri yer alacaktir. “Zeyrek” aracinin

“lemmatize” fonksiyonu bu hatay1 engellemektedir.

Bir sonraki asamada bu karakterlerin ortak gectigi climlelerin tespit edilmesi
yapilmistir. Bu islem i¢in Oncelikle “anaKarakterListesi” listesindeki karakterler

ikiserli gruplar halinde iki boyutlu bir listeye toplanmislardir (Sekil 4.10).
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#ornek [["kurt’, ’"kiz’],["kiz’, ’'babaanne’], ['kurt’,

"babaanne’ ||

Sekil 4.10 iki boyutlu karakter listesine ait goriintii

Sonraki agamada, yeni bir dongii i¢cinde bu iki boyutlu liste igindeki her elemanin
kapsadigr isimlerin ortak gectigi climleler tespit edilmistir. Bu ciimleler,
“ortakCumleler” isimli listeye eklenmistir. Karakter isimlerini igeren ciimlelerin

bulunmasinda “regex” deseni uygulanmaistir.

Son asamada basit bir istatistiksel metot ile karsilastirilan iki masal karakterinin
arasindaki duygusal iliski belirlenir. “ortakCumleler” isimli listede bulunan
climlelerin duygusal tonu dnceden egitilmis olan duygu analizi modeli ile tespit
edilmistir. Duygu analizi modeli climlenin duygusal tonunu pozitif belirledikte ¢ikti
olarak 1 dondiirmektedir. Bu durum tekrarlandiginda “cntP” degiskeninin degeri
artmaktadir. Ciimle negatif duygulu ise modelin ¢iktis1 0 olup, “cntN” degiskeninin

degerini artirmaktadir (Sekil 4.11).

Ortak cimlelerin bulundugu liste Uzerinde
dongUnun baslatimas

Clmlenin duygusal egilimi pozitif mi

Evet Hayir
¥ l
cntP degerinin cntM dederinin
artilirmasi artinimasi

'

cntP ve cntN degerlerinin
orani hesaplanarak iki
karakter arasindaki duygusal
egilimin belirlenmesi

Sekil 4.11 Duygu analizi modelinin uygulanmasinin akis1
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5

DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirilen uygulamanin genel basarisini tespit edebilmek i¢in 21 farkli masal ile
test yapilmistir. Cocuklar igin yazilmis olan bu masallar farkli web sitelerinden
alimmistir. Masal Metinleri'de 6rnek olarak Lustig masalinin igerigi, masalda yer
alan kahramanlar verilmektedir. Tablo 5.1’de her bir masalin ad1, masaldaki toplam
climle sayis1 ve her masalin icerisinde yer alan karakterlerinin sayis1 verilmektedir.
Masallarda yer alan karakterler ve karakterler arasindaki iliskiler iki farkli kisi

tarafindan etiketlenmistir.

Tablo 5.1 Test verisinde yer alan masallar ve sahip oldugu 6zellikler

Masalin Adi Toplam Ciimle Sayisi Toplam Kahraman
Sayisi

Zehra 103 4
Hans Efendi 62 4
Sarman 86 5
Vezir Nureddin 121 3
Uyuyan Glizel 80 5
Rapunzel 74 3
Pinokyo 183 4
Pamuk Prenses 94 4
Lustig 62 3
Kurbaga Henry 74 3
Kirmizi Baslikli Kiz 52 3
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Tablo 5.1 Test verisinde yer alan masallar ve sahip oldugu 6zellikler (devami)

Kinali Kuzu 77 4
Kamer 115 4
Hansel ve Gretel 211 4
Kagit 146 3
Giizel ve Cirkin 166 3
Esek ve Okiiz 56 4
Habil ve Kabil 163 4
Cirkin Prens 87 5
Ceviz 137 4
Balike1 97 4

Denemeler yapilirken ilk olarak her masalda yer alan birinci ve varsa ikinci
karakterler tespit edilmistir. Bir sonraki asamada da diger karakterlerin tespit
edilmesindeki basar1 kriteri Olcililmiistiir. Masallarda yer alan karakterler tespit
edildikten sonra, karakterler arasinda olusturulan ikili eslesmeler g¢ikarilarak
climlelerde aranip, her ciimlenin karakterler agisindan duygu durumu tespit edilerek
masal i¢inde en baskin olan duygu durumu karakter c¢iftlerine atanmistir. Climle
sayist fazla olan uzun masallarda karakterler arasindaki duygu durumu tespit
edilirken masalin giris, gelisme ve sonug boliimlerinde duygu durumunun degisip
degismedigi kontrol edilerek okuyucuya sunulmustur. Bunu yapmanin amaci bazi
masallarda metnin baginda karakterler arasinda negatif veya pozitif olarak baslayan

bir iligki durumu masalin ilerleyen boliimlerinde degisebilmektedir.

Masallardaki karakterlerin sayist1 ¢ogunlukla iic olarak belirlenmistir. Bu
karakterler degerlendirme tablolarinda “Birinci Karakter”, “Ikinci Karakter” ve
“Diger Karakterler” olarak isimlendirilmektedir. Tablo 5.1’in {i¢iincii kolonunda
her masal i¢in isaretlenmis olan karakterlerin sayis1 verilmektedir. Masal icerisinde

belli bir saymin altinda kalan karakterler etiketleme yapan kisi tarafindan
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isaretlenmemis ve karakter listesine alinmamistir. Bu siklik degeri calismada

kullanilan masallarin ciimle sayisina bagl olarak tespit edilmistir.

Uygulamayi ¢alistirdigimizda masallarda en fazla alinan ilk iki kahramanin tespit
edilmesindeki basar1 Tablo 5.2°de gosterilmektedir. Tablo 5.2°de "+" sembolii bize

n_n

ilgili karakterin tespit edildigini sOylerken sembolii o karakterin tespit
edilemedigi bilgisini vermektedir. Ornegin, “Kirmiz1 Baslikli Kiz” masalindaki iki
ana karakter kiz ve kurttur, liciincli ve bizim i¢in diger karakter olan isim de biiyiik
annedir. Uygulama bu masal i¢in ilk iki karakteri tespit edebilmistir. Buna karsilik
“Hansel ve Gretel” masalinda ikinci ana karakter tespit edilememistir. Yirmibir
masalin tamaminda ilk karakterlerin 100% tespit edilmis, ikinci karakterlerin ise

15/21 tespit edilmis olup, basar1 71% olmustur.

Tablo 5.2 Varlik ismi tanima modeli ilk iki karakter tespiti

Masalin Adi 1. Karakter 2. Karakter
Zehra + -
Hans Efendi + -
Sarman + +
Vezir Nureddin + +
Uyuyan Giizel + -
Rapunzel + +
Pinokyo + +
Pamuk Prenses + +
Lustig + +
Kurbaga Henry + +
Kirmizi Baslikli Kiz + +
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Tablo 5.2 Varlik ismi tanima modeli ilk iki karakter tespiti (devami)

Kinali Kuzu + +
Kamer + +
Hansel ve Gretel + -
Kagit + -
Giizel ve Cirkin + +
Esek ve Okiiz + +
Habil ve Kabil + +
Cirkin Prens + +
Ceviz + +
Balike1 + 3

Masal i¢inde ikinci ana karakterin bulunamama sebeplerinden biri, baz1 metinlerde
karakter isminin lemmatizasyon asamasinda orijinal formunu kaybetmesidir. Ornek
olarak, Hansel ve Gretel masalinda uygulama, Hansel karakterini bulmasina
ragmen Gretel'lr bulamamistir. Ciinkii lemmatizasyon siirecinde "Gretel"
kelimesindeki "el" ek olarak algilanmis ve silinmistir, bu yiizden karakter "Gret"

olarak tespit edilmistir ve taninamamustir.

Bir diger 6rnek ise "Zehra" isimli masaldir. Bu masalda, Zehra'ya destek olan ve
aralarindaki iliski pozitif olan ikinci karakter Cahide, Zehra'nin annesidir. Ancak,
metindeki ciimlelerin biiyiik ¢ogunlugunda "annesi" veya "Zehranin annesi" gibi

genel isimlerle ifade edildigi i¢in uygulama tarafindan tespit edilememistir.

Diger karakterlerin tespitinde ise 38 karakterin sadece 27 tanesini bulunmustur.
Diger karakterlerin basarisi 71% olmustur. Tiim masallar igerisinde toplamda
etiketlenmis 78 farkli karakter olup, 63 tanesi tespit edilerek 78% basar1 elde
edilmigtir. Tablo 5.3’de “Diger karakterler” siitununda yer alan bilgi kag adet diger
karakter oldugu ve kac tanesinin tespit edildigini vermektedir. “Toplam” siitunun

da ise tiim masalda yer alan karakterlerin bu asamaya kadar ka¢ tanesinin tespit
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edildigini gdstermektedir. Ornegin “Pinokyo” masalinda toplamda 4 kahraman
vardir. Bu kahramanlarin ilk iki ana kahramani bulunmus, diger iki kahramanin da
Tablo 5.3’de “Diger karakterler” siitununda sadece bir tanesinin tespit edildigi
goriilmektedir. Bu sebeple “Toplam™ siitununda 4 karakterin sadece 3 tanesinin

tespit edildigi bilgisi yer almaktadir.

Tablo 5.3 Varlik ismi tanima modeli diger karakterler tespiti

Masalin Adi Diger Karakterler Toplam
Zehra 212 3/4
Hans Efendi 1/2 2/4
Sarman 2/3 4/5
Vezir Nureddin 1/1 3/3
Uyuyan Giizel 2/3 3/5
Rapunzel 1/1 3/3
Pinokyo 1/2 3/4
Pamuk Prenses 1/2 3/4
Lustig 0/1 2/3
Kurbaga Henry 1/1 3/3
Kirmizi Baglikli Kiz 1/1 3/3
Kinali Kuzu 212 4/4
Kamer 0/2 2/4
Hansel ve Gretel 2/2 3/4
Kagt 0/1 1/3
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Tablo 5.3 Varlik ismi tanima modeli diger karakterler tespiti (devami)

Gizel ve Cirkin 1/1 3/3
Esek ve Okiiz 0/2 2/4
Habil ve Kabil 2/2 4/4

Cirkin Prens 33 5/5
Ceviz 2/2 4/4
Balikg1 2/2 3/4

Tablo 5.4’de herbir masal i¢in ¢ikarilan kesinlik, duyarlik ve F1 skorlar1 verilmistir.
Kesinlik, buldugu karakterlerin ger¢ek olan karakterlere oranidir. Bir bagka deyisle
Esitlik 5.1°de verildigi gibi Dogru Pozitiflerin (DP), Dogru Pozitif ve Yanlis

Pozitiflerin (YP) toplamina oranidir.

DP
Kesinlik = ——— 5.1
esinli DEARYP (5.1)

Duyarlilik ise, olmas1 gereken karakterlerin kag tanesinin getirildigi yani Esitlik
5.2’de verildigi lizere Dogru Pozitiflerin, Dogru Pozitif ve Yanlis Negatiflerin (YN)

toplamina oranidir.

DP
Duyarlilik = ————— 5.2
Wy = ppr Y (5.2)

F1 skor ise bu iki degerin harmonik ortalamasi olup, Esitlik 5.3’deki gibi hesaplanur.

F1 Sk _ 2 x Kesinlik X Duyarlilik 53
O = T Kesinlik + Duyarlilik 3

Tablo 5.4 Masallardaki karakterlerin ¢ikarim basarisi

Masalin Adi Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Zehra 0,75 0,75 0,75
Hans Efendi 0,66 0,50 0,57
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Tablo 5.4 Masallardaki karakterlerin ¢ikarim basarisi (devami)

Sarman 0,80 1 0,88
Vezir Nureddin | 0,60 1 0,75
Uyuyan Gizel 1 0,6 0,75

Rapunzel 0,6 1 0,75
Pinokyo 0,5 0,75 0,6
Pamuk Prenses | 0,6 0,75 0,6
Lustig 0,4 0,66 0,5
Kurbaga Henry | 0,75 1 0,86
Kirmizi Baghikli |1 1 1
Kiz
Kinali Kuzu 0,80 1 0,89
Kamer 0,67 0,50 0,57
Hansel ve Gretel | 0,50 0,75 0,60
Kagit 0,33 0,33 0,33
Giizel ve Cirkin | 1 1 1
Esek ve Okiiz | 0,40 0,50 0,44
Habil ve Kabil | 1 1 1
Cirkin Prens 1 1 1
Ceviz 1 1 1
Balik¢1 1 0,75 0,86
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Calismanin ikinci asamasinda tespit edilen karakterler ve aralarindaki duygusal
iligkinin ¢ikarilmasi i¢in karakterlerin gectigi ortak ciimleler belirlenmis ve duygu
analizi modeline verilmistir. Bu asamada tespit edilemeyen karakterlerin diger
masal Kkarakterleri ile iliskileri de tespit edilememistir. Masallar ¢ocuklar i¢in
yazilmis oldugundan karakterler arasindaki iliskiler genellikle pozitif yonde
olmaktadir. Yirmibir masalin i¢inde elle yapilan etiketleme sonucunda Sekil 5.1°de

gosterildigi iizere toplamda 52 pozitif, 12 de negatif iliski tespit edilmistir.
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Sekil 5.1 Masal kahramanlar1 arasindaki duygusal iligkinin say1s1

Uygulamada tespit edilen iligkiler Pythonun sik¢a kullanilan Matplotlib
kiitliphanesi ile gorsellestirilmistir. Sekil 5.2, 5.3, 5.4'de sirasiyla uygulamanin
Balik¢i, Cirkin Prens ve Kinali Kuzu masallar igin ikili karakterler arasindaki

iliskinin masalin genelindeki duygu durumlari ¢izge graflar ile gosterilmektedir.

Ayse

Ahme\m
/ ehmet

Cin

Sekil 5.2 Balik¢1t masalinin tamamina ait iligki diagrami
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Sekil 5.3 Cirkin Prens masalinin tamamina ait iliski diagrami

Adam

Ali

Kinali

Sekil 5.4 Kinali Kuzu masalinin tamamina ait iliski diagrami

Model tarafindan kahramanlarin ikili olarak gectigi ciimlelerin duygu durumlari
tespit edilip degerlendirildiginde, tiim masallarin genelinde 52 pozitif iligkinin 24,
12 negatif iliskinin de 8’si tespit edilebilmistir. Modelin pozitif iligkileri bulma
basarisi ortalama 46% iken, negatif iliskileri bulma basarisi da 66% olmustur. Tablo
5.5’de her bir masal i¢in bulunan iliskilerin dogruluk oranlar1 gosterilmektedir.

Negatif iliskilerin sayis1 daha az olsa bile, tespit edilme basarisi pozitif iliskilere

daha yiiksektir.

Tablo 5.5 Duygu analizi modelinin basarisi

Masalin Ad1 Pozitif Tliski Negatif Iliski
Zehra 0/1 1/2
Hans Efendi 1/3 -
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Tablo 5.5 Duygu analizi modelinin basarist (devami)

Sarman 1/3 -
Vezir Nureddin 1/2 1/1
Uyuyan Giizel 2/3 -

Rapunzel 1/1 2/2

Pinokyo 1/3 -

Pamuk Prenses 0/2 0/1
Lustig 1/3 -
Kurbaga Henry 0/2 -

Kirmiz1 Baglikli Kiz 0/1 1/1
Kinali Kuzu 3/4 -

Kamer 2/3 -

Hansel ve Gretel 0/1 1/2

Kagit 0/1 0/1

Giizel ve Cirkin 212 1/1
Esek ve Okiiz 0/2 -

Habil ve Kabil 0/2 1/1
Cirkin Prens 6/6 -
Ceviz 2/3 -
Balik¢1 1/4 .
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Masallarin genelinde duygusal iligkilerin tespitinde Kesinlik 76%, Duyarlilik 50%
ve F1 skor’da 60% olarak elde edilmistir. Karakterler arasindaki duygu degisimini
cok kisa olan masallarda gostermek giic olacagi icin, climle sayisi fazla olan
nispeten diger masallar gore daha uzun olan dort masal secilmistir. Bu masallar
“Hansel ve Gretel”, “Kirmiz1 Baslikli Kiz”, Kinali Kuzu” ve “Lustig” olmustur.
Duygu Analizi modelini ¢alistirdigimizda ilk masalimiz olan “Hansel ve Gretel” de
baslangigta cadi ile Hansel arasindaki pozitif olan iliski, masalin sonunda negatife
doniiyor olsa da bu durum tespit edilememistir. Ikinci masalimiz “Kirmiz1 Baslikli
Kiz’da, baslangigta pozitif baslayan kiz ile kurt arasindaki iliski (kurt, ilk basta
kendini kiza iyi biri gibi gostermektedir) sonradan negatife donmiis ve bu durum
uygulama tarafindan basaril bir sekilde tespit edilmistir. Ugiincii masalimiz "Kinali
Kuzu" da Ali ve Salih arasinda baslangigta negatif olup, sonradan pozitife donen
iliski de uygulama tarafindan tespit edilmistir. Son masalimiz "Lustig" de Aziz
Petrus ile Lustig arasindaki dnce negatif, sonrasinda pozitife donen iligki degisimi

de uygulama tarafindan tespit edilememistir.

Kinali Kuzu masalinda 4 6nemli karakterin hepsi uygulama tarafindan tespit
edilebilmistir. Bu karakterlerden Ali ile Adam arasindaki iliski metnin basinda ve
sonunda pozitif olmustur. Adam isimli karakter ile Kinal1 (kuzu) arasinda bir iligki
yoktur. Ali ile Salih arasindaki iliski ise metnin baginda negatif olarak belirlenmistir
(Sekil 5.5).

Kinal

Salih

Adam

Al

Sekil 5.5 Kinali Kuzu masalinin giris boliimiindeki duyguya ait iliski diagrami
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Masalin sonuna dogru ise bu iki karakter arasindaki iliski pozitif yoniimlii

degismistir (Sekil 5.6).
Kinali

Ali

Salih

Adam

Sekil 5.6 Kinali Kuzu masalinin gelisme boliimiinde duyguya ait iliski diagrami
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6

SONUC

Calisma kapsaminda, Tiirk¢e yazilmis masallardaki karakterlerin tespit edilmesi ve
bu karakterler arasindaki duygusal egilimin belirlenmesini saglayan bir
uygulamanin gelistirilmesine odaklanilmistir. Uygulama tarafindan ilk asamada
“spaCy” kiitiiphanesinin sagladig1 ve Tiirk¢e i¢in mevcut olan baglilik ayristirma
analizi modeli ve bizim tarafimizdan egitilen varlik ismi tanima modeli ile girdi
olarak verilen masallardaki karakterlerin tespiti yapilmistir. Bu asamada baglilik
ayristirma modelinin  kullanilmasinin sebebi varlik ismi tamima ile tespit
edilemeyen kisilerin ya da masalda canli bir karakter olarak yer alan isimlerin tespit
edilebilmesi i¢in kullanilmistir. Varlik ismi tanima modelleri genellikle ilk harfi
biiylik yazilan 6zel isimleri ifade eden karakterlerin tespitinde basarili olsa da, cins
isimlerle adlandirilmis olan karakterler icin dogru calismamaktadir. Ornegin
“Kirmizi Baglikli Kiz” masalindaki ana karakterlerin isimleri i¢in kurt, kiz ve
babaanne isimleri kullanilmaktadir. Bu isimlerin varlik ismi tanima modeli ile
tespiti giictlir. Baglilik ayristirma modeli climleleri bigimbilimsel analiz uyguladigi
icin kelimeler arasindaki iliskiler belli etiketler ile kullaniciya sunuldugundan 6zne
olabilecek isimler tespit edilebilmektedir. Bir sonraki asamada, tespit edilen
karakterlerin ikili olarak birlikte bulunduklar1 climleler tespit edilip, bu ciimlelerin
duygusal egilimleri duygu analizi modeli ile tahmin edilmistir. Ardindan ¢ogunluk

olan duygusal ton se¢ilmis ve karakterler arasindaki duygusal egilim belirlenmistir.

Gelistirilen uygulamanin testi igin 52-221 aras1 climleden olusan ve farkli internet
sitelerinden alinmis 21 masal secilmistir. Masal karakterlerin tespitinde ortalama
ylizde 78 basari elde edilmisken duygu tespitinde, negatif iligkilerin ¢ikarilmasinda

pozitif iligskilere gore daha yiiksek basar1 alinmistir.

Ileri de sisteme derin grenme teknigi ile ¢alisan zamir ¢dziimlemenin de eklenmesi
ile masallarda karakter ismi yerine kullanilan “0” zamiri ile iligkili karakterler de
kolaylikla tespit edileceginden hem karakterlerin tespiti hem de karakterlerin yer
aldig1 climlelerinin secilip duygu analizine verilmesi ile alinan basari artacaktir. Su

an uygulamada olan zamir c¢oziimleme kural tabanli olarak g¢alismaktadir.
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Uygulamaya eklenebilecek bir diger oOzellik ise masal igindeki karakterler

arasindaki notr olan iligkinin tespit edilmesidir.

Bu ¢alismanin sonucu, ¢ocuk masallarinin yazim diline daha 6zen gosterilmesine
yardimci1 olacagi gibi edebiyat alaninda arastirma yapan dgrenci veya arastirmacilar
tarafindan da edebi eserlerin incelenmesinde, haber metinlerinin veya sosyolojik

icerikli metinlerin analiz edilmesinde de kullanilabilir.
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A

MASAL METINLERI

Ornek masal - Lustig

Bir zamanlar biiyiik bir savas vardi ve sona erdiginde bir¢ok asker terhis edildi.
Sonra, Lustig de terhis edildi ve yaninda sadece kiigiik bir mermi ekmek ve dort
kreuzer para bulunan bir askerlik ekmegi aldi, buyla ayrildi. Ancak Aziz Petrus,
ona bir dilenci kiliginda yolun iistiine yerlesmisti ve Lustig oraya gelince, ondan
sadaka istedi. Lustig, "Sevgili dilenci, sana ne vereyim? Ben bir askerdim, terhis
oldum ve sadece bu kii¢ciik mermi ekmegi ve dort kreuzer param var. Bu bittiginde
senin gibi dilenci olmak zorunda kalacagim. Yine de sana bir sey verecegim."
Bunun {izerine ekmegi dort parcaya boldii ve Aziz Petrus'a bir tanesini ve bir
kreuzeri de verdi. Aziz Petrus ona tesekkiir etti, devam etti ve bir dilenci olarak
tekrar karsisina ¢ikarak ondan bir hediye istedi. Lustig onceki gibi konustu ve bir
dilim ekmek ve bir kreuzer daha verdi. Aziz Petrus tesekkiir etti ve devam etti,
ancak bu sefer bir dilenci olarak baska bir kilikta Lustigin yoluna ¢ikarak ondan
bir hediye istedi. Lustig, "Simdi nereden bulabilirim?" diye cevap verdi. "Terhis
oldum ve sadece bir mermi ekmegi ve dort kreuzer param var. Yolda ii¢ dilenciyle
karsilastim ve her birine ekmekten bir dilim ve bir kreuzer verdim. Son dilimi
locanda yedim ve son kreuzerimle bir i¢ki i¢tim. Simdi cebim bos ve eger senin de
bir seyin yoksa birlikte dilenmeye gidebiliriz." "Hayir," diye cevap verdi Aziz
Petrus, "bunu tam anlamamiza gerek yok. Ben biraz tip hakkinda bilgi sahibiyim
ve bununla ilgili hizlica bir seyler kazanabilirim. Gergekten, buna ihtiyacimiz yok."
"Anlagildi," dedi Lustig, "ve eger bir sey kazanirsam, sana yarisini verecegim."
"Tamam," dedi Lustig, ve birlikte yola ¢iktilar. Sonra bir koylii evine geldiler,
igeride yiiksek sesle feryatlar ve ¢igliklar duydular. Girdiler ve orada kocasi 6liim
doseginde yatiyordu ve sona yaklasiyordu, karist agliyor ve ¢iglik atiyordu. Aziz
Petrus, "Bu aglama ve ¢igliklar1 birakin," dedi. "Adami1 aninda iyilestirecegim."
Yiiksek seving icinde adam ve karisi, "Sizi nasil Odiillendirebiliriz? Size ne
verebiliriz?" dediler. Ancak Aziz Petrus hicbir sey almak istemedi ve ne kadar
teklif ederlerse etsin reddetti. Lustig, "Aziz kardes, bir seyler almalisiniz" diye
fisildadi, "Evet, ihtiyacimiz var." Sonunda kadin bir kuzu getirdi ve ona gergekten

bunu almasi gerektigini soyledi, ama o istemedi. Lustig bir tokat att1 ve "Al iste,
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aptal! Gergekten ihtiyacimiz var" dedi. Aziz Petrus en sonunda, "Peki, kuzuyu
alacagim, ama tasimami istemiyorum. Eger senin almak istiyorsan, sen tast." "Bunu
tasimak higbir sey," dedi Lustig. "Kolayca tasirim." Ve omzuna aldi. Sonra yola
ciktilar ve Lustig bir ormana geldi, ama kuzu agir hissetmeye baslamist1 ve act1, bu
yiizden Aziz Petrus'a dedi ki, "Bak, iste giizel bir yer, kuzuyu burada pisirebiliriz
ve yeriz. Nasil istersen." "Istersen dyle olsun," diye cevap verdi Aziz Petrus, "Ama
ben pisirme isiyle ilgilenmiyorum. Sen pisirirsen, senin i¢in bir tencere var ve ben
hazir olana kadar biraz dolasayim." Ama yemeye baslamadan 6nce geri gelmeden
once beklememem i¢in uyarida bulundu. "Tamam, git 0 zaman," dedi Lustig. "Ben
yemek yapmayi bilirim, bununla basa ¢ikarim." Sonra Aziz Petrus uzaklasti ve
Lustig kuzunun etini ¢ikardi, atese att1 ve kaynatti. Ancak kuzu tamamen hazir
oldugunda ve Aziz Petrus geri gelmemisse, Lustig tencereden ¢ikardi, dogradi ve
kalbine ulasti. "Bu dedikleri gibi en iyi kisim olmali," dedi ve onu tadarak yedi,
ancak sonunda hepsini yedi. Sonunda Aziz Petrus geri dondii ve dedi ki, "Tiim
kuzu senin, yalnizca kalbi bana ver." Sonra Lustig bigak ve catal ald1 ve etin iginde
gercekten bulmak i¢in baktigina dair endiseli bir ifade takindi, ancak onu
bulamamis gibi goriindii ve sonunda birdenbire, "Burada yok" dedi. "Ama nerede
olabilir ki?" dedi Aziz Petrus. "Bilmiyorum,"” diye cevap verdi Lustig, "ama kalbi
kayboldu, bunu biliyorum."” "O zaman kaybettigin seyi bulmana yardim edeyim,"
dedi Aziz Petrus, ve Lustig ne demek istedigini anlamadan bir hokus pokus yapti
ve birdenbire masanin iizerinde kalp belirdi. "Haydi, bu senin,” dedi Aziz Petrus,
"ve gercekten bana ihtiyacin olacak gibi goriiniiyor." Sonra kayboldu ve bir daha
hig goriilmedi. Lustig geri dondii, kuzunun etini yedi ve eve dondii. Ancak Lustig,
Aziz Petrus'un ona olan iyiligini unutmadi. Artik iyi bir insan olmaya ve herkese
yardim etmeye karar verdi. O giinden sonra, dilencilere ve yoksullara yardim etti,
a¢ olanlara yemek verdi ve iyilik yaparak omriinii gegirdi. Aziz Petrus'un litfu

sayesinde Lustig gergek bir kahraman oldu ve insanlarin kalplerini kazandi.
Diger masallara Google Drive baglantis1 kullanilarak erisilebilir:

“https://drive.google.com/drive/folders/1XS4ZJu50LapQixWRtjU95gNzhZviGk
hE?usp=drive\ link”
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Elle Etiketleme Gelistirilen Sistemin Bulduklar:
Birinci Kahraman: Lustig Birinci Kahraman: Lustig

Ikinci Kahraman: Petrus Ikinci Kahraman: Petrus

Diger Kahramanlar: Koyli Diger Kahramanlar: Bulunamamigtir
Duygusal Iliski Duygusal Iliski

Lustig, Aziz Petrus: pozitif Lustig, Aziz Petrus: pozitif

Lustig, Koylii: pozitif Bulunamamistir

Petrus, Koylii: pozitif Bulunamamustir
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