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ONSOZ

Nesneler 6zellikleriyle yani kendilerini meydana getiren dge ve bilesenlerle ifade edilir. Son yillarda
gelisiminde olduk¢a hizli ivme kazanan yapay zekdnin calisma alanlarindan birisi de igerisinde
bulundugumuz diinyanin anlagilmasi, i¢erisindeki varliklarin temsil edilmesidir. Yapay zekdnin bir alt kolu
olan derin 6grenme yontemleri ile dogal dil isleme alaninin mekanik yontemlerden kalma yaklagimlar
insanlarin 6grenme yeteneklerini taklit etmeye yonelik olarak rota degistirmistir.

Diinyada 4 milyarin iizerinde internet kullanicisi bulunmaktadir. 2021 yili itibariyle mikro blog
servislerinden Twitter 330 milyon aktif kullaniciya sahiptir. Kullanicilarla ilgili higbir bilginin yer almadigt
yalin durumda 330 milyon boyutlu bir-sicak kodlanmis vektorlerle temsil edilmeleri s6z konusudur.

Sosyal medya aglarinin yaygin kullanimiyla ortaya ¢ikan verilerin kullanici bazinda yapisal
temsillerinin elde edilmesi bir¢ok bilgi getirimi (information retrival) sisteminde kiymetli uygulamalarin
ortaya c¢ikmasini saglayacaktir. Bu tez c¢aligmasinda giincel olan en iyi metin temsil ydntemlerinden
yararlanilarak sosyal medya kullanicilarinin temsillerinin elde edilmesi igin bir yontem 6nerilmistir. Ayrica,
derin 6grenme yontemleriyle Tiirk¢e sosyal medya verileri iizerinde duygu analizi ve metin siniflandirma

problemlerinin ¢éziimiinde basariy arttiran yontemler dnerilmistir.

“Sosyal Aglar I¢in Bulut Tabanli, Dagitik Itibar Analizi Sistemi” projemi 1512 baghkli programi
cercevesinde destekleyen TUBITAK ’a, “Derin Ogrenme Tabanli ve Yiiksek Dogruluklu Yiiz Tamima ile
Gegis Yetkilendirme ve Takip Sistemi” projemi AR-GE ve Inovasyon Destek Programi cercevesinde
destekleyen KOSGEB’e tesekkiirlerimi borg bilirim.

Sosyal medya analizi ve metin madenciligi faaliyetlerini gergeklestirmek {izere arastirmact olarak
gorev aldigim “Derin Ogrenme Biiyiik Veri Analizi Platformu (Degirmen)” projesi ekip arkadaslarima ve

projeyi destekleyen Savunma Sanayii Bagkanligi’na tesekkiirlerimi borg bilirim.

Doktora ¢alismam siiresince, degerli goriis ve katkilariyla beni yonlendiren, her konuda &nerileri ile

destegini esirgemeyen tez danigsmanim Sayin Dog. Dr. Galip AYDIN’a tesekkiirii borg bilirim.
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OzET

Derin Ogrenme Yontemleriyle Sosyal Medya Analizi ve Kullanict Temsili
ibrahim Riza HALLAC

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Temmuz 2021, Sayfa: xiii + 138

Egitim, aligveris, eglence gibi hayatin 6nemli bir bolimiiniin ¢evrimici diinyaya tasindigi
giinlimiizde her an devasa miktarlarda veri iretilmektedir. Sadece metin, ses ve goriintiilerin yalin
formatlarinin degil, ¢evrimici diinyada yer alan kisilerin (sosyal medya profili, yazar, egitimci, 6grenci,
vb.), triinlerin (giysi, kitap, film, sarki) ve daha bircok nesnenin semantik temsillerinin elde edilmesi
amaciyla gelistirilecek yontemlerin makine 6grenmesinin yakin geleceginde onemli bir yer bulacag:
kuvvetle muhtemeldir. Bu tez ¢alismasinda, Twitter kullamcilarimin profil temsilleri elde edilerek sosyal
medya analizi uygulamalarinda genis bir yelpazede kullanim alani bulacak bir yontem gelistirilmistir.
Giincel en iyi durumun sundugu derin 6grenme tabanli metin temsil yontemlerinden yararlanilarak, yapisal
ve yapisal olmayan kullanici bilgilerinden bir arada yararlanabilen denetimsiz bir kullanict temsil 6grenme
modeli dnerilmistir. Onerilen yontemin gerceklestirilmesi ve basar1 testlerinde kullamlmak iizere, semantik
olarak gruplara ayrilmis kullanicilara ait profil bilgileri, paylasimlari, yorumlar1 ve begenileri gibi birgok
bilgiden olusan tiiriiniin tek drnegi bir sosyal medya veri seti olusturulmustur. Onerilen kullanic1 temsil
modelinin elde edilmesinde tf-idf, word2vec, doc2vec, ELMO, BERT gibi birgok metin temsil yonteminin
farkl1 sekillerde kullanilmasi sonucunda elde edilen sonuglar detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Ozellikle,
dagitik dokiiman temsili modelleri i¢in kapsamli bir parametre incelemesi yapilmistir.

Kullanici temsillerinin elde edilmesine ek olarak sosyal medya ve diger internet kullanicilarinin
olusturduklart igerikler iizerinde derin Ogrenme yoOntemleriyle metin siniflandirma ve duygu analizi
uygulamalarinda kargilagilan iki Onemli probleme yonelik Onerilen yaklasimlarla literatiire katki
saglanmistir. Duygu analizi probleminde, farkli kaynaklardan elde edilen zengin bir Tiirk¢e veri seti
olusturularak bu veri setinin dengesiz olmasindan kaynaklanan ve derin 6grenme modelinin basarisini
sinirlayan  kosullarin  asirt  6rnekleme ydntemleriyle asilmasma yonelik kapsamli  bir ¢alisma
gergeklestirilmigtir. Metin simiflandirma probleminde ise, az miktarda etiketli tweetin oldugu kosullarda
yitksek dogrulukta smniflandirma yapan, derin 6grenme modelleri iizerinde uygulanabilecek bir alan
adaptasyonu yaklagimi 6nerilmistir. Calismada kullanilmak iizere 5 sinif i¢in etiketlenmis Tiirkge tweet veri
seti olusturulmugtur. Onerilen yaklasimlar CNN, LSTM gibi klasik derin 6grenme yontemleriyle birlikte,

bir arada kullanildiklar1 hibrit mimariler tasarlanarak kapsamli bir inceleme yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kullanici temsili, Derin 6grenme, Dogal dil igleme
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ABSTRACT

Social Media Analysis and User Representation with Deep Learning
Methods

ibrahim Riza HALLAC

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

July 2021, Pages: xiii + 138

In today's world, where a significant part of life such as education, shopping and entertainment has
shifted to the online world, huge amounts of data are being produced at every moment. It is very likely that
besides the representation of simple text, sound and images, studies on semantic representation of things
such as people (social media profile, author, educator, student, etc.), products (clothes, books, movies,
songs) and many other objects in the online world will find an important place in the near future of machine
learning. In this thesis, we propose a method for obtaining profile representations of Twitter users that will
find a wide range of use cases in social media analysis applications. Our method, based on state-of-the-art
deep learning-based text representation methods, can learn from both structured and unstructured user data
in an unsupervised manner. We created a one-of-a-kind social media dataset to implement and evaluate the
models. The dataset consists of rich user information such as profile information (biography, location, etc.),
shares (retweets), comments and likes from semantically grouped users. The proposed user representation
models were compared in detail for the different scenarios of exploring different text representation
techniques such as tf-idf, word2vec, doc2vec, ELMO, BERT. In particular, a comprehensive parameter
review has been performed for distributed document representation models.

In addition to obtaining user representations, another contribution has been made by proposing
approaches to two important problems encountered in text classification and sentiment analysis applications
using deep learning methods on the text content created by social media and other Internet users. In the
sentiment analysis problem, a Turkish dataset was created from multiple sources and a comprehensive
study was conducted using the oversampling technique to overcome the imbalanced class distribution
problem that limits the success of deep learning models. In the case of the text classification problem, a
domain adaptation approach is proposed that can be applied to deep learning models that classify with high
accuracy under conditions with a small amount of labelled tweets. For use in the study, a Turkish tweet
dataset was created and labelled for 5 classes. For both studies, a comprehensive investigation of the
proposed approaches was conducted using classical deep learning methods such as CNN, LSTM and hybrid
architectures where they are used together.

Keywords: User representation, Deep learning, Natural language processing
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1. GIRIS

20. ylizyilin baslarinda dile ait kurallarin belirlenip mekanik veya elektronik bir sistem ile
otomatiklestirilerek bir dilden digerine makine ¢evirisi yapilacagi Ongoriilmiistii. Ilerleyen
stiregte, dogal dillerin kural tabanli modelleme teknikleriyle ve zamanin hesaplama ortami
kosullarinda insana yakin ceviri yapilmasina imkan vermeyecek derecede zengin oldugu
gercegiyle karsilasilmistir. Son yillarda, makine dgrenmesi ve dogal dil isleme (DDI) alanlarinda
devrim niteliginde yeni teknikler ortaya ¢ikmugtir. Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri gibi yontemler artik geleneksel makine O6grenmesi yontemleri olarak
anilmaktadir. TF-IDF, kelime ¢antas1 gibi metin temsil yontemleri de “geleneksel”, “klasik™ gibi
ifadelerle anilmaktadir. Bu yontemleri demode yapan en zayif yonleri, 6zelliklerin elle segiliyor
olmasi ve kelime frekans: gibi Onceden tanimli, modelin insan gibi diisiinmesine elverisli
olmayan yapida olmalaridir.

Kelimelerin ve dokiimanlarin semantik uzayda temsillerinin elde edilmesi konusunda son
yillarda heyecan verici gelismeler olmustur ve her gecen giin yeni teknikler ortaya ¢ikmaktadir.
Bu yontemlerin basarisi, kelime temsilleri arasinda “kralice — kadin + erkek = kral” ve
“Istanbul — Tiirkiye + Londra =~ Ingiltere” gibi analojilerin Oklid uzakligi, Kosiniis
benzerligi gibi benzerlik dlgiitleri iizerinden goriilebilmektedir. Hatta gergek hayatta var olan
cinsiyeteilik, irk¢ilik gibi ¢esitli sorunlardan kaynakli Onyargi ve meyil (bias) igeren
degerlendirmelerin bile semantik uzayda kelime temsillerine aktarildigi gériilmektedir [1]. Bir
kelime temsil yonteminin basarisini degerlendirmenin bir diger yolu ise onu kiimeleme,
siniflandirma gibi DDI problemlerinde diger temsil yontemleriyle kiyaslamaktir (task oriented
evaluation).

Sosyal medya kullanicilarinin da tipki kelimeler gibi semantik uzayda temsil edilmesi ve
bu temsiller arasinda dogruluk 6l¢iitii olarak ¢esitli analojilerin yiiriitiilmesi miimkiindiir. Tezde
ortaya konulan yaklasimlar ve sonuglarin degerlendirilmesi ig¢in baz1 varsayimlarda
bulunulmustur:

e Moda diinyasindan bir kullanici temsilinin semantik uzayda spor diinyasindan bir kisiye

kiyasla moda diinyasindan bagka bir kisiye daha yakin olmas1 gerekir.

e Daha derine indigimizde demokrat bir politikacinin temsilinin cumhuriyetgi

kullanicilarin temsillerine kiyasla demokrat kullanicilara daha benzer olmasini bekleriz.

Veri setinde yer alan elementler arasindaki benzerlik ve farkliliklarin incelenmesi temel
veri madenciligi problemlerinden biridir [2]. Dijital platformlardaki kullanicilar arasindaki
benzerliklerin tespit edilmesi konusunda o6nemli ¢alismalar gergeklestirilmistir [3-5]. Bu
caligmalarda Onerilen yaklagimlarin ortak hedefi; kullanicilarin ve veri igerisinde yer alan diger

elementlerin, bulunan mecradaki O6zelliklerine ve birbirleriyle olan iligkilerine paralel olarak



vektorel temsillerinin elde edilmesidir. Sadece tirettigi igeriklerden yola ¢ikarak bir sosyal medya
kullanicisinin ilgi alanlari, siyasi goriigii, ruhsal durumu vb. hakkinda fikir sahibi olabiliriz.
Sosyal medya profilinin ortaya koyacagi bu 6zellikler ve daha fazlasinin tespit edilmesinde diger
kullanicilarin paylagimlari iizerinden gergeklestirdigi etkilesimler (begeni, yorum vb.), takip ettigi
kisiler, onu takip edenler, konumu, profil resmi, kendisi hakkinda yazdig1 kisa agiklama ve daha
bircok yapisal olmayan bilgiden yararlanilabilir. Goriilecegi tizere, bir sosyal agda kullanici
temsilleri elde ederken yararlanilabilecek olduke¢a fazla ¢esit ve miktarda veri mevcuttur. Hem
miktar hem de tiir olarak biitiin verilerden yararlanabilen algoritmalar gelistirmek oldukca zor bir
problemdir. Oncelikle olas1 biitiin verilere eksiksiz olarak {igiincii kisilerin erismesi yasal agidan
miimkiin olmamakla birlikte erisim yetkisi verilen bilgilerin kullanimi konusunda kullanicilarin
kisilik haklarimi korumak tizere belirlenmis genis kapsamli kisitlamalar mevcuttur [6]. Yasal
acidan bir engel olmadigi takdirde bile teknolojik yeterlilik bakimindan bu devasa verinin
depolanmasi ve islenmesi igin gerekli donanimsal ve yazilimsal altyapi ile bu siireclerin
yonetimini ve yiritiilmesini saglayacak insan kaynagina sahip olma giici ancak Facebook,
Twitter, Google gibi sirketler i¢in s6z konusudur. Dolayisiyla kullanici temsillerinin elde edilmesi
problemi penceresinden bakildiginda, herkese agik (public) verilerden olabildigince
yararlanabilen yontemlerin gelistirilmesine dair yaklagimlar One siirmenin Onemi ortaya
cikmaktadir.

Twitter 6rneginde, bir kullanici profili manuel olarak analiz edildiginde, ilk asamada;
temel kullanici bilgileri olan isim, agiklama (description), konum ve profil resmi ile birlikte takip
edilenler (followees), takip edenler (followers) ve gilincel paylasimlar (tweet, retweet) etkili
olacaktir. Ardindan, kullaniciyla etkilesimde bulunan diger kisiler iizerinden gesitli ¢ikarimlar
yapilabilir. Bu etkilesimlerden kasit, analiz edilen kullanicinin paylagimlarini kimlerin begendigi
(like), yeniden paylastig1 (retweet), altina yorum yazdigi (comment) gibi aktivitelerdir. Bir insan
tarafindan birka¢ dakika gibi kisa bir siirede gergeklestirilebilecek bu incelemenin makine
O0grenmesi yontemleriyle insansiz olarak gergeklestirilebilmesi icin bahsedilen genis kapsaml
verileri otomatik olarak isleyen ve anlamli ¢ikarimlar yapabilen algoritmalara ihtiya¢ vardir. Bu
tezin ana amaglarindan biri kullanicilarla ilgili farkl tiirde bilgilerden iiretilebilen temsillerin elde
edilmesidir.

Bu tez calismast 7 temel bolimden olugmaktadir. Tezin yapisi asagidaki gibi
diizenlenmistir:

Béliim 1 Giris bolimiidiir. Bu boliimde tezin amaci, kapsami ve igerigi 6zetlenmistir.

Béliim 2°de diger boliimlerde dnerilen yontemlerin temelini olusturan DDI tekniklerinin
anlatimina yer verilmistir. Eski yerel temsil yontemlerinden (kelime g¢antasi, n-gram vb.) bu

giinlerde hemen hemen her DDI probleminde yararlanilmakta olan dagitik temsiller ve baglama



duyarli modellere kadar tez kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarda kullanilan biitiin tekniklerin
temel calisma prensipleri anlatilmistir.

Boliim 3’te dengesiz veri seti iizerinde gergeklestirilen duygu analizi ¢aligsmasi yer
almaktadir. Tirkiye’deki cesitli popiiler web sitelerinden (Beyazperde, N11, Tripadvisor ve
Kitapyurdu) elde edilen duygu veri seti {izerinde gergeklestirilen bu ¢alismada derin 6grenme
yontemlerinin uygulanmasi 6ncesinde gergeklestirilen kapsamli veri analizi ve veri gorsellestirme
asamalar1 detayli olarak sunulmustur. Simif dengesizligi problemine dikkat c¢ekilerek asirt
ornekleme frekansi adim1 verdigimiz veri cogaltma miktarinin belirlendigi bir parametre
tizerinden farkli derin 6grenme modellerinin performanslari incelenmistir. Kullanilan klasik derin
ogrenme modelleri (MLP, CNN, LSTM) ve onerilen hibrit modeller (BiLSTM-CNN, CNN-
BiLSTM) i¢in gerekli bilgiler verilmistir.

Béliim 4’te kiiltiir, ekonomi, politika, spor veya teknoloji alanlari igin az miktarda etiketli
tweetin mevcut oldugu kosullarda derin 6grenme modellerinin yiiksek dogrulukla metin
smiflandirma gorevini gergeklestirmeleri amaciyla onerilen alan adaptasyonu (domain adaptation)
yontemi sunulmustur.

Béliim 5’te, sosyal medya kullanicilarini temsil etmek igin, doc2vec dagitik dokiiman
temsili teknigi kullanilarak bir noral kullanici temsili (neural user embedding) modeli
Onerilmigtir. Ayn1 zamanda Boliim 6’da 6nerilen gelismis kullanici temsil yonteminin de temelini
olusturan bu ¢alismada, 500 Twitter kullanicisina ait 500.000 tweetten olusan altin standart bir
kullanic1 veri setinin elde edilme adimlar1 anlatilmistir. Farkli metin 6n isleme adimlar
uygulanarak Onerilen modelin en basarili oldugu 6n isleme yontemi arastirilmistir. Yontemin
basarisinin farkli parametrelere (iterasyon sayisi, vektor boyutu) gore degisimini gosteren
deneysel calismalar sunulmustur.

Béliim 6°da onerilen yaklagim gelistirilerek sadece tweet metinlerinden degil, tweetler
tizerinden gerceklestirilen etkilesim bilgileri ile elde edilen bilgilerden de faydalanarak daha
basarili temsiller iireten yeni bir model onerilmistir. Calismada kullanilmak iizere 2 yeni Twitter
kullanic1 veri seti olusturulmustur. Geleneksel yontemler (TFIDF), klasik kelime gommeleri
(word2vec vb.), doc2vec algoritmalar1 ve baglamsal metin temsil yontemleri (BERT wvb.)
tizerinden ayrintili bir karsilagtirmaya yer yerilmistir. Literatiirde 6ne ¢ikan yontemlerin ve bu
yontemlerin basarisina katki saglama potansiyeli olan farkli tiirden veri kaynaklarinin kullanildigi
deneylerin sonuglar1 sunulmustur.

Boliim 7 Sonuglar boliimiidiir. Her boliim sonunda gergeklestirilen ¢aligmanin sonug ve
katkilarina detayli olarak yer verildigi i¢in bu boliimde sadece Onerilen yontemlerin genel bir

degerlendirmesi yapilmistir. Ayrica, gelecek calismalara yonelik onerilerde bulunulmustur.



2. METIN TEMSIL YONTEMLERI

Makine 6grenmesinde modellenecek parametrelere ait degiskenlerin belirlenebilmesi icin
oncelikle veriye ait 6zelliklerin belirlenmesi gerekir. Ornegin balik tiirlerinin otomatik olarak
tahmin edildigi bir gorevde iki boyutlu fotograflarin piksel degerleri oznitelik olarak segilebilir.
Bir diger alternatif ise uzunluk sensorleri yardimiyla elde edilen en ve boy uzunluklarinin
Oznitelik olarak kullanilmasidir.

Metin; karakter, kelime, ciimle, paragraf gibi cesitli alt birimlerden olusur. Metin
madenciliginde herhangi bir dogal dilde yazilmis olan metin onu sayisal diinyada temsil eden,
niimerik degerlerden olusan bir vektorle temsil edilir. Metin igerisinde bulunan hangi 6zelliklerin
ne sekilde kullanilacag1 konusunda bircok DDI teknigi mevcuttur.

Bu boliimde bilgisayarli dilbilim alaninin baglangicindan gliniimiize dogru gelisim siireci
ele alinarak tezin diger boliimlerinde kullamlan DDI teknikleri i¢in gerekli temel bilgilere yer

verilmistir.

2.1. Dogal Dil isleme ve Metin Temsil Yontemlerinin Kisa Gecmisi

Dogal dil, insanlarin temel iletisim aracidir. Konusmalar ve yazili metinler esas itibariyle
bilgi ve diislince barindirir. Aklimizdan gegen diistincelerin zihnimizden baska bir insanin zihnine
aktarilmasi sesler (sdylenen sdzciikler), resimler, sekiller gibi bir temsil ve kural sistemi
lizerinden yapilir. Ornegin, iletisim kuran iki insan arasinda transfer edilen dogal dil birimleri
birbiri ardina gelen semboller kiimesi olarak modellenebilir [7]. ideal bir sistemin bu aktarim
sirasinda herhangi bir bilgi veya diisiince kaybina ihtimal vermemesi beklenir. Stimerli rahiplerin
bundan yaklagik 5500 yil oncesinde tapinaklarina getirilen mahsul miktarlarini kil tabletlere
kaydetmesi [8], tiniversitelerin 6grencilerine ait isim, yas, bolim, memleket gibi bilgileri veri
tabaninda saklamasi ya da giinlimiizde bir sosyal ag igerisindeki kullanicilarin diger hangi
kullanicilarla dogrudan baglantili oldugunun ¢izge olarak ifade edilmesinde nicelik olarak bir
bilgi kayb1 séz konusu degildir. ifade edilen bilgi ve diisiince karmasiklastik¢a onu temsil eden
dile ait 6zelliklerin de karmasiklagsmasi dogaldir. Dogal dil islemenin mekanik hesaplamalarla
baslayip 6zellik miithendisligi yaklasimlariyla devam eden seriiveninde egemen olarak makine
Ogrenmesi yontemlerinden yararlandigimiz bir agamada bulunmaktayiz.

Bilgisayarlara dogal dillerde yazili metinleri anlama becerisi kazandirarak metin 6zetleme,
soru cevaplama, terciime etme, bilgi getirimi (information retrival) ve bilgi ¢ikarimi (information
extraction) gibi gorevleri insanlar igin yerine getirebilecek sistemlerin iiretilmesi alaninda yapilan
caligmalar giin gectikte Onemini arttirmaktadir. Bu calismalar bilgisayar bilimi, dilbilim

(linguistics) ve yapay zekad alanlarinin kesigimi olan dogal dil igleme alaninin konusudur.



Bilgisayarli dilbilimde yasanan gelismeler incelendiginde ele alinan konularin genellikle
¢oOziilmesi gereken yeni problemlerin ortaya ¢ikmasina neden oldugu goriilmektedir. Bazen asil
problemlere gore daha ¢oziilebilir oldugu ya da ticari olarak daha fazla deger verildigi i¢in ortaya
¢ikan bu yeni problemlere daha fazla ilgi gosterilmistir [9].

Veri madenciligi ile normalde veri icerisindeki varlig1 asikar olmayan fakat muhtemelen
yararli olabilecek her tiirli bilgi veya Oriintiiniin kesfedilmesi amaglanir. Veri madenciligi
yontemleri yapisal (structured) veya yapisal olmayan (unstructured) farkl: tiir, biiyiikliik, ¢ogalma
hizina sahip verilere uygulanir. Oldukga biiyiik ve cesitli miktarda metin verisinin mevcut oldugu
giiniimiizde bu verilerin toplanmasi, saklanmasi ve islenmesinde kullanilan tekniklerde de
ilerlemeler kaydedilmistir. Dolayisiyla veriden bilgiye doniisiim olanaklarinda iyi yonde
muazzam bir degisim séz konusudur. Metin verisinin yapisal olmamas1 miinasebetiyle oncelikle
metinden sayisal diinyaya doniisiimiin yani metinlerin nasil temsil edileceginin belirlenmesi
gerekmektedir. Metin temsil yontemlerinin ge¢gmisten bugiine nasil evirildigini anlayabilmek i¢in
DDI, yapay zekd ve hesaplamali dilbilim (computational linguistics) alanlarindaki &nemli
siireglerin incelenmesinde yarar vardir.

Dilin bir sistem olarak ele alinmas1 ve hesaplanabilir problemler igeren bir bilim dal1 olarak
kabul gormesi yoniindeki ilk gelismeler 20. yiizy1l baslarinda gergeklesmistir [10]. Daha sonraki
stirecte makine ¢evirisi konusunda ilk ¢aligmalarin ortaya ¢iktig1 gériilmektedir. Makine ¢evirisi
caligmalart dogal dil isleme alaninin da baslangici kabul edilmektedir. Rus mucit Petr Petrovich
Troyanskii 1933 yilinda mekanik olarak geviri yapan bir cihaz igin yaptig1 patent bagvurusu ile
bilinen ilk makine cevirisi calismalarindan birini gergeklestirmistir [11]. Onerilen ydntemde
sozliklerin mekaniklestirilmesi ve kisitli miktarda gramer kuralinin uygulanmasi séz konusudur.
1946 sonrasinda W. Weaver, A.D. Booth ve makine ¢evirisi alanindaki diger Oncii bilim
adamlarinin yayinladiklan raporlar, gergeklestirdigi toplantilar ve énerdigi projelerle elektronik
bilgisayarlar yardimiyla cevirinin nasil yapilabilecegi konusundaki fikirlerin ortaya ¢iktigi
goriilmektedir [12]. Tipki mikroskobun icadinin gozle goriilemeyen hiicrelerin goriintiilenmesine
imkan vererek biyoloji bilimini degistirmesi gibi bilgisayarlarin da dogal dilleri derinden analiz
ederek dilbilimine yon verme potansiyeli s6z konusudur [13].

Bilgi getirimi alan1 ig¢in ayni donemlerde benzer gelismeler meydana gelmistir [14].
Ornegin, 1920 ve 1930’lu yillarda Emanuel Goldberg tarafindan alinan cesitli patentlerde
mekanik olarak mikrofilm seridi {lizerinde arama yapmak yoluyla katalog taramasi benzeri
islevleri gerceklestiren sistemlerden bahsedilmektedir. Bilgi erisimi alaninda bilgisayarin
kullanilmasina yonelik ilk 6rneklerden birisi ise 1948’de bir konferansta Holmstrom tarafindan
aciklanan bir dokiiman arama sistemidir. Bu sistem manyetik teyp tizerinde dokiimanlar1 6nceden
belirli sembollerle iligkili olarak kaydedebilen ve bu semboller iizerinden arama yaparak

dokiimanlar1 getirebilen Univac ad1 verilen bir makinedir.



1954 yilinda Georgetown Universitesi ve IBM is birligiyle bilgisayarlarin sadece fizik,
kimya gibi temel bilimlerin sayisal problemlerini ¢6zen cihazlar olarak kalmayip dogal dil isleme
problemlerinin ¢6ziimiinde de kullanilmasinin en 6nemli adimlardan birisi atilmistir. IBM 701 adi
verilen bilimsel arastirmalara yonelik ilk IBM bilgisayar1 kullanilarak 60’tan fazla Rusga
climlenin Ingilizceye elektronik olarak ¢evrildigi bir gosterim yapilmistir. Georgetown-1BM
deneyi adi verilen otomatik ¢eviri sistemi prototipi 250 kelimelik bir elektronik sozliik ve 6 adet
gramer kurali icermektedir. O tarihlerde kaydedilen bu asamada heniiz bilgisayarli dilbilimde
giiniimiizdeki kelime temsil yontemlerine (6rnegin kelime frekans dizileri) benzer bir metin
temsil yonteminin kullanilmadigi goriilmektedir. Georgetown deneyinde kullanilan 700 serisi
makinede standart IBM delikli kart (punch card) bulunmaktadir [15]. Mimari agidan oldukga basit
olan bu sistemde terciime edilecek Rusca ciimleler dnce kelime kelime okunmaktadir. Sonrasinda
kelimelerde yer alan karakterlerin ikili (binary) ASCII karsiliklari hafizada aranmaktadir.
Ciimlelerin istatiksel veya herhangi bir matematiksel isleme tabi tutulmasini saglamak iizere
ortaya konulmus bir metin temsil yontemi s6z konusu degildir. Bosluk karakterlerinin tespiti ile
climlelerin ayristirilmas1 (tokenization) islemi gerceklestirilerek elde edilen kelimelerin
Ingilizcedeki karsiliklar1 elektrostatik hafizada dnceden tamimli yerlestirme kurallariyla birlikte
kodlanmistir. Hafiza erisim teknikleri {izerinden firetilen ¢oziimlerle kelime arama modiilii ve
tercime kurallarinin uygulanmasi gergeklestirilmistir. Arama yonteminde; baslangi¢ harfine gore
hafizada her kelime igin belirli bir alan indekslenmektedir ve aranan kelimeler igerisinde en fazla
eslesen karaktere sahip kelime bulunmaktadir.

Dilbilimi ve yapay zeka alanindaki gelismeler incelendiginde 1950°1i yillarin bu dénemde
ortaya c¢ikan fikirler ve yontemler nedeniyle dnemli bir zaman dilimi oldugu goriilmektedir.
Deterministik problemleri ¢6zmek i¢in bilgisayarlarin nasil programlanmasi gerektigi konusunda
caligmalarin devam ettigi bu yillarda, insan gibi diisiinebilen genel amacgli sistemlerin nasil
programlanabilecegi sorusuna cevap arayan Onemli adimlar atilmig ve ilk kez yapay zeka
kavramindan bahsedilmistir [16,17]. Programlama dillerini bilgisayarlarla aramizda bir koprii
olarak kullanmaya daha iyi bir alternatif stiphesiz dogal diller iizerinden anlagsmaktir. McCarthy,
programlama dillerinin gelisigiizel gorevleri yerine getirecek sekilde kullanilabilmesi i¢in biitiin
davranislarin sistem icerisinde temsil edilebilir olmasi gerektigini ortaya koymustur [18].
Chomsky ise 1957 yilindaki sdzdizimsel yapilar (syntactic structures) ¢aligmasinda ele aldigi
semantik, s6zdizim, derin yap1, ylizey yap1 kavramlariyla dilbilim diinyasina yeni bir bakis agis1
kazandirmistir [19]. Chomsky, dil icerisinde gramer yapisi olarak dogru fakat bir anlami olmayan
ctimlelere dikkat ¢cekmis ve bilgisayarm dogal dilleri anlamasi i¢in ciimle yapisiin belirli bir
sekilde degistirilmesi gerektigini 6ne sirmiistiir. Ayristirma (parsing) islemi ile ciimleler dilin
sozdizim (syntax) kurallarma gore pargalara ayrilir. Olasiliksal tiretici dil modelinde yap1 olarak

bir dilde var olmasi miimkiin olan her ciimlenin gramer kurallarina uymasi gerekir. Bir ciimleyi



anlamaya calistigimizda sadece gramer bilgimiz degil o giine kadar sahip olmus oldugumuz biitiin
bilgi birikimi, zeka, kelime bilgisi, climlenin baglami gibi farkli kavramlar devreye girer. Bundan
dolay1 dogal dilin bilgisayar tarafindan modellenebilmesi ve anlagilmasi ancak bu kavramlarin bir
arada programlanabilmesiyle miimkiindiir [20].

Dogal dillerin matematiksel olarak nasil modellenecegi ve makine g¢evirisi gibi
problemlerin ¢éziimiinde nasil basarili olacagi konusunda ortaya atilan fikirler ¢ok giiclii teoriler
barindirsa da oldukca yiiksek beklentiler ortaya koymus ve bir siire sonra (1970’lere dogru) bu
alanda gerceklestirilen calismalar durma noktasina gelmistir. Bunun en 6nemli sebeplerinden
birisi makine cevirisi konusunda verilen biiylik maddi desteklere ragmen beklenen basarinin elde
edilememesidir. Makineler, ¢eviri konusunda insanlarla yarisamayacak kadar yavas ve kotii
ceviriler iiretmekteydi. Makinelerin insanlardan ayirt edilemeyecek derecede inandirict bir sekilde
insanlarla iletisim kurabilecegi yoniinde ortaya atilan Turing testi i¢in gelinen seviye de yine pek
umut verici degildi.

Metin verisinin Ozelliklerinin sayisal degerlerle ifade edilmesinde kullanilan yontemler
kronolojik olarak incelendiginde ise baslangicta giiniimiizdeki sekliyle kelime veya dokiiman
temsillerinden bahsedilmedigi anlasilmaktadir. 1940’11 yillarin sonlarina dogru, basta bilgi erigimi
ve makine cevirisi alanlar1 olmak {izere, mekanik sistemlerle gergeklestirilen kural tabanli
cozlimlerin bu kez bilgisayarlarla kelime kelime okunan metinler iizerinde uygulanmasi s6z
konusudur. Bununla birlikte hafizada saklanan sozlikk yapilarn ve bu sozlilklerde yer alan
kelimelerin sayisal degerlerle (indeksleme) ifade edildigi, fakat donemin bilgisayarlarinin hafiza
ve islem kapasitesi bakimindan oldukga kisitli olmasi sebebiyle bu islemlerin olduk¢a sinirli
bliyiikliikteki sozliiklerle yapildigi calismalar goériilmektedir. Ayrica, basta metin siniflandirma
caligmalarinda olmak {izere, dokiimanlar Onceden belirlenen anahtar kelimeleri igerip
icermemelerine gore bir-sicak kodlama (one-hot encoding) benzeri mantiksal vektorler ve
matrislerle temsil edilmistir [21,22]. Aslinda anahtar kelimelerle dokiiman temsillerinin ¢ikis
noktasi ilk kez Luhn [23] tarafindan 6nerilen TF (term frequency) yontemidir. TF ile dokiimanlar
icerdigi kelimelerin frekans degerleriyle ifade edilmektedir. Bu yontemin farkli bir versiyonu
olarak, dokiimanlar1 belirleyici 6zel olarak secilmis kelimelerin listesi olusturulup bu kelimelerin
bulunmasi (0/1) veya ka¢ kez bulundugu (frekansi) bilgisi kullanilabilir. Dogal dil islemenin bu
zaman dilimi (1940 - 1960) icin 1954 ve 1957 yillarina ait iki ¢aligma istatistiksel semantik
alaninin temelini olusturmalart ve modern kelime gémme [24] (word embedding) yontemlerinin
ilham kaynag1 olmalar1 nedeniyle dikkat ¢ekmektedir. Bunlardan birincisi ayn1 zamanda kelime
torbas1 (bag of words) konseptinin ilk kez bahsedildigi Zellig Harris’e ait Dagilimsal Yapi
(Distributional Structure) [25] calismasidir. Firth’e ait ¢alismada [26] ortaya konulan hipoteze
gore kelimeler anlamsal olarak iligkili oldugu diger kelimelerle ayn1 pencerelerde yer alir. Bu

hipotez “You shall know a word by the company it keeps” sozleriyle agiklanmigtir. “Bana



arkadasimi sdyle, sana kim oldugunu sOyleyeyim” atasoziindeki insanlari tanima konusunda
izlenebilecek yaklagima benzer sekilde kelimeleri de bir arada bulundugu diger kelimelerden yola
cikarak taniyabiliriz.

Sparck Jones 1970’li yillarin baginda TF yontemini gelistirmek iizere getirdigi
agirliklandirma onerisiyle kelimelerin dokiimanlara 6zel olmalarin1 hesaba katabilecek daha
gelismis bir dokiiman temsil yaklasimina sahip TF-IDF (term frequency — inverse document
frequency): “terim frekansi - ters dokiiman frekansi” yOntemini ortaya koymustur [27].
Dokiimanlarin terim sayilarinin birbirinden farkli olmalarindan kaynaklanacak dezavantajli
kosullarin iistesinden gelebilmek icin TF ve IDF degerlerini farkli sekillerde normalize eden
cesitli TF-IDF tiirevleri bulunmaktadir ve yeni versiyonlar1 gelistirilmeye devam edilmektedir
[28,29].

1975 yilinda Salton tarafindan onerilen vektor uzayr modeli (vector space model) [30] ile
dokiimanlarin birbirlerine benzerliklerini yansitabilen bir uzayda temsil edilmeleri gosterilmistir.
Sekil 2.1 6rnek bir dokiiman vektor uzayin1 gostermektedir. D ile gosterilen D; dokiimanlarinin
icerdigi t,, t,, t3 terimlerinin agirlik degerlerine gore vektorel biiyiikliikleri birbirine gore

cizildiginde aralarindaki a¢inin biiytikliigiiyle ters orantili olarak bir benzerlik gostermektedir.

Dy = (1), T;,T3")
Dy = (Ty,T,,T3)

________+:i

I'4 A
T, D; = (T1, T3, T3)

Sekil 2.1. Vektor uzayinda dokiiman gosterimi [30]

Vektorler iki boyutlu uzayda nokta seklinde belirtildiginde ise bu benzerlik degerleri
noktalarin birbirlerine olan yakinlarindan gozlenebilir. Sekil 2.2, kendi i¢inde benzerlik gosteren
dokiiman kiimelerini ve bu kiimelerin birbirinden nasil ayrildigin1 gostermektedir. Bu modelin
getirdigi en 6nemli avantajlardan birisi benzer anlamlar ifade eden fakat farkli terimlerden olusan
climleleri ve aynmi sekilde ortak terimlerden olusmasina ragmen farkli anlamlar ifade ciimleleri
ayirabilmesidir. Ornegin “hasret hisseden insanlarin fikirleri degerlidir”, “6zlem duyan kisilerin
diistinceleri kiymetlidir” ciimlelerinde oldugu gibi terimler farkli olsa da agirlik degerleri birbirine

yakin olacag i¢in anlam benzerligi tespit edilir.



Vektor uzay modelinde dokiimanlar igerdikleri semantik Ozellikleriyle kodlanmast
yaklagimiyla birlikte dokiiman vektorleri tizerinden konularin temsil edilmesine olanak saglayan
LSI (latent semantic idexing) [31] gibi yontemlerin gelismeye basladigi goriilmektedir (1985 ve
sonrasi). LSI, insan hafizasinin modellenmesi gibi daha genis bir alanda problemlere uygulanarak
daha kapsayici bir isim olarak literatiirde LSA (latent semantic analysis) [32] olarak ge¢gmektedir.
LSA, dokiiman temsillerinde sakli (latent) semantik ozellikleri elde etmek icin dokiiman
vektorlerinden olusan matris {izerinde SVD (singular value decomposition) uygulayarak daha
kiiciik boyutlu, konular1 temsil eden vektorler elde eder. Konular, dokiimanlarin biitiinii, yani
derlem (corpus) icerisinde aranir ve bilgi getirimi gibi DDI uygulamalarinda dokiimanlarla olan
benzerlik iliskileri iizerinden cesitli analizler gerceklestirilir. Ornegin Sekil 2.1°de gdsterilen

dokiiman vektor uzay1 i¢in Tablo 2.1°de verilen terim-dokiiman matrisi elde edilecektir.

Tekil dokiimanlar

Sekil 2.2. ideal dokiiman vektdr uzay: [30]

Tablo 2.1. Dokiiman vektorleri

D, D, D;
ty Ty T, T,
t; T T; T3
G | 1 | 1 | 1

Dogal dil modelleme ve temsil yontemleri bakimindan &nemli bir diger problem ayni
zamanda bilgi gosterimi (knowledge representation) alaninin da konusu olan metinlerin gergek
diinyada sahip oldugu bilgi, anlam, s6zdizim ve gramer yapist gibi 6zelliklerin temsil edilmesi
kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalardir. Gramer kurallari, dilin iiretebilecegi climleleri belirler
ve tiiretilen climlelerin anlamlar1 kismen igerdigi terimlerin sozdizimleriyle kodlanmig olur [33].

Ingilizce igin ¢dziimlenmis bir durum dilbilgisi (case grammar) temsili 6rnegi Sekil 2.3’te “Ela



will not paint the wall” ciimlesi {izerinden agag veri yapisi ile gosterilmistir. Ayristirma kurali su
sekildedir:
Cimle — Kiplik (modality) + Ifade (proposition)

ifade » Durum; + Durum, + Durums + -+ + Durum,

Cimle

<olumsuzluk> <zaman> <gériinlig>... Fill Durum, Durum, .. Durum,

Ela will not paint the wall

Kiplik Ela paint the wall
Fiil Durumy  Durumg
<olumsuz> <gelecek> <durumbildiren> paint Ela the wall

Sekil 2.3. Ciimlelerin sozdizim agaciyla temsil edilmesi [34]

Anlam bilgisini yapisal bir formda gostermek i¢in yararlanilan bir diger yontem semantik
ag olusturmaktir. Semantik aglarda ana fikir; bir dilin benzer anlamli kelimelerinin tanimlanan
bir veri yapisi lizerinden iliskilendirilmesidir. Kelimeler ¢izge (graph) veya ag yapilarinda oldugu
gibi diigtimleri, aralarindaki es anlamlilik gibi iligkiler ise baglantilar1 olusturur. 1990’11 yillarda
gerceklestirilen WordNet [35] calismasinda kelimeler isim, fiil, sifat ve zarf olarak smiflara
(syntactic category) ayrilip aralarindaki alt anlamlilik (hyponymy), es anlamlilik (synonymy), zit
anlamlilik (antonymy), parga-biitiin (meronymy) iliskileri tanimlanmistir. Bu siireglerdeki karar
mekanizmasi dil bilimi konusunda yeterli bilgi birikimine sahip uzmanlardir. Daha sonraki
yillarda (2004) Tiirkge igin bir sozciik agi gelistirilmistir [36] ve benzer ¢alismalar devam

etmigtir.

2.2. Eskive Temel Yontemler

Mevcut metin temsil yontemleri, tic ana grup altinda ele alinabilir: klasik kelime
temsilleri, karakter diizeyinde 6zellikler ve baglamsal kelime temsilleri [37]. Kelime torbasi, n-
gramlar ve bir-sicak kodlama gibi yontemler yerel temsiller olarak tanimlanmaktadir. Derin

ogrenme tabanl yeni DDI yontemleri dagitik temsiller gibi siirekli (continuous) temsiller ile daha
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etkin basari gostermektedir. Tez calismasinda Onerilen yontemlerin eski, temel yaklagimlarla

karsilastirildigi durumlar s6z konusu oldugu i¢in bu yontemlerin anlatimina kisaca yer verilmistir.

2.2.1. Bir-Sicak Kodlama

Isimlendirmesini sayisal devrelerde bir mantiksal degerin sifir veya birlerden olusmasindan
alan bu kodlama sistemi ayn1 zamanda makine 6grenmesinde kategorik verilerin gdsteriminde
kullanilmaktadir. Bir metin igerisindeki kelimelerin kodlanmasi olarak bir-sicak kodlama (one-
hot encoding) kelimelerin N-boyutlu vektorler halinde temsil edilirken sadece bir pozisyondaki
degerin “1” digerlerinin “0” oldugu, oldukca basit bir yontemdir. Bir kelimeye ait bir-sicak
kodlama 6rnegi Sekil 2.4°te gosterilmistir. Bu yontemde ciimleler temsil edilirken igerdikleri bir-

sicak kodlanmis vektorler alt alta getirilerek matris seklinde temsil edilir.

Sekil 2.4. Bir-sicak kodlama

Metin igerisinde gegen biitin farkli kelimelerin olusturdugu kiimeye sozliikk
denilmektedir. Bin farkli kelimeden olusan bir metin (N = 1000) igerisindeki i. farkli kelime i¢in
“17, diger 999 deger icin sifir olan RIN*1 vektorityle gosterilir. F(i) = 1 seklinde formiile
edilebilen bu gosteriminde kelimeler ayrik olarak temsil edilir ve baglam bilgisi kodlanmaz.

Bir-sicak kodlama yonteminde vektor boyutunun g¢ok biiylik olmasinin oniine ikili-
kodlama (binary encoding) yontemiyle gegilebilir. Kelimenin sozliik igerisinde aldigi tamsay1
degerinin ikili say1 sistemindeki karsilig1 kullanildiginda vektor uzunlugu N’den ¢ok daha kiigiik

olan log¥ olur.

2.2.2. Kelime Torbasi

Standart kelime frekansi gosterimi olan kelime torbasi (bag-of-words) yaklagimi ismini bir
canta veya torba igerisindeki nesnelerin toplanirken gelis siralarini kaybetmesi benzetmesinden
alir. Dokiimanda yer alan kelimelerin kac¢ adet oldugu bilinir fakat hangilerinin yan yana gectigi
bilgisi kaybedilir. Bu yaklasimda sozliik olugturmak icin derlemdeki biitiin kelimeler taranir ve

farkli-terim-say1s1 boyutunda dokiiman vektorleri elde edilir.

X: Yunkai tahtinda bet yiizlii bir kralige vardi ve kralige mutluydu.

y: Braavos tahtinda temiz yiizlii bir kral ve huzurlu bir kralice vardi.
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z: Halk huzurlu ve mutluydu.

Ornegin x, y ve z dokiimanlarinin kelime torbasi yontemiyle vektorleri elde edilirken 14
farkli kelime iceren bir sozlilk meydana gelir. Kelimeler rasgele, frekanslarina gore veya alfabetik
olarak numaralandirilabilir.

Tablo 2.2°de verilen kelimeler; 1: “ve”, 2: “krali¢ce”; 3: “bir”, 4. “tahtinda”, 5:
“mutluydu” , 6: “vard1”, 7: “huzurlu”, 8: “yiizlii”, 9: “temiz”, 10: “kral”, 11: “halk”, 12: “yunkai”,

13: “bet”, 14: “braavos” seklinde numaralandirilmustir.

Tablo 2.2. Kelime torbasi yaklagimi

Dokiiman Vektor
X 1 2111101000110
y 1121 0111110001
z 100010100010 O0°0

Dokiimanlarin her tigiinde “ve” baglaci birer kez gectigi i¢in dokiiman vektdrlerinin ilk
boyutundaki degerleri iiciinde de 1’dir. Goriilecegi lizere dokiiman vektorlerinde ¢ok sayida 0
degeri bulunmaktadir, yani oldukc¢a seyrek (sparse) vektorler olusturulmustur. Diger bir problem
ise gercek hayat problemlerinde sozlitkte bulunan farkli kelime sayisi bu 6rnekte oldugu gibi 14
degil binlerce kati daha biiyiik bir deger olacaktir. Boyutun bu derece biiyiik olmasi istenen bir

durum degildir.

2.2.3. Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi (TF-1DF)

Frekans tabanli en basarili dokiiman temsil yontemi olarak kabul edilen TF-IDF 1972
yilinda Sparck Jones tarafindan 6nerilmistir. Dokiimanlarin terim frekans vektorleri (TF) olarak
temsil edilirken her kelime igin elde edilecek ters dokiiman frekansi adi verilen (IDF) degerleriyle
carpilmasi fikrine dayanmaktadir. N  adet dokiimandan olusan D derlemi igerisindeki i.

dokiimaninin (D;), j. terimine ait TF-IDF agirlig su sekilde hesaplanir:
TF — IDF (D) = TF(Dy;) * log (i) 2.1)
ij ij Df;

Df; degeri sozlikteki j. terimin tiim derlem igerisindeki toplam bulunma sayisim
gostermektedir. Formiildeki TF degeri ise normalize edilmis terim frekansidir. Bunun igin terim
frekansi dokiimandaki toplam terim sayisina (Df;) boliiniir. Literatiirde Df; degerine alternatif
olarak derlemde en ¢ok bulunan terimin toplam frekansi veya toplam terim sayisi gibi farkli

degerlerin de tercih edildigi goriilmektedir.
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Ornek olarak kelime torbasi yontemi gosteriminde kullanilan x, y, z dokiimanlarindan olusan
derlemdeki dokiimanlarin TF-IDF vektorlerini hesaplarsak, oncelikle diger frekans hesabina
dayali tekniklerde oldugu gibi sozliik olusturulur. Tablo 2.3’te gosterildigi sekilde sozliikteki
terimlerin her dokiiman i¢in ayr1 ayr1 TF degerleri ve tiim dokiimanlarda ortak olarak kullanilan

IDF degerleri hesaplanir. Her bir dokiimanin TF-IDF vektorleri Tablo 2.4’°te verilmistir.

Tablo 2.3. TF ve IDF degerleri

Keliemeler (j) | Dfyj | Dfyj | Df4 | Dfj | IDF | TF(X) | TF(y) | TF(2)
ve 1 1 1 3 0 A .091 25
kralice 2 1 0 3 0 2 .091 0
bir 1 2 0 3 0 A 182 0
tahtinda 1 1 0 2 176 A .091 0
mutluydu 1 0 1 2 176 A .000 25
vardi 1 1 0 2 176 A .091 0
huzurlu 0 1 1 2 176 0 .091 25
ylizli 1 1 0 2 176 A .091 0
temiz 0 1 0 1 AT7 0 .091 0
kral 0 1 0 1 AT7 0 .091 0
halk 0 0 1 1 AT7 0 0 .25
yunkai 1 0 0 1 AT7 A 0 0
bet 1 0 0 1 AT7 A 0 0
braavos 0 1 0 1 | 477 0 .091 0

Tablo 2.4. TF-IDF vektorleri

Dokiiman TF-IDF Vektorii
X 0 0 0O .018 .018 .018 0 .018 O 0 0 .048 048 O
y 0 0 0O 016 O .016 .016 .016 .043 .043 O 0 0 .043
z 0 00 0O .04 0 044 O 0 0 119 O 0 0

Bir terim biitiin dokiimanlarda bulundugunda IDF degeri log(1) yani sifir olur. Bu sekilde
bir kelimenin IDF degeri o dokiimana 6zel olmasi oraninda yiiksek olur. Ayni diisiinceyle, cogu
dokiimanda yer alan, dokiiman hakkinda bilgi vermeyen kelimeler diisiik IDF degerine sahip olur.
TF ve IDF degerlerinden herhangi birinin sifir olmast TF-IDF degerini sifir yapmaya
yeteceginden dolay1 elde edilen vektorde kelimenin o dokiimanda hi¢ yer almadigi durum ile her
dokiimanda bulunuyor olmasi durumu aynm sekilde kodlanmis olur. Literatiirde yer alan TF-IDF

formiilii versiyonlarinin bazilarinda IDF degerine her zaman 1 gibi sabit bir say1 eklenerek bu
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durumun ortadan kaldirildigr goriilmektedir. Kelime torbasi, bir sicak kodlama ve TF-IDF

yontemlerinin genel bir karsilastiriimas1 Tablo 2.5°te yer almaktadir.

Tablo 2.5. Frekans hesabina dayali yontemlerin karsilagtiriimasi

. Derlemdeki bilgilerin Vektor
Yontem Ornek Vektor
kullanilma seviyesi Boyutu
Bir sicak
00100 ...0] ) )
kodlama Sozliikte yer alan kelimelerin
Kelime listesi kullanilir. Sozliikte
21503 ... 4]
torbasi bulunan
Terimlerin hem temsil edilen terim sayisi
TF-IDF [0.021 0.044 00.031.... 0] dokiimana hem de tiim derleme

ait frekans degeri kullanilir.

Bir sicak kodlama ve kelime torbasi yontemlerinde temsil edilen dokiiman disindaki

dokiimanlara ait terim frekans bilgileri kullanilmaz. Bu o6zellikleri ile TF-IDF yonteminden

farklidirlar.

2.2.4. N-Gram

Bir metin igerisinde kelimelerin veya daha kiigiik birimlerin (karakter, hece, gévde) n

tanesinin birbiri ardina gelerek olusturdugu yapiya n-gram denir ve n = 1,2,3 ... 1-gram, 2-gram,

3-gram seklinde belirtilir. Dortten kiiglik n-gramlarin 6zel isimleri bulunmaktadir. Bunlar

sirastyla unigram, bigram ve trigram seklindedir. Ornegin “yapay sinir aglarmin temel 6zellikleri”

ciimlesi i¢in n-gramlar Tablo 2.6’daki gibidir.

Tablo 2.6. N-gram ile 6zellik ¢ikarimi

1-gram | yapay sinir aglarmin temel ozellikleri

2-gram | yapay sinir sinir aglarinin | aglarinin temel temel 6zellikleri
3-gram yapay sinir aglarimin sinir aglarinin temel | aglarinin temel 6zellikleri
4-gram yapay sinir aglarmin temel sinir aglarinin temel 6zellikleri
5-gram yapay sinir aglarmin temel 6zellikleri

N-gramlar, kelime torbasi ve TF-IDF yontemlerinden farkli olarak kelimelerin hangi

~ 9% cc

sirada bulundugu bilgisini kaybetmez. “sinir ag1”, “temel 6zellik” gibi bigramlarin ve “yapay sinir

ag1” gibi trigramlarin derlemde farkli dokiimanlarda yeniden bulunmasi miimkiindiir ve bu n-

gramlarin kesfedilmesi ile metin temsili zenginlesecektir.
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getirdigi bu avantaj dort veya daha biiylik n-gramlar i¢in azalmaya baglar, ¢linkii bu kelime
gruplart derlem igerisinde olduk¢a seyrek bulunur. Girig verisinin 6zellikleri g6z Oniinde
bulundurularak vektor boyutu biyiikligii, eklenen yeni boyutlarin kazandirdigi bilgi oranina gore
anlamli bir seviyede tutulur. Ayrica, N-gramlar sozliik i¢erisine dahil edilerek “n-gram torbalari”

(bag-of-n-grams) gibi genisletilmis 6zellik ¢ikartim teknikleri uygulanabilir.

2.2.5. Ozellik Vektorii

Dokiimanlart ¢esitli dilsel ozellikleriyle temsil etme yontemidir. Bu o6zellikler kelime
sayisi, karakter sayisi gibi dogrudan elde edilebilen bilgiler olabilecegi gibi sozciik tiirii, varlik
ismi gibi elde edilmesi igin Oncelikle gesitli yontem ve araglara ihtiya¢ duyan ozellikler de
olabilir. Vektorlerde yer alabilecek bilgiler ¢ok gesitli olup genel olarak asagida verildigi gibi 4
farkli gruba ayrilabilir:

= Kelime, karakter, rakam, 6zel karakter sayilar1 vb.

= Varlik ismi tanima (named entity recognition) yoluyla kisi, yer, kurum vb.

= Sozcik tiirii isaretleme yoluyla (part-of-speech tagging ) isim, sifat, fiil, zarf vb.

= Semantik aglar yoluyla alt anlamlilik, es anlamlilik, zit anlamlilik vb.

Bu bilgilerden yola ¢ikarak elde edilebilecek 6rnek bir 6zellik vektorii Tablo 2.7’de verilmistir.

Tablo 2.7. Ozellik vektorii yaklagimi

Vektor
Dokiiman

kelime sayis1 | yer adi sayis1 | Kisi adi sayis1 | fiil sayis1

X 23 2 1 2

Tablo 2.8. Birliktelik degerleri

Kelime-1 Kelime-2  Birliktelik Frekansi

balik deniz 87
deniz giines 56
giines balik 24
agac giines 67
balik agac 8

Sayma tabanli 6zellik vektorii elde etme yontemlerinden bir digeri de kelime birliktelik
(co-occurrence) frekanslaridir. Kelimelerin bir arada bulunma sayilarini elde etmek igin ciimle,
dokiiman, n-gram gibi bir kapsama alani segilerek derlem igerisinde bu alanlarda ka¢ kez bir

arada gegtigi iizerinden bir benzerlik matrisi olugturulur. Ornegin Wettler ve Rapp [38] birliktelik
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frekansiyla elde edilen semantik kelime temsillerini benzer kelimelerin tespitinde kullanmis ve bu
yontemin bagarisini insanlara “bu kelimeyi duydugunda baska hangi kelimeler aklina geliyor/bu
kelime hangi kelimeleri c¢agristirtyor” sorusunun sorulmasiyla elde edilen cevaplarla

karsilagtirmigtir.

225 giines

balik

Sekil 2.5. ki boyutlu kelime vektorleri

Amasyali ve Beken, Tiirkge kelimeler igin anlamsal semantik benzerlik temsilleri elde
ederek bu temsillerin metin siniflandirma probleminde TF temsillerinin kullanilmasini gore daha
iyi performans sergiledigini gostermistir [39]. Tablo 2.8’de 6rnek olmasi amaciyla hayali bir
Tiirkce derlem igin kelime birliktelik frekanslar1 verilmistir. Sekil 2.5’te bu degerlerin iki boyutlu

uzayda kelime temsilinde kullanmasiyla elde edilen vektorler gosterilmistir.

2.3. Dil Modelleme

Kelimelerin hangi siralamada bir arada oldugu bilgisinden yola ¢ikarak bir dizinin dil
icerisinde var olma olasiligini hesaplayan yontem veya algoritmalara dil modeli denir. Bir dizi
kelimeden sonra hangi olasilikla hangi kelimenin geleceginin tahmin edilmesi yine dil
modellemenin konusudur. Ornegin Tiirkge dogal dili icin gelistirilen bir konusma tanima (speech
recognition) sistemi ic¢in egitilmig bir dil modelinin hedef s6z Obeklerinin olasiligini tahmin
ederken asagidakine benzer sonuglar elde etmesi beklenir:

P("ben de 6zledim ben de resmin var su an elimde") =~ 0.01
P("ben de 6zledim sen de resmin var su alemimde ") = 0.001
Bu boliimde istatistiksel dil modelleri ve noral dil modelleri hakkinda temel bilgiler

verilmistir.

2.3.1. Iistatistiksel Dil Modelleri

Istatistiksel dil modeli (IDM) bir derlem igerisindeki dilsel birimlerin (kelime, ciimle,
dokiiman) bir arada bulunma kosullar1 (dizilim olasiliklar1) ve oOnciil olasilik dagilimlarinin

belirlenmesine dayanmaktadir. DDI alaninin en &nemli ¢alisma konularindan birisi olan IDM
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alanindaki gelismeler basta konugma tanima [31] sistemleri olmak iizere istatistiksel makine
cevirisi (statistical machine translation) [32], dogal dil {iretimi (natural language generation), bilgi
getirimi [33] gibi diger alanlara dogrudan katki saglamaktadir.

Genel olarak dil modellemede kelimelerin soldan saga ardisil birimler olarak ele alinmasi
s6z konusudur. Modelleme i¢in derlemde yer alan climle, kelime, harf, hece gibi alt birimlerden
birisi secilmelidir. Bu birimler kiigiildiikkge modellenecek veri sayisi dogru orantili olarak
biiyiiyecektir. Dogal dillerde ¢ok fazla farkli kelime bulundugundan dolayr IDM’nin egitim verisi
olarak kullandigi metinler tizerinde 6grenmesi gereken ¢ok fazla parametre s6z konusu olur.
Ozellikle Tiirkgede dilin sondan eklemeli yapis1 sebebiyle bir kelimeden ¢ok fazla yeni kelime
tiiretilebilmektedir. Ornegin agac kelimesinden tiiretilen aga¢+lan-+dir+il+ama+ma+si+nda+ki
kelimesinin derlemde bulunma olasilig1 diisiikk de olsa miimkiindiir. Bir kelimenin ¢ok farkli ve
nadir bulunan versiyonlarinin sozlitkte bulunmasi ise 6grenmeyi zorlastirmaktadir [40]. Bu
durumun diger bir zorlastirict 6zelligi de dil modeli egitildikten sonra sozliikkte yer almayan
kelimelerle karsilasilma olasiliginin yiiksek olmasidir.

Dil modeli ile n tane kelimeden (wy, wy, ..., w,,) olusan bir metnin bir ciimle olusturup
olusturamayacagimin olasilig1 P(S) bulunabilir. Bu kestirime bir ciimlenin olasilig1 denir. Ornegin
birinci kelime w, = "sosyal" ise P(w, = "bilgiler"), P(w, = "sorumluluk™), P(w, = "medya"),
P(w, = "glivenlik") olasiliklar1 P(w, = "bardagin"), P(w, = "¢anta"), P(w, = "riiya") gibi

non

kelimelerin olasiliklarindan biiyiiktiir. Clinkii Tiirkge dilinde "sosyal medya”, "sosyal giivenlik"

gibi ikililerin sayis1 "sosyal bardagin”, "sosyal canta" gibi ikililerden daha fazladir. Ciimlenin
olasihgr P(S) = P(wy,wy, ...,w,) ilk kelimeden itibaren her kelimenin kendisinden Onceki

kelimelere bagimli olarak gelmesi kosuluna gore Denklem 2.2°deki sekilde hesaplanir.
P(S) = P(wy) x[1i=o P(w; | wi—1) (2.2)
= P(w1) P(wy | w1) P(w3 [wy,wy) ... P(Wy | Wy, wa, w3 ... wy_1)

Olasilik teorisinin zincir kuralindan yola ¢ikarak birbirine bagli kosullu olasiliklarin yan
yana ¢arpimiyla tek bir olasilik degeri bulunur. Dil modeli olustururken bu sekilde ilk kelimeden
son kelimeye kadar biitlin kelimelerin birbiri ardina gelme durumlarinin hesaplanmasi derlemdeki
sozliik boyutunun (V) biiyiik oldugu problemler i¢in uygulanmasi zor bir yoldur.

Markov varsayiminda bir olayin gerceklesmesi sadece bir dnceki olaya baglidir. Yani
baslangictan itibaren tiim olaylarin ele alinmasi devre dis1 birakilir. Markov stokastik siirecindeki
bir sonraki olayin tahmin edilmesi kavraminin istatistiksel dil modelleme problemindeki karsilig;
bir dizi kelimeden sonra gelecek kelimenin tahmin edilmesidir. Bu yaklagimdan yola ¢ikarak bir
sonraki kelimenin tahmin edilmesinde baslangigtan itibaren biitiin kelimeler ele alinmadan,

sadece son N-1 tane kelimeye kosullanmasi anlamina gelen N-gram dil modelleri ortaya
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cikmistir. N-gramlarin dogal dil isleme alaninda metinlerin ikili, Giglii gibi alt kiimelere ayrilarak
bu alt kiimeler iizerinden temsil edilmesi amaciyla da olduk¢a kullanildigi metin temsil
yonteminde gosterilmistir. Denklem 2.3’de sadece bir dnceki kelime ele alindigi igin N-1 degeri
I’e esittir. Dolayisiyla genel dil modeli yaklasimi ayn1 zamanda N=2 oldugundan dolay1 bir
bigram dil modelidir. Markov modelinde buna birinci dereceden Markov zinciri denir.

Normalde P(wy, | wi, Wy, W3, ..., W,_1) olarak hesaplanacak n elemanli bir zincir 4-gram

modeline gore P(w,, | Wy,_3, Wy_2, Wy_1) ile hesaplanir. Yani,
P(S) = [liz: Pw; | wi—y-1) (2.3)
P(wy | wi,wa,w3) P(Ws | Wy, w3, wy) ... P(Wy | Wy_3, Wy_p, Wy_1) OlUI.

Zincir kuraliyla bitiin olasiliklar1 birbiriyle c¢arpmak yerine Markov kabuliiyle
P(wy | Wy, Wy, W3 ... wy_1) = P(wy | Wn—(N=1)» = wy_1) sadece son terimin olasilik degeriyle
sonu¢ elde edilir. Bir kelime silsilesinde  P(w; | w;_;) kosullu olasihgmni [wy, ... w;_5]
araligindaki kelimelerden bagimsiz olarak hesaplamak i¢in kullanilabilecek en yaygin
yontemlerden birisi Maksimum Olabilirlik Cikarnnm (MLE) yontemidir. Bu yontemde f1
- frekans (w;,w;_1) Ve f2 = frekans (w;_;) ile f1/f2 seklinde hesaplanir.

Tablo 2.9’da verilen 6rnek derlem {izerinde trigramlar iizerinden dil modeli olasilik

hesab1 6rnegi:

P("mesgul” | “boyle zamanlarda”) = ;—;

f1 _"boyle zamanlarda mesgul” trigramsayist 2 0.4
2 "boyle zamanlarda ..." sayisi 5

Tablo 2.9. Dil modeli dornek derlemi

Boyle zamanlarda memleketimi 6zlerim.

Boyle zamanlarda mesgul olman oldukga anlagilir bir durum.
Siirin anlami1 kadar bigimi de 6nemlidir.
fhracat artisinin boyle zamanlarda da olmasi miimkiin.

Kisilerin boyle zamanlarda ebeveynlerine bakmasi gerekir.

| O~ W N

Sizi boyle zamanlarda mesgul etmesinin bir anlami yok.
IDM ile metin iiretimi, imla hatalarmin diizeltilmesi (spelling correction) gibi

uygulamalar gelistirildiginde ilk kelimeden ciimlenin sonuna kadar tiim kelimeler sirayla tahmin

edilir. Olasilik tahmini her yeni kelime eklendikten sonraki durum i¢in yeniden yapilir. Bu
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uygulamalar i¢in dikkat edilmesi gereken kosullardan birisi de ilk/son kelimelerin olasiliklarinin

hesaplanmasidir. Normalde bigram dil modelinde climle olasiligi1 Denklem 2.4’teki gibidir.
P(S) = P(wy) P(wz |wy) ... P(wp|wn_1) (2.4)

Bu formiile gore ilk kelimenin w; olma olasilig1 tiim diger kelimelerle esit sekilde
dagitilirsa P(w;) = wy/V olur. Fakat bu olasilik tam olarak dogru kabul edilemez. Ciinki bu
olasilik gercekte derlemde bu kelime ile baslayan climlelerin sayisi iizerinden hesaplanmalidir.
Bu olasilik (w; | baslangig) olarak hesaplanmalidir. Aym sekilde bitis kelimeleri igin olasilik
(wy, | bitis) seklinde kendi igerisinde hesaplanip dil modeli igerisine dahil edilmelidir. Tablo
2.9’da verilen derleme gore P("boyle" | baslangig) = 2/6 olur. Cogu uygulamada baslangi¢
terimi <sos>, bitis terimi <eos> olarak belirtilir. Bu belirtegler ingilizcedeki “start-of-sentence”
ve “end-of-sentence” terimlerinin kisaltmalaridir.

Istatistiksel dil modelleme ydntemlerinin énemli bir dezavantaji bulunmaktadir. Egitim
verisi olarak kullanilan derlemde yer almayan n-gramlar test derleminde mevcut degilse
olasiliklart sifir olarak tahmin edilir. Bu durumdaki kelimelere goriinmeyen kelimeler denir.
Hedef dil igerisindeki biitiin kombinasyonlarin egitim verisinde yer almasi hem gergekei degildir
hem de islem kabiliyeti agisindan ¢ok biiyiik boyutlarda temsil vektorlerinin kullanilmasina neden
olur. Modelin dogru calismasi i¢in bir yandan daha fazla kelime igeren zengin bir derlemle
egitilmesi gerekirken diger yandan ozellik uzaymin iissel olarak artmasi s6z konusudur. Bu
durum ¢ok degiskenli makine O6grenmesi problemlerinde genel olarak yiiksek boyut veya
boyutluluk laneti (curse of dimentionality) olarak bilinmektedir. N-gram dil modellerinin
gorliinmeyen kelimeler ve yiiksek boyutluluk kaynakli dezavantajlarini azaltmak amaciyla cesitli
yumusatma (smooting) teknikleri onerilmistir. Bu tekniklerden bazilarinin isimleri: Kneser-Ney,

Katz, Good-Turing, Jelinek-Mercer, back-off ve additive yumusatmadir.

Tablo 2.10.Dil modeli ornek derlemi

P(w | P(w

P(w | <sos>) P(w | Ne) P(w | geceler) P(w | ne) giindiizler) \gordiim)

Bir | 0.25| kadar | 0.32 var 0.28 | hayatlar | 0.18 var 056 | wvar | 0.40
Bu 0.15| taraf | 0.18 | gordim | 0.21 | zamanlar | 0.17 | zaman | 0.19 | zaman | 0.31
Hayat | 0.09 | katki | 0.12 | giindiizler | 0.18 | giindiizler | 0.16 | gordiim | 0.18 | <eos> | 0.27
Zaman | 0.07 kadar 0.15
... | geceler | 0.09 ne 0.12
Ne 0.04 . . e

Dil modellerinde performans olgiitii olarak genellikle ¢apragiklik (perplexity) metrigi
kullanilmaktadir [41]. Bigram bir dil modelinin W test derlemi tizerinden basarisi her bir

w; olasiliginin yan yana ¢arpiminin kelime sayisina (N) gore normalize edilmesiyle bulunur:
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_ N 1
o = W (2.5)

Bu formiil ters olasilik degeri hesapladigindan dolay1 ¢aprasiklik degerinin diisiik olmasi
dil modelinin daha iyi oldugunu gosterir. Caprasiklik, test derlemi icin hesaplandiginda modelin
genel bir basarim degeri elde edilir. Tablo 2.10°da PP(Ne geceler ne giindiizler gordim) test
climlesinin baglangi¢ teriminden bitis terimine kadar her kelime igin bigram olasiliklar
verilmistir. Her durum i¢in kelime olasiliklarinin toplami 1°dir.

Verilen test climlesi 5 kelimeden olustugu i¢in <sos> ve <eos> terimleriyle birlikte

toplam kelime sayis1 7°dir. Dolayisiyla ¢aprasiklik formiiliinde N = 7 olur.

PP(W) = \/ L (2.6)

P(w1)P(W2)P(W3)P(Ws)P(Ws)P(we)P(W7)

7 1
- \/0.04 x0.09 x 0.12 x 0.16 x 0.18 x 0.27

Sonug olarak PP(Ne geceler ne gindizler gordiim) = 6.05 seklinde olasilik degeri
elde edilir.

2.3.2. Noral Dil Modelleri

Yiiksek boyutlu uzayda noktalarin ¢ok az bilgi tasimasi, bircok etkisiz degerden
(sifirlardan) olugmasina vurgu yapan seyreklik (sparsity) kavramu istatistiksel dil modelleme
yontemlerinde yiiksek boyut laneti (curse of dimensionality) olarak bilinen probleme yol
acmaktadir. Yumusatma tekniklerinin kullanilmasi, smif tabanli n-gramlar gibi yontemler
sayesinde nispeten daha iyi sonuglar elde edilmistir [42]. Bu problemlerin ¢oziimiindeki en
onemli gelisme ise vektorlerin seyrek olmasinin Oniine gegecek, daha anlamli yogun (dense)
temsillerin elde edilmesidir. Bu amagla gelistirilen noral dil modelleme (neural network language
modelling) yaklasiminda yapay sinir ag1 (YSA) temelli 6grenme teknikleri kullanilmaktadir. Bu
teknikler sadece standart dil modelleme ve dil modelleme yontemlerinin birincil olarak
kullanildig1 konusma tanima, otomatik tamamlama (autocomplete), sohbet robotu (chatbot)
konularinda degil ayrica bir cok DDI probleminde kullanilmaktadir. Dilin gramer kurallari,
kelimeler arasindaki anlamsal ve yapisal iligkiler gibi ¢esitli zellikler otomatik olarak 6grenildigi
i¢in temsil 6grenme konusunda da noral dil modellerinden yararlanilmaktadir. Bu boliimde, noral
dil modelleme tekniklerinin anlattimina yer verirken YSA’lar i¢in bazi temel bilgilerin

aciklanmasi gerekmistir. Bu bilgiler DDI isleme yontemleri perspektifiyle verilmistir.
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2.3.3. Dogal Dil islemede Yapay Sinir Aglar

Yapay zeka, insanlara ait olan diisiinme yeteneginin bilgisayarlara kazandirilmasiyla
ilgilenir. Yaklagik son on yildir yapay zekanin kullanildigi hemen hemen her alanindaki
problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme tabanl teknikler kullanilmaktadir. Derin 6grenme, yapay
zekanin bir kolu olan makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve temelini YSA modelleri olusturur.

Makine 6grenmesinde, bilgisayar programlarinin verilerden otomatik olarak yararl
orintliler elde etmesine ve gecmis tecriibelerden yararlanmasina imkan taniyan yontemler
gelistirilir. Bu yontemler sayesinde c¢esitli gorevlerin yapilmasinda insanlarin dahil olmasina
minimum diizeyde veya hi¢ ihtiyag duymayan sistemler dretilir. Samuel [43] makine
O0grenmesiyle ilgili olarak bir bilgisayarin dama oyununu oynayabilecek sekilde
programlanabilecegini ve hatta bu oyunu programi yazan programcidan bile daha iyi
oynayabilecegini sdylemistir. Gergek referans (ground-truth) bilgisinin mevcut olup olmamasi ve
mevcut olmast durumunda nasil kullanildigina gére makine 6grenmesi algoritmalari denetimli
(supervised), denetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olarak {i¢ ana
baglik altinda gruplandirilabilir [44]. Gergek referans, modelin belirlenen parametreler icin
iiretmesi istenen sonuctur. Matematiksel olarak belirli x degerlerine karsi bilinen y degerleridir.
Bu bilginin mevcut olmasi veri setinin etiketli veri seti oldugunu gosterir. Etiketli veri seti
tizerinde gerceklestirilen 6grenmeye ise denetimli veya gozetimli 6grenme denir. Tablo 2.11°de
x,y degerlerinden olusan etiketli bazi 6rnek veri setleri ve denetimli 0grenme senaryolari

verilmistir.

Tablo 2.11.Etiketli veri kullanilan 6rnek problemler

Problem tiirii Giris verisi (x) Etiket (y)

) Haberin hangi kategoride oldugu (ekonomi, spor,
Metin siniflandirma Haber metni

siyaset vb.) bilgisi

Yer, kisi, kurum adi igeren  Kelimelerin hangi tiir varlik ismi oldugunun elle
Varlik ismi tanima

¢esitli ciimleler isaretlenmesi

Cimlelerde yer alan isim, fiil, sifatlarin elle

Sozliik tiirii isaretleme  Cesitli cimleler

isaretlenmesi
) L A dilinde yazilmis » ) i
Makine gevirisi Ayni dokiimanin B dilindeki terclimesi
dokiiman
Metin 6zetleme Dokiimanlar Dokiimanlarin insanlar tarafindan yazilmis 6zetleri

Duygu analizi

Film izleyicilerinin
yorumlarindan olusan

cumleler.

Her bir ciimlenin duygu bakimindan negatiften

pozitife dogru dlgekli 1 ile 10 arasinda

puanlanmasi

21



Etiketli verinin kullanilmadig1r 6grenme bigimine denetimsiz veya gozetimsiz grenme
denir. Denetimsiz 6grenme cesitli nedenlerle tercih edilebilir. Ornegin kullanici yorumlarinin
hangi konulardan olustugunun tespit edilmesi probleminde veri olarak sadece yorum metinleri
mevcutsa denetimsiz bir 6grenme yontemi segilir. Bunun i¢in bir konu modelleme algoritmasi

olan Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA) veya kiimeleme algoritmasi olan K-Means kullanilabilir.

Tablo 2.12.YSA Tabanli ilk DDI ¢alismalari

Yil Caligsmanin konusu

1989 Sonlu durum gramerlerinin basit 6zyineli yapay sinir aglartyla 6grenilmesi c¢alismasi. Bu
caligmayla dilin gramer yapisinin YSA’larla 6grenilebilir oldugu gosterilmistir [45].

1990 Isim, fiil gibi sozciiksel kategorilerinin ve kelimeler arasinda cesitli semantik hiyerarsilerin
otomatik olarak tespit edilmesi [46]

1991 Yinelemeli YSA ile dagitik temsillerin elde edilmesi [47]

1991 Yer edatlarm ve birlikte kullanildig1 kelimelerin semantik 6zelliklerini, Ingilizce ve Almanca
icin ayr1 ayri egitilen YSA iizerinden 6grenerek bu modeller arasinda semantik temsiller
tizerinden otomatik geviri gergeklestirme [48]

1993 Sozciik tiirti timevarim (part-of-speech induction) [49]

1994 Ciimlelerin Ingilizce’den Sirp-Hirvatga’ya cevrilmesi [50]

1996 Dagitik YSA modeli ile ciimle ¢oziimleme, durum-gorev(case-role) tespiti [51]

Verilere ait gercek referans bilgilerinin olmamasi veya bu bilgilerin elde edilmesinin ¢ok
fazla insan eforu gerektirmesi gibi zorluklar disinda da denetimsiz 6grenme tercih edilebilir.
Denetimsiz  O6negitme (pretraining) ile modelin belirli bir c¢iktiyt  verecek sekilde
sartlandirilmamasinin bir avantaji olarak verilerle ilgili yararli olabilecek bir¢ok farkli 6zelliklerin
Ogrenilmesi miimkiindiir. Denetimsiz 6grenmede bilinen anlamda bir etiket olmamasina ragmen
O0grenme siirecinde verinin igerisinde yer alan bazi bilgiler etiket olarak kullaniliyorsa buna 6z-
denetimli  (self-supervised) &grenme denir. Ornegin sonraki kelimenin tahmin edilmesi
probleminde ciimlede yer alan kelimelerin siras1 bilinir fakat bu bilgi modelden gizlenerek tahmin
ettirilir ve model kendisini bu tahminin dogruluguna gére giinceller. Verilerin sadece kiigiik bir
boliimiiniin etiketli olmasi durumunda ise iki yaklasimdan da yararlanilabilir. Bu 6grenme
metoduna yar1 denetimli (semi-supervised) 6grenme denir. Pekistirmeli 6grenmede ise bir 6diil
mekanizmasi yiritiiliir. Markov karar stiregleri seklinde formiile edilen model, dogrudan etiket
degerine adapte olmak yerine genellikle sayisal bir deger olan 6diilii maksimum seviyede elde
etmeye ¢aligir. Hangi durumda, hangi karar verildiginde modelin nasil bir 6diil elde edecegi
hesaplanir. Bunun i¢in sadece mevcut iterasyondaki (x!,y!) bilgisine goére degil, biitiin
(L yY), (x%,y2) ... (xV,yN)} degerleri igin elde edilen 6diil degerlerini hesaba katarak bir

strateji gelistirilir. Ornek olarak: soru-cevap ve diyalog sistemleri gibi problemlerde sadece
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mevcut girdinin degil, veri setindeki tiim girdilerin karsiliklarimin dikkate alimmasi bir
pekistirmeli 6grenme yaklagimdir.

Dogal dil isleme problemlerinde seksenli yillarin sonlariyla birlikte YSA yontemlerinin
kullanilmaya bagladigi goriilmektedir [52]. Bu g¢alismalarin ilk 6rneklerinden birisi diizenli ve
diizensiz Ingilizce fiillerin gegmis zaman hallerinin YSA ile tahmin edilmesi ¢alismasidir [53].
Gelistirilen modelin bu gramer yapisim 6grenme konusundaki yetenegi kiiclik ¢cocuklar aym
konuda gostermis oldugu gelisim siireciyle kiyaslanmis ve birbirine paralel 6zellikler gosterdigi
kanisina varilmistir. YSA’larm DDI alanindaki problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaya baslanmasi

acisindan 6nem teskil eden 6nemli baz1 diger ¢alismalar Tablo 2.12°de verilmistir.

Girisler (bias) Cikis

Sekil 2.6. Noron 6rnegi

egitim verisi L
(girisler - ¢ikislar)

T < hata hesabi

agirliklarin
glncellenmesi

Sekil 2.7. Bir néronun 6grenme agamalari

YSA’lar insan zekdsindan esinlenerek beynin biyolojik yapisindaki néronlarin
davranigim taklit etme fikrine dayanir. Insan beyni ndron ad1 verilen milyarlarca sinir hiicresinden
olusur. Benzer sekilde YSA’lar da noron ad1 verilen matematiksel olarak tanimlanmig birimlerden
olusur. Bu birimler katmanlar olusturacak sekilde bir araya getirilerek ¢esitli yapilarda sinir aglar
tasarlanir. Giris ve ¢ikis katmanlari arasinda gesitli hesaplamalar gergeklestirilerek iteratif bir

o0grenme (model egitimi) saglanir. Bu yoOntemlerin temelini perseptron (algilayici) 6grenme
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algoritmas1 olusturur. Sekil 2.6’da x4, x5, ... x,, degiskenlerinden olusan giris katmani ve bu
degiskenler i¢in sirasiyla wq,wy, ... wy, agirlik (weight) degerleri tanimlanan 6rnek bir néron
gosterilmistir.

Giris degerleri bir bias (b) degeriyle toplanarak f fonksiyonundan elde edilen deger
cikisa iletilir. Algilayici (perceptron) olarak da isimlendirilen néron YSA’larin en temel birimidir.
Sekil 2.6°da gosterildigi lizere x girisleri ve Onceden bilinen ¢ikis § icin w parametreleri
ayarlanirken her adimda bir y = f(x;wy + x,wy, + -+ x,w, + b) degeri hesaplanir. Bu
ogrenme gevrimi Sekil 2.7°de gésterilmigtir.

Noronlar bir araya getirilerek sinir ag1 elde edilir. Noronlarin hepsinin ayni yonde iletime
gectigi, ¢evrim icermeyen aglara ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Network -

FFNN) denir. Bir FFNN Sekil 2.8”de gosterildigi gibi giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusur.

JRRN
R

N NA SN NN NN, AN

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.8. ileri beslemeli sinir ag1 yapisi

Bir néronun kendisine giris olarak gelen degerlerin agirlikli toplamlarini devam eden
noronlara aktardigi asamada f ile belirtilen aktivasyon fonksiyonu devreye girer. Biyolojik
ndronlarda, gelen bir sinyal bazi ndronlarin birbiri ardina iletime ge¢gmesiyle beyne iletilirken bazi
ndronlar hi¢ devreye girmez. Bu sekilde koku, tat gibi farkli duyu alicilan ilgili oldugu beyin
bolgesini basariyla uyarir. YSA’lar da benzer sekilde bir aktivasyon mekanizmasi (ReLu, TanH,
SoftMax, sigmoid, binary step vb.) isletilir. Noron aktivasyonlari bu iletimleri 6lgekleyebilir veya
aktif/pasif davramisi gosterebilir. Ornegin noronlarm lineer bir sekilde gelen deger biiyiidiikge
daha ¢ok aktive olmalarini saglarken sifirdan kiiciik degerlerde pasif olmalarini saglayan f :
max(x, 0) fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon YSA’larda ReLu (Rectified Linear Unit) olarak

bilinmektedir. Literatiirde bilinirligi yliksek 10’un iizerinde farkli aktivasyon fonksiyonu cesidi
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bulunmaktadir. Bunlardan bir digeri de f:1/(1+ e *) sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid,
modern YSA tabanli yontemlerde oldukca sik kullanilan, giris degerleri ne olursa olsun 0 ile 1
arasinda cikislar tireten lineer olmayan bir fonksiyondur. Sekil 2.9 ve Sekil 2.10°da bu

fonksiyonlarin davranisi ¢izdirilmistir.

Relu Sigmoid

Sekil 2.9. Relu fonksiyonu Sekil 2.10. Sigmoid fonksiyonu

Mevcut iterasyondaki parametrelerle elde edilen hata degeri § — y’dir. Tepe tirmanma
algoritmalarinin bir ¢esidi olan gradyan inis (gradient descent) optimizasyon algoritmasi ile bu
hata minimize edilerek bir 6grenme gerceklestirilir. Her adimda karesel hata gibi bir dogruluk
0lciitli lizerinden yinelemeli olarak parametre optimizasyonu gergeklestirir. Elde edilen hatanin
(J) tirevi alinarak hatanin yonii ve miktar1 belirlenir. Bu deger 6nceden belirlenen bir 6grenme
katsayisi («) ile carpildiktan sonra parametrelere eklenir. Bu sekilde optimizasyon tamamlanana
kadar her iterasyonda w; parametreleri giincellenir. Ogrenme katsayisi, hata fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu gibi tercihlerin nasil yapilacaginin belirli bir kurali yoktur. Bu
parametreler her problem igin ayri ayri belirlenir. Bahsedilen adimlar ve zincirleme tiirev alma

islemi Denklem 2.7’de gosterildigi sekilde gerceklestirilir.

S = Z?:l XiW; +b (27)
y = RelLu (s)
J=3@-y)?
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2.3.4. Noral Dil Modeli ve Dagitik Temsiller

Bir kelimenin anlami sozliikte o dile ait bagka kelimeler iizerinden agiklanir ve yine baska
kelimelerle birlikte kullamldig1 &rnek ciimlelerle zihnimizde bir yer edinir. Ornegin spagetti
kelimesi “Cesyitli soslarla yapilan Italyan makarnast” olarak tanimlanir. Ciimle icinde ise “aksam
yemegi meniisiinde spagetti ve salata var” seklinde kullanilir. Makinalarin benzer bir 6grenme
stirecini taklit etmeye en ¢ok yaklastigi yontemler YSA tabanli modellerle elde edilen dagitik
temsillerdir. Boyutu dnceden tanimli bir uzayda spagetti kelimesinin yemek anlami dolayisiyla
makarna, salata, sos gibi kelimelerle birbirine yakin olmasi, mense adi bakimindan Giircistan
kelimesine [talya kelimesinden daha uzak olmasi oldukga akla yatan bir sonug olacaktir.

YSA’larin dil modellemede kullanilmasi ile standart n-gram dil modellerine ait
boyutluluk laneti gibi problemlerin 6niine gegilebilecegi 6ngoriillmils ve ayni zamanda getirdigi
yeni yaklagimlar sayesinde daha gelismis dil modellerinin elde edilmesinin onii agilmistir. FFNN,
RNN, LSTM gibi YSA varyantlarinin ortaya ¢gikmasina paralel olarak hesaplama giiciindeki
gelismeler ve egitim veri setlerinin elde edilme olanaklarindaki artis sayesinde ¢ok daha basarili
dil modellerinin gelistirildigini gérmekteyiz. Noral modeller, konusma tanima ve makine ¢evirisi
gibi alanlarda kural tabanli ve istatistiksel yontemlerin neredeyse tamamen terk edilmesine yol
acmustir.

Bu alandaki ilk ¢aligmalardan birisi Xu ve Rudnicky [54] tarafindan tek katmanli bir
YSA ile gelistirilen bigram dil modelidir. Hata fonksiyonu olarak ¢aprasiklik degerinin
logaritmas1 kullanilmigtir. Kullanilan sinir aginin tek katmanli olmasi modelin genelleme
acisindan zayif olmasina neden olsa da yumusatma tekniklerinin uygulandig1 bazi istatistiksel
yontemlere gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Bengio ve arkadaslarinin 6nerdigi, sirasiyla giris, haritalama (mapping), gizli ve ¢ikis
katmanlarindan olusan ileri beslemeli sinir ag1 ile bir yandan dil modeli 6grenilirken bir yandan
da stirekli bir uzayda dagitik kelime temsilleri 6grenilmistir [24]. Literatiirde klasik noéral dil
modeli olarak bilinen bu yontemle 15 milyon kelimeden olusan bir derlem iizerinde yumusatma
teknikleriyle uygulanan geleneksel yontemlere gore ¢aprasiklik degeri bakimindan %10-%20
arasinda daha iyi sonuglar veren bir dil modeli elde edilmistir.

Noral dil modellemede geleneksel n-gram dil modellerinde oldugu gibi her bir kelime
(w;) kendisinden 6nce gelen w;_,_4) ile w;_; arahindaki n-1 tane kelime baz alinarak tahmin
edilir. Tahmin hesabi, n-gram dil modelinden farkli olarak temel sayma prensibi lizerinden degil,
bir YSA ile yapilir. On kosul olarak kullanilan kelimelere baglam (context) denir. Bu tez
caligmasi boyunca baglam olarak kullanilan 6n kosul kelimelerini belirtmek i¢in pencere kelimesi
tercih edilmistir. Klasik noral dil modelinde bir pencerenin sagindaki kelime tahmin edilir fakat
Boliim 2.4°te verilen yontemlerde goriilecegi tizere pencereyi olusturan kelimeler farkl sekillerde

secilebilir. Secilen her pencere igin sirada gelen kelimenin olasiligt maksimize edilir. Denklem
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2.4’e uyarlanirsa belirtilen olasilik P(w; | Wi_ -1y, ... w;—1) Yerine P(w; | pencere) olarak da
gosterilebilir. Giris katmanindan sinir agina verilen pencereden sonra hangi kelimenin hangi
olasilikla gelecegi ¢ikis katmaninda sozliikteki biitiin kelimeler i¢in hesaplanir. Standart FFNN
ogrenme adimlar1 olan stokastik gradyan inis (SGD) [55] ve hatanin geri yayilimiyla her
iterasyonda agirliklar glincellenir. Sinir agina giris olarak verilen biitiin pencereler i¢in dogru n-
gram kosullarini saglayan maksimum olabilirlik dagilimlan elde edildiginde egitim tamamlanir.
Model, asil amac1 olan egitim verisi igerisindeki pencerelerin sonraki kelimelerini tahmin etmeyi
ogrenmeyi tamamladiginda sozliikte yer alan her bir kelime i¢in d boyutlu bir vektor elde etmis
olur. Modelin basarisi test verisi lizerinde capragiklik gibi bir metrik iizerinden gosterilebilir,
fakat genellikle bu modelin baska bir gorev i¢in kullandiginda nasil bagar1 gosterdigine bakilarak
bir degerlendirme tercih edilmektedir. Ornegin makine ¢evirisinde gdsterdigi performansa gore
degerlendirilebilir [56]. Modele ait diger 6nemli detaylar su sekildedir:

Boyutu V olan sozliikteki her kelimeye 1,2,3, ... V’ye kadar bir numara (id) atanir.
Kelimeler giris katmanina V' boyutunda bir-sicak kodlu vektorler Vw; € [1,V] olarak verilir.
Egitim sirasinda bu katmandaki bir-sicak temsiller degismez. Bir sonraki katmanda, her bir
kelimeye karsilik bir vektor tutan |V|xd boyutlu bir izdiisiim matrisindeki degerler 6grenilir.
Sekil 2.11°de bu matris E ile, icerdigi her bir kelimenin vektor karsihigi ise E(w;) € R® ile
gosterilmistir. Ogrenilen kelime vektorlerine gémme (embedding) denir. Gémmeler, boyutu
onceden belirlenen yogun vektorlerdir, fakat diger kelime temsil vektorlerinden farkli olarak bir
makine 6grenmesi yontemiyle 6grenilmis olma 6zelligi tasirlar. Kaliteli kelime gommelerinin
ogrenilmesi DDI alanindaki bircok konu i¢in énemli bir ilgi alam haline gelmistir. Kelimelerin
once bir-sicak kodlanip daha sonra E matrisindeki degerlerinin bulunmasiyla otomatik bir arama

(look-up) tablosu yapisi elde edilir.

Gergek sayi degerleri

E(w) = wE / (-0.5,0.5,0, ... 0.9)
T

. Ne

| |o|o|1|0|0| | - v

satir

VI

Bir-sicak kodlanmis giris vektori N

Sekil 2.11. Kelime vektdrii gosterim sekilleri
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Sekil 2.12°de id’si i olan bir kelimenin |V |xd boyutlu matristeki gergel sayilardan olusan
vektor degerinin nasil bulundugu gosterilmistir. Baglam icerisindeki n — 1 adet kelime yan yana
getirilerek gizli katmanin girisi olan x vektori elde edilir. Gizli katman (H) bu vektoriin tanh(x)
(hiperbolik tanjant) degerini hesaplar ve sonucu ¢ikis katmanina aktarir. Cikis katmaninda gelen
deger softmax aktivasyonundan gecerek bir sonraki kelime i¢in olasilik dagilimi (y) bulunur. Bu

asamalar Denklem 2.8’de gosterilen adimlarla 6zetlenmistir.

Y
—> P1
E(Win+1) — P,
Win+1
Projeksiyon X
E(W,) —
H
[ ]
° : id’ si i olan
. _— Birlestirme Tanh - | Softmax kelimenin
’ bir sonraki
° E(wiq) . . kelime olma
° i ) olasiligi
P(Wk:i | Ppencere)
Wi-1
— Pv—1
—> Pv
\ i / \ i /\. i AN I VAN T J
V boyutlu -
bir—s)llcak sgrgﬁ%/ttzlgy Yanyana Gizli katman VY bolz’UﬂU
kodlanmis temsilleri eklenerek cikis

kelime vektorleri birlestirme

Sekil 2.12. Noral dil modelinin egitim agamalar1

X = (E(Wi—l)' E(Wi_z), vy E(Wi—(n—l))) X € R(n_l)xd (28)
H = tanh(x)
s=6-H (6: gizli katman agirliklart)

y = softmax(s)

Modelin son katmaninda mevcut parametrelerle bir tahmin yapilmasi gerekir. Bu
asamada genellikle softmax fonksiyonu tercih edilerek bir maksimum olasilik dagilimi elde

edilir. Sozliikteki her bir kelime, denetimli 6grenme probleminde yer alan kategorik siniflar gibi
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diistiniiliir ve toplamlar1 1 olacak sekilde her sinif i¢in bir olasilik degeri bulunur. K adet kategori
icin genel softmax formiilii Denklem 2.9°da verilmistir.

Zj

e
R v

(2.9)

Denklem 2.9’daki K, sozliigiin boyutu olan V biiyiikligiindedir. Bes kelimeden olusan bir
sozlik icin Ornek degerler ve bu degerlerden elde edilen softmax dagilimi Tablo 2.13°de

gosterilmistir.

Tablo 2.13.Cikis katmani igin 6rnek softmax aktivasyon hesab1

Kelime (w;) Deger evi o(w);

Wizq -15 02231  0.0054

Wiss 20  7.3891 0.1799

Wiz3 11 03329  0.0081

Wi=4 -4.0 0.0183  0.0004

Wi—s 3.5 33.1155 0.8061

TOPLAM 1.0000

Tez igerisindeki vektor gosterimleri Sekil 2.13’teki gibidir.

|
o | | O
|
2| @ e O
03 | 1 O
|
0.7 | 0 O
|
-1.0 } 0 O
|
0.9 O | 0 @)
|
o | | O
|
|
. .|a?§ar$,e§|u an Vektorin sekilsel bir-sicak Vektorin sekilsel
v s gosterimi kodlanmig vektor gosterimi

yogun bir vektor

Sekil 2.13. Bir Vektor gosterim formati

Dagitik temsillerin kullanimi hem dil modellemede hem de bircok DDI probleminin
¢oziimiinde performans artiglarini tetikleyen onemli bir etki yaratmistir [57]. Dil modeli
Ogrenildikten sonra elde edilen kelime temsilleri metin siniflandirma, duygu analizi gibi farkh

gorevler i¢in kullanilmaktadir.
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Yerelci yaklasimda ogrenilmek istenen her kavram icin ayri bir sinir agr digimi
gorevlendirildiginden dolay1 sonlu bir vektor uzayinda olduk¢a sinirli bir 6grenme gergeklesir
[58]. Ozellikler ayriktir ve birbirinden bagimsiz olarak ele almir. Yani diigiimler sadece kendisine
adanan kavramin temsilinde aktive olur. Tasarim ve uygulama ydniinden oldukc¢a basit olan bu
yontem zengin ve karmasik bir yapi olan dile ait kelimelerin farkli s6zdizimsel ve semantik
bilesenlerini 6grenmek konusunda yetersiz kalmaktadir. Dagilimsal yaklasimda ise temsil edilen
kavramlar ve diigiimler arasinda c¢oka-¢ok (many to many) bir iliski kurulur ve &grenilen

ozellikler diigiimler arasinda dagilir [47].

2.4. Word2Vec

Bengio ve arkadaslar1 [24] tarafindan 6nerilen FFNN ile néral dil modeli egitimine paralel
olarak bir yandan dagitik kelime temsilleri 6grenilmektedir. Tahmine dayali kelime temsillerinin
elde edilmesi yaklasimindaki en 6nemli gelismelerden biri olan bu yontem, oncesinde Onerilen
diger dil modellerine gore daha basarilidir fakat sadece kelime temsili 6grenmek i¢in kullanilmasi
durumunda verimli olmayacaktir. Bu yontemin baslica gelistirilmeye agik yonleri ve bunlara karsi
literatiirde Onerilen yenilikler sunlardir:

- Model, sadece bir sonraki kelimeyi tahmin edecek sekilde kurgulanmistir. Bu
anlamda geleneksel istatistiksel n-gram dil modeli yaklagimina benzemektedir.
Bunun yerine baz alinan pencere igerisindeki kelimelerin birbiriyle olan anlamsal ve
dilbilimsel baglarin1 daha kapsaml kesfetmek i¢in farkli mimariler nerilmistir.

- Projeksiyon katmani ile gizli katman arasinda ¢ok fazla parametrenin hesaplanmasi
modelin karmasikligini arttirmaktadir. Bu asamada, paralel hesaplama kullanarak

performans iyilestirilmesi ile gizli katmanin kullanilmamasi gibi 6neriler getirilmistir.

. Puanlama

Hedef kelime ve I

baglam C )
birlikteliginin

temsii 00— %" Hefief
________________ Kelime

E(wi) E(Wine1y) E(wh)

Baglam
Kelimeleri

Bu mevsimde kayak yapilir.
Bu mevsimde dag yapilir.

Sekil 2.14. C&W temsil yontemi [59]
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R. Collobert ve C. Weston (C&W) yalnizca kelime gémmesi egiten bir model énermistir
[60]. Milyonlarca kelime igeren biiyiik derlemler ilizerinden temsil 6grenebilme yetenegine sahip
olan C&W modeli, hedef kelimeyi tahmin etmek iizerine kurgulanmamustir. Secilen merkezdeki
kelime ve etrafindakilerin (baglam) bir arada bulunmalarimi dogru tahmin etmek tizere bir gizli
katman egitilmektedir. Derlem igerisinde yer alan kelime dizileriyle birlikte, rasgele segilen,
baglamda yer almayan kelimelerle hatali 6rnekler iizerinden bir 6grenme s6z konusudur. Sekil
2.14’te C&W modelinin temel yapist gosterilmistir.

Mikolov ve arkadaglari [61] Tekrarlayan Sinir Agi Dil Modelini (Recurrent Neural
Network Language Model - RNNLM) onermistir. Giris katmani, bir adet gizli katman, tekrarl
baglantilar ve agirliklarin saklandigi matrislerden olusan bu mimari ile her iterasyonda softmax
fonksiyonu ile kelime tahmini yapilir. RNNLM’nin ¢alisma prensibi Sekil 2.15’te gosterilmistir.
Bir t anindaki (t. iterasyon) kelimenin bir-sicak kodlanmis giris vektorii w(t), kisa siireli bir
hafiza gibi islev goren gizli katman agirlik degerleri s(t) olmak iizere; her kelime i¢in dagilimsal

olasilik degeri sonuglari y(t) su sekilde hesaplanir:
s(t) = sigmoid ([Ow(t), Vs(t —1)]) (2.10)

y(t) = softmax(Hs(t)) (2.11)

’TTTTTTTT - Pt

| vit)

W(t) S(t-1)

Sekil 2.15. RNNLM

Denklem 2.10°da gosterildigi lizere gizli katman girisine o anki kelime temsili ile
kendisinin bir 6nceki kelime i¢in iirettigi ¢ikis degerleri birlestirilerek verilmektedir. Goriiniiste
sadece bir 6nceki kelimeye bagli bir olasilik tahmini yiiriitiiliiyor olsa da bu islem o ana kadarki
her kelime i¢in tekrarlayan bir sekilde uygulandigi i¢in hafizali bir isleyis s6z konusudur. Bu da
RNNLM’nin FFNNLM’lere gore en 6nemli avantajindan birisidir. Kelimeler arasindaki ¢esitli
semantik ve sdzdizimsel iligkilerin bu yontem ile elde edilen kelime vektorleri arasinda da mevcut

oldugu goriilmiistiir. Anlamsal benzerlik konusundaki basarmin 6lgiilmesi igin SemEval-2012
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gorevi [62] gibi degerlendirmeler kullanilmistir. Bu galisma; “Tiirkiye” ve “Ankara” kelimeleri
icin elde edilen vektdrler arasindaki iliskinin “Ingilitere” ve “Londra” kelimelerinin vektorleri
icin saglanmas1 gibi analojilerin poplilerlesmesine neden olmustur. Bu analojiler “kalem” —
“kalemler” ile “kitap” — “Xx” i¢in “kitaplar” cevabim veren farkli sdzdizimsel 6zellikleri de
kapsamaktadir.

FFNNLM ve RNNLM’den daha basit bir mimariye sahip, gizli katmaninda lineer
olmayan aktivasyon iglemi ihtiva etmeyen Skip-Gram ve siirekli kelime-torbasi (continuous bag-
of-words — CBOW) algoritmalar1 ile biiyiik veri setlerinden daha kaliteli kelime vektorlerinin
daha hizli bir sekilde elde edilmesi miimkiindiir [63]. Literatiirde, bu iki algoritmay1 kapsayan cati

bir terim olarak implemantasyonlar: i¢in gelistirilmis acik kaynakli yazilim aracinin adi olan

word2vec [64] de kullanilabilmektedir.
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V-boyutlu, Kelimenin d-boyutlu Pencerelerde yer  Modelin tahmin
bir sicak yogun temsilinin ala? kelimelerin ettigi kelime
kodlu, giris tablosund agurliklarimin olasiliklart ve
vektori arama tablosundan elde edilmesi gergek degerle
elde edilmesi karsilagtirilmasi

Sekil 2.16. Skip Gram
Skip-gram ve CBOW yontemlerinde son katmanda tahmin edilen kelime veya

kelimelerin dogrulugu hesaplanirken hata degeri olarak negatif log olabilirligi (negatif log-

likelihood) kullanilir. Ayrica bu iki algoritma orijinal makalelerinde log-lineer modeller olarak
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anilmaktadir. Egitimi sirasinda giincellenen parametreleri 6;, giris verisine ait x Ozelliklerinin

fonksiyonu f; (x) olmak tizere, bir log-lineer model su sekilde gosterilebilir [65]:
C eZififi(x) (2.12)

Denklem 2.12°de verilen modelin logaritmasi alindiginda model parametrelerinin lineer
(dogrusal) bir fonksiyonu elde edilir ve bundan dolayr bdyle modeller log-lineer olarak
adlandirilir. Denklem 2.11°de verilen softmax fonksiyonu da 6zel bir log-lineer modelidir. Skip-
gram algoritmasinda bir kelime (w;) giris olarak verilip ¢ikis katmaninda ayni1 pencerede bulunan
diger kelimelerin (Wj_y, ..., Wij_2, Wi_1, Wit1, Wiy, ... , Wirn) tahmin edilme olasiliini
arttiracak sekilde bir egitim gerceklestirilir. CBOW algoritmasinda ise pencere igerisindeki
kelimelerden bir tanesinin ¢ikis katmaninda tahmin edilmesi i¢in ayn1 pencere icerisindeki diger
kelimeler giris katmanina verilir. Gizli katmana iletilen kelimelerin isaret ettigi agirlik degerleri
toplanir ve ortalamasi alinarak ¢ikisa verilir. Elde edilen ¢ikis degeri tahmin edilmekte olan
kelimenin bir-sicak kodlanmig vektoriiyle karsilastirilarak hata degeri elde edilir. Sekil 2.16 ve

Sekil 2.17°de word2vec algoritmalarinin mimarileri gosterilmistir.

Vx1 Vx1 Vx1

Hata

Softmax ®

Wi E——

I[®

|
Projeksiyon (Arama Tablosu)
E(wy)
Pencerede yer alan krlimr vektorlerinin
ortalamasi

~a
Wis2 o

@

LX)
I

I I I I
V-boyutlu Projeksiyon K V-boyutlu
Giris Vektorleri Katmani K;;tmasm Wi Kelime
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Sekil 2.17. CBOW
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Skip gram modelinde amag, pencere icerisindeki kelimelerin olasiligini maksimize

etmektir. Bunun i¢in hata fonksiyonu olan negatif log olasiliklariinin ortalamasi minimize

edilir. Her bir kelime vektoriine ait parametreler 6, pencere boyutu n olmak iizere derlem

icerisindeki N tane kelimeden olusan bir alt dizideki (egitim verisi) her kelime (w;) i¢in ayni

pencerede yer alan diger kelimelerin olasiligi (£) ve buna bagli amag fonksiyonu (J) hesaplanir.

L(0) = ITiL1 [T-nsjzn P(Wisj|wi; 6)
J#0
J(8) = — log L(8)

1
= —ﬁ Zliv=1 Z—n'SjS’n log P(Wi+j|Wi; 9)
j#0

(2.13)

(2.14)

Sekil 2.18’de 6rnek “Braavos tahtinda temiz yiizli bir kral ve mutlu bir kralige vardi”

ciimlesi tizerinde pencere boyutu 2 se¢ilmesi durumunda 4. kelime merkez alinarak elde edilen

egitim verileri gosterilmistir. Kelimelerin giris katmani ile gizli katman arasindaki vektor

temsilleri v,,,,, gizli katman ile gikis katmani arasindaki temsilleri vy,, seklinde gdsterilmek iizere,

c¢ikis katmaninda P(Wi+ j |wl-) olasilig1 softmax ile hesaplanir.

P(Wisj|wi) = PWimpy o Wity Wi, ooes Wi W) (2.15)
T
exP(V\CvH,]- 1]Wl')
- T
Yh=1 exp(Vw,, Yw;)
Egitim Verisi
merkez
kelime
[wi, Wi+j]
Wi=4
l [yiizlii, tahtinda]

Braavos | tahtinda | temiz = yiizlic = bir [ kral | ve | mutlu | bir | kralige | vardi

T T T T T

pencere :n =2

kelime sayisi: N = 11

[yiizli, temiz]
[yiizld, bir]
[yiizlii, kral]

—n<j<sn, j

=0

Sekil 2.18. Skip Gram pencere adim
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Softmax hesabinin bu sekilde sozliikkte bulunan her kelime i¢in hesaplanmasi oldukga
maliyetli bir yontemdir. Mikolov ve arkadaslari bu naif hesaplamay1 daha pratik bir sekilde
yapmak {izere negatif 6rnekleme ve hiyerarsik softmax yontemlerini 6nermistir [66]. Hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in ayrica metin On isleme agamasinda frekansi ¢ok yiiksek olan kelimeler
daha az oOrneklenerek egitim verisi sayist azaltilir. Bu yonteme alt-Grnekleme (sub-sampling)
denir.

CBOW modelinde giris ve ¢ikis katmanlan skip-gram modeline gore yer degistirmistir.
Dolayisiyla ama¢ fonksiyonunda (J) merkez kelimenin tahmin edilmesinde penceredeki

kelimelerin vektor temsillerinin ne kadar dogru sonug verdigi hesaplanir.

1
J(6) = — py YL log P(W; | Wisp, ooy Wimq, Wi, ooy Wign ) (2.16)

2.5. Glove

Word2vec algoritmalari, kelimelerin birlikte bulunma kosullarini segilen bir pencerenin
derlem igerisinde gezdirilmesiyle 0grenirken kelimelerin tiim derlem igerisinde ne siklikla bir
arada bulunduklarin1 dikkate almaz. Yani birbirinden bagimsiz yerel istatistiklerden yararlanir
fakat derlemin tamamini kapsayan genel (global) istatistikten yararlanmaz. GloVe (Global
Vectors for Word Representation) [67] log-bilineer kelime temsili 6grenme modelinde ise yerel
birlikteliklerden olusan baglam bilgisi yerine matris ayristirma yonteminde oldugu gibi global
birliktelik frekanslar1 kullanilir. Yani GloVe, Word2vec gibi ongoriicii (predictive) bir yaklasim
yerine sayim tabanli bir temsil 6grenme sunmaktadir.

Kelime birliktelik matrisindeki degerler kullanilarak kelimeler (w; ve w;) arasinda
birliktelik olasilig1 P(Wi|Wj) hesaplanir. Bu olasilik word2vec yontemindeki ayni pencerede
bulunma kosulu gibi 6grenilen yogun vektor temsiline ait degerlerin sekillenmesini saglar.

Kelime birliktelik matrisindeki degerler kullanilarak kelimeler arasinda birliktelik
olasiligi hesaplanir. Bu olasilik word2vec yontemindeki ayni pencerede bulunma kosulu gibi
Ogrenilen yogun vektor temsiline ait degerlerin sekillenmesini saglar. w; kelimesi baglaminda
w;’nin bulunma sayis1 X;; ve derlem igerisindeki biitiin kelimeler i¢in w; baglaminda bulunma
sayilar1 toplamu Y;; X; = X; olmak lizere w; baglaminda w;’nin bulunma olasilig1 P;; su sekilde

hesaplanir:

P = P(wjw;) = 22 2.17)

ij
Xi
Bu iki kelimenin igiincii bir kelime (wj) baglaminda temsilleri i¢in su sekilde bir

yaklagim Onerilmistir:
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F(wi— wp)' W) = 2 (2.18)

F fonksiyonu, kelime vektdrlerine uygulanan fark isleminin transpozunun baglam
kelimesi vektoriiyle ic ¢arpimini alir ve bu degerle baglam kelimesi i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan
birliktelik olasiliklar1 oranina uymak iizere bir 6grenme gerceklestirir. Dikkat edilirse, wy
kelimesi semantik benzerlik bakimindan w; ile alakali olup w; ile alakasiz oldugunda Py /Pjx
oram biiyilyecektir. Yani w; ile w; kelimelerinin vektorleri arasindaki farkin biiyiikligii say:
tabanli degerler iizerinden kurulan benzerlik iliskisine baglidir. Bu islemdeki olasilik degerleri

yerine yazilip bias terimleri dahil edildiginde su sekilde basitlestirilebilir:
w;T Wy + b; + by = log(Xix) (2.19)

Sonug olarak derlemdeki kelime ikilileri igin w;, w; € RP kelime vektérlerini 6grenen

en kiiclik kareler regresyon modeli i¢in hata fonksiyonu sekilde tanimlanir:

J = 3=t fXi))W W; + b; + b; — logX;;)? (2.20)
f(X) = min((x/xmax)a: 1) (2.21)

X;;j birliktelik sayilarinin hata degerine oldugu gibi dahil edilmesi yerine f* fonksiyonu ile
bir agirliklandirmaya tabi tutulur. Boylelikle, bir kelimenin derlemde ¢ok fazla veya ¢ok az
bulunmasi durumlarinda modelin gereginden fazla etkilemesinin &niine gegilir. Ornegin frekansi
yiiksek olan 6nemsiz kelimelerin hata fonksiyonunu ¢ok fazla yonlendirmesi sinirlandirilir. Glove
modelinin orijinal makalesinde hiperparametlerin x,,,, = 100 ve a = 0.75 olarak segilmesi

durumunda iyi bir performans saglandig belirtilmektedir.

2.6. FastText

Gelismis bir word2vec varyanti olan FastText, basit fakat etkili bir kelime gomme yontemi
sunmaktadir [68]. Facebook tarafindan gelistirilmistir ve Word2vec y6nteminin baslica yazari
olan Mikolov [63] FastText ¢alismasinin da yazarlarindandir. Glove ve Word2vec yontemlerinde
ele alinan en atomik birimler kelimeler oldugu i¢in eger bir kelime modelin egitildigi derlem
icerisinde yer almiyorsa, gomme degerinin hesaplanmasi miimkiin degildir. Derlemde yer
almayan biitiin kelimelerin karsiliginda ortak olarak kullanilmak iizere tek bir vektor degeri
hesaplanmaktadir.

“Buzdolabinda”, “elma”, “portakal”, “var” kelimelerinin bulundugu fakat “papaya”,
“kinoa” kelimelerinin bulunmadigi bir derlemde “Buzdolabinda elma var”, “Buzdolabinda

portakal var” ciimleleri tamamen gecerli iken “Buzdolabinda papaya var” ciimlesi bilinmeyen
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kelime icermektedir. Temsil modelini Tiirkgeyi yeni 6grenen bir Ogrenci gibi diisiliniirsek;
“Buzdolabinda papaya var” ciimlesini yerine “Buzdolabinda bisey var”, “Buzdolabinda kinoa
var” yerine “Buzdolabinda bigey var” diyebilir. Glove ve Word2vec benzer bir yaklagimla “bisey”
kelimesi iglevi géren OOV (out-of-vocabulary) terimi igin bir vektdr rezerve etmektedir.
Goriilecegi tizere, Glove ve Word2vec yontemlerinde derlemde yer almayan kelimelerin semantik
ve islevsel oOzelliklerinin yeterince Ogrenilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu ¢ok Onemli bir
dezavantajdir. Ciinkii egitim verisinde yer almayan kelimeler her kosulda olacaktir. Ayrica, diisiik
frekansa sahip kelimeler de OOV kelimeleri gibi iyi temsil edilmemektedir. FastText ile bu
probleme kars1 etkili bir ¢6ziim sunulmustur. Kelimeler alt birim gémmelere (subword-level
embeddings) ayrilarak n-gram kelime torbalar1 halinde temsil edilmektedir. Kelimenin alt
birimlerinden olusan her bir n-gram bir arada toplanarak kelime gdmmesini olusturur. Bu sekilde,
kelime temsilinin sadece bir arada bulundugu diger kelimelerden yola g¢ikarak elde edilmesi
yerine morfolojik yapisina ait 6zellikler de dahil edilmektedir. Karsilagilmayan kelimelerin daha
once karsilagilan harf gruplarindan elde edilebilmesiyle temsil edilmesine olanak taniyarak

< E3]

onemli bir avantaj saglamaktadir. Ornegin n=3 ve n=4 icin “papaya” kelimesi “pap”, “apa”,

9 RT3 29 ¢ 9

“pay”, “aya”, “papa”, “apay”, “paya” 3-gram ve 4-gram’larin toplami seklinde ifade edilir.

2.7. Diger Hazir Kelime Gommeleri

Onceden-Egitilmis Kelime Gémmeleri (Pre-Trained Word Embeddings — PWE), biiyiik
metinler {izerinde egitilen genel amagli kelime vektdrleridir. Onceden egitilmis kelime
gommelerinin kullanilmasi; metin siniflandirma, kiimeleme, varlik tanima gibi metin isleme
goérevlerinin basarisini iyilestirmeleri bakimindan bir tiir 6grenme aktarimi olarak kabul edilir.
Derin égrenme yontemlerinin kullamldigi DDI problemlerinin ¢dziimiinde giris verilerinin dzellik
cikartimi konusunda siklikla tercih edilirler. Word2vec ve Glove en iyi bilinen kelime gdmme
algoritmalaridir. Literatiirde bunlarin disinda bircok PWE yontemi mevcuttur ve zengin derlemler
tizerinde egitilerek kullanima hazir bir sekilde sunulmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda Onerilen
dokiiman tabanli kullanici temsili yontemlerinde, duygu analizinde ve metin siniflandirma
caligmalarinda farkli PWE’lerden yararlanilmustir.

ConceptNet Numberbatch, ¢ok dilli (multilingual) bir kelime temsil yontemidir [69].
Mevcut yontemler (Glove, Word2vec vb.) ile elde edilmis kelime vektorlerinin ¢izge tabanli yeni
bir amag¢ fonksiyonu iizerinden iyilestirilmesine dayanmaktadir. Bunun icin semantik bilgilerin
gomiildiigi etiketleri ve agirliklari olan bilgi ¢izgelerini (knowlege graphs) kullanilmaktadir [70].

Google News, Google’nin sundugu, yaklasik 100 milyar kelime igeren bir derlem
tizerinde egitilmig, 3 milyon tekil kelimeye ait 300 boyutlu vektorler iceren bir Word2vec

modelidir.
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Flair, metin smiflandirma gibi cesitli DDI gérevleri igin dil modellerinin kolay bir
sekilde kullanimint saglayan bir kiitiiphanedir [37]. Ayni zamanda, ileri ve geri yonde egitilen 2

farkli modelin birlestirilmesinden olusan kendi isminde bir kelime gdmme modeli sunmaktadir.

2.8. ELMO

Acilimi “Embeddings from Language Models” olan ELMO, dil modellerinden baglamsal
metin temsili elde edilmesi fikriyle ortaya ¢ikan derin 6grenme tabanli bir yontemdir [71].
Yapisini temel olarak iki yonlii Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) ve
Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) modelleri olusturmaktadir.

ELMO modelinin temel ¢alisma prensibi Sekil 2.19°da verilmistir.
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Karakter Tabanli Temsil
Vektor Cikarimi

T T

Sekil 2.19. ELMO temel ¢alisma prensibi

Bu yontemde giris metni modele karakter tabanli olarak aktarilir. Her karakter bir
vektordiir ve dil modeline verilen ara kelime temsilleri bu vektdrlerink CNN modelinden
gecirilmesiyle elde edilir. ELMO’yu olusturan LSTM katmanlar iki-Yénlii Derin Dil Modeli
(Deep Bidirectional Language Model — biLM) gorevi gormektedir. Giris karakterlerinin dogrudan
biLM’ye aktarilmasi yerine CNN ile ara temsillerin elde edilmesi sayesinde dile ait zamansal
(temporal) bilgilerle birlikte n-gram gram o6zellikleri de 6grenilerek giiclii bir dil modelleme
stireci uygulanir. Karakter evrisimlerinin (convolutions) bir diger avantaji ise egitim verisinde yer
almayan OOV terimlerin daha sonra karakter temsilleri ilizerinden etkili bir sekilde temsillerinin

elde edilmesine olanak saglamasidir.
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2.9. BERT

Acilimi “Bidirectional Encoder Representations from Transformers” olan BERT (iki-
yonlit donistiirticii enkoder), Google tarafindan gelistirilmistir [72]. En 6nemli 6zelligi ELMO
gibi baglama duyarli (Context-aware) bir yaklasim olmasidir. Dilin bigimbilimsel 6zelliklerini
O0grenmesi ve baglama duyarli tahmin yiiriitebilmesi bakimindan Tiirkce metinler iizerinde
gerceklestirilen ¢aligmalarda kullaniminin giderek popiilerlestigi goriilmektedir [73,74].

Glove, Word2vec ve FastText yontemleri kelime sirasini hesaba katmamaktadir ve
baglama duyarli degildirler. Bu modeller egitim kiimesi sozliigiinde yer alan her kelimeye karsilik
birer vektor degeri liretir. Egitim sonrasinda kaydedilen kelime vektorleri kullanilir. Yeniden
egitim veya iyilestirme gibi amaclar haricinde modellere ihtiyag kalmaz. Baglama duyarli
modellerde ise kelimenin vektorel karsiligi anlik olarak birlikte bulundugu ¢evreleyen kelimelere
bagl olarak her seferinde yeniden iiretilir. Ornegin, “Batman Belediyesi, kentin ismini izinsiz
kullanmasi sebebiyle 'Batman' filminin yapimcist Amerikan DC Comics sirketini dava
edebilecegini agikladi” ctimlesinde “‘Batman” iki farkli anlama sahiptir. Birincisi sehir adi olan
Batman’dur. Ikincisi ise “Kara Sévalye” gibi filmlerde yer alan kurgusal siiper kahramanin adidur.
Statik bir kelime gosterimi yonteminde, Batman kelimesi karsiliginda yalnizca bir vektor
bulunmaktadir. Dinamik bir temsil sisteminde ise kelime vektorii baglama bagli olarak {iiretilir ve
sabit degildir.

BERT modeli, donistiiriici adi verilen yeni bir sinir mimarisine sahiptir [71]. Giris
metninin alt kelime belirteglerini (Sub-word tokens) kullanir ve bu simgelerden sozciikler
olusturur. Ardindan, sonraki ciimle tahmini ve maskelenmis (masked) dil modeli olmak tizere iki
denetimsiz gorev igin biiyiik miktarda veriler iizerinde 6n egitim (pre-training) gergeklestirir. On
egitim tamamlandiktan sonra metin 6zetleme, simflandirma, duygu analizi gibi gesitli DDI

gorevlerinde kullanilir.
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3. CoK KAYNAKLI, DENGESiZ VERi SETi UZERINDE DERIN
OGRENME YONTEMLERIYLE DUYGU ANALIZi

3.1. Problemin Tanim

Duygu analizi kisaca; bir goriis idafe eden metnin pozitif mi yoksa negatif mi oldugunun
bulunmasidir. Cevirimi¢i yorumlarin duygu analizi, olduk¢a ilgi gdren bir calisma alani haline
gelmistir. Son yillarda yaygin bir sekilde DDI problemlerine uygulanan derin dgrenme
metotlarin  bu alanda da geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinin yerini aldig1
goriilmektedir.

Pang ve Lee [75], duygu analizi ve fikir madenciligi konularini detayli olarak ele
aldiklar1 ¢aligmada ticari iiriin, otel, kitap, restoran, seyahat firmasi, doktor tercihi ve hayatin
bircok farkli alaninda insanlarin bagkalarmin goriislerini merak ettigini ve bir konuda “diger
insanlar ne diisiiniiyor ?” sorusuna cevap aramanin bir ¢ok karar alma siirecine etki eden énemli
bir bilgi edinme problemi oldugunu ortaya koymaktadir.

Sosyal medya ve e-ticaret gibi giinliikk hayat aktivitelerinin  g¢evrimigi ortamlara
taginmasina olanak saglayan teknolojik gelismeler, yapisal olan ve yapisal olmayan
(structured/unstructured) metinler tizerinde kullanict goriislerinin olumlu (pozitif), olumsuz
(negatif) ve tarafsiz (notr) gibi kategorilerden hangisini igerdiginin tespit edilmesi amaciyla
gerceklestirilen duygu analizi ¢alismalarinin 6nemini giderek arttirmaktadir. DDI alaninin
popliler calisma konularindan birisi olan duygu analizi, 2000°1i yillarla birlikte veri madenciligi,
web madenciligi, metin madenciligi alanlarinda da karsimiza ¢ikmaya baglamistir ve artik ticari
ve sosyal hayat igerisinde artan oneminden dolay1 sosyal bilimler ve yonetim bilimleri gibi
bilgisayar bilimleri digindaki disiplinlerin de bir konusu haline gelmistir [76].

Literatiirdeki duygu analizi ¢aligmalar1 incelendiginde baskin olarak Ingilizce metinlerin
kullanildig1 ve dolayisiyla mevcut veri setlerinin ¢ogunlugunun Ingilizce oldugu gériilmektedir
[77]. Tirkge veri setleri tizerinde duygu analizi ¢aligmalari artan bir popiilerlikle devam etmekle
birlikte bu ¢alismalarda kullanilan veri setleri genellikle ¢alisma 6zelinde olusturulmustur. Tiirkge
icin kiyaslama (benchmark) amacl, herkese agik veri setlerinin olusturulmasi 6nemlidir [78].

Bu c¢alismada Tirkiye’deki c¢esitli popiiler web sitelerinden (Beyazperde, N11,
Tripadvisor ve Kitapyurdu) kullanict yorumlari toplanip bir araya getirilerek zengin bir Tiirkge
duygu veri seti elde edilmistir. Bigailab-2sentiment-2M ismi verilen bu veri seti tizerinde derin
O0grenme yoOntemleri uygulanarak yiiksek dogruluklu duygu siniflandirma modellerinin

gelistirilmesi hedeflenmistir.



Caligmanin motivasyonunu, mevcut ¢aligmalarin incelenmesi sonucunda gercek hayat

kullanimlart i¢in etkili bir uygulama gelistirmek konusunda yeterince dikkat ¢ekilmedigine kanaat

getirilen bazi 6nemli kosullar meydana getirmistir. Bu kosullar sunlardir:

Biiylik miktarda veri (milyonlarca kullanici yorumu) kullanilmasi
Tiirkge veriler tizerinde gergeklestirilmesi
Verilerin farkli kaynaklardan elde edilerek bir araya getirilmesi

Sinif dengesizligi

Bu kosullar ¢esitli calismalarda ele alinsa da, hepsinin bir arada dikkate alindigi bir

senaryo i¢in asagida maddeler halinde siralanan katkilara ihtiya¢ duyuldugu diistiniilmiistiir:

v

v

Klasik derin 6grenme yontemlerinin yukarida verilen sartlarda nasil performans
gosterdiginin ortaya konulmasi.

Klasik yontemlerin basarili modellerinden yola c¢ikarak daha karmasik hibrit
modellerin 6nerilmesi.

Farkli modeller karsilastirildigr igin basar1 6l¢iimlerinin ¢esitli sans faktdrlerinden
etkilenmeden adil bir sekilde yapilmasi. Bunun icin baslangi¢ agirliklariin
yiiklenmesi, verilerin egitim ve test olarak bdliinmesi asamalarindaki rasgeleligin
kargilagtirilan modeller arasinda sabit tutulmast ve K-Fold capraz dogrulama
yonteminin kullanilmasi.

Smif dengesizligi probleminin ¢éziimiine yonelik Oneriler gelistirilmesi ve bunlarin
farkli modeller igin karsilagtirmali olarak ne kadar iyi performans gosterdiginin

ortaya konulmas.

3.2. Veri Setinin Olusturulmasi ve Analizi

Bu c¢alismadaki veriler, ¢esitli internet sitelerinden, kullanicilarin belirli bir zaman

araliginda paylastigt yorumlarin otomatik olarak toplanmasiyla elde edilmistir. 2 milyonun

tizerinde yoruma ait sayisal bilgiler Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Veri seti genel bilgileri

Kaynak Aciklama Negatif Pozitif Toplam
Beyazperde Film yorumlart 18.763 44.070 62.833
N11 E-ticaret (genel) 109.611 1.094.136 1.203.747
Tripadvisor Seyahat tavsiyesi 53.415 355943 409.358
Kitapyurdu E-ticaret (kitap) 12.914 326300 339.214

Genel toplam 194.703 1.820.449 2.015.152
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Verilerin toplandig1 web sitelerine gore dagilimlart Sekil 3.1°de, biitiin veriler igerisindeki

pozitif ve negatif yorumlarin yiizdelik oranlari ise Sekil 3.2°de grafik olarak verilmistir.

Sekil 3.1. Duygu veri setindeki farkli kaynaklarin dagilimi

NEGATI
F
%10

POZITIF
%90

Sekil 3.2. Duygu veri setindeki pozitif ve negatif veri dagilimi

Sif etiketleri belirlenirken her bir web sitesinin kendi olusturdugu puanlama sistemi géz
oniinde bulundurulmustur. Kullanicilar, yorum yazmaya ek olarak yildiz/puan verme ile begeni
derecesini gdsteren bir oylama yapmaktadir. Ornegin Beyazperde sitesinde filmler igin yapilan
yorumlar 10 farkli puandan (0,5 — 1,0 — 1,5 ... 4,5 — 5); Kitapyurdu web sitesinde ise kitaplar i¢in
yapilan yorumlar 5 farkli puandan (1 — 2 — 3 — 4 — 5) olugmaktadir. Yiiksek puanli yorumlarin
pozitif, disiik puanli yorumlarin ise negatif duygu belirttigi kabul edilmistir. Ara degerde olan

diger yorumlar veri setine dahil edilmemistir.

3.2.1. Veri Setinin Gorsellestirilmesi

Veri setinin, verilerin kaynagina ve etiketlerine gore nasil bir dagilim gosterdiginin
analizi yapilmistir. Bu analiz i¢in dncelikle her bir yorumun 100 boyutlu dagitik dokiiman temsil

vektorii elde edilmistir. Daha sonra, bu vektdrlerin 2 boyutlu uzayda karsilik geldigi noktalar elde

42



-2

-4

edilmigtir. Dokiiman temsilinde doc2vec modeli, 2 boyuta indirgeme isleminde t-SNE

gorsellestirme yontemi kullanilmistir. Ayn1 zamanda Bolim 5 ve Bolim 6’da da kullanici

temsillerinin gorsellestirilmesinde yararlanilan bu tekniklerle ilgili agiklamalara bu bdliimde

ayrica yer verilmemistir.

Kaynagina gore yorumlar (tamami)

—— TripAdvisor
— N11
—— KitapYurdu

BeyazPerde

*¢  KitapYurdu
®

-1 -1

-2

Pozitif/Negatif yorumlar (tamami)

0 2 4

—— Negatif
Pozitif

TripAdvisor

Ortalama merkez noktalari (veri blyUkltglyle orantili)

Nll.

BeyazPerde

Ortalama merkez noktalan (veri biylklaguyle orantili)

0.15
0.10
0.05 4
0.00 4
—-0.05 1
—0.10
—0.15

Pozitif Yorumlar

‘ Negatif Yorumlar

Sekil 3.3. Yorumlarin dokiiman vektorlerinin gorsellestirilmesi

—008 -0.06 -004 -002 000 002

002 006 008

Sekil 3.3’te 4 farkli veri gorsellestirme isleminin sonucu bir arada sunulmustur.

Yorumlar, elde edildikleri web sitesi baz alinarak renklendirilmistir ve veri-kaynagina-gore

dagilimlarin1 gosteren bir ¢izim elde edilmistir. Cok genis bir iirlin yelpazesine sahip olan N11

aligveris sitesinden elde edilen ve yesil renkle gosterilen yorumlarin 2 boyutlu temsili olan

noktalarin belirli bir alanda yogunlagsmadig1 goriilmektedir. Sadece kitap satis1 ilizerine hizmet

veren Kitapyurdu web sayfasimin yorumlarini temsil eden kirmizi renkli noktalarin ise diger veri

kaynaklarina gore daha ¢ok bir araya toplanma egilimi gosterdigi anlasilmaktadir. Veri setindeki

tim yorumlarin ancak yaklagik %3’line sahip olan Beyazperde kaynagina ait veriler (sar1 renkli)

ise ¢cok az miktarda oldugu i¢in fark edilir derecede goriilememektedir. Her ne kadar seyahat ve

gezi basliginda bir araya getirilmis isletmeler hakkinda yorumlara sahip olsa da; isletmeler

arasinda yemek, konaklama, aktivite damigsmanligi gibi oldukga genis bir hizmet alani olan

Tripadvisor yorumlarinin temsilleri (mavi renkli) de hemen hemen her bdlgeye dagilmistir.
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Sekil 3.3’te, veri kaynagma gore renklendirilen noktalar karmagik bir goriinti
olusturmustur. Bu ¢izimin daha kolay incelenebilmesi i¢in, her bir kaynaga ait noktalar yatay ve
diisey eksen degerlerinin ortalamasina denk gelen konumlarda ayrica c¢izdirilmistir. Nokta
biiyiikliikleri, ilgili renge ait yorum sayisiyla orantili olarak ayarlanmistir.

Sekil 3.3’te yer alan diger iki ¢izim ise benzer bir incelemenin verilerin etiketleri
tizerinden yapilmasima olanak vermektedir. Yorumlar, pozitif ve negatif olmalarma gore
ortalamalar1 tizerinden bir miktar ayrisma gosterse de tekil olarak ele alindiginda oldukca
karmasik bir dagilim gostermektedir. Dolayisiyla, veri setinin gorsellestirilmesi sonucunda
yorumlarin hem elde edildigi kaynak hem de ait oldugu sinif bakimindan dengesiz bir dagilima

sahip oldugu goriilmiistiir.

3.2.2. Metin Uzunlugu Parametresinin Belirlenmesi

Calisgmanin ana amaci, dengesiz veri seti lizerinde duygu analizi gergeklestirmektir.
Dengesiz veri problemlerinde en temel yaklasimlar; az olan verinin ¢ogaltilmasi veya fazla olan
verinin sinirlandirilmasina dayanir. Calismada, farkli web sitelerinden, farkli sayilarda elde edilen
yorumlardan olusan bir veri seti kullanilmistir. Bundan dolayi, belirlenen parametrelerin herhangi
bir sinifa veya kaynaga yonelik taraflilik (bias) olusturmamasina dikkat edilmesi gerekmektedir.

Metin uzunlugu iizerinden yapilan veri incelemesi dikkate alinarak derin Ogrenme
modelleri i¢in belirlenmesi gereken metin uzunlugu parametresinin segilmesi amaglanmistir. Veri
seti genelinde, kaynak web sitesi bazinda ve etiket tiiriine gore yorumlarin igerdigi karakter veya

kelime sayis1 bakimindan bir 6riintii olup olmadig arastirilarak detayli bir inceleme yapilmustir.

Veri seti (tamami)

800000

700000

600000

500000

400000

300000

Yorum Sayisi

200000

100000

0 — T T T T T
0 100 200 300 400 500 600
Birim (token) sayisi

Sekil 3.4. Duygu veri seti - metin uzunlugu histogramlari

Veri setindeki yorumlarin igerisindeki bosluklara gore par¢alanmasiyla elde edilen birim

(token) sayisina bakildiginda, bir yorumda ortalama olarak 27, en uzun yorumda 1084 adet birim
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bulundugu goriilmektedir. Sekil 3.4’te veri seti geneli i¢in token sayilart histogrami
goriilmektedir. Yorumlarin pozitif ve negatif etiketli olmalarina gore kelime sayis1 histogramlari

Sekil 3.5’te verilmistir. Bu boliimdeki histogramlarin kutu sayisi (bins) 100 olarak ayarlanmistir.

Pozitif yorumlar Negatif yorumlar
40000

35000

30000
15000

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Metin uzunlugu Metin uzunlugu

Yorum Sayisi
Yorum Sayisi

Sekil 3.5. Duygu veri seti - etikete gore kelime sayist histogramlari

Metin uzunluklari, farkli web sitelerine ait yorumlar igin ayri ayri histogram olarak elde

edilmistir ve Sekil 3.6’da verilmistir.

TripAdvisor yorumlari N11 yorumlari
800001 I 3500001}
70000 I
l 300000 -
o 60000 0 I
s I S, 250000 A
T 50000 o
wn I 200000
£ 40000 1 £
> 2 150000 A
5 300001 S
> > 100000
20000 .-
10000 - 50000
O_L | | ‘ | o—%
o 100 20 300 400 500 600 0 50 100 150 200 250 300 350
Metin uzunlugu Metin uzunlugu
<0000 KitapYurdu yorumlari BeyazPerde yorumlari
175001 |
40000 15000 4
.Z, E 12500 1
%‘ 30000 - l %‘
v U 10000
E £ ]
g 20000 4 g 7500 I
> > 5000+
10000 -
25001
0- T T T T T 0- T T T T T
4] 20 40 60 80 100 120 140 0 200 400 600 800 1000
Metin uzunlugu Metin uzunlugu

Sekil 3.6. Veri kaynaklarina gore kelime sayis1 histogramlar1

45



Metinlerin karakter sayisi bakimindan uzunluklar1 ise veri kaynagina ve tiirline gore
Tablo 3.2°de detayli olarak verilmistir. Tablo 3.2 incelendiginde veri seti genelinde negatif
yorumlarin pozitif yorumlardan yaklagik 2 kat daha uzun oldugu, fakat en uzun yorumlarin pozitif

oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.2. Yorumlarin metin uzunluklari

Karakter sayis1 arahg

Veri kaynagy/tiirii ) Ortalama Standart sapma
(min — max)

Beyazperde 3-7740 240 290.9
N11 2-2305 103 97.66
Tripadvisor 27 - 4951 524 598.5
Kitapyurdu 8-1001 115 102.1
Pozitif 2-7740 178 287.5
Negatif 2 -4980 343 593.7
Hepsi 2-7740 195 333.3

Sonug olarak maksimum metin uzunlugu parametresinin 100 olarak segilmesine karar
verilmistir. Bu deger, veri seti tamaminin %96,61’ini dogrudan kapsamaktadir. Ayn1 zamanda
negatif yorumlarin %89,61’ini ve pozitif yorumlarin %97,36’sin1 kapsamaktadir. Ozetle, toplam
68.229 adet yorumun ilk 100 kelimeden sonrasi model egitimine dahil edilmemistir. 1.946.923

yorum ise kesintiye ugramadan kullanilmustir.

3.3. Metin Onisleme Adimlar1 ve Kelime Gomme Katmam

Metin, yapisal olmayan bir veri tiiriidiir. Kullanici yorumlarindan olusan metin veri
setinin Oncelikle derin 0grenme algoritmasi girisinde temsil edilmek {izere 6z niteliklerinin
belirlenmesi gerekir. Oz nitelik olarak karakter veya sdzciik tabanli metin temsil ydntemleri
kullanilabilir. Bu calismada sdzciik tabanl temsillerin kullanilmasi tercih edilmistir. Onisleme
adimlarinda ilk olarak metinler kiigiik harflere donistiiriilmiistiir. Noktalama isareti, sekme (tab),
satir boslugu gibi her tiirlii alfa numerik olmayan karakterlerden arindinlmigtir. Fakat durak
kelimelerin (stop-words) temizlenmesi ve kelime koklerinin bulunmasi gibi detayli metin
Onisleme tekniklerinin uygulanmasi gerekli goriilmemistir.

Metinler bosluklar iizerinden sozciiklere ayrilmistir ve veri setinin en yiiksek frekansh
10.000 sozcigii belirlenmistir. Daha diisiik frekansli olmasindan dolayr bu listeye giremeyen

diger biitiin sozciiklerin yerine kullanilmak lizere “UNK” sozciigii kelime listesine eklenerek
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toplam 10000+1 s6zciikten olusan bir derlem so6zIiigi olusturulmustur. Sézliikteki her kelime bir
tam say1 degeri ile eslestirilerek sozliik-dizin (index) yapist olusturulmustur. Yorumlar derin
o0grenme modeline verildiginde kelime gomme katmani (word embedding layer) dncesinde bu
dizin degerleriyle temsil edilmektedir. Dizin degerlerinin ilki, yani sifir indisli elemani ise rezerve
edilmistir. Sekil 3.7’de 6rnek 4 metin icin dizin degerlerinin doniisiimii gdsterilmistir. Her bir
terimin ayri bir sayisal degere karsilik geldigi doniistiirme isleminde sozliikte yer almayan diger
biitiin kelimeler i¢in “UNK” olarak ayrilan sozciigiin indisi olan 10.000 degerinin verildigi

gorlilmektedir.

yorumlar = [['herkese', 'giizel', 'bir', 'yasam', ‘'diliyorum'],
[ "herkese', 'saglikli', 'bir', 'yasam', 'diliyorum'],
[ '"herkese', 'sihhatli','bir', 'yasam', ‘'diliyorum'],
['x0zm', 'xlzm', 'x2zm', 'x3zm', 'x4zm']]

terim listesi = tokenizer.texts to sequences(yorumlar)

for yorum in terim listesi:
print(yorum)

[104, 6, 3, 2829, 2414]

[104, 1899, 3, 2829, 2414]

[104, 10000, 3, 2829, 2414)

[10000, 10000, 10000, 10000, 10000]

Sekil 3.7. Sozliik-dizin degerleri doniisiimii 6rnegi

yorumlar = [[ 'iliriinii', 'gok', 'begendim', 'tekrar', 'tesekkiirler'],
['glizel', 'bir','otel', 'tesgekkiirler'],
[ "harika', 'bir', 'kitap'],
["£film', 'kotiiydii'],
[ 'berbat']]

terim listesi = tokenizer.texts_to_sequences(yorumlar)
pad_sequences(terim listesi, maxlen=10001)

array([[ 0, 0, 0, ..., 55, 82, 19],
[ 0, 0, 0, sosy 3, 11, 19],
[ 0, 0, 0, veuy 31, 3, 351,
[ o, 0, 0, vouy 0, 123, 1493],
[ 0, 0, 0, «ouy 0, 0, 237]], dtype=int32)

Sekil 3.8. Maksimum metin uzunlugunun ayarlanmasi 6rnegi

Derin 6grenme modellerinin giris katmanina ayn1 boyutlarda elemanlardan olusan egitim
verilerinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu elemanlarin sabit boyutlu olabilmesi i¢in bir yorumun
olusturan maksimum terim sayist 100 olarak belirlenmistir. Maksimum terim sayisini asan
yorumlari sadece ilk 100 terimi alinarak fazla szciikler elenmistir. Ust sinirdan daha az sayida

terimden olusan yorumlara ise 100 terime tamamlanacak sekilde ekleme yapilmistir. Ekleme
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isleminde (padding) daha once rezerve edilmis olan sifir indisi kullanilmistir. Sekil 3.8’de farkl
uzunluktaki yorumlarin ayn1 uzunluktaki giris vektorlerine doniistiiriilmesi ve eksik terimlerin
sifirlarla doldurulmasi gosterilmektedir.

Derin 6grenme modeli girisi katmaninda yorumlarin terim sayisi bakimindan esit
uzunluklu olmasi1 gerektigi gibi her kelimeyi temsil eden kelime gommelerinin de onceden
belirlenen sabit bir uzunlukta olmasi gerekmektedir. Bu c¢aligmada Tiirkge igin gelistirilen
FastText [79] dil modelinin 300 boyutlu hazir kelime gommeleri kullanilmigtir. 10001 x 300
boyutlu bir matris olusturularak biitiin ilk degerler sifir olacak sekilde atanmistir. Daha sonra her
bir terimin denk geldigi matris satir1 dil modelindeki ilgili kelimeye ait vektorle degistirilmistir.
Veri setindeki en yiiksek frekansa sahip ilk 10000 terimin 9057°si FastText dil modelinde de yer
almaktadir. Kalan 943 kelimenin, “UNK” teriminin ve sifir indisine karsilik vektoriin baslangic
degeri ise sifir olarak birakilmistir. Kelime gémme katmaninin giris ve ¢ikislarinin yapist Sekil

3.9’da gosterilmistir.

Giris *Giris : [(N, 100)] Kelime *Giris : [(N, 100)]
«Cikis : [(N, 100 Gomme  lacikis : [(N, 100, 300
Katmani Cikis - [( )] Katmant Cikis : [( )]

Sekil 3.9. Kelime gomme katmant

Bu calismada kullanilan biitiin derin 6grenme modellerinde ortak olarak Sekil 3.9’da
gosterilen giris ve kelime gdmme katmanlari kullanilmistir. Modellerin egitimi sirasinda bu
katman giincellenebilir olarak ayarlanmistir. Dolayisiyla egitim tamamlandiginda ayni dokiimani

temsil eden matrisler baslangigtan farkli olacaktir.

3.4. Derin Ogrenme Modelleri

Yapay sinir aglar temeline dayanan derin 6grenme, son 15 yilda giderek popiilerlesmekte
olan bir makine 6grenmesi teknigidir. Standart bir YSA; giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Derin 6grenme yaklasiminda ise giris katmanindan
amag fonksiyonunun degerlendirilmesine kadar gegen siiregte araya yerlestirilen bir dizi katmanla
veriden kendi kendine 6grenebilen ¢ok daha fazla parametreye sahip modeller kullanilmaktadir.
Bu derin mimarileri olusturan katmanlar, probleme uygun olarak bir araya getirildigi takdirde
veriye ait 6zellikler hiyerarsik bir sekilde 6grenilir [80].

[k dikkat ¢ekici basarilarim bilgisayar gériisii problemleri iizerinde gdsteren ResNet [81],
AlexNet [82], VggNet [83] gibi derin sinir aglarindan (Deep Neural Network — DNN) olusan

mimariler nesne tespiti, siniflandirma ve segmentasyon gibi bilgisayar goriisii goérevlerinde
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yiiksek performans gostermistir. Bu modeller sonug itibariyle birer “net” yani sinir ag1 olsa da
standart YSA’lara gére daha karmasik ve veriye ait dnemli ayirt edici 6zelliklerin otomatik olarak
Ogrenilmesi konusunda ¢ok daha basarilidir.

Metin smiflandirma, varlik ismi tanima, makine cevirisi, soru cevaplama gibi cesitli DDI
problemlerinde yiiksek basar1 gosteren DNN modellerin diger makine dgrenmesi yontemlerine
kiyasla en Onemli avantajlarindan birisi ¢ikis katmanindan elde edilen ana probleme ait hata
bilgisinin geriye yayilim algoritmasiyla Onceki katmanlara iletilmesinin bir yandan girig
katmanindaki dagitik metin temsillerinin daha iyi Ogrenilmesini saglayan parametre
giincellemelerini tetiklemesidir. En 6nemli avantajlarindan bir digeri ise kelime temsilleri gibi
DDI problemlerinin en dnemli veri 6zelliklerinin elde edildigi vektorlerin yiiksek miktarda zengin
veri kaynaklarindan (Wikipedia, sosyal medya, gazeteler, kitaplar ...) elde edilen derlemler
iizerinde egitildikten sonra istenilen problem icerisinde kullanilabilmesi ve bir 6nceki 6zellikte
belirtildigi sekilde bir yandan problem igerisinde gosterilen basariya gore (task-oriented)
iyilestirme (fine-tuning) yapilmasinin miimkiin olmasidir.

CNN, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks — RNN) ve RNN’in gelismis
versiyonlar1 olan LSTM, iki-Yénli LSTM (bidirectional LSTM / Bi-LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU) metin siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme metotlaridir. Bu ¢aligmada Cok Katmanlhi Algilayicilar (Multi
Layer Perceptron - MLP), CNN, LSTM ve BiLSTM modelleri ile bu modellerin gesitli sekillerde
bir araya getirildigi hibrit derin 6grenme modelleri kullanilarak duygu analizi veri setinin pozitif
ve negatif yorumlariin smiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Modellerin implementasyonunda Keras [84] kullanilmustir. Google tarafindan gelistirilen
acik kaynakli makine 6grenmesi yazilim kiitiiphanesi olan TensorFlow [85] iizerinde galisan,
Python dilinde yazilimis bir API olan Keras, derin 6grenme modellerinin mimarilerinin

yaziliminda yaygin olarak kullanilmaktadir.

34.1. MLP

Ileri yonlii ve tam bagli bir yapiya sahip, FFNN’nin bir ¢esidi olan MLP’nin gecmisi
1960’lara kadar dayanmaktadir. Basit bir yapiya sahip olan MLP birgok oOriintii tanima
probleminde kullanilmaktadir. Giiniimiizde yerini ¢ok daha karmasik derin aglara birakmis olsa
da bir problemin derin 6grenme yontemleriyle ele alinmasi siirecinde temel basar1 gostergesi
(baseline) olarak tercih edilmesinin gesitli avantajlart vardir. Ornegin, tekrarlayan baglantilar
veya konvoliisyon iglemleri igeren daha karmasik derin 6grenme yontemleri uygulanirken asgari
olarak temel bir MLP modeline gére daha iyi bir performans gostermesi gerektigi fikrinden yola
cikarak, ortaya konulan yaklasimin katkis1 hakkinda fikir sahibi olunabilir. Ayrica 6zellik ¢ikarma

gibi amaglarla farkli 6zgiin modellerin 6grenme asamalarina dahil edilebilirler [86].
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Bu calismada yaygin derin 0grenme modellerinin performanslart ve dengesiz veri
problemine yonelik uygulanan iyilestirme yaklagiminin katkisi incelenirken MLP modeli de
kargilagtirmalara dahil edilmistir. Kelime gomme katmani, gdmme katmani sonucunu diizlestirici
(flatten) katman ve 2 adet yogun katmandan olusan modelin detayli parametreleri Sekil 3.10°da

verilmistir.

_model_name == "MLP":

_model = Sequential()
_model.add(embedding layer)
_model.add(Flatten())
_model.add(Dense(128))
_model.add(Activation( 'relu’))
_model.add(Dropout(0.3))
_model.add(Dense(64))
_model.add(Activation( 'relu’))
_model.add(Dropout(0.2))
_model.add(Dense(num_of classes))
_model.add(Activation( 'softmax'))

Sekil 3.10. MLP modeli 6zellikleri

Siniflandiric1 olarak kullanilan 4 néronlu yogun katman disindaki yogun katmanlarin
¢ikislarinda ReLu aktivasyonu tercih edilmistir. Bu se¢im ¢aligmadaki diger modeller i¢in de ayn1

sekildedir.

3.4.2. CNN

Derin sinir aglarin gradyan tabanl yontemlerle egitilmesi ile ses ve gortntii gibi karmasik
verilerin lineer olmayan 6zelliklerinin 6grenilmesi konusunda kaydedilen en 6nemli agamalardan
birisi CNN’ler olmustur [82,87]. CNN’ler, nesne tanima problemlerinde gosterdigi basarilarla
birlikte derin 6grenme yontemlerinin temel tekniklerinden biri haline gelmistir. Otomatik soru
cevaplama, metin 6zetleme ve dil modelleme gibi birgcok DDI uygulamalarinda da yararlanilan
CNN modelleri, 6zelliklerin asamalar halinde Ogrenilmesine olanak saglayan bir mimariye
sahiptir.

Giris verisi, piksel degerlerinden olusan goriintii matrisi veya metin gdmme katmani gibi
temsiller aracilifiyla derin 6grenme agina aktarilir. CNN modelinin 6n 6nemli avantajlarindan
birisi bu katmanlarin sadece belirli bolgelerine bagli gizli katman baglantilariyla verilere ait farkli
ozelliklerin kesfedilmesine odaklanabilmesidir. Filtre adi verilen bu bolgesel baglantilar,
kendisinden once gelen katman {izerinde gezdirilir ve farkli verilerin ayni tir 6zellikleri elde

edilir.
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Geleneksel goriintii islemede, nesne tanima gibi problemlerde goriintiiniin kenarlarinin
(edge) veya sinirlarinin (boundary) tespit edilmesine yonelik 6zel teknikler uygulanirken, CNN
modelinde bu Onemli &zellikler otomatik olarak kesfedilir. Derin &grenme yontemleri ile
geleneksel makine 0grenmesi yontemleri arasindaki benzer yaklasim farkliliklar1 metin igleme
alaminda da mevcuttur. Ornegin metin benzerligi, otomatik soru cevaplama, metin 6zetleme gibi
problemlerde bir climle icerisinde yer alan n-gramlarin tespit edilmesi onemli bir o6zellik
cikarimdir. Artik eski olarak nitelendirilen ydntemlerde kelimelerin semantik anlamlarina
bakilmaksizin biitiin derlem igerisindeki frekanslar1 {izerinden cesitli segimler (agirliklandirma
vb.) yapilarak n-gramlar belirlenmektedir. CNN’de ise giris metninin yerel bolgelerine uygulanan
filtrelerin boyutlar1 oraninda n-gram’lardan yararlanilmaktadir. Bunun i¢in 6zellikle kurgulanmis
bir n-gram ¢ikarim asamasi veya katmani yoktur. Fakat bu ve benzeri bir¢ok semantik ve
sOzdizimsel 6zellikler model tarafindan otomatik olarak kesfedebilmektedir [60,88].

CNN'ler, klasik ¢cok katmanli sinir aglarindan farkli olarak bir dizi evrisim ve ortaklama
(pool) katmani igerir. Ortaklama ile katmanlarin daha 6nemli 6zelliklerinin tutulmasi ve sonraki
katmanlara daha kiiciik boyutlarda aktarilmasi (downsampling) saglanir. Bu ¢alismada 6nerilen

CNN modelinin katmanlarinin ve 6nemli parametrelerinin detaylar1 Sekil 3.11°de verilmistir.

_model name == "CNN":

_model = Sequential()

_model.add(embedding layer)

_model.add(ConvlD(filter_num = 128, kernel = 5, activation='relu'))
_model.add(MaxPoolinglD(pcol = 3))

_model.add(ConvlD(filter num = 128, kernel = 5, activation='relu'))
_model.add(MaxPoolinglD(pool = 3))
_model.add(ConvlD(filter num = 128, kernel = 5, activation='relu'))

_model.add(GlobalMaxPoolinglD())
_model.add(Dense(filter_num = 128))
_model.add(Activation("relu"))
_model.add(Dropout(0.3))
_model.add(Dense(num_of classes))
_model.add(Activation( 'softmax'))

Sekil 3.11. CNN modeli 6zellikleri

Evrisim ve ortaklama adimlarinin iigcer kez arka arkaya uygulanmasinin ardindan 128
noronlu bir yogun katmanla devam eden CNN modeli simiflandirma islemini gergeklestiren 4
noronlu ¢ikis katmaniyla sonlandirilmistir.

Kernel boyutu, filtre sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve ortaklama katmani tercihi CNN
modelinin basarisini etkileyen énemli parametrelerdir. Calismanin kapsamini amacinin iizerinde
genisletmemek iizere farkli CNN model mimarileri ve parametre arastirmalarinin etkilerine

yonelik en iyileme siirecleri tez igerisinde paylasilmamistir. Gergeklestirilen farkli deneylerde
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elde edilen sonuglar gozetilerek model genelinde filtre sayist 128, kernel boyutu 5x5 ve ortaklama

katman1 boyutu 3x3 olarak seg¢ilmistir.

3.43. RNN, LSTM ve Bi-LSTM

RNN’ler, verilerin siralt oldugu (sequential) problemlerde geleneksel ileri beslemeli sinir
aglarina gore daha etkili olma diisiincesiyle gelistirilmis derin 6grenme modelleridir. RNN ve
gelismis tiirevleri olan LSTM varyantlarinda veriler kelimelerin belirli bir sirayla art arda gelerek
ciimle olusturmas gibi diziler halinde islenir. Onceki girislerin model ¢iktisina zaman {izerinde
zincirleme bir sekilde etki etmesi i¢in tekrarlayan bir mekanizmaya sahiptir [46].

RNN varyantlarindan metin tretimi (text generation), konusma tanima, makine gevirisi,
duygu analizi gibi ¢esitli DDI konularinda yararlanilmaktadir. Sesten metne doniistiirme (speech-
to-text), makine gevirisi gibi problemlerde model ¢iktis1 yine bir dizidir. Buna diziden-diziye
(sequence-to-sequence) 6grenme denir. Bu galigmada giris metninin sonucunda pozitif/negatif
siniflarindan hangisine ait oldugu tahmin edildigi i¢in diziden tek bir ¢ikti elde edilir. Yani
diziden-bire (sequence-to-one) bir 6grenme s6z konusudur.

RNN’lerin geriye yonelik adimlari hatirlama yaklasiminda kaybolan (vanishing) gradyan
ve patlayan (exploding) gradyan gibi iki 6nemli sorunla karsilasilir. Bu problemlerin ¢6ziimiine
yonelik LSTM’lerin uzun-kisa hafiza etkinligi saglayan egitilebilir kapilar1 onerilmistir. Egitim
boyunca, bir sonraki durumun tahmininde hesaplanan genel RNN model yapisiyla birlikte giris,
¢ikis, 6grenme, unutma gibi farkli fonksiyonlara sahip kapilar da 6grenme siirecine dahil edilir.
Bu sekilde, modelin ge¢cmise yonelik hafizasinin hangi sartlarda ve hangi oranda sonuca etki
edecegine karar veren bir sistem elde edilir.

Bu ¢alismada LSTM ve BiLSTM modellerinin basarisi ayri ayr1 incelenmistir. Onerilen
standart LSTM modelinin katmanlar1t ve Onemli parametrelerine ait detaylart Sekil 3.12°de

verilmistir.

_model name == "LSTM":

_model = Sequential()

_model.add(embedding layer)
_model.add(SpatialDropoutlD(0.2))

_model.add(LSTM(128, dropout=0.3, recurrent_dropout=0.3))
_model.add(Dense(num of classes, activation='softmax'))

Sekil 3.12. LSTM modeli 6zellikleri

Bi-LSTM, standart bir LSTM'nin ¢ift yonlii versiyonudur. Diger RNN varyantlarinin da
¢ift yonlii versiyonlart bulunmaktadir. Cift yonlii RNN arkasindaki fikir; ileriye dogru tekrarlayan
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katmanlara ek olarak geri yonlii hesaplama yapan katmanlarin kullanilmasidir. Diziler bastan
sonra ve sondan basa ayri ayn isleme alinir. Tek yonli bir RNN’de xq,x,,x3 ...xy girisleri
tekrarlayan bir bagintiyla y;, y,, ¥3 ... yn cikislarii verir. Cift yonlii RNN’de buna ek olarak geri
yonde xy, Xy_1,Xn—2 - Xq girigleri ile V7,5, ¥3 ... Yy cikislart elde edilir. Bu iki yonlii ¢ikiglar

bir araya getirilerek agin nihai ¢iktis1 elde edilir.

3.4.4. CNN ve LSTM Modellerinin Bir Arada Kullanilmasi

Literatirde CNN ve LSTM modellerinin farkli mimariler igerisinde bir arada
kullanilmasiyla ¢esitli problemlerde basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir [89-91]. Bu
caligmada ele alinan probleme 6zgii olarak iki farkli hibrit model 6nerilmistir. BILSTM-CNN ve
CNN-BILSTM olarak isimlendirilen bu hibrit modellerin birbirlerine gére basarisinin yani sira
yalin LSTM ve CNN modellerine gore gosterdigi performans avantajlart kapsamli deneylerle ele

almmstir. CNN-BiLSTM modelinin detayli igyapisi Sekil 3.13’te sunulmustur.

_model name == "CNNBiLSTM":

_model = Sequential()

_model.add(embedding_layer)

_model.add(Dropout(0.2))

_model.add(ConvlD(filters=64, kernel size=3, activation='relu'))
_model.add(MaxPoolinglD(pool_size=2))

_model.add(Bidirectional (

_model.add(Flatten())

_model.add(Dense (128, activation='softmax'))
_model.add(Dropout(0.1))
_model.add(Dense(num_of classes, activation='softmax'))

LSTM(128, return sequences=True, dropout=0.3, recurrent dropout=0.3)))

Sekil 3.13. CNNBILSTM modeli 6zellikleri

Sekil 3.13’te de goriilecegi iizere ilk asamada kelime gomme katmanina tabi tutulan
kullanic1 yorumlarinda olusan vektorler evrisim ve ortaklama katmanlarindan sonra iki yonlii
LSTM’den ge¢mektedir. Son olarak LSTM c¢ikislar1 yogun bir katmana verilmek {izere sirali bir
sekilde ayarlanarak (flatten) softmax siniflandiriciyla sinif etiketi tahmin edilmektedir. BiLSTM-
CNN modelinde ise benzer bir siireg LSTM katmanlarimin CNN ile yer degistirmesi seklinde
tasarlanmistir. Bu modellerin diger yalin alt modellerle saglikli bir sekilde karsilastirabilmesi
amactyla parametreleri de diger modellere benzer segilmistir. Ornegin LSTM katmani igin ndron

sayist 128 olarak belirlenmistir.
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3.5. Hiper Parametre Aramasi

Derin 6grenme yonteminde diger makine 6grenmesi yontemlerinde oldugu gibi belirli sayida
parametre ile problemin egitim verilerini maksimum diizeyde dogru tahmin eden bir modelleme
yapilir. Model egitimi olarak adlandirilan bu siiregte kurgulanan derin 6grenme mimarisine gore
noronlarin agirliklart  6grenilir. Model agirliklarinin  yiiklenme sekli, hangi aktivasyon
fonksiyonlarinin kullanilacagi gibi modelin yapisiyla ilgili dahili etmenler basarili bir model
iiretme siirecinde kritik rol oynar. Hiper parametre olarak adlandirilan bu etmenler 6grenme
katsayisi, iterasyon sayisi gibi harici hiper parametrelerle birlikte dogru olarak segildigi takdirde
istenen basar1 elde edilebilir. Fakat parametrelerin dogru secilmesine rehberlik edecek genel
kabul gormiis formiiller bulunmamaktadir.

Hiper parametre secimi, ¢0ziilmiis bir problem degildir. Ancak, parametrelerin alabilecegi
degerler lizerinden ¢esitli manuel deneme yanilma yontemleri ve algoritmik arama stratejileri
onerilmistir. Elsken ve arkadaslari [92], derin 6grenme tabanli ¢dziimler i¢in model arama
problemine yonelik Onerilen yaklagimlari arama uzayi, arama stratejisi, performans O6l¢iim
stratejisi ana hatlariyla kategorize etmistir. Sekil 3.14’te verilen model yapisinin belirlenmesi
yaklagimlarini 6zetleyen bu gosterim literatiirdeki hiper parametre aramalari igin bir 6zet olarak
degerlendirilebilir. Ornegin model egitimini gerceklestiren arastirmacinin kendi bilgi ve
tecriibelerinden yola ¢ikarak katman sayisinin uygun olacagi sayisal degerleri belirlemesi sezgisel
bir stratejidir. Bu degerler, belirlenen performans 6l¢lim stratejisiyle karsilastirilarak aralarindan
en uygun olan deger segilir. Bu yaklasimin en 6nemli dezavantaji, arama uzayinin arastirmacinin

onsezileriyle (intuition) sinirl olmasidr.

mimari
AEA

Arama Uzayi . /\ Perfor.rr?ans
A Arama Stratejisi Kestirim
\_/ Stratejisi

A'nin
performans
kesitirimi

Sekil 3.14. YSA tabanli mimari arama yontemleri [92]

Literatiirdeki en yaygin hiper parametre arama yontemlerinden biri 1zgara aramasidir. Izgara
arama (grid search), hiper parametre uzaymin smirli bir alt kiimesi ic¢in parametreleri
caprazlayarak elde edilen kombinasyonlarin tahlilini yapar [93]. Bu konudaki bir diger 6nemli
yontem Benjio ve arkadaglari tarafindan oOnerilen rasgele aramadir (random search) [94]. Grid

arama yoOntemindeki gibi muhtemel biitiin parametre kombinasyonlarinin denenmesi yerine
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rasgele secilen alt kiimeler lizerinden hata degerleri hesaplanir. Derin §grenme ydntemlerinin

temel hiper parameteleri sunlardir:

Gizli Katman Sayisi

Genellikle kullanilan katman sayisi arttikga daha derin bir 6grenme gergeklestirilecegi
diistiniilebilir. Fakat belirli bir sayinin {izerinde katman eklemek verilerin ezberlenmesine ve test
verileri {izerindeki basarinin azalmasina neden olmaktadir. Derin 6grenme modellerinin
hiyerarsik olarak otomatik 6zellik ¢ikartimi gergeklestirdigi diisiincesiyle, problem ve veri tiiriine
bagli olarak ¢esitli 6zellik seviyelerinin 6grenilmesi sezgisel olarak hedef alinabilir. Bu baglamda,
Ornegin nesne tanima probleminde; kenar, sekil, renk bilgilerini 6grenmek iizere katmanlar
atfedilebilir. Dogal dil isleme problemlerinde ise model tarafindan G&grenilmesi istenen dilin
yapisina baglh 6zellikler dikkate alinarak gerekli katman sayisi iizerinde tahmin yliriitiilebilir.

Gizli katman sayisi, katmanda bulunan ndéron sayisi parametresi ile birbirine girift bir sekilde

baglidir. Noron sayisi her katman i¢in farkli segilebilir.

Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu olarak da bilinen bu fonksiyon ile agirlikli giris degerleri toplaminin bir
sonraki hiicreye nasil aktarilacagi tanimlanir. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi modelin 6grenme
yeteneginde kritik bir rol oynar. Aktivasyon fonksiyonu katmanlar arasinda farklilik gosterebilir

[95]. Aktivasyon fonksiyonu cesitleriyle ilgili bilgiler Boliim 2.3.3’te verilmistir.

Ogrenme Oram (Learning Rate - LR):

Genellikle 0 ile 1 arasinda 0.1, 0.01, 0.003 gibi segilen bir deger olup, modelin mevcut
parametrelerle gerceklestirdigi tahmin sonucunda elde edilen hata miktarinin modelde ne
biiyiikliikte bir degisim meydana getirecegini kontrol eden bir hiper parametredir.
“Yeni_Agirlik = Mevcut_Agirlik — Ogrenme_Orani X Gradyan” sekilde formiile edilebilir.
Diisiik bir 6grenme orani, agin daha hizli egitilmesini saglar, ancak minimum kayip islevinin

eksik olmasina neden olabilir.

Seyreltme (Dropout)

Asir1 6grenme (overfitting) probleminin 6niine gegmek amaciyla model egitimi sirasinda bazi
ndronlarin rastgele segilerek devre disi1 birakilmasi yontemidir. Seyreltme, bir ¢esit regiilarizasyon
gorevi gorerek biitlin noronlarin ayni anda 6grenmesi yerine farkli kombinasyonlarda devrede
olmalariyla, veri seti iizerinde daha iyi bir genelleme saglayan verimli ve popiiler bir tekniktir. Tlk
kez, derin Ogrenme alaninin Onciilerinden olan Geoffrey Hinton ve arkadaglari tarafindan

onerilmistir [96].
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Agirliklarin Baslangic Degerlerinin Atanmasi (Weights Initialization)

Modelin ilk 6rnekle karsilasmadan 6nceki baslangic durumunda agirliklarin hangi degerlere
sahip olacagina karar verilir. Biitiin degerler baslangicta sifir yapilabilir, belirli araliktaki rastgele
sayilar verilebilir veya 6zel bir deger iiretme yontemi kullanilabilir. Yapay sinir aglarinda,
kullanilan aktivasyon fonksiyonuna uygun agirlik baslangic degerlerinin atanmasi modelin

performansinda 6nemli bir rol oynamaktadir [97].

Iterasyon, Epoch, Batch, Mini-batch

Egitim verisinin tamaminin sinir agindan bir kez gecirilmesi ve geri yayilim ile model
agirliklilarinin giincellenmesinin tamamlanmasina epoch (dénem) denir.

Egitim setlerinde genellikle bir epoch i¢in ¢ok sayida 6rnek bulunmaktadir. Bundan dolay1
biitiin veri alt pargalara ayrilarak hesaplamaya dahil edilir. Mini-batch adi verilen her bir alt
parca iizerinden gerceklestirilen adimlara iterasyon denir. Ornegin 1024 adet 6rnege sahip bir
egitim setinin kullanildig1 egitimde mini-batch boyutu 64 olarak segildigi takdirde 1 epoch’un
tamamlanmasi igin 16 iterasyon gerceklestirilir. Mini-batch boyutu 1024 olarak, yani veri seti
biiytikligiinde segildiginde ise bu dilime batch denir. Mini-batch boyutunun se¢imi probleme
Ozgudiir. Literatlirde 32, 64, 128 ve 256 degerlerinin tercih edilmesine siklikla rastlanmaktadir.

Bu degerlerin secimi, gradyan inis algoritmasi agisindan dnemli bir etkiye sahiptir. Sinir
agmin tek bir drnek i¢in (mini batch = 1) hata degerini hesaplayarak, gradyan alip geri yayilim
gerceklestirmesi sonucunda agirhiklarin giincellenmesi Stokastik Gradyan Inis yaklasiminin
kullanilmas1 demektir. Bu islemin 1’den biiyiik ve veri setinin tamamindan kiigiik bir deger (mini
batch) igin gercgeklestirilmesi durumunda ornekler arasinda gradyan degerinin ortalamasi alinir,
yani Mini-Batch Gradyan Inis kullamlir. Batch Gradyan Inis’te ise veri setinin tamami isleme

almir ve gradyanin biitlin veriler i¢in ortalamasi kullanilir.

Optimizasyon Yontemleri

Gradyan inis, makine 6grenmesinde ve daha sonra yapay sinir aglarindaki gelismelerle
birlikte derin 6grenme yontemlerinde kullanilan temel bir optimizasyon yontemidir. Derin
O0grenme modelinin mevcut parametreler ile egitim verisi iizerinde gostermis oldugu hata
miktarini, bir diger ismiyle maliyeti minimize etmek i¢in gradyan inis yontemleri kullanilir.
Maliyet hesabi, gradyan alinmasi ve parametrelerin giincellenmesi dongiisiinde gerceklesen
optimizasyon siirecinde her bir donemde kullanilan 6rnek sayisi oranina gore mini-batch,
stokastik gibi farkli gradyan inis yontemlerinin oldugu dnceki tanimda agiklanmustir.

Derin 6grenme yontemlerinin son derece hizli bir sekilde gelismesiyle birlikte gradyan inis
tabanli optimizasyon yontemlerinde dikkat gekici yenilikler ortaya ¢ikmustir. Standart bir gradyan

inig yaklagiminda sabit olan 6grenme orani degerinin adaptif olarak kendisini giincelledigi farkl
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algoritmalar sayesinde gesitli problemlerde performans artislar1 saglanmistir [98]. Root Mean
Square Propagation (RMSProp) [99] ve Adaptive Moment Estimation (Adam) [100]
optimizasyon yontemleri oldukga sik tercih edilmektedir. RMSProp, derin 6grenme modellerinde
parametreler katmanlarla birbirlerinden seviyeler halinde ayrildigi i¢in gradyanlarin ilk
katmanlara yayilimina kadar gegen adimlar sonrasinda sifir degerine yaklagmasi olarak bilinen
kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemine yonelik gelistirilmistir. Stokastik bir mini-
batch 6grenme teknigi olan RMSProp yontemi bu galismadaki biitiin derin 6grenme modellerinde

tercih edilen optimizasyon algoritmasidir.

3.6. Yontem ve Performans Olgiitleri

Smif dengesizligi problemi destek vektor makineleri, karar agacglar1 ve sinir aglar1 gibi
yaygm siniflandiricilarin tamaminin performansini olumsuz etkilemektedir. Sinif dengesizligi ile
basa ¢ikmak igin gelistirilen yontemler iki ana gruba ayrilabilir; dahili yontemler, spesifik olarak
diizensiz veri kiimeleriyle basa ¢ikmak iizere tasarlanmis yeni algoritmalarin gelistirilmesiyle
ilgilenirken, harici yontemler, Veri setinin dengesizligini hafifletmek iizere siniflandiricinin
egitimi i¢in kullanilacak veri setiyle ilgilenir [101]. Bu ¢alismada harici bir yontem olan agiri
ornekleme tekniginin farkli derin 6grenme yoOntemleriyle uygulanmasi kapsamli olarak ele
almmustir. Bu teknigin farkli 6rnekleme oranlariyla uygulanmasinin modeller iizerindeki basarisi
farkli performans 6lgiitleriyle ortaya konulmustur.

Farklt mimarilere sahip 6 derin 6grenme modelinin dengesiz ve farkli kaynaklardan elde
edilmis bliylik miktarda veri iizerinde duygu siniflandirma basarisi detayli olarak incelenmistir.
Modellerin asir1 6rnekleme (over sampling) uygulanmasi ile gosterdigi performans degisimleri;
gercek pozitif, yanlis pozitif, gercek negatif, yanlis negatif, kesinlik, hassasiyet, dogruluk,
secicilik, dengeli dogruluk ve F-Olgiimii degerleriyle kapsamli olarak analiz edilmistir. Bu
degerlerin hesaplanmasinin temelini olusturan karmasiklik matrisi agiklamalar1 Tablo 3.3’te yer

almaktadir.

3.6.1. Performans Olgiitlerinin Genel Tamimlar1

Bir siniflandiricinin, gergek degerleri bilinen bir dizi test verisi {izerindeki performansinin
aciklanmasinda genellikle karmasiklik matrisinden yararlanilir. Dengesiz veri setleri i¢in bu
degerlerin hesaplanmasinda bazi 6nemli detaylara dikkat edilmelidir. Bu boliimde performans
Ol¢iitlerinin genel tanimlar1 verilmistir. Karmasiklik matrisi agiklamalar1 Tablo 3.3’te verilmistir.

Gergcek pozitif (True Positive — TP): Pozitif tahmin edilen 6rnegin gergekte pozitif oldugu

dogru bir tahmindir.
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Yanhs pozitif (False Positive — FP): Pozitif tahmin edilen 6rnegin gergekte negatif oldugu
yanlis bir tahmindir.

Gercek negatif (True Negative — TN): Negatif tahmin edilen 6rnegin gergekte negatif
oldugu dogru bir tahmindir.

Yanhs negatif (False Negative — FN): Negatif tahmin edilen 6rnegin gercekte pozitif oldugu
yanlis bir tahmindir.

Tablo 3.3. Karmasiklik matrisi agiklamalari

Tahmin edilen Tahmin edilen
0 1
Gergek degeri Gergek negatif Yanhs pozitif
0 TN FP
Gergek degeri Yanhs negatif Gergek pozitif
1 FN TP

Calisma sonuclarinin degerlendirildigi diger performans olgiitleri ise TP, TN, FP, FN
degerleri lizerinden hesaplanmuistir.
Kesinlik (Precision): Pozitif tahmin edilen 6rneklerden kag¢ tanesinin pozitif oldugunu

gosterir.

.. TP
Precision = (3.1)
TP + FP

Hassasiyet (Recall): Pozitif 6rneklerin dogru tahmin edilme oranini gosterir. Bu deger
ayni1 zamanda Gergek Pozitif Oran (True Positive Rate — TPR) olarak da bilinir.

Recall = ——~ (3.2)
TP + FN

Secicilik (Gergcek Negatif Oran — TNR): Negatif orneklerin dogru tahmin edilme

oranini gosterir.

TNR = —~ (3.3)

Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy — B_ACC): Gergek negatif orani ile gergek

pozitif oraninin ortalamasidir.

TNR + TPR (34)

B_ACC =
2
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Dogruluk (Accuracy — ACC): Tahminlerin dogruluk oranidir. Genel basar1 Slgiitii

olarak kullanilir.

ACC = — 2+ TV (3.5)
TP+ FP+ TN+ FN

F-Olgiimii (F1 Skoru): Hassasiyet ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

2 X Precision X Recall
F1= (3.6)

Precision+Recall

3.6.2. Dengesiz Veri Seti Problemi ve Asir Ornekleme Uygulamasi

Veri seti agiklamalarinda belirtildigi tizere negatif 6rnek (negatif yorumlar) ve pozitif 6rnek
sayilar1 arasinda biiyiik bir dengesizlik s6z konusudur. Yorumlarin sadece bir kaynaktan degil
farkli alanlarla ilgili birden fazla kaynaktan elde edildigi dikkate alinirsa, bu durumun duygu
analizi problemi i¢in yaygin bir kosul oldugu diistiniilebilir. Literatiirdeki derin 6grenme tabanli
duygu analizi g¢aligmalarinda bu 6lgiide bir veri dengesizliginin ele alindigi, Tiirk¢e diline ait,
farkli web sitelerinden elde edilen yorumlarla gergeklestirilen bir ¢aligma bildigimiz kadariyla
mevcut degildir. Genellikle bir veya iki kaynaktan elde edilen, on binlerle ifade edilecek
biiyiikliiklerde, gorece dengeli veri setlerinin kullanildigr goriilmektedir [77].

Uygulamalar iki asamada gerceklestirilmistir. Oncelikle, veri seti dengesizligine yonelik
herhangi bir ¢6ziim Onermeden, farkli derin 6grenme modellerinin duygu siniflandirmadaki
performanslar1 arastirilmigtir. Daha sonra, bu modellerin farkli oranlarda asir1 6rneklemeye karsi
gosterdigi performans degisimleri gozlenmistir. Biitiin deneyler K-Sayisi Kadar Capraz
Dogrulama (K-Fold Cross Validation) sonuglari iizerinden degerlendirilmistir. Sekil 3.15°te
gerceklestirilen deneysel c¢alismalarin detaylar1 sunulmustur. Sekilde sadece bir derin 6grenme
mimarisinin incelenmesi agiklanmistir. Ayni siireg, incelenen 6 farkli derin 6grenme modeli igin
tekrarlanmistir. Her asamada kullanilan egitim ve test 6rnek sayilari, pozitif ve negatif siniflara
gore verilmistir.

K-Fold Cross Validation uygulandiginda veri setinin tamami K adet parcaya boliiniir.
Ornegin bu deger 4 olarak secilirse, esit biiyiikliikteki 4 alt par¢a (fold) elde edilir. Bu pargalarin
ii¢linlin (K-1) egitim ve birinin test verisi seklinde kullanilmasinin kombinasyonlariyla egitilen 4
farkli model elde edilir. Boylelikle, farkli dagilimlara sahip egitim ve test verileri iizerinde

modelin genel bir performans degerlendirmesi yapilir.

59



Toplam ..
K =4 i¢in
2.015.152 yorum
Pozitif Negatif Capraz
1.820.449 194.703 Dogrulama
MODEL—1 MODEL—2 MODEL—3 MODEL—4
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Egitim | 1.365.336 | 146.027 1.365.337 | 146.027 1.365.337 | 146.027 1.365.337 | 146.028
Test 455.113 48.676 455.112 48.676 455.112 48.676 455.112 48.675
AOF =1 uygula
MODEL—1 MODEL—2 MODEL—3 MODEL—4
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Egitim # 292.054 # 292.054 # 292.054 # 292.056
Test # # # # # # # #
AOF =2 uygula
AOF = 8 uygula

“#” isareti: Bir onceki modelde kullanilan verilerin aynist oldugunu gostermektedir.

Sekil 3.15. Asini 6rnekleme ve K-Fold Capraz Dogrulama deneyleri

Veri setinin %80’1 egitim, %20°si test seklinde ayrilmasi gibi sabit bir dagilimda,

Onerilen modeller arasindaki performans karsilastirmasi gesitli tesadiifi faktorlere bagh olarak

gercegi yansitmayabilir. Coziilmek istenen asil problem, veri setinin negatif o6rnekler agisindan

pozitif 6rneklere oranla ¢ok zayif olmasidir. Bu durum, model basarilarinin degerlendirilmesinde

iki 6nemli noktaya dikkat edilmesi gerektigini gostermektedir:

1. Sadece dogruluk degeri (accuracy) iizerinden gerceklestirilecek degerlendirmeler

saglikli degildir. 2 adet negatif, 98 adet pozitif 6rnege sahip bir test kiimesi iizerinde

yapilan tahminlerin her kosulda ezbere olarak pozitif seklinde yapilmasi %98 basar1

demektir. Fakat bu sonu¢ gercekci degildir. Daha saglikli bir degerlendirmenin

yapilmasi i¢in pozitif ve negatif siniflarin hangi oranlarda dogru bilindigi ayr1 ayn ele

almarak tahminlerdeki kesinlik, hassasiyet ve secicilik gibi yonler dikkate
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almmalidir. Bu nedenle ¢alismada genel basar1 degerinin yan1 sira Precision, Recall,
TNR, B_ACC ve F1 degerleri hesaplanmigtir.

Precision, recall gibi degerler normalde sadece bir model i¢in hesaplanan skorlardir.
Bu c¢alismada, farkli veri dagilimlart noktasinda, modeller arasinda miimkiin
oldugunca genel bir karsilastirma yapabilmek i¢in K sayisi1 kadar ¢apraz dogrulama
degerlendirmesi uygulandigindan dolay1 her bir model yapisi igin (CNN, LSTM, vb.)
K adet model egitilmistir. Ornegin 4 farkli CNN modeline ait basari degerleri
bulunmaktadir. Bu degerlerin bir arada nasil ele alinacagi belirlenmistir.

Bir modelin basarisi, 4 farkli versiyonu iizerinden skorlarin ortalamasi seklinde
belirlenebilir. Ortalama alma yaklagiminin ne kadar saglikli oldugu konusunda fikir
vermesi amaciyla Sekil 3.16’da o6rnek bir hesaplama gosterilmistir. Yapilan
hesaplama bu yontemin gercek basarry1 yansitmadigini ortaya ¢ikarmustir. Ornegin, 4
model toplamda 100 pozitif 6rnekten sadece 50 tanesini dogru tahmin etmistir. Fakat
ortalama alindiginda ilk 3 model kendi test kiimelerinde yer alan 1’er pozitif 6rnegi
dogru tahmin ettiginden dolay1 pozitif 6rnekleri dogru tahmin etme oranim (Recall)

ornek sayisina gore orantisiz olarak %87’ye yiikseltmektedir [102].

Fold TN FP FN TP Precision | Recall

Fold1 79 20 0 1 0,05 1

Fold2 69 30 0 1 0,03 1

Fold3 49 50 0 1 0,02 1

Fold4 3 0 50 47 1 0,49

- 2

Ortalama Ekleme Yoluyla
Alnarak (TN:200, FP:100, FN:50, TP:50)

Precision Recall Precision Recall

0.27 0.87 0.33 0.50

Sekil 3.16. K-Fold i¢in model performans tespiti analizi

3.7. Uygulamalar

Derin 6grenme yontemlerinden MLP, CNN, LSTM, BiLSTM gibi temel mimarilerle birlikte

aralarinda en yiiksek basariyr gostermesi dikkate alinarak BiLSTM modelini CNN ile iki farkli
sekilde bir araya getirerek olusturdugumuz hibrit BILSTM-CNN ve CNN-BiLSTM modelleri

tercih edilmistir. Modellerin i¢ yapist ve secilen temel hiper parametreler Bolim 3.4’te derin

o6grenme modellerinin anlatimu ile birlikte verilmistir.
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Hesaplama ortami olarak 2 adet GPU-sunucu kullanilmigtir. Her bir makinede 8 adet 11GB
hafizali Nvidia GeForce GTX 1080 Ti ekran karti bulunmaktadir. Makineler, 48-core Intel
Xeon CPU ES5 islemci ve 256GB RAM hafizaya sahiptir. Model egitimleri TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri kullanilarak ekran kartlari iizerinde gergeklestirilmistir.

Deney adimlarinda 4-Sayis1 Kadar Capraz Dogrulama uygulandigi Sekil 3.15°te belirtilmistir.
Sirayla farkli parcalarin (fold) test verisi olarak ayrildig: egitimler, BILSTM-CNN gibi parametre
sayis1 ¢ok fazla olan modeller i¢in 20 donem (epoch) yaklasik 4 giin stirebilmektedir. Deneylerin,
zaman ve hesaplama kaynagi bakimindan oldukg¢a maliyetli olmasi1 da géz 6niinde bulundurularak
K-sayis1 Kadar Capraz Dogrulama i¢in K degeri 4 olarak belirlenmistir.

Cok detayli olmamakla birlikte hiper parametre arastirmasi yapilmistir ve ana deneylerde
daha iyi basar1 gosteren degerler secilmistir. Farkli parametrelerin, modellerin kendi icerisindeki
basarilar1 {izerinde gosterdigi performans karsilastirmalarina deginilmemistir. Bunun yerine,
modellerin bilinen standart yapilariyla, ¢ok fazla parametreyle karmasiklastirilmadan birbirleri
arasinda tarafsiz bir karsilastirma yapilmistir. Ornegin, CNN modelinin en basarili versiyonunu
arastirmak yerine, uygulanan asirt 6rnekleme tekniklerinin BILSTM, CNN-BILSTM gibi farkli
modellerden hangisinde daha iyi performans sagladig1 gdsterilmistir. Veri sayisinin biiyiik olmast
ve basari degerlendirmesinde K-sayisi Kadar Capraz Dogrulama gibi maliyetli yontem
kullanilmas1 dolayisiyla tiim olasiliklar i¢in deneme yanilma yoluna gidilmesinin dogru bir
yontem olmayacag diisiintilmiistiir. Problem i¢in en iyi veri seti yapisi ve derin 6grenme yontemi
ortaya konularak literatiire katki saglanmistir.

Kategorik capraz diizensizlik (categorical cross-entropy), bu ¢alismadaki biitiin modellerde
tercih edilen hata fonksiyonudur. Ogrenme orani (LR) baslangic degeri de biitiin modeller i¢in
ayn1 tutulmustur. Egitim igerisinde secilen metriklerin bir ilerleme kaydetmedigi durumda LR
degerinin otomatik olarak diisiirilmesi saglanmistir. Bunun i¢in Keras kiitiiphanesinde tanimli
ReduceLROnNPlateau konfigiirasyonundan (monitor = 'loss’, patience = 2,epsilon = 1le —
4, factor = 0.1, mode = "min’) yararlanilmistir. Bu yapilandirma model egitimini su sekilde
yonlendirmektedir:

1. Modelin hata orani (l0ss) gozlenir.

2. 2 epoch st liste loss degerinde bir azalma olup olmadigina bakilir (patience).

3. Bir degisiklik oldugunun kabul edilmesi i¢in hata oranmin en az 0.0001
miktarinda degismesi gerekir (epsilon).

4. Tanimlanan sartlarin (1-2-3) gerceklestigi durumlarda yeni LR degerini azalt
(mode): Yeni_LR = LR * factor

BILSTM-CNN modelinin egitimi sirasinda caligma ortamindan alinan ekran goriintiisii ile
uygulama ortamu i¢in agiklanan ReduceLROnPlateau kullanimi gibi detaylar ve hesaplama ortami
ozellikleri Sekil 3.17°de goriilmektedir.
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2020-12-30 22:46:24.849037: I tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device.cc:1097] Created TensorFlow d
eplica:0/task:0/device:GPU:0 with 10422 MB memory) -> physical GPU (device: 0, name: GeForce GTX 1080 Ti,
.0, compute capability: 6.1)

Epoch 1/20

2095471/2095471 13059s 6éms/step - loss: 0.1628 - acc:

Epoch 2/20

2095471/2095471 130728 6ms/step - loss: 0.1484 - acc:

Epoch 3/20

2095471/2095471 130758 6ms/step - loss: 0.1464 - acc:

Epoch 4/20

2095471/2095471 = 13141s 6ms/step - loss: 0.1464 acc:

Epoch 5/20

2095471/2095471 - 130588 éms/step - loss: 0.1464 acc:

Epoch 00005: ReduceLROnPlateau rate to 0.00010000000474974513.
Epoch 6/20

2095471/2095471 13061s éms/step - loss: 0.1401
Epoch 7/20

2095471/2095471 13064s 6ms/step - loss: 0.1390
Epoch 8/20

2095471/2095471 130648 6ms/step - loss: 0.1384
Epoch 9/20

2095471/2095471 [=== 13064s 6ms/step - loss: 0.1381
Epoch 10/20

2095471/2095471 13060s 6ms/step loss: 0.1377
Epoch 11/20

2095471/2095471 13072s éms/step loss: 0.1375
Epoch 12/20

2095471/2095471 13107s 6ms/step loss: 0.1373
Epoch 13/20

2095471/2095471 135138 6ms/step - loss: 0.1369
Epoch 14/20

2095471/2095471 13211s éms/step - loss: 0.1366 —
Epoch 15/20

2095471/2095471 == 13078s 6ms/step - loss: 0.1365 -
Epoch 16/20

2095471/2095471 13022s 6ms/step loss: 0.1361 -
Epoch 17/20

2095471/2095471 13019s 6éms/step - loss: 0.1358 -
Epoch 18/20

2095471/2095471 13648s 7ms/step loss: 0.1355 -
Epoch 19/20

2095471/2095471 131328 6ms/step - loss: 0.1354 -
Epoch 20/20

2095471/2095471 [ 13097s 6ms/step - loss: 0.1351
end of model.fit BiLSTMCNN FOLD 1

3 days, 0:57:03.686566

Sekil 3.17. Egitim ortam1 ve ReduceLROnPlateau etkisi

Verilerin K adet pargaya boliinmesi rasgele yapilmigtir. Fakat bu rasgele dagilim deneyler
arasinda sabit tutulmustur. Bunun i¢in Python seed() fonksiyonu kullanilmistir. Verilerin
karigtirllmasi igin de yine ayni sdzde rasgele say iireteci mekanizmasindan yararlanilmistir. Asir
ornekleme faktorii (AOF) adinda bir harici parametre belirlenmistir. Bu parametre miktar1 az olan
negatif verilerin katlanma sayisin1 tamimlamaktadir. Negatif verilerin tekrarlanarak veri setine
yeniden eklenmesi seklinde uygulanan asir1 6rnekleme siireci asagidaki 3 adimda agiklanmustir:

1. Verileri karigtir (random.seed)

2. K adet pargaya bol

3. K. parcanin test verisi oldugu K. model igin

a. Egitim verisinde yer alan negatif 6rnekleri bul
b. AOF sayis1 kadar bu 6rnekleri tekrarla ve egitim verisiyle birlestir
c. Egitim verisini yeniden rasgele karigtir

d. Model egitimini baslat
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Asirt 6rnekleme yaklasimimin uygulandigi modeller de dahil olmak iizere her K-fold
dagilim i¢in biitiin deneylerde test verisi ayni tutulmustur. Aym sekilde egitim verilerinde yer
alan pozitif 6rnekler de sabit olup sadece karistirilmistir (shuffle). Veri setindeki pozitif 6rnekler,
negatif Orneklerin yaklasik 9 katidir (1,820,449 /194,703). Negatif 6rnek sayist1 8 kez
tekrarlanip veri setine eklendiginde pozitif ve negatif Ornek sayilar1 arasinda bir denge
kurulmaktadir. Bundan dolay1 gergeklestirilen deneylerde AOF 1, 2, 4 ve 8 degerleri iizerinden

incelenmistir.

3.8. Sonuglar ve Degerlendirme

Sekil 3.15’te gosterilen deney adimlarinin biitiin modeller i¢in gerceklestirilmesi; 6 farkli
modelin farkli miktarlarda asir1 6rnekleme uygulanan dort durum ve hi¢ uygulanmadig: bir durum
i¢in olmak tizere 30 farkli sekilde egitimi anlamina gelmektedir. Bu 30 egitimin her birinde 4-
sayis1 Kadar Capraz Dogrulama uygulanmast nedeniyle toplam 120 deney s6z konusudur. CNN-
BiLSTM modelinin heniiz hi¢bir asir1 6rnekleme stratejisi uygulanmadan gosterdigi performans
diger modellerin basarisinin  altinda oldugundan dolayr bu modelin AOF sonuglari elde
edilmemistir. Bu modelin, en az CNN ve BiLSTM modellerinin ayr1 ayr1 gosterdigi basarmnin

tizerinde bir performans gostermesi gerektigi yoniinde bir degerlendirme yapilmstir.

Tablo 3.4. Modellerin agir1 6rnekleme oncesi performanslari

Model Precision Recall TNR F1 ACC B_ACC
MLP 9661 .9894 6757 9776 9591 .8325
CNN .9586 .9882 .6013 9732 .9508 7947
LSTM 9749 .9881 7622 .9815 .9663 .8751
BILSTM 9761 9873 740 .9667 .9816 .8806
BiLSTMCNN 9750 .9893 .7628 .9821 9674 .8760
CNNBILSTM .9548 .9888 .5628 9715 9477 7758

Tablo 3.4’de, dengesiz veri problemine yonelik herhangi bir ¢alisma yapilmadan elde edilen
genel basart degerleri verilmistir. BILSTM-CNN modelinin F1 skoru yoniinden en iyi, B ACC
degeri yoniinden en iyi ikinci basariyr gosteren derin 6grenme yontemi oldugu goriilmektedir.
BiLSTM ise TNR ve B ACC basarisi en yliksek olan modeldir. TNR degeri %56.28 olan CNN-
BiLSTM yonteminin F1 skoru bakimindan %97.15 sonug vermesi, F1 skorunun bu problem i¢in
iyi bir performans degerlendirme kriteri olmadigini gostermektedir. Bu model negatif 6rnekleri
%43.72 ihtimalle hatal1 tahmin etmesine ragmen yiiksek F1 skoruna sahiptir. Veri setinin bilyilik

bir boliimii pozitif orneklerden olustugu i¢in modelin en kritik yetenegi ¢ok az miktarda olan
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negatif ornekleri de dogru tahmin edebiliyor olmasidir. Dolayisiyla sadece pozitif drneklerin
dogru tahmin edilmesinin énemli oldugu problemler diginda F1 yerine B ACC degerinin daha iyi

bir performans 6l¢iitii oldugunu sdéylemek miimkiindiir.

0.96 : . . . . . .
0.94
0.92
0.9
O
S oss
D
1 0.86 -
0.84 — ML P 1
0.82 - CNN -
LSTM
0.8 ——BILSTM .
———BILSTMCNN
0.78 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Asiri Ornekleme Sayisi (AOF)

Sekil 3.18. AOF-B_ACC degisimi grafigi

Veri dengesizligini azaltacak bir yaklasimin farkli derin 6grenme modelleri iizerinde nasil bir
performans iyilestirmesi saglayacaginin gosterilmesi bu calismanin en 6nemli katkilarindan
biridir. Burada 2 6nemli sorunun cevabi verilmistir:

- Uygulanan asir1 Ornekleme stratejisi model performansini arttirirken modeller
arasindaki performans farkinin nasil bir degisim gosterdigi, sonu¢ olarak hangi
modelin en iyi oldugu.

- Agint ornekleme yaklasimi uygulanirken, az miktarda Grnege sahip olan smifa ait
verilerin hangi oranda ¢ogaltilmas1 gerektigi.

5 modelin uygulanan AOF degerine goére B_ACC degerinde degisimi Sekil 3.18’de
gosterilmektedir. AOF degeri 1, 2, 4 ve 8 olarak secildiginde en yiiksek basarry1 gdsteren model
BiLSTM-CNN olmustur. Deneylerin diger basar1 metrikleriyle birlikte detayli sonuglari Tablo
3.5’te yer almaktadir.
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Tablo 3.5. AOF sayisina gore model basar1 degerleri

Model AOF  Precision Recall TNR F1 ACC B_ACC
1 9753 9811 1674 .9782 .9604 .8743
MLP 2 9799 9731 8131 .9765 .9576 .8931
4 .9859 .9556 8721 9705 9476 9138
8 .9908 .9229 9199 .9557 .9226 9214
1 .9708 9745 1262 9726 .9505 .8503
CNN 2 .9768 .9643 .7863 9705 9471 .8753
4 .9807 .9496 .8257 .9649 .9376 .8876
8 .9829 9271 .8491 .9542 .9196 .8881
1 .9827 9797 .8383 .9812 .9661 .9090
2 .9859 9737 .8697 9798 .9637 9217
LSTM
4 .9894 .9632 .9034 9761 9574 .9333
8 .9922 .9457 .9304 .9684 .9442 9381
1 .9836 .9789 .8470 9812 .9662 9129
. 2 .9866 9724 .8766 9795 .9632 .9245
BiLSTM
4 .9895 .9629 .9048 9761 .9573 9339
8 9921 .9484 .9293 .9698 .9466 .9389
1 .9834 9811 .8453 .9823 .9680 9132
. 2 .9869 .9750 8791 .9809 .9657 .9270
BILSTMCNN
4 .9896 .9670 9051 .9782 .9610 .9360
8 .9924 .9505 .9316 9710 .9487 9411
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4. DERIN OGRENME ILE TWEET SINIFLANDIRMA VE
OGRENME AKTARIMI

Sosyal medya platformlarinda olduk¢a biiyiik miktarda metin, fotograf ve video verileri
iretilmektedir. Cesitli ticari ve akademik amaglarla bu veriler iizerinde siniflandirma, duygu
analizi, ironi tespiti, sahte haber tespiti gibi bir¢ok farkli veri analizi teknigi uygulanarak anlaml
cikartimlar yapilmaktadir.

Metin smiflandirma problemlerinde kullanilmak iizere biiyiikk miktarda etiketli sosyal medya
(Twitter, Facebook, Instagram, LinkedIn vb.) veri seti olusturulmasi zaman ve maddi kaynaklar
acisindan masrafli bir istir [103]. Ote yandan otomatik etiketleme yontemleriyle ¢evrimici haber
siteleri, Wikipedia vb. kaynaklardan veri elde edilmesi miimkiindiir.

Bu ¢alismada, Twitter verilerinin siniflandirilmasinda biiyiik miktarda haber verisinden nasil
yararlanilabilecegi fikri gilincel derin 6grenme modelleri {izerinden incelenmistir. Az sayida
etiketli tweet kullanilarak ¢ok miktarda haber verisiyle egitilmis modellere alan adaptasyonu
(domain adaptation) uygulanmistir. Onerilen ydntemin basarisimin  dlgiilmesinde 6grenme
aktarimi (transfer-learning) ve iyilestirme (fine-tuning) adimlarinda kullanilan tweet sayisindan
cok daha fazla miktarda tweet kullanilmustir. Bu sekilde, ger¢ek hayatta karsilagilabilecek etiketli
verinin ¢ok az veya hi¢g mevcut olmadigi bir tweet siniflandirma senaryosuna uygun kosullar

tizerinden bir deney gergeklestirilmistir.

4.1. Problemin Tanim

Bu bdliimde tweet siniflandirma problemi ele alinmaktadir. En yaygin sosyal medya
platformlarindan biri olan Twitter platformunda, kullanicilarin olusturdugu en fazla 280
karakterden olusan kisa metinler {izerinde 6nceden tanimli siniflarin tespiti gergeklestirilmistir.
Farkl1 derin 6grenme modelleri iizerinde 6grenme aktarimi teknikleri uygulanarak bu modellerin
Twitter disindaki kaynaklardan elde edilen metinlerden nasil istifade edecegi arastirilmigtir.
Tweet ve haber olmak iizere kendi olusturdugumuz 2 ana metin veri seti lizerinden
gerceklestirilen uygulamalar ile yontemlerin alan adaptasyonu basarilar1 Slglilmiistiir. Bu
bolimde gerceklestirilen ¢aligmalar “Experiments on Fine Tuning Deep Learning Models With
News Data For Tweet Classification” isimli bildiri ile sunulmustur [104].

Twitter verileri, sosyal medya platformlarinin dogast geregi URL’ler, semboller, yazim
hatalar1 vb. igerdigi icin oldukca giiriiltiilidir. Bu nedenle metin siniflandirma teknikleri
uygulanirken dikkate alinmasi gereken ilave problemler s6z konusu olabilmektedir. Ayrica,
literatiirdeki sosyal medya metinlerinin siniflandirilmasi ile ilgili calismalar incelendiginde duygu

analizi alan1 disinda nadir olarak etiketli veri bulundugu goriilmektedir.



Bu ¢alismada tweetlerin kiiltiir, ekonomi, politika, spor ve teknoloji konularindan birine
ait olup olmadifim belirlemek icin metin simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Onerdigimiz
yaklasimla, ¢ok az miktarda etiketlenmis tweet mevcut olmasina ragmen yiiksek dogrulukla
siniflandirma yapildig1 gosterilmistir. Biiylik miktarda haber verisi ile derin 6grenme modelleri
egitilip daha sonra tweet verileri kullanilarak bu modeller {izerinde 6grenme aktarimi (transfer-

learning) ve iyilestirme (fine-tuning) adimlar1 uygulanmistir.

4.2. Derin Ogrenme Literatiirii

Baglangicta bilgisayarli gorii ve goriintii isleme alanlarinda 6nemli gelismelere yol agarak
popiilerlesen derin 6grenme alani, ilerleyen siiregte makine cevirisi, varlik ismi tanima ve soru
cevaplama gibi bircok dnemli DDI probleminin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilmistir. Metin
siniflandirma, birgok farkli uygulama alanina sahip énemli bir DDI gorevidir. Evrisimli Sinir
Aglart (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglarmin (RNN) varyantlar1 metin siniflandirma
problemlerine iligkin literatiirdeki en iyi sonuglar1 elde eden ve en ¢ok bilinen derin 6grenme
modelleridir. Bu ¢aligmada, Uzun Kisa Donemli Bellek Aglar1 (LSTM), ¢ift yonlii LSTM (Bi-
LSTM) ve Gegmeli Tekrarlayan Birim (GRU) da RNN modellerinin varyantlari olarak ele
alinmustir.

Yakin zamana kadar dizi modelleme gorevlerinde RNN varyantlarinin kullanilmasi
varsayllan bir tercih olmustur. Yeni aragtirmalar ise bu genel yaklasimin yeniden
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Bai ve arkadaslarinin 6nerdigi Zamansal Evrigimli
Sinir Aglar1 yaklasimi [105], CNN’lerin kelime diizeyinde dil modellemesinde giincel olan en iyi
sonuglart elde edebilecegini gostermistir. Kim [106], CNN ile onceden egitilmis kelime
gommelerini birlikte kullanarak ciimle diizeyinde metin smiflandirma problemini yiiksek
dogrulukta sonuglarla ¢6zebilecegini gostermektedir. Cao ve arkadaslar1 [107], metinlerin
karakter seviyesinde vektor temsillerinin elde edilmesiyle daha iyi sonuglar elde edilebilecegini,
clinkli sozciiklerle ilgili morfolojik bilgileri de biinyesinde barmdirmasi nedeniyle daha iyi
performans gosterecegini ve sozlilk boyutunun siirli olmasindan dolay1 derlemde yer almayan
sozciiklerden kaynakli performans diisiislerinin ortadan kalkacagini savunmaktadir.

2006 yili itibariyle makine 6grenmesi alaninin en popiiler alt alanlarindan biri olan derin
ogrenme yontemlerinin [108] DDI problemlerine uygulamasinda cesitli kelime gomme
yaklagimlarindan yararlanilmaktadir. Etiketsiz biiyiik bir derlem {izerinden elde edilen yogun
kelime temsillerinin nispeten daha az miktarda etiketli veriye sahip problemlerde kullanilmasi bir
cesit Ogrenme aktarimi uygulamasidir. Kelime gomme vektor boyutlar1 genellikle 50 ile birkag
yiiz arasinda degigir. Kelimelerin semantik anlamlarinin sabit uzunluklu vektorler ile

kodlanmasinda Glove [67] ve word2vec [66] yaygin olarak kullanilmaktadir.
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4.3. Veri Setleri

Bu calismada haber ve tweet olmak {izere 2 farkli veri seti kullanmilmistir. Bu veri setleri
Bigailab-5news-500K ve Bigailab-5tweet-35K olarak isimlendirilmistir. Veri setlerinde
ekonomi, kiiltiir, teknoloji, politika ve spor olmak {izere 5 farkli kategoriden esit sayida haber
ve tweet verileri bulunmaktadir.

Haber dokiimanlar1 genellikle yayinlandiklart URL icerisinde ait oldugu kategoriye gore
dizinlendigi i¢in manuel bir etiketleme gerektirmeden yiiksek miktarda elde edilmesi miimkiin
olan bir veri tiiriidiir. Haber veri setinin olusturulmasinda Java tabanli RssTurk [109] web kaziyici
programi yardimiyla cesitli ¢evrimigi haber sitelerinden biiylik miktarda haber dokiimani
toplanmistir. Belirlenen 5 farkli kategori icin rastgele secilen 100 bin adet haber bir araya
getirilerek Bigailab-5news-500K veri seti elde edilmistir.

Literatiir incelendiginde duygu siniflandirma haricinde metin siiflandirma g¢aligmalarinda
kullanilabilecek belirli kategoriler i¢in etiketli Tweet veri setlerinin bulunmadigi gériilmiistiir. Bu
caligmada Onerilen yaklagimin uygulanacagi deneylerde kullanilmak {izere boyle bir veri setinin
olusturulmasi ihtiyact dogmustur. Oncelikle Twitter’dan tweet toplanip daha sonra bu tweetler
insanlar araciligiyla manuel olarak etiketlenmistir. Bigailab-5tweet-35K  veri  setinin
olusturulmasiyla ilgili bilgiler Boliim 4.3.1°de verilmistir.

Veri setleri arasinda bir zaman korelasyonu gozetilmemistir. Zaman, yazar (haberler), haber
kaynagi, kullanic1 (Twitter) gibi faktorler rastgele segilerek olabildigince genel bir veri kiimesinin

olusturulmas1 amaglanmustir.

4.3.1. Twitter Verilerinin Toplanmasi

Sosyal medya analizinde, biiyiik miktarlarda farkli konu, kisi, tarih, popiilerlik gibi
cesitliligi olan verilere ihtiyag duyulmaktadir. Veri toplama islemi igin gergeklestirilecek
yazilimsal ¢oziimiin bu ihtiyaglara cevap verebilecek sekilde olmasi gerekir. Tez kapsamindaki
veri ihtiyaglar1 gbz oniinde bulundurularak Twitter’dan otomatik olarak nasil veri toplanabilecegi
arastirilmigtir. Veri toplama secenekleri detayl bir sekilde incelenip, bu verileri otomatik olarak
toplayan programlar kodlanmustir.

Twitter’dan veri toplayabilmek icin ilk kosul Twitter’a kayit olarak bir kullanici hesabi
olusturmaktir. Veri toplama ve Twitter ile programsal olarak etkilesim kurmay1 saglayan diger
bir¢ok hizmet (direkt mesaj, reklam, etkilesim, hesap aktivitesi API’leri vb.) gelistirici hizmetleri
(https://developer.twitter.com) tzerinden saglanmaktadir. Twitter verileri 2 farkli API kanali
yoluyla sunulmaktadir. Bunlar Rest API ve Streaming API’dir. Rest API ile 6nceki bir tarihe ait
tweetler toplanabilmektedir. Sorgulara ¢ogunlukla son 7 giin icerisinde paylasilmis tweetlerle

cevap verilir. Streaming Api ile ise tweetler paylasildigi anda toplanmak {izere sunulmaktadir.
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Twitter apileri ile veri toplamak igin api hizmetlerini yazilim kiitiiphanesi olarak kullanima agan
acik kaynakl kiitiiphaneler arastirilmigtir. Twitter4] (Java), Python-twitter (Python) ve Tweepy
(Python) kiitiiphaneleri ile veri toplama islemleri yapilarak detayli olarak incelenmistir. Bu
caligmadaki veri toplama islemleri i¢in gerekli programlarin gelistirilmesinde Tweepy
kiitiiphanesinden yararlanilmasina karar verilmistir.

Tweeter verilerinin JSON formatindaki yapilart irdelenmistir. Bazi Onemli veri
anahtarlar: retweet_count, source, favorite_count, geo, text, place, in_reply_to_status_id,
timestamp_ms, retweeted seklindedir. Metin simiflandirma ve duygu analizi gibi problemlerde
verinin sadece “text” degeri 6nemli iken egilim analizi gibi problemlerde “retweet count”,
“favorite”, “geo” gibi bilgiler de Onemli olabilmektedir. Verilerin herhangi bir sekilde
kiigiiltiilmeden, donen sonuglarin oldugu gibi kaydedilmesi sosyal medya analizi sistemlerinde
tercih edilmektedir. Bu nedenle verilerin saklanmasinda dokiiman tabanli, agik kaynakli bir
NoSQL veri tabani sistemi olan MongoDB tercih edilmistir.

Stream API ve Rest API iizerinden veri toplama islemlerinin otomatiklestirilmesi i¢in
kabuk programi (bash) ve Python kodlar1 bir arada kullanilarak basit birer yazilim gelistirilmistir.
Stream API icin program disardan verilen anahtarlara (kelime, hashtag veya kullanici adi) ve
tarih, yer gibi diger kriterlere uyan tweetleri toplamak tizere Twitter Stream Api ile bir baglanti
kurar. Istenilen siire boyunca veriler dinlenir ve kriterlere uyan veri olustukca Twitter tarafindan
otomatik olarak gonderilir. Istemci-sunucu mekanizmasiyla galisan bu programa ait temel kod

dosyalar1 asagidaki Sekil 4.1°de verilmistir.

|btrea ming_collector/collector/

Mame

f _init__.py
f credentials. py
f __main__.py
f collect.py

Sekil 4.1. Gelistirilen Twitter veri toplama aracinin temel bilesenleri

Kabuk programi ile (run.sh) programin yiriitiilmesi yonetilmektedir. Tablo 4.1°de
program Ozellikleri 6zetlenmistir. Programin yiiriitiilme adimlarina ait bir ekran goriintiisii Sekil
4.2’de gosterilmistir. Program en fazla 10 saatlik periyotlar halinde test edilmistir. 10 saat
icerisinde 2 milyon adete kadar tweet toplandig1 gdzlenmistir. Twitter’den gelen veri sayisinin
200’e ulastigi her periyotta sonuglar yeni bir dosyaya kaydedilmektedir. Veri toplama

deneylerinden sonu¢ dizinine ait 6rnek bir ekran goriintiisti Sekil 4.3’te verilmistir. JSON
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formatinda dosyalara kaydedilen veriler daha sonra MongoDB ortamina aktarilmistir. Rest API

ile veri toplama programi da ayni1 yapida tasarlanmustir.

Tablo 4.1. Stream API ile veri toplama programi kullanimu

Program L
Gorevi
parcasi
run.sh Tweetlerin nereye kayit edilecegi, arama kriterleri, arama stiresi ve log

dosyasi parametrelerini kullanicidan alir. Gerekli kontrolleri yapar.
Bunlar; kayit dizini dogrulamasi, arama kriterleri dosyasinin
dogrulanmasi, bu program i¢in gerekli python Environment’in aktif
edilmesidir. Ayrica sonuglarin kaydedilecegi dizinde arama dosyalarini
yedekler.

credentials.oy TWITTER_APP_KEY, TWITTER_APP_SECRET, TWITTER_KEY
ve TWITTER _SECRET bhilgilerini kullanarak Twitter ile istemci-
sunucu baglantisin1 gerceklestirir.

collect.py Veri toplama islemini yapan asil programdir. Tweepy kiitiiphanesinin

“StreamListener” sinifin1 kullanir (overwrite).

__main__.py  Gerekli python kiitiiphanelerini yiikler, Twitter baglantisini test eder ve

ana collect.py programini ¢agirir.

u 2. bulut.firat. edw.tr (irhallac)

irhallac@bulut:~/streaming_collecto

irhallac@bulu treaming_collectors ./run.sh yeni_deney anahtar3.txt
Dedirmen Tweet Collector (STREAM-API)

Info: Creating experiment folder

Experiments/yeni_deney

): Actilvating anaconda environment(py36irh)
fo: Collection program started
Collecting ...
Info: End of collection program
irhallac@ulut:~/streaming_collectors Ji

Sekil 4.2. Veri toplama programi ekrani

Tweetlerin rastgele toplanmasi, veri etiketleme asamasindaki stireci karmasiklastiracagi
icin Oncelikle istenilen kategorilere ait verilerin bulunabilecegi bir veri arama stratejisi
belirlenmistir. Bu stratejide ekonomi, kiiltiir, teknoloji, politika ve spor alanlarindan tweet
paylasma ihtimali yiiksek olan popiiler Twitter kullanici hesaplar1 belirlenmistir. Ornegin
ekonomi kategorisi i¢in ekonomistlerden ve farkli yayin organlarmin Twitter hesaplarindan
olusan bir liste olusturulmustur. Benzer sekilde politika kategorisi igin farkli siyasi partilerin

liderleri ve milletvekillerinin hesaplarindan bir liste olusturulmustur.
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Belirlenen profillerin sadece kendi olusturdugu tweetler kaydedilmistir. Bagka bir tweetin
tekrar paylasildigi (RT islemi) ve cevap olarak paylasilan tweetler elenmistir. Daha sonra, basit
bir arayiiz ile veriler etiketlemeye sunulmustur. Mobil ve web tabanli galisan etiketleme
uygulamasinda tweet metnine uygun kategorinin kullanici tarafindan segilmesi saglanmustir.
Belirlenen kategorilerden herhangi birine uygun olmayan metinler ise veri tabanindan silinmistir.
Etiketleme siirecinde 6grenci ve akademisyenlerden olusan yaklagik 10 kisi gorev almistir. Her
kategoriden 7000 adet veri etiketlenerek toplam 35 bin tweetten olusan Bigailab-5tweet-35K veri

seti olusturulmustur. Veri setine ait 6rnek tweet metinleri Tablo 4.2°de verilmistir.

13-001556_data s 201803132-004829 dataTwT.]s
d 20180313
29180312-0
20180313-0
20180312-0
20180313
20180313
201803132-0
201803132-0
20180313-0
20180313-
20180313
201803132-0
29180312-0
_ ] 20180313-0
3-001611_dataTwWT. 20180313-0
13-001612_dataTWT. 20180313-0
3-001613_dataTwT 20180313-0
201803132-0
201803132-0
20180313-0
20180312-0
201803132-0
201803132-0
20180313
20180313
20180312-0
20180313-0
20180313-0
20180313
20180313
20180313-0
20180313

Sekil 4.3. Veri toplama ¢ikt1 ekrant

Tablo 4.2. Bigailab-5tweet-35K 6rnek tweet metinleri

Kategori | Ornek Tweet

Ekonomi | Cin ekonomisinin 6 aylik biiytime orani agiklandi

Siyaset | Bagbakanimiz Sn. Binali Yildirim, Ankara Etimesgut'ta vatandaslara

hitap ediyor.

Kiiltiir | Kitapla oyun olur mu hi¢? Okuma Atdlyelerimiz oyunla kitab1 bir

araya getirmeye devam ediyor...

Spor | Fatih Terim: Bugiin beni iizen Galatasaray ruhunun sahada olmayisidir.

Teknoloji | Yapay zeka fotograftan yemek tarifi ¢ikariyor
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4.4. Model

Yontem olarak farkli derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu modeller MLP, CNN ve
hibrit mimarili BiLSTM-CNN’dir. Modellerle ilgili detayli literatiir bilgisi Boliim 3’te verildigi
icin bu boliimde ayrica anlatilmamistir. Farkli derin 6grenme model ve mimarilerinin metin
siiflandirma probleminde &grenme aktarimi (transfer-learning) ve ince ayar (fine-tuning)
teknikleriyle gosterdigi basari incelenmistir.

Biitiin modellerde ortak olarak bir kelime gdmme katmani1 (embedding layer) kullanilmistir.
Bu katmanda haber veri seti {izerinden olusturulan 10.000 boyutlu sézliikk icin her kelimeye
kargilik bir kelime gomme degeri bulunmaktadir. Kelime gommesi i¢in baslangic degerleri
onceden egitilmis bir kelime gémme modeli olan FastText’ten [110] alinmustir. Sozlikte yer
almayan diger biitiin kelimeleri temsil etmek {lizere “UNK” kelimesi (token) kullanilmistir ve
baslangic degeri olarak biitiin boyutlara sifir degeri atanmigtir. Gomme modeline ait 6nemli

baz1 6zellikler Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. FastText ggmme modeli dzellikleri

Ozellik | A¢iklama

Egitimde kullanilan derlem ve dil | Tirkge Wikipedia dokiimanlari

Vektor boyutu | 300

Yontem | N-gram karakter dizilerine uygulanan

Skip-gram tabanl bir algoritma

Haber veri setinin en yiiksek frekansa sahip 10.000 kelimesinin 9046’s1 hazir kullanilan
kelime gomme modelinde de bulunmaktadir. Geri kalan 954 kelimenin baslangi¢ degeri olarak
yine sifir vektorleri kullanilmistir. Kelime gémme katmani, biitiin modellerde agirliklar egitim
sirasinda gilincellenecek (trainable) sekilde ayarlanmistir. Bu sekilde biitiin kelimelerin 300
boyutlu vektor agirliklart egitim siiresince iyilestirilmistir.

Bu c¢alismada yer alan derin O6grenme modellerin implementasyonunda Keras
kullanilmigtir. MLP modelinde néron sayilari sirasiyla 512, 256 ve 128 olan {i¢ adet yogun
katman (dense-layer) kullanilmigtir. Asirt 6grenmenin (over fitting) Oniine gegmek igin bu
katmanlar arasina seyreltme (drop-out) katmanlar yerlestirilmistir. Son olarak ¢ikis katmaninda
siif sayisi (5) kadar nérondan olusan bir yogun katman kullanilmigtir. MLP modelinin mimarisi
detayli olarak Sekil 4.4’te gosterilmistir. Uygulanan iyilestirme adimlarinin farkli derin 6grenme
modelleri iizerinde gosterdigi performansin incelenmesinde kolaylik saglamasi amaciyla MLP

modeli 6zellikle basit tutulmustur. Bu sekilde model karmagikliginin yiiksek olmamasi sayesinde
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yiiksek bagar1 elde edilmesi hedeflenen hibrit modele paralel olarak basarmin artip artmadig
gozlemlenerek bir ¢esit saglama adimi olarak kullanilmistir.

Kullandigimiz CNN modelinin bu uygulamasinda genellikle standart olarak uygulanan
bir dizi evrisim ve ortaklama katmanlar1 kullanilmistir. Evrisim adimlarinin tamaminda filtre
sayis1 256, kernel boyutu 5X5 ve aktivasyon fonksiyonu ReLu olarak se¢ilmistir. Bu adimlar
sonunda 256 ndrondan olusan bir yogun katman kullamlarak CNN adimlarinda 6grenilen
ozelliklerin smiflandirma Oncesinde birdenbire kaybedilmemesi hedeflenmistir. Modelin
cikisinda, diger tiim modellerde oldugu gibi 5 nérondan olusan bir yogun katman kullanilmistir.

Bu modelin detaylar1 Sekil 4.5°te gosterilmistir.

. giris : (N, 400)
Gomme
cikis: (N, 400, 300)
giris : (N, 400, 300)
Yassilama
cikis: (N, 120000)
. girig : (N, 12000)
Yogun
cikis: (N, 512)
giris : (N, 512)
Seyreltme
cikig: (N, 512)
. girig : (N, 512)
Yogun
cikis: (N, 256)
giris : (N, 256)
Seyreltme
cikis: (N, 256)
. giris : (N, 256)
Yogun
cikis: (N, 128)
giris : (N, 128)
Seyreltme
cikis: (N, 128)
. girig : (N, 128)
Yogun
cikis: (N, 5)

Sekil 4.4. Tweet simiflandirma i¢in MLP modeli

Bu problemde bircok farkli derin 6grenme mimarisinin denenmesi Yyerine temel
mimarilerden iki tanesiyle birlikte li¢iincii model olarak tez kapsaminda gerceklestirilen duygu
smiflandirma c¢aligmasinda ve birgok dogal dil isleme probleminde yiiksek basar1 gdsteren Bi-
LSTM ve CNN modellerinin arka arkaya kullanildigi hibrit bir derin 6grenme modeli
kullanilmistir [111,112]. Bu modelin mimarisinde, BiILSTM yerine farkli RNN varyantlarinin
kullanildigr metin siniflandirma g¢alismalart da mevcuttur [113,114]. Bu modellerde ayrica

karakter veya kelime tabanli farkli gdmme katmanlarinin kullanmldigi goriilmektedir. Kisaca
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BILSTM-CNN olarak adlandirdigimiz bu modelde metnin sagdan sola ve soldan saga
temsillerinin elde edildigi iki yonlii LSTM katmanlarmin sonrasinda elde edilen bu &zelliklerin
CNN katmanima aktarilmasi ve sonrasinda siniflandirma isleminin softmax fonksiyonu ile

uygulanmasi amaglanmustir.

. girig : (N, 400)
Girig
cikis: (N, 400)
. giris : (N, 400)
Gomme
cikig: (N, 400,300)
irig : N, 400,300
1D Evrigim ) ( )
cikis: (N, 396, 256)
iris N, 396, 256
1D Ortaklama £l ( )
cikis: (N, 79, 256)
iris N, 79, 256
1D Evrigim £k ( )
cikis: (N, 75, 256)
irig : N, 75, 256,
1D Ortaklama £ ( )
cikis: (N, 15, 256)
irig : N, 15,256
1D Evrigim £ ( )
cikis: (N, 11, 256)
1D Global giris : (N, 11, 256)
Ortaklama cikis: (N, 256)
. giris : (N, 256)
Yogun
cikis: (N, 256)
. giris : (N, 256)
Yogun
cikis: (N, 5)

Sekil 4.5. Tweet siniflandirma igin CNN modeli

Kelime gobmme katmani ile BILSTM katmanlarina gegis oncesinde 0.35 oranli seyreltme
(dropout) katman1 kullanilmigtir. BILSTM nin gizli katmanindaki diigim sayist 128 ve seyreltme
orant 0.15°tir. BiLSTM sonrasinda uygulanan evrisim katmaninda filtre sayis1 64, kernel boyutu
3X3 olarak belirlenmistir. Evrisim katmani ¢ikisinda ise ortalama alan (Global Average Pooling)
ve en biiyiiglinii alan (Global Max Pooling) 2 ayr1 ortaklama (pooling) katmani uygulanmistir ve
bu katmanlar birlestirilerek 128 noéronlu yogun katmana baglanmistir. Hata fonksiyonu olarak ise
biitiin modellerde ortak olarak kategorik ¢apraz entropi (categorical-cross-entropy) kullanilmustir.
Optimizasyon algoritmasi olarak Adam [115] yontemi tercih edilmistir. Model mimarisinin

ayrmtilar Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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girig : (N, 400)
Giris k
cikig: (N, 400)
giris : (N, 400)
Gomme
cikig: (N, 400,300)
Uzamsal giris : (N, 400,300)
Seyretime
1D cikis: (N, 300, 300)
giris : (N, 400,300)
BiLSTM
cikis: (N, 400, 256)
giris : (N, 400, 256)
1D Evrisim
cikig: (N, 398, 64)
Global Ortalama giris : (N, 398, 64) Global Ortalama giris : (N, 398, 64)
Ortaklama 1D e (N, 64) Ortaklama 1D cikig: (N, 64)
giris : [(N, 64), (N, 64)]
Birlestirme
cikis: (N, 128)
giris : (N, 128)
Yogun
cikig: (N, 5)

Sekil 4.6. Tweet siniflandirma igin hibrit BILSTM-CNN modeli

4.5. Ogrenme Aktarim Yaklasim

Bu bolimde, derin 6grenme modellerinin metin siniflandirma probleminde gdsterdigi
basarinin incelenmesi ve alan adaptasyonu amaciyla gergeklestirilen ince ayar yontemi
anlatilmustir.

Boliim 4.4’te agiklanan derin 6grenme yontemlerinin haber veri seti ile egitildikten sonra ayni
kategorilere gore gruplanmis tweet metinleri ilizerinde gosterdigi siniflandirma basarilar

degerlendirilmistir. Modellerin performanslar1 Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. Ince ayar yontemi 6ncesi model performanslari

Basari oram (%)

Model Haber metinleri Tweet metinleri
iizerinde iizerinde
MLP 95.62 52.14
CNN 95.85 56.97
BiLSTM-CNN 96.54 53.68
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Haber modellerinin egitimi i¢in kullanilan Bigailab-5news-500K veri seti; %80 egitim ve
%20 dogrulama seklinde 2 pargaya ayrilmistir. Haber modellerinin, dogrulama verisi {izerinde en
iyi performans gosteren versiyonlarina ait agirlik degerleri kaydedilmistir. Tablo 4.4’te verilen
“Haber metinleri {izerinde” basar1 degeri; her kategoriden esit sayida haberin yer aldigi 100.000
adet haber dogrulama verisi i¢in elde edilen basarty1 gostermektedir. Ayrica bir haber test veri seti
kullanilmamistir. Bigailab-5tweet-35K veri seti ise modellerin ince ayar adimlarinda kullanilmak
lizere rasgele secim yapilarak egitim, dogrulama ve test olarak 3 pargaya ayrilmigtir. Verilerin
rasgele secim isleminde siniflar arasinda esit sayida veri bulunmasi gozetilmistir. Bu sekilde hem
egitim hem de test asamalarinda dengeli veri setleri kullanilmistir. Tablo 4.5’te de goriilecegi
iizere manuel etiketlenmis tweet veri setinin %70’inden fazlasi modellerin testinde kullanilmistir.

Veri setlerinin kullanildigi agsamalara ait dagilimlar Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Haber ve tweet veri setlerinin kullanim dagilimi

islem Say1
Haber egitim 400.000
Haber dogrulama 100.000

Tweet egitim 8.000

Tweet dogrulama 2.000
Tweet test 25.000

Tablo 4.6. ince ayar (fine-tuning) adimlar

Adim-1 1- Haber dokiimanlariyla egitilen modeli en iyi agirliklariyla yiikle.
2- Son katman (dense layer) haricindeki biitin katmanlari dondur.
3- Modeli tweet verileriyle egit, en iyi agirliklari kaydet.

Adim-2 1- Onceki adimda egitilen modeli yiikle.
2- Daha fazla katmani egitime ag.
3- Modeli yeniden tweet verileriyle egit, en iyi agirliklari kaydet.

Adim-3 1- Onceki adimda egitilen modeli yiikle.

(son acim) 2- Butlin katmanlari egitime ac.

3- Modeli tweet verileriyle egit, en iyi agirliklari kaydet.
Adim-4 1- Haber dokiimanlariyla egitilen modeli en iyi agirliklariyla yikle.
(test)

2- Bitlin katmanlari egitime ag.

3- Modeli tweet verileriyle egit, Adim-3'teki model ile karsilastir.
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Bir derin 6grenme modelinin biiyiik miktarda haber verisiyle egitildigi ilk adimdan sonra
uygulanan ince ayar adimlarinin detaylar1 Tablo 4.6’da verilmistir. Bir katmanin dondurulmast, 0
katmanda bulunan ndronlara ait agirlik degerlerinin egitim sirasinda degistirilmesine izin

verilmemesi demektir. Tersi durumda ise agirliklar yeni gelen verilere gore giincellenecektir.

4.6. Sonuclar

Tablo 4.4’te 0grenme aktarimi yaklagiminin uygulanmasi dncesinde MLP, CNN ve
BILSTM-CNN modellerinin haber ve tweet metinlerini siniflandirmada elde ettigi dogruluk
degerleri gosterilmistir. BILSTM-CNN’nin haber smiflandirmada en iyi basariyr gosterdigi
goriilmistiir. Ancak higcbir tweet verisiyle karsilagmayan bu 3 model arasinda en iyi tweet
siiflandirma performansimi CNN gostermistir.

Modellere Tablo 4.6’da verilen Adim-1, Adim-2 ve Adim-3 6grenme aktarimi adimlar

uygulandiginda elde edilen tweet siniflandirma bagarilar1 Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. ince ayar yontemi sonras1 model performanslar

Basari oram (%)

Model
Adim-1 Adim-2 Adim-3 Adim-4
MLP 68.70 80.46 85.11 84.43
CNN 71.04 81.26 83.92 83.72
BiLSTM-CNN 86.04 87.24 87.97 87.20

Uygulanan iyilestirme adimlarinin tweet siiflandirma basarisini arttirdigi Tablo 4.7°de
her tic model i¢in de net bir sekilde goriilmektedir. Her bir model igin elde edilen toplam
dogruluk artig1 Tablo 4.8’de verilmistir. En yiliksek %63.87 degeriyle en biiyiik artist BILSTM-
CNN modeli gostermistir.

Tablo 4.8. ince ayar ydntemi sonrasi goriilen dogruluk artis miktarlari

Model Basar artis1 (%0)
MLP 63.23
CNN 47.30
BiLSTM-CNN 63.87
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Dogrudan Adim-4’iin uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin onerilen iyilestirme
yaklasgimindan daha iyi olmadigi ispatlanmistir. Bununla birlikte, Adim-4’iin yine de haber

modellerinin tweet siniflandirma basarisini bilyiik oranda arttirdig gorilmiistiir.

4.7. Degerlendirme

Bu caligmada, az miktarda etiketli tweet oldugu fakat farkli bir kaynaktan nispeten biiyiik
miktarlarda etiketli veri oldugu sartlarda tweetlerin yiiksek dogruluklarda smiflandirilmasini
gerceklestiren, derin 6grenme modelleri tizerinde uygulanabilecek bir alan adaptasyonu yaklagim
Onerilmigtir.

BiLSTM-CNN &grenme mimarisinin bir yandan dile ait semantik 6zellikleri 6grenirken,
bir yandan da amag fonksiyonun yonlendirdigi ilgili verinin ait oldugu kategoriye ait 6zellikleri
ogrenmesinin miimkiin oldugu goriilmiistiir.

Derin 6grenme modellerinin 1iyilestirilmesinde, yeni verilerle dogrudan bir egitim
gerceklestirmek yerine siniflandirict katmanindan geriye dogru katmanlarin asama asama
Ogrenmeye agilmasiin daha yiliksek basari sagladig1 gosterilmistir.

Onerilen bu yaklasim sonunda elde edilen en iyi sonucu veren model kullanilarak genel
bir tweet siniflandiricisi ortaya konulmustur. 5 kategoriden 35 bin adet tweet verisi
etiketlenmistir. Manuel olarak agiklamali bir tweet veri seti ve bir haber veri seti koleksiyonunun

Tiirkge i¢in yayinlanmasi bu alandaki gelecek ¢aligsmalara katki saglayacaktir.

79



5. DAGITIK DOKUMAN VEKTORLERIYLE SOSYAL MEDYA
KULLANICI TEMSILI

Son yillarda sosyal medya verilerinden yararh bilgilerin ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi
konularinda yapilan ¢aligmalarin arastirmacilar arasinda giderek artan bir ilgiyle devam ettigi
gorlilmektedir. Sosyal medya analizi konusundaki baz1 6nemli problemler ve ¢alisma alanlar1 su
sekildedir:

- Duygu analizi (sentiment analysis)

- Tavsiye sistemleri (recommendation systems)

- Ozetleme (summarization)

- Konu tespiti (topic detection)

- Anahtar kelime ¢gikartimi (keyword detection)

- Etki analizi (influence analysis)

- Kimeleme (clustering)

- Siniflandirma (classification)

- Benzerlik tespiti (similarity detection)

- Topluluk tespiti (community detection)

- Memnuniyet analizi (satisfaction analysis)

- Varlik tespiti (entity identification)

- Okunabilirlik analizi (readability analysis)

- Oriintii tespiti (pattern detection)

- Egilim tespiti (trend identification)

- Kullanic1 temsili, tirtin temsili vb.

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri diginda basit istatistik yontemler
kullanilarak gergeklestirilen g¢aligmalar da bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak asagidaki
analizler verilebilir:

e Gilindem analizi

e  Popiiler hesaplarn tespiti ve analizi

e  Zamana gore takipei sayisinin degisimi

e Aktivite analizi

e  Bir paylasimin zamana gore yayilim

e Hashtag veya anahtar kelimeye gore paylasim trafiklerinin karsilastirilmasi

e Paylagimlarin sanal topluluklara gére dagilimlarn

e  Konum tabanli daglimlar

o  Cinsiyet, yas, dil vb. dagilimlar



e  Paylasimlarin yapildigi cihazlarin 6zelliklerine gore dagilimlar: Telefon / PC / Linux
/ Windows / iOS / Android vb.
e Ayrica, “X kisisi hakkinda en ¢ok kimler konusuyor?”, “X konusu hakkinda en ¢ok

kimler konusuyor?” gibi sayisal verilerden yararlanilabilir.

Tezin 6nceki boliimlerinde (Boliim-3, Boliim-4) de gosterildigi iizere kullanici tarafindan
olusturulan igeriklerin analiz edilmesi bakimindan farkli ¢alisma alanlar1 ve yontemler mevcuttur.
Iceriklerin ana iiretim kaynagi olan sosyal medya kullanicilariin vektdrel temsillerinin
olusturmasi, bu zengin veri deryasindan istifade etmeye yonelik gelistirilen bircok uygulamanin
kilit unsurlarindan birisidir. Bu bdliimde, bir sosyal agin kullanicilart hakkinda otomatik olarak
anlamli gozlemler olusturmada kullanilabilecek, kullanicilar igin gergek degerli vektorler
tiretebilen kullanici temsil modellerinin gelistirilmesi konusunda gergeklestirilen g¢aligsmalar
anlatilmistir.

Bu bolimde gergeklestirilen ¢aligmalar “user2Vec: Social Media User Representation
Based on Distributed Document Embeddings” isimli bildiri ile sunulmustur [116].

Bu tez calismasi kapsaminda Twitter 6rnegi iizerinden sosyal medya kullanicilarinin
vektor uzaymndaki temsillerine karsilik kullanilan; kullanici temsili (user representation), kullanici
gommesi (user embedding) ve kullanici vektorii (user vector) terimleri ayn1 anlami tagimaktadir

ve yer yer birbirlerinin yerine kullanilmistir.

5.1. Problemin Tanim

Sosyal medya kullanicilari, gevrimigi bir platform {izerinde oldukga ¢esitli ilgi alanlariyla
ilgili ierikler paylasmaktadir. Ornegin, bir kullanic1 Twitter iizerinde bir hesap olusturdugunda
kendisinden bazi temel ilgi alanlar1 konusunda bilgi girisi yapmasi istenmektedir. Kullanicinin
politika, teknoloji, spor gibi segeneklerden bazilarini tercih etmesi sonrasinda 6zellikle o alanlarla
ilgili konularda ilgisini ¢ekebilecek one ¢ikan kisileri takip etme Onerileri saglanmaktadr.

Bir siyasi parti liderini siyaset konusuyla iliskilendirmek veya spor gazetesinde kose
yazilar1 yazan bir kisiyi spor konusuyla iliskilendirmek oldukca anlasilir eslestirmelerdir. Fakat
benzer iligkilendirmelerin genel olarak biitiin Twitter kullanicilar i¢in gergeklestirilmek istenmesi
durumunda bu problem olduk¢a karmasik bir hal alacaktir. Ciinkii, sosyal medya kullanicilari
genellikle oldukga genis bir yelpazedeki igeriklerle etkilesim kurmaktadir ve spesifik konularla
iliskilendirilmeleri zordur. Fakat kullanicilar i¢in vektoérel uzayda temsiller (géomme) elde
edilirken bu genis yelpazeden iligkilerin olabildigince gdmiilii olmas1 gereklidir.

Bu ¢alismada 6nerilen kullanici gdmme modeli ile bir kullanicinin farkli konularla olan
iligkileri tek bir vektor igerisinde temsil edilmektedir. Kullanicilarin 6nceden tanimli gruplarda

etiketlenmesine veya belirli sayida kiimede yer almasina ihtiya¢c duymadan, yogun vektorlere
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donistiiriilerek birgok farkli uygulamada yararlanabilecek bir temsil elde edilmektedir. Bu sayede
kullanicilarin hem birbirine benzer hem de birbirinden farkli olan karakteristikleri sayisal
diinyada temsil edilerek kullanicilar hakkinda sayisiz Ozelliklerin kesfedilmesine olanak
saglanmaktadir.

Kelime temsil (word-embeddings) yontemlerindeki son gelismeler ¢ok sayida metin
tabanl bilgi getirimi (information-retrival) uygulamasinin gelisimine katki saglamigtir. CBOW ve
Skip-Gram algoritmalari, diisiik boyutlu vektor uzaylarindaki kelimelerin birgok semantik
karakteristigini basariyla temsil eden metinsel temsil yontemleri konusunda yeni teknikler ortaya
cikarmistir. Bu ¢alismada, sosyal medya kullanicilarini temsil etmek icin dokiiman temsil modeli
(doc2vec) kullanarak yapay sinir ag1 tabanli bir kullanici temsili (user embedding) modeli ortaya
konulmustur.

Kullanicr vektorlerinin kalitesini degerlendirmek icin basit bir benzerlik testi yontemi
Onerilmigtir. Elde edilen sonuclar ayrica ortalama kategori vektorleri seklinde incelenerek
kullanicilarin kiimelenmesi ve topluluk kesfi problemlerine yonelik bir kullanim senaryosu
gergeklestirilmistir. Calismanin sonucunda elde edilen user2vec modeliyle kullanicilarin semantik
olarak anlamli gosterimlerinin elde edildigi ve bu yoOntemin gesitli acilardan gelistirilmeye
oldukea acik oldugu goriilmiistiir. Ayrica ilerde 6nerilecek yeni yontemlerin degerlendirilmesinde

kullanilabilecek 6nemli bir veri seti literatiire sunulmustur.

5.2. Literatiir Ozeti ve Onerilen Yaklasim

Temsil Ogrenme (representation learning), makine Ogrenmesi yoOntemlerinin
uygulanmasindaki énemli asamalardan biridir. Nesnelerin dnemli niteliklerinin belirlenmesi ve
temsillerinin elde edilmesinde kullanilan yoOntemlerin birbirine gore farkli avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin; yerel temsil (local representation) yontemleri basit ve
kolay uygulanabilir olmalar1 ydniinden avantajlidir [117]. Insan beyninin hafiza
mekanizmasindan esinlenen dagitik temsiller ise uygulamada bir takim zorluklar1 beraberinde
getirir, ancak nesnelerin (6gelerin) mikro Ozelliklerini kodlayabilmesi yoniinden yerel
temsillerden daha iyidir.

DDI uygulamalarinda kelime gdmmeleri i¢in Mikolov ve arkadaslari tarafindan dnerilmis
iki temel yontem bulunmaktadir [63]. Bunlar; CBOW ve Skip-Gram’dir. Bu yontemler sayesinde
dogal dile ait ¢esitli 6zelliklerin ve oriintiilerin bilylik miktarda metin verisi iizerinden 6grenilmesi
miimkiindiir. Makine gevirisi, soru cevaplama, metin siniflandirma gibi birgok DDI probleminin
¢cozlimiinde bu yontemlerden yararlanilmaktadir. Kelimelerin olusturdugu ctimle, paragraf veya
dokiiman olarak nitelendirilen metinlerin gommelerinin elde edilmesi i¢in kelime gdmme
yontemlerinin degistirilmis versiyonlar1 onerilmistir [118]. Genellikle paragraf veya dokiiman

vektor modeli olarak adlandirilan bu ndral gdmme modelleri ile farkli uzunluklardaki metinlerin
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sabit-uzunluklu vektor degerleri elde edilir. Bu tekniklerin genel yaklagimi; Skip-gram veya
CBOW gibi bir kelime gdmme yonteminin bir derleme uygulanmasi sirasinda ciimle, paragraf
gibi daha farkli uzunluktaki birimlerin de kelime gibi ele alinarak temsillerinin elde edilmesi
seklindedir. Bu yontemlerle ilgili gerekli on bilgiler Boliim 2’de verilmistir.

Sosyal medya kullanicilart iizerinde, c¢esitli bilgi cikartimi ihtiyaglarinin ¢dziimiine
yonelik gdmme modellerinin olusturulmasi son zamanlarda giderek biiyliyen bir arastirma
alanidir. Kullanici temsilleri, cinsiyet tanmini [119] ve kisilik 6zelliklerini belirleme [120,121]
gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Bu ¢alismalarin 6nemli bir ¢ogunlugunda giincel kelime
ve climle temsil modellerinden esinlenildigi goriilmektedir. Ayni1 sekilde kelime ve dokiiman
temsil tekniklerinin metinsel olmayan verilerin kullanildigi problem alanlarinda da kullanilmasi
yoniinden artan bir egilim sdz konusudur. Ornegin; goriintii [122], biyolojik veriler [123,124],
kullanici aktivite verisi [125], iriin ve kullanici gibi bir¢ok farkli alandan verilerin 6zellik

¢ikariminda ve temsilinde yararlanilmaktadir [126].

5.2.1. [llgili Cahsmalar

Mishra ve arkadaslar1, istismarci (abusive) kullanicilarr tahmin etmek i¢in kullanicilarin
topluluk temelli bilgilerini kodlayan bir gomme metodolojisi 6nermistir [127].

Yu ve arkadaglari, Paragraf Vektorii modeli yonteminden yararlanarak makine 6grenmesi
konusunda ¢alisan arastirmacilara yonelik bir mikro blog sayfasinin kullanicilari i¢in kisiye 6zel
bir tavsiye Oneri sistemi dnermistir [128]. Ingilizce ve Cince iceriklerden olusan verilerden yola
¢ikarak arastirmacilari temsil etmek iizere 50 ila 300 arasinda degisen boyutlar igin yogun
vektorler elde etmistir.

Amir ver arkadaslari, Twitter verilerini kullanarak kullanicilarin ruh saghigmi tahmin
etmek icin 6nceden egitilmis bir kelime gomme katmani ve gizli bir katman igeren ileri beslemeli
bir sinir ag1 onermistir [129]. Jaech ve arkadaslari, topluluk iiyesi tespiti (community member
retrieval) gorevi igin benzer bir kelime torbasi noral modeli 6nermistir [130].

Benton ve arkadaslari, Twitter kullanicilarinin belirli bir konudaki duruslarinin tespit
edilmesi iizerine gerceklestirdikleri goriis siniflandirma (stance classification) calismasinda
yazarlar hakkinda baglamsal bilgileri kullanan GRU tabanli bir model dnermistir [131].

Xing ve Paul, Twitter kullanicilarinin tweetlerinin bir araya getirilmesiyle elde edilen
dokiimanlara paragraph2vec algoritmasini uygulamistir [132]. Veri setinin olusturulmasi igin
Amerikan universitelerinin kullanic1 hesaplarimi takip eden kullanicilar arasindan 5000 kisi
rastgele secilmis ve bu kisilerin Ingilizce dilinde yazilmus tweetleri toplanmustir. Modelin
basarisin1 arttirmak icin kullanicilarin tweetleriyle; kullanici adi, konum ve takipgi bilgileri
birlestirilmistir. Calismada, konum bilgisi gibi normalde metinsel olmayan ayrik ozelliklerin

tweet metniyle birlikte diiz bir sekilde birlestirildigi taktirde modelin basarisinda bir artis
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saglanamadigi ve bu nedenle bu bilgilerin “dummy token” adi verilen kukla kelimelerle
genigletilerek (augmented) kullanilmasi gerektigi belirtilmektedir. Yontemin basarisinin
degerlendirilmesinde kosiniis benzerligi degerini metrik olarak kullanarak takipgilerinin tahmin
edilmesi lizerinden bir dogrulama gerceklestirilmistir.

Amir ve arkadaglar, gizli alay (sarcasm) tespiti i¢gin CNN tabanli bir yapay sinir agiin
kullanildig1 yeni bir yaklagim Onermistir [133]. Yapay sinir ag1 modelinin egitimi sirasinda
yazilan metinin ait oldugu kategori dgrenilirken bir yandan da o metnin yazarinin kim oldugu
bilgisinin 6grenilmesi amaciyla yazar gommesi (author embedding) katmani kullanilmistir. Bu
sekilde yazilan bir sosyal medya yorumunun gizli alay igerip icermedigi tahmin edilirken
yorumun kimin tarafindan yazildigi da dikkate alinarak siniflandirmanin basarisinda artig

saglanmistir.

5.2.2. Metodoloji

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, genel yaklasimin; bir kullanicinin olusturdugu
biitiin yazi igeriginin (tweet, blog yazis1 vb.) bir araya getirilip tek bir dokiiman olarak ele
almmast ve bu dokiimanin temsilinin kullanici temsili olarak kullanilmasi seklinde oldugu
gorlilmiistiir. Bu modellerin gercek hayattaki uygulamalar1 diisiiniildiiglinde verilerin bu sekilde
toplanmis ve kullanima hazir oldugu senaryolarin gerceklesme olasilig1 zayif olacaktir. Yani,
kullanic1 verilerine model egitimi asamasinda erisim konusunda g¢esitli noksanliklar ve
imkansizliklar olacaktir.

Sezgisel olarak, eger kullanicilar sosyal medyada yayinladiklari igerikler {izerinden temsil
edilecekse Oncelikle her bir paylasimin (tweet, yorum, vb.) olabildigince iyi temsil edilmesi
gereklidir. Birbirleriyle alakali olma gibi bir varsayimin yapilamayacagi binlerce tweetin bir
araya getirilmesi ve bu dokiimanlar iizerinden elde edilen vektorlerin kullanici temsili olarak
kullanilmasi1 bu 6nseziye gore dogru bir yaklasim olmayacaktir. Diger kullanicilara gére cok daha
az sayida tweet paylagsmis kullanicilarin da basarili bir sekilde temsil edilmesi s6z konusu
oldugunda bu faktér basarty1 azaltacaktir. Bu nedenle, Onerilen modelin 6ncelikle tweet
temsilinde, daha sonra kullanici temsilinde iyi olmasi hedeflenmistir. Bir dokiiman modeli
egitilerek yeni gelen her tweetin bu model iizerinden temsilinin elde edilmesi (inferring
mechanism) miimkiindiir.

Literatiirdeki kullanici gdmme c¢alismalarinda 6ne ¢ikan problemlerden bir digeri ise
Onerilen yontemlerin basarilarmin dogrulanma testleridir. Elde edilen vektorlerin kalitesinin test
edilmesinde genellikle; X kullanicis1 Y kullanicisina Z kullanicisindan daha yakin ise onu takip
ediyor olmalidir veya aralarinda bir baglanti olmalidir gibi basari 6l¢iit kriterlerinin uygulandig
goriilmektedir. Bu yaklasim, birbirini takip etmeyen, dagitik bir kullanici kiimesi iizerinde

uygulandiginda ¢esitli problemler ortaya ¢ikacaktir.
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Kelime vektorlerinin dogrulugu olgiilmek istendiginde anlamca birbirine yakin
kelimelerin semantik uzaydaki temsillerinin de bu benzerlige paralel sekilde sayisal yakinlik
gosterip gostermediginin testi uygulanabilecek yaklasimlardan birisidir. Benzer sekilde bu
caligmada da, 6nerilen modelin basarisini 6lgmek tizere 6nceden belirlenen gesitli kategorilere ait
olacak sekilde Twitter kullanicilart belirlenmistir. Kullanici temsillerinin bu kategoriler bazinda
ayn1 gruplarda olacak sekilde vektdr uzayinda konumlanmalarina gore dogrulama testleri
gergeklestirilmigtir. 5 farkli semantik kategori belirlenerek her bir kategoriye uygun olarak 200’er
tane Twitter kullanicisti manuel olarak secilmistir. Belirlenen kullanicilara ait tweetler
toplandiktan sonra sadece Ingilizce yazilmis olan tweetler kullanilarak bir derlem
olusturulmustur. Bu derlem ile bir dokiiman temsil modeli egitilmistir. Dokiiman modeli
kullanilarak her bir kullanici kendi yazmis oldugu tweetlerin temsil vektorlerinin ortalamasiyla
temsil edilmistir. Benzer sekilde belirlenen 5 kategori icin de o gruba ait kullanicilarin

temsillerinin ortalamasi alinarak grup temsil vektorleri elde edilmistir.

5.3. Veri Seti

Veri setinin olusturulmas1 bu ¢aligmanin énemli bir pargasidir. Onerilen modelin test
edilmesi amaciyla gerceklestirecegi tahminlerin manuel hazirlanmis kullanic1 gruplariyla
karsilagtirilmasi fikri {izerine altin standart bir kullanici veri seti hazirlanmustir.

Bir kisi kisa bir siire i¢in bazi sosyal medya profillerini incelediginde o profillerin
konustugu konulari, takip ettigi, begendigi ve farkli sekillerde (begeni, yorum, re-tweet)
destekledigi kisileri gbz 6niinde bulundurarak o sosyal agda bulunan hangi profillerin birbirine
daha benzer bir varlik gosterdigine dair bir kaniya varabilir. Hangi kullanicilarin benzer olarak
degerlendirilmesi gerektigine karar vermek siibjektif bir gorev olsa da, bu goriisler arasinda
genellikle bir uzlagsma olacaktir. Altin standart i¢in ideal olan, manuel se¢imleri yapan insanlar
arasinda iyi diizeyde bir anlagmanin olmasidir.

Verilerin elde edilmesinde 6ncelikle ekonomi, kripto-ekonomi, teknoloji, siyaset ve moda
olmak {iizere 5 konu bashg: secilmistir. Her bir kategoriye ait verilerin toplanmasi igin ayr1 bir
Twitter kullanicist olusturulmustur. Sekil 5.1°de bu kullanicilara ait profil sayfalarmin ekran
goriintiileri  gosterilmistir. Sekil 5.2°de ise Ornek olarak takip edilen bazi kullanicilar
gosterilmistir. Bu 5 kullanicr {izerinden ilgili kategoride olmasi uygun olacak kullanicilarin se¢imi
manuel olarak gerceklestirilmistir. Cesitli internet kaynaklarindan “Ekonomi alaninda takip
edilmesi gereken en onemli 10 kisi ...” gibi makaleler incelenip baslangi¢ olarak az sayida
kullanict secildikten sonra Twitter’in yaptig1 otomatik “takip-et” Onerileri de dikkate alinarak
5000°den fazla profil incelenmesi sonucunda 5 kategori igin toplam 1000 profil se¢ilmistir.
Manuel olarak secilen kullanicilar yontemin test edilmesinde altin standart (gold-standard-

dataset) olarak kullanilmistir.
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Sekil 5.3. Twitter veri setine genel bakis
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Kullanic: listeleri olusturulduktan sonra Twitter REST API {izerinden otomatik olarak
tweet toplanmistir. Calismanin gergeklestirildigi tarihlerde REST API bir kullanicinin en fazla
son 3.200 tweetinin erisimine izin vermistir. Veri toplama asamasinda bu ist limite bagh
kalinmustir. Profillerdeki Ingilizce olmayan metinler, resimler ve retweetler veri setine dahil
edilmemistir. Bu nedenle, her bir kullanicinin ve kategorideki toplam tweetlerin sayisinda bir
dengesizlik ortaya ¢ikmustir. Veri dengesizligi etkisinin onerilen yonteme yansimamasi igin her
gruptan rastgele 100 kullanici segilerek bu kisilerin en giincel olan 1000’er adet tweeti alinmustir.
Sonug olarak 500 kullaniciya ait toplam 500.000 tweetten olusan bir veri seti elde edilmistir. Veri

setine genel bir bakis Sekil 5.3’te sunulmustur.

5.4. Gensim Kiitiiphanesi

Gensim (https://radimrehurek.com/gensim), agik kaynakli bir Python kiitiiphanesi olup
konu modelleme ve dokiiman benzerligi galigmalarinda kullanilmak itizere genis kapsamli
yetenekler sunmaktadir.

Bu ve bir sonraki boliimde yer alan ¢alismada Gensim’in hazir olarak sundugu word2vec
ve doc2vec algoritmalarmin implementasyonlar1 kullamlmistir. Onerilen yontemler ve deney
senaryolar1 igerisinde bu algoritmalarin nasil kullanildiginin anlatimi baglaminda Gensim
kiitiiphanesine ait cesitli 6zelliklere deginilmistir. Ozellikle dokiiman modelleme yontemine ait
cesitli tanim ve parametrelerin agiklanmasinin yararh olacagi diisiiniilmiistiir.

gensim.models.Doc2Vec: Paragraf vektor modeli ya da dokiiman vektér modeli olarak
isimlendirilen, dagitik dokiiman temsili modeli egitiminde kullanilan sinmiftir. Ciimle, paragraf
veya dokiimanlar i¢in kullanilabilir. Kelime modeli versiyonu gensim.models.Word2Vec
sintfidir. Aldig1 parametreler: Doc2Vec(vector_size, min_count, dm, epochs, callbacks,
workers).

min count: Bir kelimenin (token) derlem (corpus) icerisinde yer alabilmesi i¢in sahip
olmas1 gereken minimum frekans degeridir. “Min count” degerinin 1 segilmesi durumunda (min
count = 1) derlemdeki biitiin kelimeler sozliikte yer alir.

dm: Bu parametre ile hangi doc2vec algoritmasinin kullanilacag: segilir. Dm=0 olmasi
durumunda distributed bag of words (PV-DBOW), dm=1 olmasi durumunda distributed memory
(PV-DM) algoritmasi yiiriitiilir. PV-DBOW skip-gram, PV-DM ise CBOW algoritmasina
benzerlik gostermektedir.

callbacks: Egitim sirasinda bir dénem (epoch) i¢in baglama veya bitis anlarinda istenen
rutinlerin ¢alistirllmasin1 saglayan parametredir. Bu ¢aligmada bu parametre aracilifiyla her
donem sonunda modelin performansi test edilmistir.

workers: Cok is parcacikli yiiriitmede kullanilacak is pargacigi (thread) sayisini belirler.
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gensim.models.doc2vec.TaggedDocument: Gensim kiitiiphanesinde giris dokiimani
formatindaki nesneye TaggedDocument denir. Bir dokiimani olusturan kelimelerin listesinden ve
o dokiimant belirtici bir veya birden fazla etiketten olusur.

model.docvecs: Dokiiman modelinden egitime katilmis dokiimanlarin  temsil
vektorlerinin elde edilmesi igin kullanilir. Ornegin bir dokiimanim etiketi “etiket X” ise, temsil
vektorii su sekilde elde edilir: model.docvecs| ‘etiket X’]. Test verilerinin egitim verisinde yer
almadig1 kosulda vektor temsillerinin bu metot ile elde edilemeyecegine dikkat edilmelidir.

Doc2Vec.infer_vector: Egitilmis bir dokiiman modelinden herhangi bir dokiimanin
vektor temsilinin elde edilmesinde (infer) kullanilir. Bu metot, egitim verisinde yer almayan (test
verileri) dokiimanlar i¢in kullanilabilecegi gibi egitim verisinde yer alan dokiimanlar i¢in de
kullanilabilir. model.docvecs ile etiketi belli olan, egitimde yer alan bir dokiiman igin her ¢agrida
ayn1 vektor degeri Uretilirken, infer vector mekanizmasinda her ¢agrinin yeni bir vektor degeri
iiretecegine dikkat edilmelidir.

Veri setindeki her bir dokiiman yani tweet Gensim [134] kiitiiphanesindeki “Tagged
Document” nesnesi yapisina doniistiiriilmiistiir. Tagged Document (etiketli dokiiman) nesnesi
sozliikte bulunan token birimlerinden o dokiimanda bulunanlarin listesi (‘wl’, ‘w2’, ‘w3’,

‘wN”) ve etiketini (tweet-id) ifade eder:

Tweet[i] = TaggedDocument([ ‘wl’, ‘w2’, ‘w3’, ... ‘WN’,], [tweet-id])

Tweet ID’ler Twitter tarafindan essiz (unique) olarak sunuldugu i¢in her dokiimanin ID’si
olarak “tweet-id” kullanilmigtir. Bu ID aymi zamanda dokiimanin etiketidir. Etiketlemede bir
diger secenek ise ¢oklu etiket 6zelliginin kullanilmasidir. Tweet-id ile birlikte kullanici-id de
dokiiman etiketi olarak kullanilabilir. Buna benzer ekstra etiket kullaniminin dokiiman modelinin

basarisina olan etkileri bu ¢aligmada incelenmemistir.

5.5. Veri On isleme Adimlan

Farkli metin 6n isleme adimlar1 uygulanarak 6nerilen modelin en basarili oldugu 6n

isleme yontemi arastirilmigtir.

On isleme Yontemi #1

Veri setinde bulunan biitiin tweetler taranarak bir s6zlilk olusturulmustur. Sadece durak
kelimeler adi verilen 6nemsiz token birimleri ve noktalama isaretleri sézliige dahil edilmemistir.
Bunun haricinde bir kez dahi kullanilmis her bir token s6zliige eklenmistir. Bu islemler igin
Python tabanli, agik kaynakli DDI arac1 olan NLTK kullanilmigtir [135]. On Isleme Yontemi #2
ve #3’te bu adimdaki temel temizlik islemleri aymi sekilde gercgeklestirildikten sonra ekstra

adimlar uygulanmistir.
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On isleme Yontemi #2

URL, hashtag, sayisal degerler gibi birimlerin 6zel olarak degerlendirilmesi amaciyla
kelime listesine dzel-belirleyiciler eklenerek bunun yontemin basarisina etkisi incelenmistir.
Bunun i¢in biitiin URL’ler tespit edilip “http_url” 6zel belirteciyle degistirilmistir. Benzer sekilde
sayisal degerler “number_value” ile ve hashtagler de “hash_tag” belirteciyle degistirilmistir.

Sekil 5.4°te orijinal tweetler ve basit 6zel belirteclerin uygulanmig halleri gosterilmistir.

The #cryptocurrency marketcap just crossed $300 billion. Let's go#
https://t.co/abpzsPY{QK

On Isleme ['hash_tag', 'cryptocurrency’, 'marketcap’, 'crossed’,
Yontemi #2: 'http_url']

Tweet:

1,

‘number_value', 'billion’, 'let’,

Tevests Here are the best-dressed celebrities from the 2018 #PCAs:
°  https://t.co/KBljeoxOgX

On Isleme

1, S L L) L LN r
Yontemi #2: ['celebrities’, 'number value', 'hash_tag', 'pcas’, 'http_url']

Sekil 5.4. Basit 6zel belirteg kullanimi 6rnegi

On isleme Yontemi #3

Diger bir yontem olarak 0&zel-belirtecler anlamsal olarak detaylandirilmis ve
cogaltilmistir. “per cent”, “at_sign”, “dollar sign”, “euro sign”, “number_and word” gibi
belirtegler kullanilmistir. Sekil 5.5°te orijinal tweetler ve detayli gelismis 6zel belirteglerin

uygulanmis halleri gosterilmistir.

. $15k @RealTimeWWII $PBL £RDN #MTH $BCPT €GLA %10

Tweet: https://t.co/oJnQPlzwFq

’

['dollar _sign', 'number and word', 'at_sign', 'realtimewwii’, 'dollar sign’, 'pbl’,
'pound_sign', 'rdn’, 'hash_tag', 'mth’, 'dollar sign’, 'bept’, 'euro_sign’, 'gla’,
'per cent', 'number value', 'http_url']

On Isleme
Yontemi #3:

Tweet: Throwback to when 40% of my followers said 75-100%

’

On Isleme ['throwback', 'number value', 'per_cent', 'followers', 'said’, 'number_and word',
Yontemi #3: 'per_cent']

Sekil 5.5. Detayli 6zel belirteg kullanim1 6rnegi

5.6. Kullanict Go6mme Modeli

Veri setinde bulunan her bir tweet birer dokiiman olarak ele alinarak bir dokiiman vektor
modeli egitilmistir. Le and Mikolov’'un dokiiman modelinden [118] yola ¢ikarak amag

fonksiyonu Denklem 22’deki gibi belirlenmistir.
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SNk 110g P (WelT, Were - Weaic) (5.1)

Buradaki amag fonksiyonu, her bir tweet igin, ortalama log-olasiligin1 maksimize ederek
model parametrelerinin ayarlanmasi seklinde kurgulanmistir. Her bir tweetin gomme degeri T ile,
tweette bulunan kelimeler {w; w, ws, ... w;}, tweet uzunlugu L, bir merkez kelime w, éncesi ve
sonrasindaki diger kelimelere uzaklik ise k ile gosterilmistir. Bir kullanict i¢in gdmme degeri o
kullanicinin - yazmig oldugu biitlin tweetlerin gomme degerlerinin ortalamas1 alinarak

hesaplanmustir.
1
u= 1y, (5.2)

Ayrica, Onceden belirlenen kategoriler icin de gomme degerleri hesaplanmistir. Bu
degerler baz alinarak bir kullanicinin kendi grubuna mi yoksa diger gruplara mi daha yakin
oldugu tespit edilebilir. Bu da yontemin dogru calisip calismadigin1 gdsterecek gostergelerden
birisidir. {Tl, T, T; .. TN} vektorleri bir U kullanicisina ait tweetler olmak {izere; her bir

ortalama kategori vektorii su sekilde hesaplanir:

1
G =+ Nl U; (5.3)

{Ul_ Uy, Us, ... UM} sembolleri G gomme degeri hesaplanan grubun kullanicilarini

gostermektedir.

5.7. Sonuglar

Onermis oldugumuz yontemle elde edilen kullanici temsillerinin kalitesi cesitli
senaryolarla test edilmistir. Manuel olarak hazirlanmis veri setinin altin standart olarak
kullanilmasiyla; kullanicilarin grup-temsillerine ve diger kullanici-temsillerine olan benzerlik

oranlarina gore yontemin basarisi gorilmiistiir.

5.7.1. Genel Basar Olgiitii

Genel basari 6lgiitii olarak (general-accuracy); en c¢ok ait oldugu grup temsiline benzerlik
gosteren kullanici temsillerini dogru, farkli bir gruba daha g¢ok benzerlik gosteren kullanici
temsillerini ise hatali olarak hesaplayarak bir test gergeklestirilmistir. Genel basar1 oOlgiitii
acisindan 20 boyutlu gémmelerin 350 iterasyon sonucundaki degerleri %95.2 olarak en iyi

sonucu vermistir. Bu basar1 degeri her grup i¢in ayri ayr1 Tablo 5.1°de verilmistir.

90



Tablo 5.1. Grup bazinda genel basari oranlari

Grup Dogruluk orani (%)
Moda ve yasam tarzi 100/100
Siyaset 98/100
Teknoloji 97/100
Kripto teknolojisi ve ekonomisi 92/100
Ekonomi ve finans 89/100

Gruplara gore kullanici temsillerinin dogruluk oranlar1 incelendiginde “moda ve yasam
tarzi” grubuna ait kullanici temsillerinin %100 dogruluk oraniyla dogru tespit edildigi
goriilmustiir. “kripto teknolojisi ve ekonomisi” grubu ile "ekonomi ve finans" gruplarinin en gok
hatal1 tahmin yapilan gruplar oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni bu gruplara ait kullanicilara ait
tweetlerin ayrilabilirliginin (separability) az ve ¢ogu zaman i¢ i¢e giren konularda olmalaridir.
Veri seti olusturulurken 6zellikle birbirine bu derece benzerlik gdsteren 2 grup segilerek yontemin
zorlayici sartlar altinda gosterecegi basar1 goriilmek istenmistir. Ydntemin bu yonden basarisinin
daha kolay incelenebilmesi agisindan Tablo 5.2°de grup temsillerinin birbirlerine olan benzerlik

oranlar1 verilmistir.

Tablo 5.2. Grup benzerlik matrisi

Ekonomi | Kripto | Teknoloji | Moda | Siyaset
Ekonomi |1 0.822 ]0.851 0.804 (0.804
Kripto 1 0.84 0.75 (0.72
Teknoloji 1 0.82 (0.78
Moda 1 0.77
Siyaset 1

Yontemin bagarisinin farkli parametrelere ve veri on isleme yontemlerine gore degisimini
gozlemlemek amaciyla da ¢esitli deneysel ¢alismalar yapilmustir:

- Veri 0n isleme adimlarinda sadece 6nemsiz kelimelerin ve alfa numerik olmayan
karakterlerin temizlenmesinin diger detayli temizleme ve 6zel-belirte¢ kullanimi
yontemlerine gore ¢ok daha az miktarda da olsa daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmistiir. Bu nedenle genel bir metin 6n isleme adiminin bu yontem igin en

uygun oldugu tespit edilmistir.
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- Modeller en az 2000 iterasyon boyunca 10, 20, 30, 40, 50, 100, 200 ve 300
boyutlu vektorler i¢in ayri ayri egitilmistir. Bu farkli parametrelere gore elde
edilen sonuglar Sekil 5.6’da sunulmustur.

- Sekil 5.6°da da goriilecegi iizere Vektdr boyutunun 50 {izerine ¢ikarilmasinin
sonuglar1 kétiilestirmeye basladigr goriilmiistiir. En iyi basariy1 gosteren 20 ve 50
boyutlu vektorler en yiiksek performans: ilk 500 iterasyonda vermistir. Bu
durum, dokiiman modelinin 500 iterasyondan fazla egitilmesine gerek olmadigini
gostermektedir.

- 10, 100, 200 ve 300 boyutlu vektorlerin en kotii sonucu verdigi goriilmistiir.
Vektor boyutunun ¢ok diisiik veya c¢ok yiiksek olarak belirlenmesinin iyi bir

tercih olmayacagi ortaya ¢ikmustir.

L0

0.9 4

0.8 4

0.7 4

Dogruluk orani (accuracy)

0.6

0.5 4

T T T T T T T T
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Sekil 5.6. Farkli vektor boyutlarinin iterasyon sayisina gore basarisi

5.7.2.  Grup Bazinda Basan Olgiitii

Bir diger basar1 6l¢lim yontemi olarak grup gdmme basar1 degeri Onerilmistir. Bu 6l¢tim
Ozet olarak bir grup temsili i¢gin K-En Yakin Komsu (K-Nearest Nighbor) siniflandirma
algoritmasindaki yaklasima benzer bir sekilde en yakin kullanicilara bakilarak bu kullanicilarin
hangi oranda o gruba ait olan kullanicilar oldugu 6l¢tilmiistiir.

Her gruba en yakin K adet kullanic1 (ilk-K) € {10, 20, 30, 40, 50, 100} degerleri i¢in ayr1
ayr1 segilerek test edilmistir. En yakin 100 kullanicinin se¢ilmesi grubun biitiin kullanicilariin

test edilmesi anlamina gelmektedir. Grubun toplam kullanici sayisindan daha az sayida kullanici
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secilmesi durumunda ise grubu en iyi temsil eden kullanicilar segilerek temsil basarilart
incelenmistir. Deneylerde en yiiksek basariy1 gosteren model (boyut:20, iterasyon:350) i¢in ilk-K

basar1 oranlar1 Tablo 5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.3. Grup gémmeleri iizerinden basari oranlari

ilk-K
Grup
K=10 K=20 K=50 K=70 K=100

Ekonomi 0.8 0.8 0.6 0.51 0.46

Kripto 1 1 0.94 0.77 0.6
Teknoloji 1 0.85 0.7 0.64 0.58

Moda 1 1 0.98 0.87 0.7

Siyaset 1 0.95 0.74 0.64 0.52

Kullanic1 ve grup temsil vektorlerini gorsellestirmek amaciyla t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) algoritmas1 kullanilarak 100 boyutlu gommeler 2 boyuta
indirgenmistir. Temsil vektorlerinin 2 boyuta indirgenmis degerleri Sekil 5.7°de gosterilmistir.
Kullanicilar ait olduklar1 gruba gore renklendirilmistir. Biiyiik noktalar grup temsil vektorlerini
gostermektedir. Bu grafikte de goriilecegi lizere Ekonomi grubunda olup kendi grubuna en yakin

olmayan kullanicilar ¢ogunlukla Kripto grubuna yakin ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.7. Kullanici ve Grup Gommelerinin 2-Boyutlu gosterimi
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5.8. Degerlendirme

Bu ¢alismanin sonucunda yorum, retweet, begeni gibi diger kullanici aktivitesi
bilgilerinin de bu yontemin istifade edebilecegi sekilde islenerek temsil vektorlerinin dogruluk
degerini arttirllmasi fikri ortaya cikmistir. Ayrica veri setinin hazir diger derlemlerden
(Wikipedia, haberler vb.) ve hazir kelime gommelerinden (word2vec, Glove vb.) faydalanmasi

yoniinde arastirmalarin yapilmasina karar verilmistir. Bu ¢calismalar B6liim 6’da sunulmustur.

94



6. USER2VEC: SOSYAL MEDYA KULLANICI TEMSILi ICIN YENi
BiR YAKLASIM

Tezin bu boliimiinde bir 6nceki boliimde Onerilen user2vec yonteminin hem uygulanan
temsil modeli hem de kullanilan veri seti bakimindan gelistirilmesi yoniinde ortaya ¢ikan cesitli
fikirler ele alinmistir. Gelismis (state of the art) metin temsil yontemlerinin kullanici temsillerinin
elde edilmesi amaciyla kullanimi bakimindan literatiirdeki en kapsamli calismalardan biri
sunulmustur.

Bu calismada metin temsil yontemlerinin sosyal medya kullanicilarinin (Twitter) temsil
edilmesinde kullanimi kapsamli bir sekilde aragtirilmistir. Dagitik dokiiman temsillerinin sosyal
medya kullanicilarinin temsilinde kullanildig1 genel yaklagimlarin ele alindig1 6nceki ¢alismanin
sonucunda merak uyandiran yeni sorularin cevabi bu ¢alismada aranmis ve ¢esitli ¢6ziim Onerileri
gelistirilmistir.

Kullanicilar yazdiklariyla temsil etmek konusunda cesitli yaklagimlar denenmis ve
doc2vec tabanli bir temsil yontemi onerilmistir. BERT, ELMO, klasik word2vec gibi giincel
kelime temsil yaklasimlari; Glove, Numberbatch, FastText gibi dnceden egitilmis kelime temsil
modelleri ve doc2vec yaklasimmin sosyal medya kullanicilarinin yazdiklariyla temsil
edilmesindeki basarilar1 incelenmistir. Ayrica begeni, retweet, yorum, konum gibi metinsel
olmayan ozelliklerin metin igerisine eklenerek egitilen dokiiman temsil modelleriyle gosterdigi
basari1 incelenmistir.

Bu boliimde gergeklestirilen g¢alismalar “User Representation Learning for Social

Networks: An Empirical Study” isimli makale ile yayinlanmstir [136].

6.1. Problemin Tanimi ve Amag

Bu calisma 6nceki user2vec ¢alismasinin devamu niteligindedir. Onceki galismada basit
olarak dagitik dokiiman temsil yontemiyle vektor temsilleri olusturulacak kullanicilarin tweetleri
birer dokiiman olarak ele alinarak egitilen doc2vec modelinden elde edilen gémmeler her bir
kullanict i¢in kendi yazdigi tweetlerin gommelerinin ortalamasinin alinmasi suretiyle elde
edilmigtir. Yo6ntemin bagarisi altin standart bir veri seti ile incelenmistir ve modellerin basarilari
farkli 6n isleme yontemleri bakimindan karsilagtirilmistir. Ayrica, farkli vektor boyutlar ayrt ayn
denenerek parametre seciminde vektdr boyutunun ve iterasyon sayisimin etkisi incelenmistir.
Model egitiminde derlem olarak sadece temsili elde edilecek olan kullanicilarin tweetleri
kullanilmistir. Bu yontemin gelistirilmesi ve gercek diinyada uygulanmasi bakimindan cesitler

hususlar ortaya ¢ikmistir. Bu hususlarla ilgili olarak asagida belirtilen katkilar sunulmustur:



i.  Gensim kiitiiphanesi ornegi iizerinden ele alinirsa,
dokiiman_modeli(['dokiiman_etiketi']) seklinde bir fonksiyon cagirarak model
egitiminde kullanilan derlemde yer almayan tweetlerin temsilleri elde edilemez.
Ciinkii model egitimi sirasinda her bir dokiimana karsilik gelen vektr uzay: degerleri
bir ama¢ fonksiyonuna gore sadece derlemde yer alan diger dokiimanlarla gore
belirlenmektedir. Bunun yerine ancak infer_vector fonksiyonu ile modelin daha 6nce
karsilasmadigi dokiimanlar i¢in vektor degeri {rettigi inferring (¢ikarim)
mekanizmas: kullanilabilir. Fakat bu mekanizma isletildiginde dikkat edilmesi
gereken Onemli bir husus ortaya c¢ikmaktadir. Bu iiretken yontem tamamen
deterministik degildir ve ayn1 metne yonelik sonraki c¢agrilar vektér uzayinda
birbirine yakin konumlanan degerlere sahip olsa da birbirinden farkli vektorler tiretir.
Bu calismada modellerin performanslar1 degerlendirilirken egitim verisi icerisine test
kullanicilarina ait tweet, yorum, takipg¢i gibi herhangi bir bilgi dahil edilmemistir. Bu
sekilde modelin basaris1 gergek hayatta uygulama senaryosunda gosterecegi
performans tizerinden degerlendirilmistir.

ii.  Manuel olarak se¢ilmis kullanicilardan olusan altin standart bir egitim veri setinin
mevcut olmasi her zaman miimkiin degildir. Bu nedenle alternatif derlemlerin nasil
bagar1 gosterecegi Oonemli bir sorudur. Dokiiman modelinin egitiminde farkli veri
setlerinin kullanilmasiin kullanici temsillerinin basarisina olan etkisi incelenmistir.
Hazir olarak kullanilabilen (public dataset) Twitter, Wikipedia gibi kaynaklardan elde
edilmis veri setlerinin altin standart veri setinin yerine kullanilmasi durumunda nasil
basar1 gosterdigi incelenmistir. Ayrica bu veri setlerinin farklt kombinasyonlarda bir
araya getirilmesiyle elde edilen karisik veri setlerinin basarisi incelenmistir.

iii.  Doc2vec modellerinin hem PV-DM hem de PV-DBOW algoritmalariyla; min_count
1 ve min_count 5 degerleri i¢in ayr1 ayri denenerck parametre arastirmasi
gerceklestirilmigtir. Bu parametrelerin agiklamalar1 Boliim 5.4°te yapilmistir.

iv.  Dokiiman vektorlerinin elde edilmesinde; geleneksel bir yontem olan TF-IDF’in;
Glove, FastText gibi PWE’lerin ve BERT, ELMO gibi ciimle kodlayicilarmin
(encoder) kullaniminin gesitli yonleriyle incelenmesi yapilmustir.

Onerilen yontemlerin karsilastirilmasi rastgele segilmis olan bir test kiimesinde yer alan
Twitter kullanicilarmin  temsil vektdrlerinin  dogru elde edilmesindeki basar1 iizerinden
yapilmistir. Kullanici temsillerinin dogrulugu kisileri olmasi gereken gruplarda temsil etmesi ve
benzer kullanicilar1 vektdr uzayinda birbirine yakin olarak konumlandirmasi konusunda
gosterdigi basar ile tespit edilmistir. Kesinlik, duyarlilik (hassasiyet), dogruluk ve F1 skorlari

verilmistir.
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6.2. Kullanilan Metin Temsil Yontemleri

Sosyal medya analizi konusunda yapilan arastirmalarin baglica zorluklarindan biri;
karmasik, yapisal olmayan (unstructured) metin ve sosyal ag verileridir. Bu verilerin analizinde
DDI yontemlerinden yararlanilarak gelistirilmis yeni yontemler ortaya ¢ikmaktadir. Gelismis
kelime ve dokiiman temsil yontemlerinin ayrica bilgi erisimi, tavsiye sistemleri, giivenlik ve daha
bir¢ok alanda ilerlemelere katki sagladigi goriilmektedir [137]. Bu ¢alismada kapsamli bir sekilde

farkli metin temsil yontemleri kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin listesi Tablo 6.1°de

verilmistir.
Tablo 6.1. Kullanilan metin temsil yontemleri
Yontem tiirii Yontem/Y ontemler
Eski yontemler TF-IDF
Klasik metin temsil yontemleri Word2vec, doc2vec
Onceden egitilmis kelime temsilleri (PWE) FastText, Glove, Numberbatch, Google News
Baglamsal (contextual) metin temsilleri Bert, EImo, Stacked Embedding

Kullanilan metin temsil yontemlerine ait agiklamalar ve ilgili literatiir bilgisi Boliim 2’de

verildigi i¢in bu boliimde yeniden anlatilmamgtir.

6.3. Veri Setleri

Bu calismada, Twitter kullanicilarinin temsil edilmesi gorevinde farkli yontemler
kullanilmigtir. Ayrica, yontemlerin tiir ve kaynak bakimindan farkli egitim verilerine gore
gosterdigi performansin incelenmesi amaciyla detayli bir kargilastirma yapilmistir. Bu boliimde
veri setlerinin yapisi ve elde edilme siiregleriyle ilgili bilgiler yer almaktadir.

Onceki c¢alismada kullamlan ekonomi, Kripto-ekonomi, teknoloji, siyaset ve moda
alanlarimin her biri i¢in belirlenmis 100°er adet Twitter kullanicisinin sadece kendi yazdiklart
tweetlerin bulundugu veri seti bu calismada kullanilan ana veri setidir. 500 adet Twitter
kullanicisinin her birinin en giincel 1000 tweetinden meydana gelmek iizere toplam 500 bin tweet
bulunmaktadir. Bu ¢alismada bu veri setindeki kullanicilar sirasiyla %60’a %40 oraninda egitim
ve test kullanicilart olmak iizere boliinmiigtiir. Egitim seti olarak ayrilan boliimde yer alan 300
kullaniciya ait 300.000 tweet 300K-TW olarak anilacaktir. Bu veri seti Twitter REST API ile
elde edilmistir.

300K-TW veri setinin ek bilgilerle zenginlestirilmesiyle yeni veri setleri olusturulmustur.
Twitter REST API ile her bir kullanicinin profil agiklamasi ve konum bilgileri toplanmistir. Bu

bilgilerden olusan veri kiimeleri bir araya getirilerek “Name” (kullanici ismi), “Location”
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(konum), “Description” (agiklama) kelimelerinin ilk harfleriyle NLD isimli bir veri kiimesi elde
edilmistir. Konum ve profil agiklamalar1 her kullanici igin mevcut olmayan, kullanici tercihine
gore paylasilan bilgiler oldugu i¢in NLD veri kiimesinde bazi kullanicilar igin ilgili bilgilerin bos
olma ihtimalleri gdz 6niinde bulundurulmalidir. Isim-konum ve isim-agiklama veri kiimelerine
genel bir bakis Sekil 6.1 ve Sekil 6.2’de sunulmustur. Tweetlerin kullanici ismi ve konum
bilgisiyle bir araya getirildigi ilgili bir caligma Xing ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilmistir
[132]. Bu calismada da kullanici ve konum bilgilerinden olusan benzer bir veri seti (NL)

olusturularak karsilagtirma yapma imkan1 saglanmstir.

Ba--- 0. .ma Washington, DC

ch Id Washington, DC

Aco | Washington, DC

mic’. . Malkin USA

€ - ~silyan Janesville, WI
.whamAn le DC

AL Bronx + Queens, NYC

TEZ en 2= Zu00 Stockbridge, Georgia

Sc,-..an London, England

E ...hinson United Kingdom

Sekil 6.1. Isim-konum (NL) verilerine genel bakis

parawnl® " NA Dad, husband, President, citizen.

sk Moderator of @m.<wi.~aress and @r-  ews political director; Ci
rz o2 CNN's Chief White House Correspondent. | believe in #realnews.
Mic: erninn Little brown woman. Big mouth. Wife. Mom. Entrepreneur. Geek. ;
Sne~ ~rllyan Office of the L .th Speaker of the House, Fc _" -\, an.

Iny  1an -gle Mom, author, The! ~ he1 Ar_ e 10p ET Fox News, podcast on ¢
AT Congresswoman for NY-14 (the Bronx & Queens). In a modern, m
Thiciie ~Z..e-in Official Twitter for Fic. === Z.'n. Tell YOU the Truth. Listen 24/7
Sauiyr 0 Mayor of London. #Team..” .1 #DeliveringForLondon

Boin o noad Prime Minister of the United Kingdom and @Conservatives leadel
vk ouer CBS News White House Correspondent

Sekil 6.2. Isim-agiklama veri kiimesine genel bakis
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Bu calismanin asil amaglarindan biri, kullanici hakkinda elde edilen biitiin bilgilerin bir
arada kullanimina yonelik bir ¢6ziim gelistirmektir. Bu nedenle NLD veri kiimesindeki bilgiler ile
kullanici aktivite verileri bir araya getirilerek NLD-RLC isimli ayr1 bir veri seti olusturulmustur.
“Retweet”, “Like” ve “Comment” kelimelerinin ilk harfleriyle isimlendirilmis RLC veri kiimesi;
bir kullanicinin tweetleriyle herhangi bir sekilde etkilesimde bulunmus kullanicilarm kullanici-
adlarindan olugmaktadir. Ornegin, Bill Gates kullanicisimin 12131415 id’li tweetini paylasan
(retweet), bu tweeti begenen (like) ve bu tweet altina yorum (comment) yazan kisilerin kullanici
isimleri o tweet icin RLC kiimesini olusturmaktadir. Bu sekilde bir kullanicinin igerisinde yer
aldig1 sosyal ag icerisinden yapisal olmayan bilgiler elde edilmistir. igerigi kullanic1 adlardan
olusan bu veri seti tek basina kullanilmak i¢in degil, tweetlerden olusan 300K-TW veri setinin
sosyal ag bilgileriyle zenginlestirilmesi amaciyla olusturulmustur. Benzer sekilde normalde
cografi bir bilgi olan konum bilgisi de kullanicinin taninmasinda etkisi olabilecek ilave bir
bilgidir ve tweet veri setinin zenginlestirilmesinde kullanilmistir. Tablo 6.2°’de bu ¢alismada

kullanilan egitim veri setleri agiklamalariyla birlikte listelenmistir.

Tablo 6.2. Kullanici temsili egitim verisi listesi

Isim 1D Icerik Sayilar
Onceden belirlenen 5 kategori icin elle Her kategoriden 60’ar
300K-TW A secilmis kullanicilarin tweetleri. Onceki kullanicinin son 1000 tweeti;
calismada kullanilan veri setidir. 300 bin tweet.
20 Haziran 2019 tarihli, 4.672.834 adet 50 ila 1000 karakter
1M-Wiki B dokiiman igeren, ingilizce Wikipedia uzunlugunda, rastgele secilen 1
dokiimii (dump). Milyon dokiiman.

o ) Indirilip dehidre edilen
Harward News Outlet [138] veri setindeki
IM-TW C 39.695.156 tweet igerisinden
tweet id’lerden elde edilen tweet metinleri. )
rastgele secilen 1 Milyon tweet.

300K-TW veri setindeki her bir kullanicinin o
NL D 240 kullamcinin bilgileri.
kullanic1 ad1 ve konum bilgileri.

300K-TW tweetlerinin kullanict adi,
NLD-RLC E aciklama, konum bilgileri ile retweet, like,

300 bin tweet ve 240

o ~ kullanicrya ait bilgiler.
comment eden hesaplarin kullanici isimleri.

Tezin devaminda veri setleri kisa isimler olarak verilen A, B, C, D, E id’leriyle

anilacaktir. Tekrar vurgulamak acisindan; D ve E veri setlerinin tweet metinleri igermeyen ek
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bilgilerden olustuguna ve A veri setinden ilgili tweetlerle bir araya getirilerek kullanildigina
dikkat edilmelidir. Yani; A+D, A+E, A+D+B, A+E+B gibi kombinasyonlarla bir araya getirilerek
kullanilmgtir.

Biiyilk miktarda tweetin herkese acik, indirilebilir sekilde paylasilmast Twitter
kurallarma aykiri oldugu i¢in Harward News Outlet veri setinde tweetler dehidre edilmis olarak
sadece tweet id’leriyle sunulmaktadir. Bu nedenle C veri seti olusturulurken tweet id’lerinden
tweet metinlerinin elde edilmesi (rehidrasyon) saglanmistir. Bu islem igin bir tweet toplama araci
olan Python tabanli Twarch [139] yazilimi kullanilmigtir. C veri setinde televizyon kanallar1 ve
gazeteler gibi biiyilk medya kuruluslarina ait Twitter hesaplarindan toplanilmis tweetler
bulunmaktadir.

Bildigimiz kadarryla, semantik gruplara ayrilmig sosyal medya kullanicilara ait etkilesim
verilerinin toplanmasi daha 6nce denenmemis bir yaklasimdir. Standart Twitter APl ve bu API
tizerinden Twitter verilerine erisim yetenekleri saglayan Tweepy [140], Twarc, Twitter4J [141],
Bear [142] gibi kiitiiphaneler (wrapper-library) bir kisinin paylastigi, begendigi veya yorum
yazdigi tweet bilgilerinin elde edilmesine API kullanim limitleri dahilinde olanak vermektedir.
Fakat bir tweeti kimlerin begendiginin ya da paylastiginin listesini bu ticretsiz ve agik kaynakli
olan API’ler ile elde etmek mimkiin degildir. Bunun igin bazi dolayli yollar mevcut olsa da
binlerce tweet i¢in yeterli performans: gostermemektedir. Ciinkii elde edilecek sonuglar tarih,
kullanic1 popiilerligi, tweetin ulasgtigi kullanic1 sayisi gibi farkli parametrelerden etkilenerek
yetersiz bir sonu¢ vermektedir. Bununla birlikte normal bir kullanicinin bir web tarayici
tizerinden Twitter web sayfasma yapacagi gezintide bile bir tweeti paylasan, begenen
kullanicilarin (“liked by”, “retweeted by” listeleri) ancak simirli bir kismi goriintiilenebilir. Bu
listeler genellikle en fazla 100 kullanici bulunacak sekilde sunulmaktadir. Yani bir tweeti begenen
kullanict sayis1 1.000 de olsa 100.000.000 de olsa en fazla bu kullanicilardan 100 tanesinin
kullanict ad1 goriintiilenebilir.

RLC veri kimesinin elde edilmesinde Selenium (https://www.selenium.dev/) ve

BeautifulSoup [143] kiitiiphaneleri kullanilarak 500.000 tweetin sirayla tarayicida otomatik
olarak goriintiilenerek (crawling) tweeti paylasan, begenen ve yorum yazan kullanici listeleri
otomatik olarak kaydirilmak (autoscroll) suretiyle kazinmistir (scraping). Bu islem, bir adet
kullanicinin 1000 tane tweeti i¢in ortalama 4 ila 8 saat siirmektedir. Gelistirilen veri toplama
programi bir bilgisayarda 7/24 calisacak sekilde ayarlanmigtir. Biitiin kullanicilar i¢in veri
kazima adimlarinin tamamlanmasi yaklasik 4 ay stirmiistiir. Bu veri setine ait bazi 6nemli bilgiler
sunlardir:
e Paylasim, begeni ve yorum sayilar1 tweetler arasinda sabit degildir ve ¢evrimigi
olarak degismektedir. Gelistirilen veri kazima programi anlik olarak

goriintiilenen kullanici isimlerini toplamaktadir.
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e Yaklasik 4 ay siiren veri kazima siirecinin tamamlanmasiyla 3.599.588 farkli
kullanict adi toplanmustir. Bu verilerin paylasim, begeni ve yorum aktivitesi
bakimindan dagilimlart Sekil 6.3°te verilmistir. Grafik incelendiginde; tweetlerin
%43’iinden en az 20’ser adet begeni etkilesiminde bulunan kullanici adi elde
edildigi; tweetlerin %17’sinde RT etkilesiminde bulunan 6 ile 20 arasinda
sayilarda kullanici adi elde edildigi gibi detayl bilgiler goriilmektedir.

e  “Moda” bashigi altinda yer alan 100 kullanicinin 100.000 adet tweeti ile begeni,
paylagim ve yorum yazma sonucunda etkilesimde bulunmasindan dolay1 803.920
adet kullanici adi elde edilmistir. RLC veri kiimesinde yer alan kullanici
isimlerinin grup bazinda dagilimlarinin tamami Tablo 6.3’te verilmistir. Tabloda
ayrica yazim kolaylig1 saglamak agisindan gruplara verilen kisa isimler (ID) yer

almaktadir.

Begeni (Like) Paylagim (RT) Yorum (Comment)

‘ 6- 20

51 -ﬂ
kullanicl
5%

1!

kullanici
17%

6-20
kullanici

19%
Sekil 6.3. Begeni, paylagim ve yorum aktiviteleri veri dagilimi

E veri seti tweetlerle birlikte ilgili metinsel olmayan (non-textual) 6zelliklerin bir arada
toplandig1 karmagik bir veri setidir. Veri setinde yer alan tweetlerle paylasma, begeni ve yorum
aktivelerinde bulunan, yiizbinlerce kullanici adlarindan olusan listeler kullanmicr aktivite verisi
olarak adlandirilabilir. Bu listelerin farkli kullanici adlarindan olusan kiimeler olarak ele alinmasi
ve elde edildikleri G1, G2, G3, G4, G5 grup ID’leriyle gosterilmesi durumunda:

Gl1NG2NG3NGE4an G5 =1171

1171 adet kullanic1 ad1 5 grubun her birinde en az 1 defa yer almaktadir. Bu kesisim
degerinin yan sira, kullanici aktivitelerinden olusan veri setinin 6zelliklerinin daha detayli olarak
ortaya konulmasi maksadiyla gruplar arasindaki detayli kesisim ve benzerlik degerleri
incelenmistir. Kullanic1 listeleri bakimindan grup benzerliklerinin tespit edilmesi i¢in kabaca
gruplar arasindaki ortak kullanici adi sayisina bakilabilir. Tablo 6.4’te goriilecegi tizere

“Ekonomi” ve “Politika” gruplar1 bu bakimdan en benzer gruplardir. Bu gruplar aym1 zamanda
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veri seti igerisinde en fazla ve en az sayida kullanict adi igeren kullanici aktive listeleridir.
Dolayisiyla, bu basit yaklasimin, gercek anlamda bir bezerlik 6lgemekten ziyade eleman sayisi en
fazla olan kiimenin benzerlik karsilagtirmasinda daha 6ne ge¢mesi yoniinde bir sonu¢ verme
ihtimali bulunmaktadir. Ayrik eleman sayilarinin dengesiz oldugu bu tarz kosullarda Jaccard
[144] ve Ortiisme katsayis1 (Overlap coefficient veya Szymkiewicz—Simpson coefficient) [145]

gibi yontemlerle kiime benzerlikleri daha saglikli bir sekilde olgiilebilir.

Tablo 6.3. Gruplara gére kullanici sayist dagilimi

Grup ID Grup Adi Kullanici-adi sayisi
G1 Ekonomi 247.109
G2 Kripto ekonomi 340.653
G3 Teknoloji 649.865
G4 Moda 803.920
G5 Politika 1.278.024

Tablo 6.4. Kullanici aktivite verilerinin gruplar arasi kesigim sayilar

n | Gl G2 G3 G4 G5
G1 | 450162 57347 65247 15561 122840
G2 439652 44633 6782 25580
G3 817242 29839 86233
G4 887604 57264
G5 1515083

Gx ve Gy kullanict adi listelerinin kesisimlerinin birlesimlerine oranmi |Gx N Gy|/|Gx U
Gy| ile Jaccard benzerlikleri bulunur. Gruplarda bulunan farkli eleman sayilar1 ve gruplar
arasindaki kesisim degerleri bilindiginden |Gx U Gy| = |Gx| + |Gy| — |Gx N Gy| ile birlesim

degerleri hesaplanabilir. Gruplar arsindaki Jaccard benzerlik degerleri Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5. Kullanic listelerinin gruplar arasi Jaccard benzerlikleri

Bif;‘;?lrldg C|et e G3 G4 G5
Gl 1 0069 0054 0012 0067
G2 1 0037 0005 0013
G3 1 0018 0038
G4 1 0024
G5 1

102



Ortiisme katsayis1 benzerliklerinin bulunmas: igin ise kiimelerin kesisim sayilarmin

kiigiik elemanli olan kiimenin eleman sayisina olan orami |Gx N Gy|/min(|Gx|,|Gy]|) ile

hesaplanir. Ortiisme katsayis1 benzerlikleri Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6. Kullanict listelerinin gruplar arasi ortiisme katsayisi benzerlikleri

g:::j;?; Gl G2 G3 G4 G5
G1 1 0130 0145 0035 0273
G2 1 0102 0015 0058
G3 1 0037 0.106
G4 1 0.065
G5 1

Bu calismadaki en kapsamli veri seti A ile E veri setlerinin birlestirilmesiyle elde

edilmistir. Tweet yazarmin agiklama ve konum bilgileriyle o tweeti begenen, paylasan veya

yorumlayan kisilerin kullanici isimleri bir araya getirilmistir. Bu yaklasim metinsel 6zelliklerle

metinsel olmayan 6zelliklerin bir nevi kaynastirilmasidir. Birlestirme 6ncesinde, Xing ve Paul’un

[132] da dikkat ¢ektigi, sahte birim (dummy token) kullaniminin gerekliligi g6z Oniinde

bulundurularak Oznitelikler bir dolgulama (padding) isleminden gegirilmistir. Dolgulama

sayesinde metinsel olmayan Ozniteliklerin metin igerisinde gegen kelimelerle dogrudan ayni

pencere icerisinde yer almalari engellenmistir. Bunun i¢in Onerilen yaklagima ait adimlar su

sekildedir:

Dummy token olarak “enrtag”, “nametag”, “loctag”, “desctag”, “liketag”,
“rttag”, “commtag” kelimeleri kullanilmistir. Bu birimler ayn1 pencerede yer
aldiklar1 6zniteliklerin yaninda kukla kelime gorevi gormektedir.

Tweet ve zenginlestirme verileri (konum, agiklama, begeni vb.) birlestirilirken
once “enrtag” ile zenginlestirme isleminin basladigi bilgisi kodlanmistir. Bu
calismada kullanilan dokiiman modellerindeki maksimum pencere boyutu 5
oldugu i¢in “enrtag” ve diger biitiin birimler, ilgili 6znitelik Oncesinde ve
sonrasinda 5’er kez yan yana yazilarak eklenmistir.

“A + E” veri setinin her bir satirinda yer alan tweetin yazarinin kullanici adi,
oncesinde ve sonrasinda “nametag” birimleri ile dolgulanarak eklenmistir. Ayn1
yontemle; konum bilgisi i¢in “loctag”, agiklama i¢in “desctag”, begenide
bulunan her bir kullanic1 ad1 i¢in “commtag”, paylasan her bir kullanict ad1 igin
“rttag” ve o tweetin altina yorum yazan her bir kullanicinin kullanict adi i¢in
“commtag” yazilarak birlestirme islemi ger¢eklestirilmistir.

Bu adimlarin gergeklestirildigi 6rnek bir kayit Boliim 6.4.2°de yer almaktadir.
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6.4. Onerilen Yontemler ve Deney Senaryolar

Farkli metin temsil yontemlerinin kullanict gémmesi elde edilmesinde kullanimi
kapsamli olarak arastirilmigtir. Modellerin egitiminde A, B, C, D ve E veri setleri (Tablo 6.2)
kullanilmistir. Veri setlerinin farkli senaryolar igin bir arada kullanimi noktasinda model
performanslar1 ayrica incelenmistir. Model giris verisi bir kullanicinin tweetleri, aktivite verisi,
profil bilgileri veya bunlarin farklt kombinasyonlarda birlesimidir. Model ¢iktis1 ise sabit
uzunluklu bir R vektoriidiir.

Modellerin asil egitim ve test verileri sosyal medya kullanicilarinin kendileridir.
Modellerin egitiminde bu kullanicilarin bilgileri (tweet, aktivite, profil bilgileri) kullanilmaktadir.
Yani, S tane 6nceden belirlenen gruba ait M adet kullanicinin bilgileriyle modeller egitilmistir.
Ayni sekilde, 6nceden belirlenen S gruba ait N test kullanicisinin bilgileri ile modellerin basarisi
Olciilmiistiir. Basar1 6l¢iitii olarak test verisinde yer alan kullanic1 vektorlerinin egitim verisinde
yer alan kullanicilara olan benzerligi kullanilmustir. Bir kullaniciy1 temsil eden vektoriin, yani
kullanic1 gdmme degerinin dogru olarak kabul edilmesi igin egitim veri seti i¢erisinde ait oldugu
grubun temsiline diger gruplara gére daha yakin olmasi gozetilmistir. Grup temsil degeri; bir
gruba ait kullanicilarin ortalama vektor temsil degeri olarak belirlenmistir.

Biitiin yaklasimlarda egitim verisinde bulunan her bir tweet i¢in d-boyutlu bir vektor T
€ RY iiretilir. Bu asama her yaklasimda farkli bir metin temsil yontemiyle (Temsil_Modeli)
gerceklestirilmistir.  Kullanic1 temsilleri elde edilirken tweet vektorlerinin eleman bazinda

(element-wise) ortalamasi alinir:
% Y K _ Temsil_Modeli(T,) (6.1)

Burada K, bir kullanicinin tweet sayisim1 gostermektedir. Her bir grup temsili 0 (k =
1,..,5) grubun egitim verisinde yer alan kullanici temsillerinin a; (i =1,...,M) eleman
bazinda ortalamasiyla hesaplamir. Test kiimesinde yer alan kullanici temsillerinin B (j =
1,...,N) her biri i¢in kullanicinin ait olmasi gereken grup temsiline olan uzakligi ile diger
gruplara olan uzakliklart bulunarak karsilastirilir. Kullanict ve grup gommeleri iizerinde
gerceklestirilen uzaklik dlgiimleri icin Oklid uzaklig: tercih edilmistir [146].

(EL, IE;;, [E',; € R4} d-boyutlu gémme (embedding) vektorleri olmak iizere; EL egitim

kiimesinde yer alan a; kullanicisimnin, IE[]; test kiimesinde yer alan f; kullanicisinin temsilini

gostermektedir. @), grubunun ortalama grup temsili E5 o grupta yer elan egitim kullanicilarinin

gommeleriyle su sekilde hesaplanir:

Ef =~ SN, EL, ;€ 6 (6.2)
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j. test kullanicist ve k. grubun temsillerinin Oklid uzakligs; dji = |IE;3 —E¥ | ile

gosterilmistir. Sekil 6.4’te modelin iirettigi (infer) temsillerin dogruluk testi igin gergeklestirilen
adimlar verilmistir. Modelin genel basarisi, temsili dogru tahmin edilen kullanict sayist (true

positive - TP) iizerinden hesaplanir.

Denklem 6.1 ile test kullanicilarinin temsillerini bul;, B; (j =1,..,N)
Denklem 6.2 ile ortalama grup temsillerini bul; 6, (y = 1,...,S)
for her bir test kullanicis: B;

kullanicimin ait oldugu grubu belirle; ; € 6

dj, = |IE;; - IE'5| ile kendi grubuna uzakligini hesapla

sonuc = Dogru

for her bir grup 6,

if B; & 0, // kullanicimin kendi grubu degilse

dj, = |[E;; = IE£| ile siradaki gruba olan uzakligini hesapla

ifdj, > d;, //diger gruplardan birine daha yakinsa
sonuc = Yanhs. //kullanict temsili hatal
end for
if sonuc == Dogru. // kendi grubuna en yakinsa
dogru tahmin sayisini 1 arttir
end for
genel basari (accuracy) = dogru tahmin sayist / N

Sekil 6.4. Kullanici temsili genel basar1 hesaplama adimlari

Onerilen kullanici temsili yonteminin gergek hayatta uygulanmasi durumunda énceden
belirlenmis kategorilerin manuel olarak secilmis kullanicilarindan olusturulan bir veri setine
ihtiyag duyulmamaktadir. Model, egitim asamasinda grup etiketlerini dikkate almamaktadir ve
tamamen denetimsiz bir 6grenme gergeklestirmektedir. Fakat kullanici temsillerinin dogrulugunu
test etmek igin ortalama grup temsilleri kullanilmistir. Onerilen yontemin kapsamli deneyleri
cesitli veri setleri ve farkli metin temsil teknikleri uygulanarak test edilmistir. Bu yaklagimlar ¢
ana boliimde incelenmistir. Bunlar;

e Doc2vec yaklagimi,
e Doc2vec yaklagiminin kullanici verileriyle zenginlestirilmesi,

o Kelime gdomme yontemlerinin uygulanmasidir.

6.4.1. Doc2vec Yaklasimi

Bu yaklagimda egitim veri seti olarak belirlenen bir derlem ile bir doc2vec modeli egitilir.
Egitilen model ile egitim ve test kullanicilarinin temsilleri elde edilir. Bir 6nceki ¢alismada

onerilen dagitik dokiiman temsili modeli ile ayn1 amag fonksiyonu (Denklem 5.1) kullanilmigtir.
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Model egitimi, temsil vektorlerinin elde edilmesi ve Sekil 6.4°te verilen genel basari 6lgme

adimlarini kapsayan agsamalarin biitiinii Sekil 6.5°te 6zetlenmistir.

Dokiiman Modeli
Egitim Derlemi
igerigi
(AB,C,D,E)

Egitim kullanicilarinin 5
tweetleri 4 Ortalama kategori
a (i=1,..M) Ortalama kullanict vektorleri
v TV\.I.eet } Ortalama vektorleri Ortalama —
\ vektorleri Al ; b Al & o
\ . b EL ER Ej € R
\ TER
\infer 2 / Benzerlik
Kontrolii
Y
Dokiiman Modeli / j k
g dji = |} — E}|
/ .
E I 6 ! d;, = |]EJ - ]EV|
7 yniev 3 Tweet Ortalama kullanicr |/ 7Y B 6
/ ) . N
I/ (q‘“nr\‘“ vektorleri ‘Ortalama vektorleri /)
! e RP >\ Al E; € RY
/ reRr # Evet @
Test kullanicilarinin tweetleri
. Hayir
B = 1)
Dogru Yanlis
Pozitif Pozitif

Sekil 6.5. Doc2vec modeli ile kullanici temsil mimarisi

Sekil 6.5’te yer alan 1, 2 ve 3 numarali adimlar doc2vec yaklagimi igin metin

temsillerinin elde edilmesi agsamalarini géstermektedir ve Onerilen yaklasimlar arasinda farklilik

gostermektedir. Diger adimlar (4, 5 ve 6) ise biitiin yaklasimlarda ayn1 sekilde uygulanmustir.

Tablo 6.7. Doc2vec yaklagimi (Deney senaryolari #1)

No. Veri seti Senaryo agiklamasi
Problemde ele alman kullanicilar g6z  Oniinde
1 A bulundurularak elle segilmis sinirli miktarda kullaniciya ait
tweetin model egitiminde kullanilmasi.
Egitim asamasinda hi¢ tweet kullanilmamasi. Biiyilik
2 B boyutlu, genel amagli, hazir derlemlerin kullanilmasi.
Ornegin Wikipedia, haberler vb.
3 c Rastgele secilmis yiiksek miktarda kullaniciya ait ok
sayida tweetin egitim verisi olarak kullanilmas1 durumu.
4 AB
5 A C A, B ve C’nin farkli kombinasyonlarda bir araya
getirilmesiyle elde edilen birlestirilmis veri setlerinin egitim
6 B, C verisi olarak kullanilmasi durumu.
7 A B, C
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Doc2vec yaklasimi ile ¢esitli veri setleri ve parametreler kullanilarak farkli modeller
egitilmistir. Egitim ve test kullanicilarinin temsil vektorlerinin elde edilmesinde sadece yazdiklar
tweetler kullanilmigtir. Modelin egitiminde kullanilan derlem ¢esidine gore 7 farkli deney
senaryosu belirlenmistir. Bu deneyler Tablo 6.7°de verilmistir. Tablo 6.7°de yer alan 7
senaryonun her biri Dm = 0/1 ve min count = 1/5 olmak {izere 4 farkli parametre sec¢imi
izerinden incelenerek toplam 28 deney gergeklestirilmistir. Bu parametrelerin agiklamalar
Bolim 5.4’te verilmistir. Model egitiminde vektdr boyutu 100 olarak segilmistir. Daha 6nceki
calismada bu parametrenin yontemin basarisina olan etkisi detayli olarak incelenmistir. Bundan
dolayi, bu c¢alismada irdelenen parametrelerin daha rahat gozlemlenmesi icin segilen

parametrelerin ayrica vektor boyutu parametresine gore nasil basar1 gosterdigi arastirilmamistir.

6.4.2. Doc2vec Yaklasiminin Metinsel Olmayan Bilgilerle Zenginlestirilmesi

Doc2vec, kelime temsil modeli olan word2vec yonteminin dokiiman temsillerinin elde
edilmesi icin gelistirilmis versiyonudur. Dokiiman vektorlerinin elde edilmesinde giris verisi
metinsel verilerdir. Yani bir ciimle, paragraf veya dokiimani olusturan sézciik listesidir.

“Goztepe, Fenerbahce'yi deplasmanda 2-1 maglup etti” icerigine sahip bir paylagim;
ekonomi, spor, politika kategorileri icerisinde spor kategorisine girer. “Boyle kargo firmasi
olmaz, tercih ettigim icin pismanim” igerigine sahip bir paylasim; pozitif, negatif, nétr duygulari
icerisinde negatif olarak tanimlanir. Bu gorevler i¢in gelistirilen tahmin modellerinin dikkate
alacag1 baslica Ozellikler (feature) kelimeler ve kelimelerin bir arada kullanim durumlaridir.
Paylasimi gergeklestiren kullanict profiline ait 6zelliklerin ve gesitli yollarla (begenme, yorum
vb.) etkilesime gecen kullanici bilgilerinin modelin daha iyi performans gostermesine katki
saglamas1 miimkiin olsa da tez kapsaminda ele alinan duygu siniflandirma ve metin siiflandirma
problemlerinde bu bilgiler kullanilmamistir. Her bir tweet bagimsiz bir dokiiman olarak ele
almmustir. Yiiksek bagarimli derin 6grenme modelleri ortaya konulmustur.

Bu tez c¢alisgmasinda sosyal medya kullanicilarinin temsil edilmesi denetimsiz bir
O0grenme problemi olarak ele alinmigtir. Tweet temsillerinin bir araya getirilmesiyle kullanicilarin
uzun bir zaman araliginda bahsettigi genis konu yelpazesi kullanict vektoriiniin farkli boyutlarina
gomiiliir. Bolim 5°te verilen kullanict temsili yaklagiminda; Twitter kullanicilarinin gémmeleri,
yazdiklar1 tweetlerin dokiiman vektorlerinin ortalamalarinin alinmasi suretiyle elde edilmektedir.
Bu boliimde yer alan doc2vec yaklasiminda (6.4.1) da bu yontemin daha basarili dokiiman
temsilleri elde etmesi igin farkli veri kaynaklarindan elde edilen egitim verileri ile kapsaml1 bir
deneysel inceleme gergeklestirilmistir.

Kullanic1 temsilleri elde edilirken tweet temsiliyle birlikte tweetin hangi kullanici
tarafindan yazildigi, hangi kullancilar tarafindan begenildigi gibi cesitli onemli bilgilerden

faydalanilmas1 amagclanarak yeni bir yaklasim Onerilmistir. Dokiiman modelinin metinsel
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olmayan verilerle zenginlestirilmesi seklinde tanimladigimiz bu yaklagimda kullanicilarla ilgili
cok daha fazla bilginin gdmiildiigli yogun vektorler elde edilmistir.

Bu yaklagimda tweet metni ile birlikte metinsel olmayan sosyal medya verilerinin de
egitim verisinde yer almasi Onerilmigtir. Tweet metni ile birlikte kullaniciya (isim, konum,
aciklama) ve tweetin etkilesimlerine (begeni, paylasim, yorum) ait farkli bilgiler doc2vec egitim
verisine eklenmistir. Normalde sadece Tablo 6.8’de “tkn_1", “tkn_2”, ... olarak gosterilmis olan
tweet metninde yer alan kelimeler kullanilmaktadir. Bu yontemde ise “loc_1”, “desc_1”, “Lusr_1”
... gibi sozciikler eklenmistir. Eklenen her bir bilgi i¢in ¢evresine “nametag”, “liketag” gibi kukla
kelimeler (dummy token) eklenmistir. Bununla ilgili detayli agiklamalar Bolim 6.3’te yer

almaktadir.

Tablo 6.8. Farkl: bilgilerle zenginlestirilmis kullanici verisi 6rnegi

Veri Tiirii | Ornek

Tweet Id | tweet id 1
Kullanici ad1 | usr_name_1
Konum | loc_1
Aciklama | desc_1
Token listesi | tkn_1, tkn_2, tkn_3, tkn_4, tkn_5
Begenenenler (like) | Lusr_1, Lusr_2, Lusr_3, Lusr_4, Lusr_5, Lusr_6
Paylasanlar (RT) | Rusr_7, Rusr_8, Rusr_9, Rusr_10

Yorum yazanlar Cusr_11, Cusr_12

(comment)

tkn_1 tkn_2 tkn_3 tkn_4 tkn_5 enrtag enrtag enrtag enrtag enrtag nametag nametag nametag
nametag nametag usr_name_l nametag nametag nametag nametag nametag loctag loctag
loctag loctag loctag loc_1 loctag loctag loctag loctag loctag desctag desctag desctag desctag
desctag desc_1 desctag desctag desctag desctag desctag liketag liketag liketag liketag liketag

Enriched Data_1 | Lusr_1 liketag liketag liketag liketag liketag Lusr_2 liketag liketag liketag liketag liketag
(Zenginlestirilmis Veri) | Lusr_3 liketag liketag liketag liketag liketag Lusr_4 liketag liketag liketag liketag liketag
Lusr_5 liketag liketag liketag liketag liketag Lusr_6 liketag liketag liketag liketag liketag rttag
rttag rttag rttag rttag Rusr_7 rttag rttag rttag rttag rttag Rusr_8 rttag rttag rttag rttag rttag
Rusr_9 rttag rttag rttag rttag rttag Rusr_10 rttag rttag rttag rttag rttag commtag commtag

commtag commtag commtag Cusr_11 commtag commtag commtag commtag Cusr_12

Tagged Document | TaggedDocument ([Enriched_Data], [Tweet 1d])
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Bu yontemin uygulanmast i¢in D ve E veri setleri olugturulmustur. A veri setinde yer alan
bir tweetin E veri setinde yer alan bilgilerle zengilestirilmesinin bir 6rnegi Tablo 6.8°de
verilmigtir. Tablo 6.9’da yer alan 5 farkli veri setinin kullanilmas1 senaryosunun her biri Dm =
0/1 ve min count = 1/5 olmak iizere 4 farkli parametre se¢imi iizerinden incelenerek toplam 20
deney gergeklestirilmistir. E veri seti ayn1 zamanda D’yi de kapsadig1 i¢in D veri seti ayrica B ve

C ile bir araya getirilerek bir deney gergeklestirilmemistir.

Tablo 6.9. Zenginlestirilmis dokiiman modeli yaklagimi (Deney senaryolari #2)

No Veri seti Senaryo agiklamast

Kullanici bilgilerinin tweet ile birlestirilmesi durumunun

1 A D
incelenmesi ve [97] ¢aligmasiyla karsilastiriimast.
9 Al Onerilen ana yaklasim: tweet, kullanic1 bilgisi ve etkilesim
' bilgilerinin bir arada kullanilmasi.
3 A E B
4 AR Wikipedia ve genel amagli biiyiik tweet dokiimanlarinin 6nerilen
4 ana yaklagima nasil bir katki saglayacaginin incelenmesi.
5 A E B, C

6.4.3. Kelime Gomme (PWE) Yontemlerinin Uygulanmasi

Kelime gémmeleri birgok DDI probleminde geleneksel kelime vektorlerine kiyasla daha
iyi basari gostererek siiphesiz son yillarin en Onemli gelismelerinden birisi olmustur.
Onerdigimiz PWE yaklasimi; 6nceden egitilmis, hazir kelime gémmeleri w € R? kullanilarak her
bir tweetin icerisinde gegen kelimelerin ortalamasi seklinde T € RP temsil edilmesine
dayanmaktadir. Onerilen ydntemler arasinda en basit ve en az karmasik olan bu yontemle elde
edilen tweet temsilleri kullanilarak kullanici temsilleri elde edilmistir. Literatiirde boyle bir
kullanic1 temsil yontemi bildigimiz kadariyla daha oOnce kullanilmamigtir. Metin temsil
yontemleri ile kullanici temsillerinin elde edilmesi alaninda kelime veya dokiiman vektorii
lizerinden Onerilen bir yontemin alt sinir olarak bu ydntemden daha iyi sonu¢ vermesinin
beklenmesi dogru olacaktir.

Metin temsili konusunda yapilan ¢esitli ¢calismalarda asgari basar1 beklentisi (baseline)
Ol¢limiinde yararlanmak iizere kelime gommelerinin ortalamasiin alinmasina ve TF-IDF gibi
basit tekniklerin sonuglarina yer verildigi goriilmektedir [131,132,147]. Bu bdlimde agiklanan
PWE tabanh teknikler lizerinden gergeklestirilen deneyler de benzer bir amacla tasarlanmustir.

Ayrica en-gelismis (State-of-the-art) kelime gdomme tekniklerinin kullanict temsillerinin elde
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edilmesi konusunda detayli bir karsilagtirmasi sunularak literatiire katki saglanmistir. Tablo

6.10’da hazirlanan temel deneyler ve bu deneylerdeki ana amacin belirtildigi agiklamalar yer

almaktadir. Bu bolimde gerceklestirilen altinci deney (TF-IDF) haricindeki diger biitiin

deneylerde sadece A veri seti kullanilmistir.

Tablo 6.10. PWE yaklagimi (Deney senaryolari #3)

No Yontem

Senaryo aciklamasi

Glove, FastText,

Hazir kullanilabilir (publicly available) PWE’lerin basarilarinin

1 Google News,
kargilagtirmasi.
Numberbatch
Farkli derlemler ile egitilmis Glove dil modellerinin basarilarinin
2 Glove
karsilastirilmasi.
Kendi olugturdugumuz veri seti (A) ile egitilen dil modelinin
3 Word2Vec kullanimi. Farkli parametrelerin (vektor boyotu, minimum frekans
degeri vb.) incelenmesi.
Onceden egitilmis baglamsal (contextual) metin temsil
4 BERT, ELMO
modellerinin kullanilmasi.
. BERT, ELMO, Yigilmig gobmme modellerinin (stacked embeddings) [37]
Glove kullanilmasi.
Ikincil bir basar1 (baseline) testi icin seyrek bir temsil yontemi olan
6 TF-IDF

TF-IDF’in farkli terim (feature) sayilari ile arastirilmasi.

Onceden egitilmis kelime gémmelerinin kullanilmas1 kapsaminda Tablo 6.10°da yer alan

deney senaryolari digsinda farkli uygulamalarin incelenmesi muhtemeldir. Asagida belirtilen

senaryolar bu ¢aligmanin kapsami disinda tutulmustur:

» Kullanima hazir dil modellerinden Glove, FastText, Google News gibi farkli

secenekler kullanilabilir. Bu yontemlerle, kullanici tweetlerinden olusan derlem

iizerinden sifirdan bir dil modeli egitilerek kendi aralarinda kapsamli bir

karsilastirma yapilabilir.

=  PWE’lerin kullanic1 tweetlerinden olusan derlem iizerinden ince ayar (fine-

tuning) yapildiktan sonra kullanimi daha iyi sonuglar verebilir.

= Baglamsal metin temsillerinin kullanici temsili modellerinde kullanimiyla ilgili

daha genis bir arastirma yapilabilir. Bu ¢alismada, yalnizca dnceden egitilmis ¢ok

dilli versiyonlari kullanilmistir.
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6.5. Sonuclar

Ug ana baslik altinda toplanan deney senaryolarinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar
ortak performans metrikleri ile ayr1 ayr1 sunulmustur. Kullanici gémmelerinin kalitesini
belirlemek ic¢in goéreve dayali bir degerlendirme (task based evaluation) metodolojisi
uygulanmigtir. Veri setlerinin ve model egitim parametrelerinin etkisi ayrintili olarak verilmistir.

Tablo 6.7, 6.9 ve 6.10°da verilen senaryolar i¢in 5 gruba ait 500 Twitter kullanicist
izerinde deneyler gergeklestirilmistir. Bu kullanicilarin rasgele olarak %60°’1 egitim (M = 300)
ve %40°1 test (N = 200) kullanicilart olarak ayrilmistir. Model basarilarinin 6lgiilmesinde test
kullanicilar1 kullanilmigtir. Egitim agamasinda test kullanicilarina ait herhangi bir tweet, profil
veya etkilesim bilgisi yer almamisgtir.

Egitim kullanicilarinin bilgileri iki sekilde kullanilmistir. Bunlardan ilki, modelin egitimi
igin egitim veri setinde kullanimudir. ikincisi ise, egitim kullanicilarnin gommeleri elde edilmek
suretiyle ortalama grup gémmelerinin elde edilmesi seklindedir. Deney senaryolart #1 ve #2’de
goriilecegi lizere egitim kullanicilari hem model egitiminde hem de ortalama grup gémmelerinin
elde edilmesinde kullanmilmustir. Deney senaryolart #3 kapsaminda ise kullanici temsilleri
dogrudan dil modelleri ile elde edildiginden dolay1 bir egitim s6z konusu degildir. Egitim
kullanicilar1 sadece grup gommelerinin elde edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu deneylerden sadece
TF-IDF yonteminde, kelime dagarciginin ¢ikarilmast agamasinda egitim kullanicilarinin
tweetlerinden olusan veri setine baghh kalinmistir. Bu sekilde tarafsiz bir test uygulamasi

gergeklestirilmistir.

6.5.1. Deney Senaryolar:1 #1 Sonugclari

Bu boliimde 6.4.1°de doc2vec yaklasimi igin agiklanan 28 deneysel durumun sonuglar
Tablo 6.11, 6.12, 6.13 ve 6.14’te sunulmustur.

Kullanilan egitim veri setine gore her bir modelin kullanici temsili elde etme gorevindeki
basarist ayr1 ayr1 verilmistir. Genel basar1 olarak dogruluk (accuracy) degeri kullanilmisgtir.
Kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 her bir grup i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Deney senaryolari #1 ve Deney senaryolart #2’de sunulan modeller 20 iterasyon boyunca
egitilmistir. Her bir iterasyon sonunda modeller kaydedilerek basarilari Ol¢lilmistiir. Verilen
sonuglar her bir deneyin 20 iterasyon igerisinde en yiiksek basariyr gosteren modele aittir.
Modeller ayrica ayni parametreler ile 100 iterasyon boyunca her 10 iterasyonda bir ve 2000
iterasyon boyunca her 100 iterasyonda bir kaydedilmek suretiyle test edilmistir. Bu boliimde
sunulan sonuglarin paralelinde performans degerleri elde edildiginden dolay1 bu sonuglara ayrica

yer verilmemistir.

111



Tablo 6.11. Deney Senaryolar1 #1 Sonuglari (Dm=0, MinCount=1)

Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhlik F1 Dogruluk
G1 0.971 0.825 0.892
G2 0.974 0.925 0.949
A G3 0.971 0.825 0.892 0.910
G4 0.741 1.000 0.851
G5 0.975 0.975 0.975
G1 0.919 0.850 0.883
G2 0.946 0.875 0.909
B G3 0.907 0.975 0.940 0.935
G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.951 0.975 0.963
G1 0.971 0.825 0.892
G2 0.971 0.850 0.907
Cc G3 0.809 0.950 0.874 0.910
G4 0.950 0.950 0.950
G5 0.886 0.975 0.929
G1 0.917 0.825 0.868
A G2 0.872 0.850 0.861
+ G3 0.884 0.950 0.916 0.915
B G4 0.974 0.950 0.962
G5 0.930 1.000 0.964
G1 0.889 0.800 0.842
B G2 0.846 0.825 0.835
G3 0.881 0.925 0.902 0.900
C G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.927 0.950 0.938
G1 0.970 0.800 0.877
A G2 0.974 0.950 0.962
+ G3 0.816 1.000 0.899 0.925
C G4 0.974 0.925 0.949
G5 0.927 0.950 0.938
A G1 0.914 0.800 0.853
+ G2 0.872 0.850 0.861
B G3 0.870 1.000 0.930 0.915
+ G4 0.974 0.950 0.962
C G5 0.951 0.975 0.963
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Tablo 6.12. Deney Senaryolar1 #1 Sonuglari (Dm=0, MinCount=5)

Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhlik F1 Dogruluk
G1 0.968 0.750 0.845
G2 0.929 0.975 0.951
A G3 1.000 0.900 0.947 0.925
G4 0.800 1.000 0.889
G5 0.976 1.000 0.988
G1 0.923 0.900 0.911
G2 0.972 0.875 0.921
B G3 0.929 0.975 0.951 0.945
G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.951 0.975 0.963
G1 0.970 0.800 0.877
G2 0.923 0.900 0.911
C G3 0.844 0.950 0.894 0.915
G4 0.974 0.950 0.962
G5 0.886 0.975 0.929
G1 0.969 0.775 0.861
A G2 0.826 0.950 0.884
+ G3 0.950 0.950 0.950 0.935
B G4 0.952 1.000 0.976
G5 1.000 1.000 1.000
G1 0.971 0.825 0.892
B G2 0.923 0.900 0.911
G3 0.907 0.975 0.940 0.940
C G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.952 1.000 0.976
G1 0.971 0.850 0.907
A G2 0.927 0.950 0.938
G3 0.864 0.950 0.905 0.930
C G4 0.974 0.925 0.949
G5 0.929 0.975 0.951
A G1 0.973 0.900 0.935
+ G2 0.974 0.950 0.962
B G3 0.951 0.975 0.963 0.965
+ G4 0.976 1.000 0.988
C G5 0.952 1.000 0.976
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Tablo 6.13. Deney Senaryolar1 #1 Sonuglari (Dm=1, MinCount=1)

Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhlik F1 Dogruluk
Gl 0.923 0.900 0.911
G2 1.000 0.975 0.987
A G3 0.946 0.875 0.909 0.945
G4 0.889 1.000 0.941
G5 0.975 0.975 0.975
Gl 0.892 0.825 0.857
G2 0.865 0.800 0.831
B G3 0.886 0.975 0.929 0.920
G4 0.976 1.000 0.988
G5 0.976 1.000 0.988
Gl 1.000 0.800 0.889
G2 0.950 0.950 0.950
Cc G3 0.905 0.950 0.927 0.940
G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.909 1.000 0.952
Gl 0.972 0.875 0.921
A G2 1.000 0.875 0.933
+ G3 0.780 0.975 0.867 0.930
B G4 1.000 0.925 0.961
G5 0.952 1.000 0.976
Gl 0.906 0.725 0.806
B G2 0.821 0.800 0.810
G3 0.822 0.925 0.871 0.890
C G4 0.930 1.000 0.964
G5 0.976 1.000 0.988
Gl 0.974 0.950 0.962
A G2 1.000 0.925 0.961
+ G3 0.929 0.975 0.951 0.970
C G4 0.976 1.000 0.988
G5 0.976 1.000 0.988
A Gl 0.972 0.875 0.921
+ G2 1.000 0.925 0.961
B G3 0.830 0.975 0.897 0.940
+ G4 1.000 0.925 0.961
C G5 0.930 1.000 0.964
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Tablo 6.14. Deney Senaryolar1 #1 Sonuglari (Dm=1, MinCount=5)

Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhlik F1 Dogruluk
Gl 0.973 0.900 0.935
G2 1.000 0.975 0.987
A G3 0.949 0.925 0.937 0.960
G4 0.909 1.000 0.952
G5 0.976 1.000 0.988
Gl 0.938 0.750 0.833
G2 0.773 0.850 0.810
B G3 0.864 0.950 0.905 0.900
G4 0.974 0.950 0.962
G5 0.976 1.000 0.988
Gl 1.000 0.850 0.919
G2 0.949 0.925 0.937
C G3 0.884 0.950 0.916 0.945
G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.952 1.000 0.976
G1 0.971 0.850 0.907
A G2 0.974 0.925 0.949
+ G3 0.800 1.000 0.889 0.935
B G4 1.000 0.925 0.961
G5 0.975 0.975 0.975
Gl 0.972 0.875 0.921
B G2 0.949 0.925 0.937
G3 0.929 0.975 0.951 0.955
C G4 1.000 1.000 1.000
G5 0.930 1.000 0.964
Gl 0.974 0.950 0.962
A G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.951 0.975 0.963 0.975
C G4 1.000 1.000 1.000
G5 0.952 1.000 0.976
A Gl 0.974 0.950 0.962
+ G2 1.000 0.950 0.974
B G3 0.951 0.975 0.963 0.975
+ G4 1.000 1.000 1.000
C G5 0.952 1.000 0.976
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Dagitik dokiiman temsili (doc2vec) yaklagiminin ¢ok sayida tweet iceren genel amagl bir
veri seti (C veri seti) ile egitilen model ile twitter kullanicilarinin temsili gorevinde %94.5 basari
saglayabildigi goriilmiistiir. A veri setinde oldugu gibi s6z konusu probleme 6zgii, 6zel segilen
kullanicilara ait tweetlerden olusan bir derlem tercih edildiginde basart %96’ya
yiikselebilmektedir. En yiiksek basar1 ise A ve C veri setlerinin bir araya getirilmesi ile %97.5
olarak elde edilmistir. A, B ve C veri setlerinin bir araya getirildigi deneyde yine %97.5 basari
elde edilmistir. Fakat, yalnizca B ve A+B veri setleri ile elde edilen sonuglara dikkat edildiginde
B veri setinin bu yiiksek basarida etkili olmadig1 anlasilmaktadir. Dolayisiyla Twitter alani
(domain) disindan, Wikipedia gibi kaynaklarin derlem olarak kullanilmasinin kullanict
temsillerinin elde edilmesinde iyi bir tercih olmadigi tespit edilmistir.

%97.5 dogruluk orani ile en iyi sonucu veren modelin hata matrisi (confusion matrix)

Tablo 6.15°te verilmistir.

Tablo 6.15. Deney senaryolar1 #1 hata matrisi

Gl G2 G3 G4 G5
Gl 38 0 1 0 1
G2 1 38 1 0 0
G3 0 0 39 0 1
G4 0 0 0 40 0
G5 0 0 0 0 40

6.5.2. Deney Senaryolar1 #2 Sonugclari

Bu boliimde 6.4.2°de doc2vec yaklagiminin metinsel olmayan bilgilerle zenginlestirilmesi

yaklagimi igin agiklanan 20 deneysel durumun sonuglari Tablo 6.16, 6.17, 6.18, 6.19’da

sunulmustur.
Tablo 6.16. Deney Senaryolar1 #2 Sonuglar1 (Dm=0, MinCount=1)
Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Gl 1.000 0.625 0.769
A G2 1.000 0.900 0.947
+ G3 0.841 0.925 0.881 0.880
D G4 0.780 0.975 0.867
G5 0.867 0.975 0.918
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Gl 0.897 0.875 0.886
A G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.826 0.950 0.884 0.930
E G4 0.974 0.950 0.962
G5 0.974 0.925 0.949
A Gl 0.925 0.925 0.925
+ G2 0.974 0.950 0.962
B G3 0.900 0.900 0.900 0.930
+ G4 0.923 0.900 0.911
E G5 0.929 0.975 0.951
A Gl 0.895 0.850 0.872
+ G2 0.975 0.975 0.975
C G3 0.800 0.900 0.847 0.905
+ G4 0.881 0.925 0.902
E G5 1.000 0.875 0.933
Gl 0.837 0.900 0.867
A +B G2 0.974 0.925 0.949
+ G3 0.875 0.875 0.875 0.890
C+E G4 0.895 0.850 0.872
G5 0.878 0.900 0.889
Tablo 6.17. Deney Senaryolar1 #2 Sonuglar1 (Dm=0, MinCount=5)
Egitim o
Verisi Grup Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
G1 0.900 0.675 0.771
A G2 0.884 0.950 0.916
+ G3 0.854 0.875 0.864 0.895
b G4 0.870 1.000 0.930
G5 0.975 0.975 0.975
Gl 0.750 0.750 0.750
A G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.776 0.950 0.854 0.860
E G4 0.860 0.925 0.892
G5 0.967 0.725 0.829
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A Gl 0.907 0.975 0.940
+ G2 1.000 0.975 0.987
B G3 1.000 0.925 0.961 0.960
+ G4 0.951 0.975 0.963
£ G5 0.950 0.950 0.950
A G1 0.884 0.950 0.916
+ G2 1.000 0.975 0.987
C G3 0.927 0.950 0.938 0.945
* G4 0.950 0.950 0.950
E G5 0.973 0.900 0.935
A Gl 0.902 0.925 0.914
4 G2 1.000 0.975 0.987
Ii G3 0.950 0.950 0.950 0.940
c G4 0.902 0.925 0.914
* G5 0.949 0.925 0.937
E
Tablo 6.18. Deney Senaryolar1 #2 Sonuglar1 (Dm=1, MinCount=1)
Egitim -
Verisi Grup Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
Gl 0.902 0.925 0.914
A G2 0.974 0.950 0.962
+ G3 0.939 0.775 0.849 0.925
D G4 0.909 1.000 0.952
G5 0.907 0.975 0.940
Gl 0.884 0.950 0.916
A G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.974 0.925 0.949 0.940
E G4 0.889 1.000 0.941
G5 0.972 0.875 0.921
A G1 0.917 0.825 0.868
+ G2 1.000 0.950 0.974 0.920
B G3 0.947 0.900 0.923

118




G4 0.800 1.000 0.889
E G5 0.974 0.925 0.949
A G1 0.927 0.950 0.938
+ G2 1.000 0.950 0.974
Cc G3 0.974 0.950 0.962 0.940
+ G4 0.851 1.000 0.920
E G5 0.971 0.850 0.907
G1 0.881 0.925 0.902
A+B G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.974 0.925 0.949 0.935
C+E G4 0.870 1.000 0.930
G5 0.972 0.875 0.921
Tablo 6.19. Deney Senaryolar1 #2 Sonuglari (Dm=1, MinCount=>5)
Egitim >
Verisi Grup Kesinlik Duyarhhk F1 Dogruluk
G1 0.895 0.850 0.872
A G2 0.974 0.925 0.949
+ G3 0.939 0.775 0.849 0.910
D G4 0.833 1.000 0.909
G5 0.930 1.000 0.964
G1 0.950 0.950 0.950
A G2 1.000 0.975 0.987
+ G3 0.975 0.975 0.975 0.970
E G4 0.952 1.000 0.976
G5 0.974 0.950 0.962
A G1 0.946 0.875 0.909
+ G2 1.000 0.950 0.974
B G3 0.974 0.925 0.949 0.950
+ G4 0.870 1.000 0.930
E G5 0.976 1.000 0.988
A G1 0.951 0.975 0.963
+ G2 1.000 0.950 0.974
C G3 0.973 0.900 0.935 0.960
+ G4 0.909 1.000 0.952
E G5 0.975 0.975 0.975
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Gl 0.921 0.875 0.897

A+B G2 1.000 0.950 0.974
+ G3 0.974 0.950 0.962 0.950

C+E G4 0.889 1.000 0.941

G5 0.975 0.975 0.975

Caligmanin ana veri seti olan A’nin E veri seti ile zenginlestirilmesi sonucunda
maksimum basar1 %96’dan %97 ye yiikselmistir. Fakat A’'nin D veri seti ile zenginlestirilmesinin
basariy1 yiikseltmedigi tespit edilmistir. Yani, kullanici profil bilgileri tek basma yeterli olmayip
ancak aktivite bilgileriyle bir arada kullanildiginda performansi arttirmaktadir.

%97 dogruluk orani ile en iyi sonucu veren modelin hata matrisi (confusion matrix)

Tablo 6.20°de verilmistir.

Tablo 6.20. Deney senaryolar1 #2 hata matrisi

Gl G2 G3 G4 G5
Gl 38 0 1 0 1
G2 1 39 0 0 0
G3 0 0 39 1 0
G4 0 0 0 40 0
G5 1 0 0 1 38

Doc2vec yaklasiminin Onerildigi modellerin basarisi, kullanicilarin egitim ve test
kiimelerinde farkli oranlarda (%80-%20, %70-%30, %50-%50) yer aldigi durumlar igin de
incelenmistir. Verilen dogruluk degerlerinden farkli sonuglar elde edilse de modeller arasindaki
performans siralamasinda dikkate deger bir degisiklik gézlenmemistir. Egitim ve test kiimeleri
dengesiz (imbalanced) bir yapida kurgulandiginda yine ayni durum s6z konusu olmustur. Bu
farkli dagilimlara ait sonuglara ¢alismanin kapsamini amacin disinda genisleteceginden dolay1
ayrica verilmemistir. Zira, sadece Deney senaryolar1 #1 ve #2 igin mevcut veri seti dagilimlari ile

toplam 48 farkli deney kosturulmustur.

6.5.3. Deney Senaryolar1 #3 Sonugclari

Bu boliimde 6.4.3’de agiklanan deneylerin sonuglart sunulmustur. Deney senaryolari
#3’lin 4 ve 5 numarali deneyleri bir arada olmak iizere diger her bir deney i¢in sonuglar ayr1 birer
tablo halinde verilmistir. Asgari basari (baseline) degerlendirmesi amaciyla uygulanan bu senaryo

deneylerinde dogruluk ve F1 skorlarmin verilmesi yeterli goriilmiistiir. Kesinlik ve duyarlilik
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degerleri verilmeyerek daha az karmasik bir karsilastirma ortami sunulmustur. Gruplar igin ayr1
ayr1 elde edilen F1 skorlarinin agirlikli ortalamasi kullanilmustir.

Tablo 6.21°de 1 numarali deneyde belirtilen farkli PWE modellerinin basarilar1 yer
almaktadir. Glove i¢in elde edilen sonuglar Tablo 6.22°de daha detayli olarak bulunmaktadir.

Google News gommelerinin diger hazir PWE’ler kadar iyi sonug vermedigi goriilmiistiir.

Tablo 6.21. PWE modellerinin karsilagtirilmasi

Model Gomme Boyutu  Dogruluk F1
FastText 300 0.810 0.809
Numberbatch 300 0.810 0.807
Google News 300 0.720 0.713

Glove modelinin hazir kelime gommeleri farkli vektor boyutlarindadir [148]. Ayrica
egitildigi derlem bakimindan farkli ¢esitleri bulunmaktadir. 2 numarali deneyde egitim verisi
kaynagina gore Twitter ve Wikipedia metinlerinden elde edilmis derlemlerin karsilagtirilmasi
yapilmistir. Sozliikk boyutu, token sayisi ve gomme boyutu parametrelerine gore detayli bir
inceleme yapilmistir. En iyi sonucu tweetlerden olusan bir derlemde egitilmis 200 boyutlu hazir

Glove gommeleri saglamustir.

Tablo 6.22. Glove hiper parametre incelemesi

Derlemin Sozlik Token GOmme
Dogruluk F1
Kaynagi Boyutu Sayis1 Boyutu
100 0.835 0.828
Wikipedia 400 x 103 6 x 10° 200 0.815 0.808
300 0.800 0.797
25 0.800 0.799
50 0.805 0.799
Twitter 1200 x 103 27 x 10°
100 0.835 0.830
200 0.840 0.834

FastText, Numberbatch, Google News ve Glove hazir kelime gommelerinin incelenmesi
sonrasinda A veri seti tizerinde, sifirdan egitilmis bir word2vec modelinin nasil basar1 gosterecegi
aragtirllmistir (3 numarali deney). 100 boyutlu sabit bir vektér uzunlugu i¢in farkli “minimum
count” parametreleri igin egitilen kelime vektorleri kullanilarak elde edilen basarilar Tablo

6.23’te verilmistir.
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Tablo 6.23. Word2vec kullanici temsili deneyleri

Min Count Dogruluk Fi
1 0.790 0.786
3 0.830 0.827
5 0.845 0.842

Kendi egittigimiz word2vec kelime gommelerinin biitlin hazir PWE’lerden daha iyi
sonug verdigi gorilmiistiir.

Dordiince deneyde; onceden egitilmis baglamsal (contextual) metin temsillerinin kelime
temsil modellerinin geleneksellesen word2vec tiirevi kelime gdommelerine gore bir istiinliik
saglayip saglamayacagi arastiritlmistir. Besinci deneyde ise hazir kelime gommeleri arasinda en
iyi performansi gosteren Glove modeli ile Bert ve Elmo modellerinin bir araya getirilmesiyle elde
edilen 6244 boyutlu bir vektorle kullanic temsilleri elde edilerek basarisi test edilmistir. Bu iki
deneye ait sonuglar Tablo 6.24’te verilmistir. Yigilmis gomme modellerinin (stacked
embeddings) kullanilmasinda Flair [52] tarafindan sunulan kiitiiphaneden yararlanilmistir. Flair

ile y1g1lmis dokiiman vektorii elde etmek i¢in temel kod adimlar1 Sekil 6.6’da verilmistir.

from flair.embeddings import Sentence

from flair.embeddings import WordEmbeddings

from flair.embeddings import ELMoEmbeddings

from flair.embeddings import BertEmbeddings

from flair.embeddings import DocumentPoolEmbeddings

# gomme modellerinin yiiklenmesi

glove_embedding = WordEmbeddings('glove')

bert_embedding = BertEmbeddings()

elmo_embedding = ELMoEmbeddings()

# gomme modelini birlestirerek dokiiman gémmeleri olugtur
document_embeddings = DocumentPoolEmbeddings([glove_embedding,

bert_embedding,
elmo_embedding])

# On isleme asamalari tamamlanmis bir dokiimanin temsili
dokuman = Sentence(txt)
document_embeddings.embed (dokuman)

Sekil 6.6. Flair ile yigilmis dokiiman vektorii elde edilmesi

Bert modelinin FastText, Numberbatch, Google News’ten daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Elmo ise ayn1 basariy1 gostermemistir. Yigilmis dokiiman vektdrlerinin tekil olarak

Bert, Elmo ve Glove’un kullanilmasina gore bir katkis1 olmamustir.

122



Bert modelinin hicbir iyilestirme (fine-tuning) asamasindan gegirilmeden, g¢ok dilli
(multilingual) bir versiyonunun diger hazir temsillerden daha iyi sonu¢ vermesi, kullanici temsili

gorevinde gelecek vaat eden bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.24. Baglamsal metin temsillerinin kullanilmasi

Model Gomme Boyutu Dogruluk F1
Bert 3072 0.815 0.814
Elmo 3072 0.770 0.765
Bert-EImo-Glove (Stacked) 3072 + 3072 + 100 0.815 0.812

Altinci deneyde TF-IDF ile kullanici temsillerinin elde edilmesi gergeklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 6.25’te bulunmaktadir. Kullanici temsili gérevinde TF-IDF yonteminin
kullanilmasindaki en kritik faktoriin vektdr boyutu oldugu goriilmiistiir. 100 ile 100.000 arasinda
farkli boyut degerleri secilmistir. 5 farkli veri seti i¢in 6 farkli vektdr boyutu degerinin ayri ayri

denenmesi sonucunda 30 farkli deney gerceklestirilmistir.

Tablo 6.25. TF-IDF ile kullanici temsili sonuglari

Maksimum Veri setine bazinda basarisi
ozellik
sayisi A B C A D AE

Dog. F1 Dog. F1 Dog. F1 Dog. F1 Dog. F1
100 0.615 0.616 0.580 0.588 0.495 0.482 0.595 0.572 0.490 0.478
1000 0.865 0.866 0.830 0.861 0.760 0.764 0.615 0.601 0.500 0.487
10000 0.905 0.906 0.540 0.534 0.875 0.873 0.695 0.685 0.500 0.489
20000 0915 0916 0575 0574 0.875 0.873 0.660 0.648 0.490 0.481

50000 0.915 0.916 0.590 0.590 0.900 0.900 0.645 0.639 0.490 0.481

100000 0915 0916 0.675 0.674 0900 0.900 0.665 0.659 0.490 0.481

TF-IDF yontemindeki maksimum o&zellik sayisi degeri dogrudan vektor boyutu
bliyiikliiglinii belirlemektedir. S6z konusu derlem i¢in (A, B, C, ... veri setleri) oncelikle terim

frekanslarimin hesaplanmasi gerekir. Bu asamada en fazla kag farkli terimin agirliklandirilacagina
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karar verilmelidir. Bu degerin, diger deneylerdeki kullanic1 gdbmme boyutlarina paralel olarak
100, 200, 300 gibi sayilarda belirlendiginde %61,5 ve daha diisiik basar1 saglamigtir. Daha yiiksek
boyutlarda performansin nasil etkilendigi detayli olarak ele alinmigtir. Ancak 10.000 ve daha
bliyiik sayida farkli terim kullanildiginda verebilecegi en basarili sonuglara ulagsmaktadir.

Veri seti bakimindan bu yontemin basarist degerlendirildiginde sadece A ve C veri
setlerinin iyi sonug¢ verdigi gorilmiistir. D ve E veri setleriyle uygulanan sosyal medya
verilerinin  zenginlestirilmesi yaklasgiminda, TF-IDF yonteminin bu 06zelliklerin katkisin
degerlendiremedigi sonucu ortaya ¢cikmistir. Bu veri setlerinin, herhangi bir maksimum-6zellik-
sayist i¢in A ve C veri setlerinin kullanilmasiyla elde edilen basariya yaklagsamadigi Tablo 6.25’te
gorlilmektedir.

A ve C veri setlerinin performanslari kendi aralarinda karsilastirildiginda ise A’nin egitim
verisi olarak kullanilmasinin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Yani, bu gorev icin 6zel olarak
secilmig 300 kullaniciya ait 300.000 adet tweet, genel amagl bir tweet veri setinde yer alan bir
milyon tweete gore daha elverislidir.

Genel olarak hazir kelime gommelerinin ve TF-IDF yaklagimmin 6nerilen doc2vec
yontemi ve bu yontemin farkli sosyal medya verileriyle zenginlestirilmis veri setlerinden

yararlanmasina yonelik gelistirdigimiz versiyonundan daha iyi sonug¢ vermedigi ortaya ¢ikmustir.

6.6. Pratik Uygulamalar

Bu boéliimde, kullanici temsil modelinin kullanim senaryolarina yer verilmistir. Hem
bilimsel calismalarda hem de ticari diinyada c¢ok genis bir yelpazede yogun kullanici
vektorlerinden  yararlanilabilir.  Onerilen  yontemin, kullanicilar — arasinda  benzerlik
hesaplamalarina olanak saglamasi ve onlar1 vektor uzayinda konumlandirabilmesi {izerinden
cesitli ornekler sunulmustur.

Elde edilen kullanici temsillerinin Sekil 6.7’de verilen 6rnekteki gibi gorsellestirilmesi ile
cesitli analizler yapilabilir. Veri setinin test kiimesinde bulunan kullanicilarin 100 boyutlu
gommeleri t-SEN [149] ile iki boyutlu uzayda birer noktaya doniistiiriilmistiir. Bu noktalar
kullanicilarin bilinen grup aidiyetlerine gore renklendirilmistir. Bes grubun ortalama temsilleri
daha koyu renkli ve daha biiyiik noktalarla isaretlenmistir. Her gruptan dorder kullanicinin
bulunduklari konumlarin tizerine kullanici isimleri yazdirtlmigtir. Kullanilan veri setinin 2018 y1lt
ve daha Oncesini kapsadigi bilgisi goz Oniinde bulundurularak, kullanicilarin gercek Twitter
profilleri incelendiginde, birbirine yakin konumlandirilmis kullanicilar arasinda Twitter
diinyasinda ve hatta gergek hayatta fark edilir benzerlikler oldugu goriilmektedir. Bu benzerlikler

i¢in verilebilecek bazi 6rnekler su sekildedir:
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Sekil 6.7 incelendiginde turuncu ile renklendirilmis “Amerikan veya Ingiliz
Siyaseti” temal1 gruba ait kullanicilarin diger gruplardan yiiksek oranda ayrigtigi
goriilecektir.

Cumbhuriyetgi Parti (Amerika Birlesik Devletleri) ile alakali “donaldjtrumpjr” ve
“mike_pence” kullanici adli kigiler birbirine yakin olup “BorisJohnson” ve
“Sadigkhan” kullanici isimlerine sahip Ingiltere siyasetinden kisilere uzaktir.
Siyaset ortak noktasinda bir arada bulunan bu 4 Twitter kullanicisinin 2D bir
cizimde bu yakinliklarda konumlanmasi yontemin bagarisini géstermektedir.
“Yasam Tarzi ve Moda” temali gruba ait kullanicilardan “khloekardashian” ve
“KimKardashian” kullanict isimli kisiler birbirine ¢ok yakin konumlanmistir.
Gergek hayatta gercekten de moda ve yasam tarzi konulariyla alakali oldugu

bilinen bu kisiler ayn1 zamanda kardestir.
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Sekil 6.7. En basarilt modele dayali 2 boyutlu kullanici temsilleri

Kullanic1 temsilleriyle gerceklestirilebilecek bir diger analiz ise dogrudan benzer

kullanicilarin tespit edilmesidir. Savunma Sanayii Miistesarlig1 tarafindan desteklenen, Firat

Universitesi Bilyiik Veri ve Yapay Zeka Laboratuvari’nda yiiriitiilen “Derin Ogrenme Biiyiik Veri

Analizi Platformu (DEGIRMEN)” projesinin sosyal medya analizi ve egilim tespiti calismalar

kapsaminda 6nerdigimiz kullanici temsil modelinden yararlanilmstir.

Sekil 6.8°de DEGIRMEN projesinin portal sayfasindan kullanici egilim analizi igin

sunulan bir demo ara yiizli bulunmaktadir. Bu ara yiizde verileri disardan aktarilan bir kullaniciya

en benzer kullanicilar listelenmektedir. Ayrica dnceden tamimli gruplardan hangileriyle ne kadar
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alakali oldugu ortalama grup temsilleriyle olan benzerlik iizerinden sunulmaktadir. Bu sekilde,
daha onceden temsil edilmis diger kullanicilar lizerinden muhakeme imkan1 sunan, egilim analizi

icin yardimei bir arag gelistirilmistir.

® < DEGIRMEN x  +

[
< C @ degirmen.firat.edu.tr/#/person-embedding or Q@ Yy

Arama Q ~ E

Kullanici Benzerligi

Text Alani

1037480999536361474,2018-09-05 23:22:00,goodfellow_ian,"Congratulations to @gamaleldinfe
, @sh_reya , @thisismyhat , @NicolasPapernot , @alexey2004 and @jaschasd ! ""Adversarial
Examples that Fool both Computer Vision and Time-Limited Humans™ https:/t.co/jpeYjPuw6D
was accepted to NIPS 2018. https:/t.co/0c1DEfsi2W"

1037134115496022017,2018-09-05 00:23:36,goodfellow_ian,"The third Self-Organizing
Conference on Machine Learning will be held in Toronto, November 30-December 1. Get more
information and apply to attend here: https:/t.co/OfwmzX5PB1"
1036647598621261825,2018-09-03 16:10:22,goodfellow_ian,MIT Technology Review article on
Everybody Dance Now: https://t.co/CppofyBcrp

1035294584824 160256,2018-08-30 22:33:58,goodfellow_ian,"https:/ft.co/46MisEZT5n Deep
learning for predicting aftershocks of large earthquakes. Besides offering better predictions,

1, tweollector3 _goodfellow_ian.csv

En Benzer Kullanicilar En Benzer Gruplar
Kullanici Adi Benzerlik (%) T| Grup Adi Benzerlik (%) T
jeremyphoward Cok Benzer Teknoloji, Yapay Zeka vb. Cok Benzer
karpathy Cok Benzer Kripto Ekonomi ve Az Benzer
Yatirnmcilari
iamtrask Benzer
Ekonomi ve Finans Az Benzer
seb_ruder Benzer
Moda ve Yasam Az Benzer
math_rachel Az Benzer
;\i;naesr:t(?n veya Ingiliz Az Benzer
|

Sekil 6.8. Kullanici benzerligi portal ara ytizii

Bu sistemde, sorgulanan kullanicinin verileriyle 100 boyutlu bir gémme elde edildikten
sonra veri tabaninda bulunan diger biitiin kullanicilarin gémmeleriyle Oklid uzakligi hesaplanur.
Uzaklik degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanarak en yakin 5 tanesi gosterilir. Web portal ara
yiiziinde gosterildigi gibi “cok benzer”, “benzer”, “az benzer” seklinde biitiin uzakliklar iizerinden
bir 6l¢ekleme yapilabilir.

Sekil 6.9’da web portal arka planinda calisan uygulama kodlar1 tanitilmistir. Bir
kullanicinin  (“JoeBiden”) gomme degerinin elde edilmesi (“user2vec”) ve en benzer

kullanicilarin listelenmesi (“similar_users”) i¢in hazirlanan metotlar goriillmektedir. Sekil

6.10’da grup benzerlikleri i¢in ayni iglevler gosterilmistir.
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# JoeBiden isimli kullanicinin verilerini oku
kullanici_verisi = os.path.join(test_users_path, "twcollector5_ JoeBiden.csv")

# bu CSV dosyasinda tweetleri olan kullanicinin embedding degerini ¢ikar
kullanici_vektoru = us.user2vec(kullanici_verisi)

# hazirladigimiz "similar users" metoduyla en yakin N tane kullanici ve uzakliklari
kullanicilar = us.similar_users(kullanici_vektoru, 5)

#gbster
for kullanici in kullanicilar:
print(kullanici, ": {:.2f}".format(kullanicilar([kullanici]))

MittRomney : 3.91
alfranken : 4.54
HillaryClinton : 4.97
BarackObama : 5.21
CoryBooker : 5.63

Sekil 6.9. User2vec kullanict benzerligi kodlari

In [49]: # kullanicinin alakali oldugu (en ¢ok benzedigi) grubu bul
group = us.most_similar group(kullanici_vektoru)
print (group)

Amerikan veya ingiliz Siyaseti

In [50]: # gruplarin kullaniciya olan yakinliklarini bul
groups = us.similar_groups(kullanici_vektoru, 5)

for group in groups:

print(group, ": {:.2f}".format(groups[group]))
twcollector5 : 4.71
twcollector3d : 7.11
twcollector4 : 7.30
twcollectorl : 7.31
twcollector2 : 7.88

Sekil 6.10. User2vec grup benzerligi kodlart

6.7. Fiziksel Ortam ve Hesaplama Performansi

Bu boliimde deneylerin gerceklestirildigi fiziksel hesaplama ortami ve kaydedilen
caligma siireleri gibi detaylara yer verilmistir. Gergeklestirilen onlarca deneyin hemen hemen
hepsi hesaplama yogun (compute-intensive) gérevlerdir. Modellerin en basarili versiyonlarinin
bulunmasi ve birbirleriyle karsilastirilmasi i¢in biiyiik miktarda bellek ve hesaplama kapasitesi
kullanilmigtir. Spesifik olarak Gensim kiitiiphanesine bagli olarak aciklanan siireclerle ilgili
aciklamalar B6liim 5.4.’te yer almaktadir.

Dokiiman modellerinin basarisi, egitim siiresince her bir iterasyon sonunda 6l¢iilmiistiir.
Test asamasinda 500 kullaniciya ait yalin veya farkli bilgilerle zenginlestirilmis tweet temsilleri
elde edilmektedir. Modellerin egitiminden daha fazla kaynak test siiregleri igin kullanilmustir.

Dokiiman tabanli kullanici temsil modelinin test edilmesi, her bir kullanici i¢in 1000 adet

kaydim temsil vektorlerinin ¢ikarilmasini gerektirir. Kayitlar metinsel veriler olup; tweet, kullanict
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bilgileri ve etkilesim verilerinden bir veya birkaginin bir araya getirilmesinden meydana
gelmektedir. Egitilmis bir Gensim doc2vec modelinden bir vektor temsili elde etmek igin
infer_vector() metotu kullanilir. Bu metodun 500.000 kez yiiriitiilmesi 4 ila 42 saat siirmektedir.
Bu siirenin bu kadar genis bir aralikta seyretmesinin sebebi egitim verisinin biyiikliigi, vektor
boyutu ve diger model parametrelerinden kaynaklanan etmenlerdir. Bu siire, kullanicilarla ilgili
tweet, profil bilgisi ve etkilesim verilerinin bir araya getirildigi derlemin dokiiman modelinin
egitimi i¢in kullanildig1 durumlarda en uzundur.

Deneylerin kosturulmasinda Firat Universitesi Biiyiik Veri ve Yapay Zeka Laboratuvari
hesaplama kaynaklarindan olan 4 makine kullanilmistir. Her makinede 48-core Intel(R) Xeon(R)
CPU E5 ve 256GB RAM bulunmaktadir. Makinelerden ikisi E5-2650, diger ikisi ise E5-2628L
islemciye sahiptir. Zaman Olgiimlerinde islemci farki 6nemsiz kabul edilmistir. Veri seti
biiytikligii ve model parametrelerinin hesaplama performansini nasil etkiledigi hakkinda bir fikir

vermek amaciyla deneylerle ilgili ¢cesitli calisma siireleri sunulmustur.

Tablo 6.26. Ortalama hesaplama siireleri

Iterasyon Vektor

Veri seti Siiresi ¢ikartim
(Dk.) stiresi (Dk.)

A 0.5 256

B 10.4 303

C 15 282

A+B 11.16 321
A+C 2 286
B+C 12.93 322
A+B+C 13.46 330
A+E 2.33 2152
A+B+E 11.18 2521
A+C+E 5.11 2189
A+B+C+E 13.8 2534

Gensim kiitiiphanesinde, is pargaciklari (thread) yardimiyla dokiiman modeli egitiminde
paralellestirme miimkiindiir. Bu o6zellik, egitimin baglatilmas1 sirasinda modele aktarilan
"workers" parametresiyle aktif edilir. Islemcilerin her biri 48 ¢ekirdege sahip oldugu igin her biri
ayn1 anda 48 is parcacigi caligtirabilir. Egitimlerde is parcacigi sayisi (workers) 36 olarak tercih
edilmistir. Gensim’de model egitim siiresinde yiiksek performans saglayan bu islev ne yazik ki
vektor ¢ikartim mekanizmasini gergeklestiren “infer_vector ()” yordaminda tanimli degildir. Bu

caligma kapsaminda sarf edilen toplam deney siirelerinin yaklasik olarak %95 — %99 arasinda
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bir bolimii dokiiman metinlerinden vektdr temsillerinin elde edilmesi i¢in harcanmistir.
Dolayisiyla paralellestirme kullanimiyla ancak kismen bir hizlanma kaydedilmistir. Vektor
¢ikartim mekanizmasi i¢in paralellestirme islevine ihtiya¢ oldugu agikardir.

Tablo 6.26°da, yiiriitiilme siiresi bakimindan deneyler arasinda genel bir karsilastirma
yapilmustir. Iterasyon siiresi siitunu; modelin egitimi boyunca bir iterasyon icin gecen ortalama
siireyi gostermektedir. Vektor ¢ikartim siiresi siitunu; 500.000 kayit i¢in gecen toplam vektor
cikartim (infer metodu ¢agrilari) siiresini gostermektedir. Her bir satirda 6rnek olarak verilen
deneylerde egitim parametreleri (dm = 0, min_count = 1) ortak olup farkli veri setleri
kullanilmigtir. Parametrelerin farkli se¢imlerinde siirede az miktarda degisim gozlenmistir. Ayn
deney i¢in dm parametresi 0 yerine 1 olarak secildiginde iterasyon siiresi artmaktadir ve “min

count” parametresi arttik¢a iterasyon siiresi azalmaktadir.

6.8. Sonuclarin Degerlendirilmesi ve Oneriler

Bu ¢alismada, son teknoloji metin temsil yontemlerinden yararlanilarak sosyal medya
kullanicilar1 icin gercek degerli vektdrlerin 6grenilmesine odaklanilmstir. Onerilen yaklasimlarm
performansini degerlendirmek i¢in manuel olarak segilen 500 Twitter kullanicisinin sosyal medya
verileri toplanarak, literatiire tiiriiniin tek ornegi bir veri seti kazandirilmistir. Kapsamli deneysel
sonuglar, kullanici temsili gorevlerinde hem metinsel hem de metinsel olmayan 6zelliklerden
yararlanmak konusuyla ilgilenen endiistri ve akademiden arastirmacilara rehberlik edecektir.

Geleneksel yontemler (TFIDF), klasik kelime gommeleri (word2vec, Glove, FastText
vb.), doc2vec algoritmalar1 (PV-DBOW, PV-DM) ve baglamsal metin temsil yontemleri (ELMO,
BERT) tizerinden ayrintili bir karsilastirma sunulmustur. Literatiirde 6ne ¢ikan yontemlerin ve bu
yontemlerin basarisina katki saglama potansiyeli olan farkli tiirden veri kaynaklarinin kullanildig:

onlarca deneyin gerceklestirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan 6nemli sonuglar su sekildedir:

1. Onerilen dokiiman tabanli modellerin, ek sosyal medya derlemlerinden ve kullanict
aktivite verilerinden yararlanarak kullanici gémme kalitesini iyilestirebildigi
gosterilmistir. Model egitiminde B ve D veri setlerinin kullanildigi durumlar
haricindeki tiim durumlarda PV-DM algoritmasi ve “min count = 5” parametre
secimleri en yiiksek dogruluk degerlerini vermistir. B ve D veri setlerine 06zel
parametre secimi etkisi onemsiz kabul edilebilir. Ciinkii Deney senaryolari #1 — 2
numarali deney ve Deney senaryolar: #2 — 1 numarali deneyde bu veri setlerinin
model basarisini arttirmadigi gosterilmistir. PV-DM algoritmasinin DBOW’a gore
daha yiksek basar1 goOstermesi sonucu, Lau ve Baldwin’in deneysel

degerlendirmeleriyle [150] ¢elismektedir.
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2. Onerilen doc2vec modelleriyle ilgili olarak; probleme &6zgii veri setlerinin
olusturulmasi gergek hayat uygulamalar i¢in maliyetli bir ¢oziimdiir. A veri seti ve
zenginlestirilmis versiyonlart olan D ve E veri setleri gogu zaman kullanima hazir bir
sekilde mevcut olmayacaktir. Bu nedenle, C veri setine benzer veri setlerinin
kullanilmasini éneriyoruz. Onerdigimiz doc2vec tabanli model C veri seti ile %97,5

dogru temsil basarisi saglamstir.

3. C veri seti benzeri bir veri setiyle egitilmis modelin daha iyi basar1 gostermesi igin,
eger bir odak kullanici grubu varsa, bu grupla ilgili kullanic1 tweetleri ve sosyal
medya verilerinin (begeni, yorum, profil bilgileri vb.) Onerdigimiz veri
zenginlestirme yontemleriyle derleme eklenmesi faydali olacaktir. Bunun i¢in C
benzeri, alternatif hazir derlemler bulunabilir. Bir diger secenek ise; anahtar kelime,
hashtag, tarih araligi, konum, takip¢i sayist ve daha bir ¢ok sinirlandirict filtreler

yardimiyla veri toplamaktir.

4. PWE’ler, kullanim1 ¢ok basit olmasi ve kabul edilebilir basar1 gostermesine ragmen,
doc2vec yaklagimlar1 kadar iyi performans gdstermemektedir. Eger yine de sadece
PWE’ler yardimiyla kullanici temsilleri elde edilecekse nasil bir derlemden egitilerek
elde edildigine ve vektor boyutu se¢imine dikkat edilmelidir. A veri setinin derlem
olarak kullanilmasi ile egittimiz word2vec modeli %84,5 basar1 gostermistir. Genel
bir tweet derlemi {izerinde egitilmis hazir Glove modeli ise %84,0 basari

gosterebilmisgtir.

5. BERT ve ELMO baglamsal metin temsil yontemlerinin analize konu olan
kullanicilara ait tweetlerle bir iyilestirme (fine-tuning) asamasina tabi tutulmadan,
dogrudan kullanilmas1 Glove, word2vec gibi geleneksel kelime temsil yontemlerinin
tizerinde bir basar1 gostermemektedir. Bagariy1 arttirmak i¢in modelin yeni verilerle
adaptasyonu veya bastan egitilmesi segenekleri degerlendirilmedir. Son zamanlarda
bir ¢ok DDI probleminde kaydadeger performans artislari saglayan baglamsal

modeller, kullanici temsil gorevi igin de gelecek vaat etmektedir.
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7. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda giincel olan en geligsmis metin analitigi tekniklerini kullanarak Twitter
Ornegi iizerinden bir sosyal agin kullanicilar1 hakkinda otomatik olarak anlamli gdzlemler
olusturma gorevinde kullanilabilecek, kullanicilarin vektdr uzayinda semantik temsillerini tireten
kullanici temsil modelleri basartyla gelistirilmistir. Kullanic1 gémmelerinin etkinligi, hazirlanan
altin standart bir veri seti ile test edilerek ortaya konulmustur. Bu testlerde; doc2vec, ELMO,
BERT gibi farkli algoritmalarin kullaniminin yani sira nasil bir veri setinin tercih edilmesi
gerektigi detayli olarak irdelenmistir. Boylelikle, kullanici temsil modeli gereksinimi olan gergek
diinya uygulamalarinin spesifik kosullar igerisinde en iyi sonucu verecek sekilde gelistirilmesine
rehberlik edecek temsil yontemi, parametre se¢imi, veri seti yapisi gibi 6nemli bilgiler literatiire
kazandirilmigtir. Ayrica, sosyal medya verileri iizerinde duygu analizi, metin siniflandirma
yontemleri i¢in derin &grenme tabanli yaklagimlardan yararlanarak veri dengesizligi ve alan
adaptasyonu konularinda ¢aligmalar sunulmustur.

Onerilen kullanic1 temsili yaklasimi sosyal medya analizi kapsaminda birgok uygulamaya
katki saglama potansiyeline sahiptir. Bu uygulamalara asagidaki muhtemel senaryolar 6rnek

verilebilir:

e Kullamic1 benzerligi: DEGIRMEN Projesi kapsaminda gelistirilen kullanict
benzerlik tespiti modiiliinde oldugu gibi bir ag igerisinde bir kullaniciya en benzer
kullanicilar sorgulanabilir. Bu sistem ile bir kullanici, benzer diger kullanicilar
iizerinden tanimlanabilir. Bu tanimlama; egilim analizi, itibar analizi gibi farkl
diger sosyal medya analizi uygulamalari igerisinde faydali bilgi olarak
kullanilabilir.

e Sosyal medya duygu analizi: Bir metnin pozitif veya negatif olduguna sadece
daha once etiketlenmis etiketli diger metinlerden 6grenerek karar veren bir model
yerine her bir metnin yazariin kim oldugunun da 6grenme siirecine dahil edilmesi
saglanabilir. Bu sayede, tipki gercek hayatta oldugu gibi bir goriis dikkate
alinirken genel olarak ne ifade ettiginin yan sira, sdyleyen kisiye bagl olarak
daha dogru anlagilmasi gibi bir hedef belirlenebilir.

e Sahte haber tespiti: Sosyal medya iizerinde yayilmakta olan bir bilginin dogru
olup olmadiginin erken tespiti glinliimiiz internet diinyasinin 6énemli bir ihtiyacidir.
Duygu analizi 6rnegine benzer olarak bir paylasimi sadece igerigiyle degil onu
olusturan ve destek veren kullanicilarin O6nerdigimiz yontemle elde edilen

temsilleriyle ele alindig1 bir sistem tasarlanabilir.



TUBITAK tarafindan desteklenen ve basariyla tamamlanan “Sosyal Aglar I¢in Bulut
Tabanli, Dagitik Itibar Analizi Sistemi” projesinin iiriinii olan sosyal medya analizi platformu i¢in
gerceklestirilen sosyal ag verilerinin yonetimi (veri toplama, depolama, sorgulama), itibar analizi,
duygu analizi ve ¢esitli istatistiksel analizlerin aragtirma ve gelistirme faaliyetlerinde tez
ciktilarinin 6nemli katkisi olmustur.

Tez kapsaminda gelistirilen calismalarin ¢iktilari DEGIRMEN projesinin sosyal medya
kullanict benzerligi, egilim tespiti, duygu analizi ve metin smiflandirma modiillerinde
kullanilmaktadir.

Ulusal ve uluslararasi akademik yaymlar (bildiri ve makaleler) ve herkese agik olarak

paylasilan veri setleri ile literatiire katkida bulunulmustur.
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