Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
34(1), 1-13, 2022 https://doi.org/10.35234/fumbd.753886

Tiirkce Tweetler i¢cin Derin Ozellik Cikarimi Tabanh Yeni Bir Duygu Simiflandirma Modeli

Mehmet Umut SALURY, ilhan AYDIN?
! Bilgisayar Teknolojisi Boliimii, Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu, Gaziantep Islam Bilim ve Teknoloji Universitesi,
Gaziantep, Tiirkiye
2 Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elaz13, Tiirkiye
*1 mehmetumut.salur@gibtu.edu.tr, 2 iaydin@firat.edu.tr

(Gelis/Received: 17/06/2020; Kabul/Accepted: 10/10/2021)

Oz: Sosyal medya uygulamalarinin yaygin kullanimi insanlarin her dakika yeni veri iiretmelerine neden olmustur. Ses ve resim
veri tiirlerine gore metin tabanli verilerin boyutu daha hizli artmaktadir. Metin tabanli veriler, anlamli kelimeler haricinde
birgok igerik barindirabilmektedir. Metin isleme galigmalari i¢in bu igerikler giiriiltii olarak isimlendirilir ve metin onigleme
asamasinda bu icerikler veri kiimelerinden cikartilmaktadir. Ozellikle Twitter veri kiimeleri iizerinde yapilan duygu
siniflandirma ¢aligsmalarinda, veri kiimeleri metin temsilleri olusturulmadan 6nce yapilan Onislemler asamasinda URL,
noktalama isareti ve emoji gibi igeriklerden arindirilmaktadir. Ancak Twitter igin giiriiltii olarak nitelendirilen igerikler aslinda
bir bakima kullanicinin duygu ve diisiincelerinin bir pargasi niteligindedir. Bu ¢aligmada, veri setinden g¢ikarilan giiriiltii
verilerinden 6zellik ¢ikarimma odaklanmustir. Onerilen yontem, giiriiltii olarak silinen igeriklerden manuel olarak ¢ikarilan
ozelliklerin ve derin 6grenme yontemlerinden elde edilen derin 6zelliklerin birlestirilmesine dayanmaktadir. Onerilen model
literatiirde ¢aligilan Tiirkce Twitter veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir. Yapilan deneylerle dnerilen modelin siniflandirma
performansinin dnceki ¢caligmalardan daha iyi oldugu gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Duygu Siniflandirma, Ozellik Cikarimi, Derin Ogrenme, Twitter, Uzun Kisa Siireli Bellek.
A Novel Sentiment Classification Model Based on Deep Feature Extraction for Turkish Tweets

Abstract: The widespread use of social media applications has caused people to generate new data every minute. The size of
text-based data is increasing faster than audio and picture data types. Text-based data can contain many content other than
meaningful words. In the text processing studies, these contents are named as noise and these contents are removed from data
sets in the pre-processing phase. Especially in sentiment classification studies on Twitter data sets, data sets are purified from
contents such as URLS, punctuations, and emojis at pre-processing phase before word embeddings are created. However, the
content called noise in Twitter, might actually be the part of a user’s sentiment or thought. In this study, we focused on feature
extraction from the noise data that is removed from the dataset. The proposed method is based on the fusion of features extracted
manually from contents deleted as noise and deep features obtained from deep learning methods. The proposed model was
implemented on the Turkish Twitter dataset studied in the literature. It has been shown with the experiments that the
classification performance of the proposed model is better than previous studies.
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1. Giris

Giiniimiizde bilgi aligverisinin biyilk bir kismi Twitter, Facebook ve Instagram gibi sosyal medya
uygulamalar tizerinden yapilmaktadir. Bu platformlardan Twitter araciligiyla paylasilan tweet'ler temelde bir
uriin, etkinlik veya bir konuyla ilgili kamuoyunun goriislerinden olugmaktadir. Sosyal medya kullanicilari
tarafindan paylasilan bu igerikler bilyiik miktarda yapilandirilmamis veri igermektedir. Bu islenmemis veriler kar
amac1 giiden sirketler, kurumlar ve kuruluslardan kamuoyuna kadar genis bir kitle igin yiiksek bir bilgi
potansiyeline sahip oldugundan, kesfedilmesi gereken bir maden niteligindedir. Bu verilerin islenmesi ve bu
verilerden anlamli bilgilerin olugturulmasi saglik, pazarlama, ticaret, giivenlik, miisteri memnuniyeti gibi birgok
alan i¢in firsat niteligi tasimaktadir. Paylasilan her igerik kullanicinin bir konu, {iriin, hizmet veya olay hakkindaki
duygu, diisiince ve tutumunu temsil etmektedir. Duygu analizi, insanlarin yazdiklari metinlerden bu duygu,
diigiince ve tutumlarini ortaya ¢ikarmayi hedeflemektedir [1]. Duygu siniflandirma ise olumlu, olumsuz veya
belirsiz gibi 6nceden belirlenen duygu kategorilerine gore metin verilerinin smiflandirmasi alt islemlerinden
olugmaktadir [2]. Twitter, 2020 yili itibariyle 340 milyon aktif kullaniciya sahip bir mikro blog sitesidir™.
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Tweet’lerden olusan veri kiimeleri lizerinde duygu analizi yapmak diger veri kiimelerine gore daha zordur [3].
Twitter’in karakter sinirlamasindan dolayr metin igerikleri sikistirilmig anlama sahiptir. Tweet’ler karakter
kisitlamasindan dolay1 emoji ve 6zel kullanimlar igermektedir.

Duygu siniflandirma igin giiniimiizde makine dgrenmesi (MO) ve sozliik tabanli yaklagimlara gére derin
ogrenme (DO) tabanl yontemler daha iyi siniflandirma basarimlari saglamaktadir. MO temelli yaklasimlarda
metin veri kiimelerinden kelime ¢antasi (Bag of Words) (BoW) [4] , TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency) [5], sozciik etiketleme (Part of Speach) (PoS) [6] ve n-gram [7] gibi 6znitelik ¢ikarma yontemleri
siklikla tercih edilmektedir. Zhao ve Cao [3], énerdikleri MO tabanli modelde n-gram, anlamsal ve polarite skoru
Ozellikleri birlestirerek daha iyi siniflandirma basarimi elde etmislerdir. Coban ve digerleri [8], Tirkge
tweet’lerden kelime cantas1 ve n-gram ozellikleri ¢ikarip, MO yontemleriyle olumlu veya olumsuz olarak
siniflandirmiglardir. Siddiqua ve digerleri [9], kural tabanli bir siniflandiriciyl, denetimli simiflandiricilarin
¢ogunluguna dayali bir oylama toplulugu ile birlestirmislerdir. Chamansingh ve Hosein [10], her tweet igin bir
kelime skoru elde etmis ve ciimlenin skoruna gore tweet’leri duygu bakimindan siniflandirmislardir. Jiangiang ve
Xiaolin [11], alt1 farkli Twitter veri kiimesi lizerinde, veri 6nislemlerin siniflandirma basarimina olan etkisini
incelemislerdir. Her veri seti i¢in n-gram ve sozliik tabanh 6zellikler elde etmis ve MO ydntemleriyle
smiflandirmiglardir. Riyadh ve digerleri [12], 6nislemden gegirilen Twitter veri kiimesinden unigram ve unigram
ile sozciik etiketleme dzelliklerini ¢ikarmislardir. Ozellikler Multinomial Naive Bayes (MNB) algoritmasiyla bes
farkl sinif (mutlu, tizgiin, nefret, sasirmis ve belirsiz ) dogrultusunda siniflandirilmigtir. Tsapatsoulis ve Djouvas
[13], Twitter paylagimlarindan manuel 6zellik ¢ikarmanin, klasik metin 6zellik ¢ikarma yontemlerine gore
performansint analiz etmislerdir. Manuel 6zellik ¢ikarimin n-gram modellerine gére daha iyi smiflandirma
sagladigr goriilmiistir. Kaur ve digerleri [14], tweet’lerden n-gram yontemiyle 6zellik ¢ikarimi yapmig ve
tweet’leri K-En Yakin Komsu algoritmasiyla pozitif, negatif veya belirsiz olarak siiflandirmiglardir. Permatasari
ve digerleri [15], Twitter'a 6zgii dzellikler, sozdizimsel 6zellikler, PoS 6zellikleri, sozliik tabanh 6zellikler ve BoW
Ozelliklerini  birlestirerek tweet’leri duygu bakimindan simiflandirmiglardir. Sadece BoW  6zellikleri
kullamldiginda ise toplu 6zelliklere gore daha iyi basarim elde etmislerdir. Aydin ve digerleri [16], tweet’lere
Onislem uyguladiktan sonra 6znitelik mithendisligi yaparak 10 adet 6zellik ¢ikarmuglardir. Elde edilen 6zellikler
¢oklu popiilasyon tabanli pargacik siirii optimizasyon yontemiyle duygu bakimindan siniflandirilmustir. Salur ve
digerleri [17], Tirkiye’deki turizm merkezleri hakkinda yapilan Twitter paylasimlarindan elle 6zellik ¢ikarimi
yapmis olup, duygu bakimindan siniflandirildiktan sonra her turizm merkezi hakkinda olusturulan duygu sonuglari
mobil uygulama yardimiyla kullanicilara sunulmuslardir. Ahuja ve digerleri [18], TF-IDF ve n-gram 6zellik
¢ikarma yontemlerinin Twitter veri kiimeleri tizerindeki etkisini arastirmiglardir. Yapilan siniflandirmada TF-IDF
yontemiyle elde edilen 6zelliklerin n-gram 6zelliklerine gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Saad ve
Yang [19], TF-IDF ozellikleri iizerine bir dengeleme ve puanlama modeli olusturarak, MO ydntemleriyle
tweet’leri simiflandirmiglardir. Kargioglu ve Aydin [20], Ingilizce ve Tiirkge Twitter veri kiimelerinden BoW ve
Word2Vec yontemleriyle cikartilan 6zellikleri kullanarak tweet’leri MO ydntemleriyle simiflandirmislar.
Calismalarinda kelime koklerinin alinmasinin duygu siniflandirma basarimi tizerindeki etkisi aragtirilmigtir. Sonug
olarak kok alma islemi, hem Tiirkge hem de Ingilizce veri kiimeleri icin énerilmemistir.

Giiniimiizde duygu analizi ¢alismalarinda MO yéntemlerine gére DO yontemleri daha ¢ok ilgi gormeye
baslamistir. DO tabanli yaklagimlarda metin formatindaki veriler Word2Vec [21], Glove [22], FastText [23] gibi
yontemlerle anlamsal iliskiler barindiran sayisal vektdrlerle temsil edildikten sonra DO algoritmalarina giris olarak
verilmektedir. DO yontemleri olan Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network) (CNN) ve Yinelemeli
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) (RNN) algoritmalarmin klasik MO algoritmalarina goére temel
farkliliklarindan biri, metin temsil yontemleriyle elde edilen temsiller tizerinden 6zellik ¢ikarimlarini igsel
yapilariyla otomatikman yapmalaridir. Salur ve Aydin [24], ingilizce Twitter paylasimlarii hem MO
yontemleriyle hem de CNN y6ntemiyle olumlu veya olumsuz olarak siiflandirilmislardir. Calismanin sonucunda
CNN’nin daha iyi bagsarim sagladig1 goriilmiistir. Meng ve digerleri [25], LSTM (Long Short Term Memory) ve
CNN yontemlerinin birlikte kullanimma dayanan yeni bir dikkat mekanizmasi yardimiyla duygu analizi
gergeklestirmislerdir.  Kamis ve Goularas [26], CNN ve LSTM aglarina dayanan farkli DO yéntemleri
kombinasyonlarimi Twitter verileri {izerinde test etmislerdir. Yapilan deneylerin sonucunda CNN ve LSTM
aglarinin birlikte kullanimimnin tek bagina kullanimlarina gore daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir. Salur
ve Aydin [27], Tirkge Twitter verilerinin sayisal formata doniistiiriilmesinde, iki farkli veri temsil yontemi
(FastText ve karakter temsilleri) ile iki farkli DO yonteminin (BiLSTM ve CNN) birlikte kullaniminin
siniflandirma bagarimini attirdigini gostermiglerdir. Muslim ve digerleri [28], Twitter paylasgimlarint duygu
bakimidan hem LSTM hem de Cok Terimli Lojistik Regresyon (Multinomial Logistic Regression) yontemiyle
siniflandirmigtir. LSTM’in daha iyi siniflandirma performansi sagladigi goriilmiistiir. Kaladevi ve Thyagarajah’in
onerdikleri CNN-LSTM tabanli DO modeli [29], sirali bir yapida islenen tek bir CNN katman ile iki LSTM
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katmanindan olugmaktadir. CNN katmanindan elde edilen &znitelikler LSTM agina giris olarak verilmistir.
Onerilen model klasik 6zellik ¢ikarma ydntemlerine gore daha iyi performans gostermistir. Karakus ve digerleri,
Tiirkge film yorumlarinin duygu bakimindan smiflandirilmasinda DO yontemlerinin (LSTM, BiLSTM ve CNN)
performanslarini karsilastirtlmiglardir [30]. Film yorumlarinin siniflandirilmasinda en yiiksek bagarimi CNN ve
LSTM’i birlikte kullanan modelle elde etmiglerdir. Santur, duygu siniflandirmada dengesiz veri kiimelerinin
siniflandirma performansi tizerindeki olumsuz etkisini azalmak i¢in pozitif sinifina ait 6rneklerde en sik gegen 20
kelimeyi ¢ikartma ilkesine dayanan DO modeli énermistir [31]. Bu model Tiirkge pozitif ve negatif kullanici
yorumlarindan olusan dengesiz bir veri kiimesi iizerinde uygulannis ve siniflandirma dogruluk degeri
arttirilmastir.

Literatiirdeki DO ve MO calismalar1 gbz oniine alindiginda; veri dnisleme asamasinda tweet’lerin igerisindeki
baz1 igerikler (URL, retweet, hashtag, rakamlar, noktalama isaretleri vb.) silinmektedir. DO modellerine giris
olarak verilen kelime temsil vektorlerinin (Word2Vec, FastText veya Glove ile elde edilen vektorler) olusturulmasi
asamasindan donce dniglem agamasinda bahsedilen giiriiltiilii igerikler temizlenmektedir. Diger taraftan bu icerikler
de aslinda kullanicinin paylagiminin birer pargasi olmasi geregi, bir noktada kullanicinin duygusuna katki
saglamasi beklenmektedir. Ornegin; sosyal medya uygulamalarinda kullanicilar yaptiklari bir paylasimda
vurgulamak istedikleri kelimeleri genellikle biiyiik harfle yazmaktadirlar. Metin 6nisleme asamasinda genellikle
tim karakterler kiiciik harflere doniistiiriildiigiinden bu anlamsal icerik kaybedilmektedir. Bu calismada bu
anlamsal icerigin de tweet’lerin duygusuna katki saglayacagi diisiiniildiigiinden 6nerilen modelle bu durumun
etkisinin ortadan kaldirilmas1 hedeflenmistir. Onerilen modelde, DO icin kelime temsilleri elde edildikten sonra,
veri kiimesinden 6zellik miihendisligi yardimiyla 6zellikler cikartilmistir. DO ile elde edilen dzellikler ile elle elde
edilen 6zelliklerin birlestirilmesiyle daha iyi siniflandirma basarimi elde edilmistir. Bu ¢caligmanin katkilar1 asagida
maddeler halinde verilmistir:

*  Veri Onisleme agsamasinda silinen giiriiltiilii verilerden znitelikler ¢ikarilarak giiriiltiilii verilerin duygu

analizi agisindan siniflandirma performansina katkida bulunmasini saglanmaistir.

»  Tirk¢e Twitter veri kiimeleri i¢in yeni bir siniflandirma yaklagimi sunulmustur.

»  Tirkee tweet'lerden manuel olarak ¢ikarilabilen 6zellik kiimeleri sunulmustur.

+  Onerilen modelin performansin1 dogrulamak icin bircok deney yapilmis ve sonuglar literatiirdeki

yontemlerle karsilastirilmistir.

Bu ¢alismanin ikinci béliimiinde kullamlan yontemlere dair temel bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde
yapilan ¢alismanin metodolojisi sunulmustur. Dérdiincii boliimde ise 6nerilen modelin performansini gosteren
deneysel ¢alismalar ve sonuglari paylagilmigtir. Caligmanin son boliimiinde ise ¢calismada elde edilen sonuglar dzet
olarak verilmistir.

2. Temel Bilgiler
2.1. Yinelemeli sinir aglar

Yinelemeli sinir aglari klasik ileri beslemeli yapay sinir aglarina gére dinamik bir yapiya sahiptirler. Bu aglar
smiflandirmanin her bir adiminda igsel bir durum bilgisi tasirlar. Bu agdaki durum bilgisi, yiiksek ve alt katman
diigiimler arasindaki dairesel baglantilar ve kendi kendine geribildirim baglantilar sayesinde olusmaktadir. Bu
baglantilar, verinin 6nceki islem adimindan gegerli islem adimlarina yayilmasini saglamaktadir. Bunun sonucunda
ise RNN’ler zaman serisi olaylarinin bir hafizasini olusturmaktadir [32]. Yani RNN igin, herhangi bir diigtimdeki
(t +1) anindaki ¢ikis degeri, t anindaki giris degerinden dogrudan etkilenmektedir. RNN’nin zaman ekseni
boyunca agilmis hali Sekil 1’de verilmistir. RNN’ler zaman serileri verileri ve ardigil veri tiplerinde etkili
siniflandirma performansi gosterdiginden dogal dil isleme problemlerinde siklikla tercih edilmektedir [33].

RNN’lerdeki gradyan yok olma (vanishing gradient problem) veya gradyan u¢cmasi (exploding gradient
problem) problemleri icin farkli ag tipleri gelistirilmistir. Bu ag tiplerinin basinda ve en c¢ok tercih edilenler
arasinda Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory) (LSTM) ve Kapili Yinelemeli Hiicre (Gated
Recurrent Unit) (GRU) gelmektedir. LSTM giris olarak verilen veriyi bastan sona olacak sekilde ag {izerinde
gecirmektedir. Bu sekilde zaman ekseni boyunca tek yonlii iliskiler ve bagliliklar ortaya cikarilmaktadir. Metin
tirtindeki veriler i¢in bu iligkiler her zaman tek yonlii degildir. Bunun i¢in de ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) ag tipi
gelistirilmistir. BILSTM hem bastan sona, hem de sondan basa kelimeler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmaktadir.
GRU ise, LSTM’in yapisindaki bir kapinin kaldirilmasi sonucu olusan ag tipidir. LSTM mimarisinde giris (input),
¢ikis (output) ve unutma (forget) kapilar1 varken GRU mimarisinde sifirlama (reset) ve giincelleme (update)
kapilar1 bulunmaktadir. Zaman serisi boyunca birbiriyle iligkili veri kiimelerinde gdsterdigi yiiksek
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performanslarindan dolay1 bu galisma kapsaminda da tweet’lerin siniflandiriimasinda DO yéntemlerinden LSTM,

BiLSTM ve GRU aglari tercih edilmistir [34].

|%wauh—

X¢ Xo X1 X3 Xt

0;

Sekil 1. RNN’nin zaman ekseni boyunca ag¢ilmis halinin temsili goriintiisii.

2.1. BERT dil modeli

Giliniimiizde birgok dil modeli kodlayici (encoder) - kod ¢6ziicii (decoder) mimarisi {izerine insa edilmistir.
Kodlayict giris olarak sembollerden olugan (6rnegin bir ziyaret¢i yorumu) girdiyi, ¢ikt1 olarak baska bir girdiye
eslemektedir. Kod ¢6ziicii ise kodlayicidan aldigi semboller dizisi i¢in her seferinde bir elemani olan bir dizi
iiretmektedir. Kodlayici-kod ¢oziicli mimarisi diller arasinda geviri, metinlerin siniflandirilmast ve duygu
analizinde siklikla kullanilmaktadir. RNN modelleri kodlayici-kod ¢oziicii mimarisini kullanmaktadir. RNN
modelleri uzun bir climlenin kelimeleri arasindaki iligskiyi korumada yetersiz kalirken, dikkat mekanizmalar
(attention mechanism) bu problemi biiyiikk oranda ortadan kaldirmaktadir. Dikkat mekanizmasi kodlayicidaki
biitiin bilgiyi sabit uzunlukta bir vektorler temsil ettiginden kelimeler arasindaki anlamsal iligkinin korunmasini
saglamaktadir. Dikkat mekanizmasindan sonra ortaya ¢ikan Transformer mimarisi ise dikkat mekanizmasinin yani
sira paralel hesaplama yapma yetenegi ve ¢ok basli dikkat mekanizmasi (Multi-Headed Attention) yapisiyla metin
smiflandirmada biiyiik performans gostermistir [35]. Transformer mimarisi sema goriiniimii Sekil 2°de verilmistir.
Transformer modelinde birden fazla kodlayici ve kod ¢oziictiniin ardisik olarak konumlandirmistir. Bu mimarideki
cok basl dikkat mekanizmasi bir kelimenin metin igerisinde farkli yerlerdeki anlamlarina farkli bakis acilarryla
bakilmasini saglamaktadir. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modeli ise veriyi
iki yonlii isleyen bir transformer modelidir. 2018 yilinda Google tarafindan biiyiik bir islem giicliyle ve veri
kiimesiyle egitilmistir [36].

Qulput
Probabilities

[(Add & Norm |

Feed
Forward

s f ~ [[Add & Norm Je—
AddE o, Mult-Head
Feed Attention
Forward N>
N Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Heac! Multi-Head
Attention Attention
—t t
" J N —
Positional @—G' Positional
Encoding Y Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Quiputs
(shifted right)

Sekil 2. Transformer ag mimarisi [35].
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3. Metodoloji

Bu bolimde c¢aligmada kullanilan veri kiimesi, veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen Onislemler, veri
kiimesinin sayisal vektorlerle temsil edilmesi i¢in kullanilan veri temsil ydntemi ile yapilan &zellik
miihendisliginden bahsedilmektedir. Bu bdliimiin son kisminda ise bu ¢alismada sunulan yeni duygu siniflandirma
modelinin yapisi ve ¢aligma yontemi anlatilmigtir.

3.1. Veri kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi Twitter ortaminda paylasilan genel kullanict igeriklerinden
olusmaktadir. Bu veri kiimesi, Coban ve digerleri [8] tarafindan tweet’in igerdigi emojilere gore pozitif veya
negatif olarak etiketlenmistir. Veri kiimesi 6.887 adet pozitif ve 7.890 adet negatif olmak iizere toplamda 14.777
adet tweet’ten olusmaktadir. Veri kiimesi sinifsal dagilim agisindan esit sayida 6rnek icermemektedir.

3.2. Veri onisleme

Internet ortaminda olusturulan metin tabanli icerikler her zaman yazim dilinin kurallarina riayet edilerek
yazilmamaktadir. Kullanicinin kisisel deneyimi dogrultusunda metin icerisinde anlamli veya anlamsiz birgok
icerik olabilmektedir. Twitter tabanli duygu siniflandirma ¢aligmalari igin bu i¢erikler, URL bilgisi, hashtag bilgisi,
rakam bilgisi, kelimeler arasi bosluk, noktalama isaretleri vb. kullanimlar olarak siralanabilir. Twitter veri
kiimeleri i¢in bu iceriklerin temizlenmesinin simflandirma basarimi arttirdig1 goriilmiistiir [37]. Ayrica DO
modelleri i¢inde de temel 6niglemlerin siniflandirma bagarimini artirdigi belirtilmistir [38]. Bu dogrultuda veri
kiimesi DO algoritmalarina giris olarak verilmeden &nce bir dizi 6nislemden gecirilmistir. Veri kiimesinin 6nislem
adimlarindan 6nceki ve sonraki kelime bulutlar1 Sekil 3°te verilmistir.
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Sekil 3. Veri kiimesinin kelime bulutu gosterimi: a-) Veri kiimesinin 6niglem 6ncesi kelime bulutu
goOsterimi b-) Veri kiimesinin 6nislem sonrasi kelime bulutu gésterimi.

Veri kiimesi lizerinde oniglemler gerceklestirmedeki amag, veri kiimesinden daha anlamh kelime temsil
vektorleri elde etmektir. Ayrica Tiirkge tweet’lerin siniflandirilmasinda kelime gévdeleme isleminin siniflandirma
performansini arttirmadigi tespit edildiginden [20], bu ¢alismada da kelimelerde gévdeleme islemi yapilmamustir.
Bu calisma kapsaminda DO yéntemlerine giris olarak verilecek vektorlerin elde edilmesinden dnce Veri kiimesi
iizerinde gergeklestirilen 6nislemler asagidaki gibi siralanabilir:

e URL Bilgisi Silme: Tweet’ler icerisinde bulunan URL bilgisi, paylasimin duygu fikrine katki

saglamadigindan tiim link bilgileri yalnizca “URL” kelimesiyle degistirilmistir.

e Bosluk Silme: Tweet’ler igerisinde basta ve sonda bulunan fazla bosluklar silinmistir. Ayrica kelimeler
arasindaki bosluk sayis1 bire disiirilmiistiir.

e Noktalama fsareti Silme: Tweet’ler icerisinde gecen tiim noktalama isaretleri silinmistir.

o Kullamc1 Ad Bilgisi Silme: Tweet’ler igerisinde gegen kullanici ad1 bilgisi silinmistir.

e Anlamsiz Kelime Silme: Tweet’ler igerisinde gegen kelimelerdeki yazim yanlhiglar1 Zemberek [39]
yardimiyla diizeltilmistir. Kelime goriiniimiinde yazilmis anlamsiz karakter dizilimleri tespit edilmis ve
silinmistir.

e Rakam Silme: Tweet’ler igerisinde gegen rakamlar silinmistir.

o Tek Karakter Silme: Tweet’ler icerisinde gecen tek karakterlik icerikler silinmistir.
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o Kelime Diizeltme: “MErhabaaaaa” gibi karakter tekrar1 igeren kelimler, Zemberek yardimiyla Tiirkge
dil bilgisi kuralina gore diizeltilmistir.

3.3. Veri temsillerinin olusturulmasi

Bu boliimde veri kiimesinin sayisal olarak temsil edilmesinde kullanilan teknikler ayrintili bir sekilde ele
almmistir. Bu ¢alismada veri kiimesi 6nemli temsil yontemlerinden hem FastText ile sayisallagtirilmistir hem de
veri kiimesinden manuel olarak 12 6zellik olarak dahil edilmemistir.

3.3.1. Elle 6zellik ¢ikarim

FastText yardimiyla veri kiimesinden iyi temsil vektorleri elde etmek i¢in veri 6nislem asamasinda uygulanan
operasyonlarla kullanicinin paylagimindaki bazi i¢erikler silinmistir. Bu i¢erikler duygu bakimindan anlamsal bir
degere sahip olmadigi diisiiniilse de, aslinda kullanicinin duygu ve diislincesinin bir par¢asi niteligindedir. Bu bakis
acistyla, veri kiimesi Onislemlerden gegirilmeden 6nce sdzdizimsel, anlamsal ve Twitter’a 6zgii kullanimlardan
olusan ii¢ kategori altinda 12 adet elle &zellik ¢ikarimi (EOC) yapilmistir. Cikartilan bu dzellikler ve agiklamalar
Tablo 1’de verilmistir. Anlamsal 6zelliklerden pozitif ve negatif emojilerin sayisi1 [40]’daki emoji skorlarina gore
belirlenmistir. Ayrica veri kiimesinin etiketlenmesinde [8]’de referans alinan emojiler (olumlu- ":-)", "), "=)",
":D" ve olumsuz- ":-(", ":(", "=(", (") Ozellik olarak eklenmemistir.

Tablo 1. Veri kiimesinden elle ¢ikartilan sézdizimsel, anlamsal ve Twitter 6zgii 6zellikler ve aciklamalari.

Ozellik Tiirii Ozellik No  Ozellik Ad1 Ozellik A¢iklamasi

0z-1 Toplam Karakter Sayisi Bir tweet icerisindeki toplam karakter sayisini ifade eder.

2 0z-2 Biiyiik Harf Sayisi Bir tweet igerisindeki bityiik harflerin sayisini ifade eder.

E 0z-3 Kiigiik Harf Sayist Bir tweet icerisindeki kiigiik harflerin sayisini ifade eder.

ﬁ Oz-4 Rakam Say1st Bir tweet igerisindeki rakamlarin sayisini ifade eder.

@ 0z-5 Noktalama Isareti Sayist  Bir tweet igerisindeki noktalama isaretlerinin sayisin ifade eder.
0z-6 URL Sayis1 Bir tweet icerisindeki link bilgilerinin sayisin ifade eder.

o - Bahsetme (mention) Bir tweet icerisinden etiketlenen yani bahsedilen kullanic sayisini ifade

£ 0z-7 Sayisi eder.

E Oz-8 Hashtag (#) Sayist lg%iil:ifv)v::ty igs:lerﬁsiig(i;neizgfen hashtag kullanimlarinin (Ornegin, #pazartesi
0z-9 Pozitif Emoji Sayis1 Bir tweet icerisinde gegen pozitif emoji sayisini ifade eder.

Gl 0z-10 Negatif Emoji Sayisi Bir tweet igerisinde gegen negatif emoji sayisini ifade eder.

é Oz-11 Pozitif Unlem Sayrst ?;;1 }tlv}rﬁit igerisinde gegen pozitif iinlem sayisini ifade eder. Ornegin;

< 0212 Negatif Unlem Sayist ?&; ftfvf:/’eet ierisinde gecen negatif emoji sayisini ifade eder. Ornegin;

3.3.2. FastText ile kelime temsillerinin olusturulmasi

Metin tabanli duygu siniflandirma problemlerinin en 6nemli alt asamalarindan biri metin igerisindeki
kelimeler arasindaki anlamsal iliski ve baglantilari, kelimeleri sayisal formatta temsil ederken de korumaktir. Bu
asamada kullanilan yontemin basarisi, dogrudan siniflandirma bagarimi iizerinde olumlu etki olusturdugundan, bu
asama ayrica iyi Ozellik ¢ikarmanin da gostergesi niteligindedir. Giliniimiizde metin tabanli verilerin anlamsal
bilgiye sahip sayisal vektor olarak temsil edilmesinde Word2Vec, Glove, FastText gibi yontemler siklikla tercih
edilmektedir.

Glove, giris olarak aldig1 kelimelerden, sayisal vektorleri tireten ve baglamdaki kelimelerin birlikte bulunma
istatistiklerine dayanan gézetimsiz bir 6grenme yontemidir. Word2Vec ise, giris olarak kelimeleri alan ve ¢ikis
olarak ¢ok boyutlu vektdr iireten bir yapay sinir ag1 modelidir. Word2Vec temelde, kelime vektor uzayinda benzer
kelimeleri birlikte gruplandirmaktadir. Bunu iki farkli yontemle gergeklestirmektedir. Bunlardan birincisi vektori
olusturulacak kelimenin dncesinde ve sonrasinda kullanilan kelimelerin vektdrlerinden elde etmek yani baglamdan
kelime vektoriinii (Continuous Bag of Words) (CBoW) elde etmektir. ikinci yontemde ise, baglamda gegen bir
kelimeden (Skip-gram) yeni kelime vektorlerini olusturma seklindedir. Word2Vec yonteminin en biiyiik eksikligi,
baglamda olmayan bir kelime igin vektor olusturma asamasinda rastgele sayisal bir vektor olusturmasidir. Diger
taraftan FastText yontemi, vektdr olusturma asamasinda n-gram yaklasgimim kullandigindan Word2Vec
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yonteminin bu eksikligini gidermektedir. Bu nedenle bu ¢aligma kapsaminda veri kiimesinin sayisal temsillerinin
olusturulmasinda FastText yontemi tercih edilmistir. Veri kiimesi Onislemlerden gegirildikten sonra, Tiirkge
Vikipedia metinleri iizerinde egitilen FastText? modeli yardimiyla 300 boyutlu sayisal vektorler olarak temsil
edilmistir.

3.4. Onerilen model

Twitter veri kiimeleri iizerinde yapilan duygu siniflandirma galigmalar1 incelendiginde, iyi veri temsilleri elde
etmek i¢in veri normallestirme Onislemleri onerilmektedir. Bu oniglemlerle veri igerisinde sdzdizimsel yapilarin
biiyiik bir kismu silinmektedir. Bu caligmada oOnerilen yontemle, silinen bu igerikleri de duygu bakimindan
anlamsal degerlere doniistiirmek icin EOC yapilmis olup, elde edilen 6zellikler ile DO yontemlerinden elde edilen
ozelliklerin birlestirilerek kullanilmasinin siniflandirma basarimina olan katkist arastirtlmistir.

Tweet’ler
I

Veri Onisleme

Metin Temsilleri
Olusturma: FastText

Ozellik Belirleme

Ozellik Cikarimu

Derin Ozellik Cikarmm
Manuel Ozellik Cikarim

Ozellikler

Birlestirilmis
Ozellikler

Duygu
Siniflandirma

( Tam Bagli Katman )

Negatif Pozitif
Sekil 4. Onerilen derin 6zellik ¢ikarimi tabanli modelin yapisi.

Onerilen model, FastText kelime temsil yontemi ve RNN’lerden elde edilen derin 6zelliklerle, veri dnislem
asamasindan dnce veri kiimesi iizerinde elle gikartilan 12 dzelligin birlestirilmesi ilkesine dayanmaktadir. Onerilen
modelin sema gosterimi Sekil 4’te verilmistir. Onerilen model iki temel kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda,
FastText kelime temsil yontemi ile metin formatindaki veriler sayisal vektorlerle temsil edildikten sonra, LSTM,
BiLSTM ve GRU yardimiyla veri kiimesinden derin 6zellikler ¢ikartilmustir. ikinci kisimda ise, veri kiimesinden
onceki bolimde verilen 12 ozellik ¢ikartilmistir. Her iki kisimdan ¢ikartilan o6zellikler birlestirilerek,
simiflandirmast amaciyla tam bagli katmana iletilmigtir. Elle ¢ikartilan 6zellikler, RNN modelleri (LSTM,
BiLSTM, GRU) yardimiyla ¢ikarilan derin ozellikler ve her iki grup ozelliklerin birlesimi olan 6zelliklerin
simiflandirma basarimu iizerindeki etkisini gérmek igin ii¢ girisli ve ii¢ ¢ikisli DO modeli tasarlanmistir. Modelin
gelistirilmesi icin TensorFlow® DO yazilim catisi ile Keras* yazilim gatisinin fonksiyonel API’si (Application
Programming Interface) kullanilmistir.

2 https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
8 https://www.tensorflow.org
4 https://keras.io/api
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4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu bolimde oncelikle onerilen modelin basarimimi 6lgmek igin kullanilan performans degerlendirme
metrikleri verilmistir. Sonrasinda bu metrikler kullanilarak 6nerilen modelin siniflandirma sonuglar1 verilmis ve
siiflandirma sonuglari tartigilmigtr.

4.1. Performans metrikleri

Siniflandirma problemlerinde, modellerin basarimlar1 genellikle karmagiklik matrisi (Confusion Matrix) ve
bu matris yardimiyla hesaplanan 6l¢iitlerle degerlendirilmektedir. Bu ¢caligmada da 6nerilen modelin siniflandirma
performansinin degerlendirilmesi ve elde edilen siniflandirma sonuglarimin dnceki ¢alismalarla mukayese edilmesi
amactyla karmasiklik matrisi ve olgiitleri kullamlmistir. Iki simifli bir siniflandirici modelinin smiflandirma
sonuglari i¢in karmagiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Iki smifl1 bir siniflandirma problemi i¢in karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif Etiket

Pozitif Negatif

- = DP YN
E_| &
m -
e 9
5 © YP DN
O e

P4

Tablo 2°de verilen karmagiklik matrisindeki DP (Dogru Pozitif), YP (Yanlis Pozitif), YN (Yanlis Negatif) ve
DN (Dogru Negatif) kisaltmalar1 asagidaki anlamlara gelmektedir:

o DP: Gergek smif etiketinin pozitif ve tahmin edilen sinif etiketinin pozitif oldugu 6rneklerin sayisi

e YP: Gergek smif etiketinin negatif ve tahmin edilen sinif etiketinin pozitif oldugu 6rneklerin sayisi

e YN: Gergek sinif etiketinin pozitif ve tahmin edilen sinif etiketinin negatif oldugu 6rneklerin sayisi

o  DN: Gergek sinif etiketinin negatif ve tahmin edilen sinif etiketinin negatif oldugu 6rneklerin sayisi

Tablo 2°de verilen karmagiklik matrisine gore Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall)
ve F1 6l¢limii hesaplanmaktadir. Dogruluk degeri Denklem 1’e, Kesinlik Denklem 2’ye, Duyarlilik Denklem 3’e
ve F1 degeri ise Denklem 4’e gore hesaplanmaktadir. Kappa degeri ise genellikle dengesiz sinif dagilimina sahip
veri kiimeleri igin referans alinan bir basarim metrigidir. Kappa degeri Denklem 5 ve Denklem 6 yardimiyla
hesaplanmaktadir. Denklem 5’te Kappa degeri igin gerekli olan beklenen uzlagsma (expected agreement) (P.)
degeri hesaplanmaktadir. Ayrica dengesiz dagilima sahip veri kiimeleri i¢in 6nem ifade eden bir diger metrik olan
ve ROC (receiver operating characteristic curve) egrisi ile hesaplanan egri altinda kalan alani ifade eden AUC
(Area Under Curve) degeri de hesaplanmustir.

Dosruluk — DP + DN )

OB = DP Y DN+ YP+ YN
DP
Kesinlik = 2
esinlik DPTYP (2)
DP
- 3
Duyarlilik DP+ VN 3
2 * Kesinlik * Duyarlilik
F1 = (4)

Kesinlik + Duyarlilik
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_ (DN +YP) x (DN + YN) + (YN + DP) * (YP + DP)
©~ " (DP+DN +YP +YN) = (DP + DN + YP + YN)

®)

Dogruluk — P,
Kappa = ZogTHAE — e (6)
1-P

4.2. Siiflandirma sonuglari

Veri kiimesi iizerinde yapilan 6nceki ¢aligmalarda 10 kat ¢aprazlama teknigi kullanilmasina ragmen, bu
calismada veri kiimesinin %90°1 egitim ve %10°u test amaciyla kullanilmistir. Her model igin 10 deney
gerceklestirilmis olup, ortalama basarim metrikleri kayda gegirilmistir. Onerilen modelde LSTM, BiLSTM ve
GRU ig¢in birim sayis1 64, seyreltme (dropout) orami 0.7, tekrarli seyreltme (recurrent dropout) orani 0.7,
optimizasyon fonksiyonu ‘adam’ ve aktivasyon fonksiyonu olarak da sigmoid kullanilmustir.

Yapilan deneylerde LSTM, BiLSTM ve GRU’nun derin 6zellik ¢ikarimindaki basarimlarini test etmek igin
Model-A (LSTM), Model-B (BiLSTM) ve Model-C (GRU) olmak iizere ii¢ ayr1 model olusturulmustur. Model-
A, Model-B ve Model-C’nin basarim metrikleri Tablo 3’te verilmistir. Her ti¢ modelde de elle ¢ikartilan 6zellikler
ile derin 6zelliklerin birlesiminden olusan modellerin basarimlarit daha yiiksek oldugu goriilmektedir. LSTM,
BiLSTM ve GRU arasindan da en yiiksek dogruluk smiflandirma bagarimi % 75,71 olarak BiLSTM ile elde
edilmistir. Sadece derin 6zellik ¢ikariminda da BiLSTM (%74,68) GRU (%74,32) ve LSTM (74,33)’e gore daha
iyi dogruluk degeriyle performans gdstermistir. Tablo 3 teki sonuglara gére DO’den elde edilen &zellikler ile EOC
sonucunda elde edilen 6zelliklerin her ii¢ model i¢in de dogruluk degeri yaklasik %1 ile %2 arasinda arttirdig:
gorilmistiir. Ancak 6zellik birlestirmesinden sonra duyarlilik degeri diistiigiinden F1 6l¢iitii degerinin artig1 sinirli
kalmugtir.

Tablo 3. RNN modellerinin ve BERT modelinin siniflandirma basarim metrikleri.

Basarim Metrikleri

Ozellik Tiirii Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Kappa ROC-AUC
< EOC 0.654570 0.650137 0.577497 0.609345 0.302776 0.650678
i; LSTM 0.743331 0.769972 0.656840 0.704357 0.481097 0.739023
2 EOC + LSTM 0.753486 0.797972 0.639818 0.707688 0.499762 0.747397
@ EOC 0.661408 0.648530 0.584145 0.611975 0.313154 0.655471
E; BiLSTM 0.746851 0.752564 0.677385 0.710698 0.486354 0.741238
2 EOC + BiLSTM 0.757142 0.784286 0.653795 0.712064 0.504839 0.749311
O EOC 0.659174 0.644400 0.595417 0.616405 0.310701 0.654636
i; GRU 0.743263 0.780974 0.626742 0.692594 0.476945 0.735500
2 EOC + GRU 0.748679 0.800400 0.613487 0.692753 0.486523 0.739566
= =
g % BERT 0.753482 0.753385 0.753482 0.753428 0.535731 0.753518

Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi son teknoloji yontemlerden olan ilgi (attention) mekanizmasi tabanl
transformers modeli olan BERT modeliyle de siniflandirilmistir. BERT tabanli siniflandirma i¢i Model-BERT
olusturulmustur. BERT modeli i¢in Onceden egitilmis kelime vektdrleri kullanilmistir. Siniflandirma igin
kullanilan 6nceden egitilmis BERT Base Tiirkge modeli Hugging Face® kiitiiphanesinden alinmistir. BERT Base
modeli 12 kodlayic1 katmanina sahiptir ve egitim asamasindal 10 milyon parametre ayarlamasi yapilmaktadir.
Model-BERT’in son katmaninda ince ayar (fine-tuning) yapilarak, onceden egirilmis modelin bu g¢aligmada
kullanilan veri kiimesine gére parametre ayarlamasi yapilmistir. BERT modellerinin egitimi bilyiikk bir GPU
hesaplama gerektirdiginden veri kiimelerinin siniflandirmasi asamasinda Google Colab® kullanilmustir. Tablo 3’te

S https://huggingface.co/dbmdz
® https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#recent=true
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verilen BERT modeli siniflandirma sonuglaria bakildiginda dogruluk degeri bakimindan Model-B (%75,71) ile
yakin sonuglar elde edilmistir. F1 skoru agisindan BERT modelinin skoru diger ii¢ modele gore daha yiiksek elde
edilmistir. BERT modeli bir¢ok ilgi mekanizmasi barindirdigindan genel olarak LSTM, BiLSTM ve GRU’ya gore
yiiksek siniflandirma performansi saglamistir.

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi pozitif ve negatif 6rnek sayis1 bakimindan dengesiz bir dagilima sahiptir.
Dengesiz veri kiimelerinde bagarim metrigi olarak genellikle Kappa degeri referans alinmaktadir. Bu caligmada da
her model i¢in Kappa degeri hesaplanmistir. Kappa degerine bakildiginda BiLSTM tabanli olan Model-B’nin daha
iyi performans gosterdigi goriilmektedir. ROC-AUC ve F1 metrigine bakildiginda ise benzer sekilde de Model-
B’nin bagarimi Model-A ve Model-C’ye gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Ote yandan, her iic modelde de
ozellik birlestirme sonrasinda duyarlilik degerinin yalin BILSTM, GRU, LSTM’e gore diistiigii goriilmektedir.

Onerilen modelin performansi ayni veri kiimesi iizerinde daha once gerceklestirilen calismalarla
kiyaslandiginda, daha yiiksek siniflandirma performansi elde edilerek, onerilen modelin etkinligi gosterilmistir.
Veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen dnceki ¢alismalarin 6zellik ¢ikarim yontemleri, siniflandirma yontemleri ve
simiflandirma basarimlari Tablo 4’te verilmistir. Siniflandirma basarimlart incelendiginde oOnerilen modelin
simiflandirma basarimi diger ¢aligmalardan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Twitter veri kiimesi tizerinde 6nerilen model ile 6nceki ¢aligmalarin basarim sonuglari.

Referans Ozellik Cikarim Yéntemi

Simiflandirma Yoéntemi Dogruluk (%)
[20] BoW ozellikleri Destek Vektor Makineleri 65,62
[8] N-gram 6zellikleri MNB 66,06
Onerilen Model EOC + Derin ozellikler (FastText + Tam Bagli Yapay Sinir Ag1 75,71
(Model-B) BiLSTM)

Ozelliklerin birlestirilmesinden sonra en yiiksek basarimin elde edildigi Model-B’nin her iterasyondaki
performansi izlenmistir. Sekil 5’te Model-B’nin bir kez calistirilmasi sirasindaki elle ¢ikartilan dzellikler, derin
ozellikler ve iki 6zelligin birlesimi olan dnerilen modelin dogruluk ve kayip degerleri goriilmektedir.

0775
075 0750
0725
0.70 aa
. 2 o100
= =
= 0.65 ' 0675
=] j=]
= [=]
= + 0650
0e0 u
F o6
—— Ozellik Dogrulug — Ozellik Test Dodrulugu
055 D.zelllk Dogru\ug[.l 0500 : g g_
= BiLSTM Degrulugu — BiL5TM Test Dogrulugu
— BilSTM + Ozellik Dogrulugu 0.575 —— BILSTM + Ozellik Test Dogrulugu
0 5 10 15 0 0 5 10 15 0
tterasyon fterasyon
a-) Egitim Dogruluk b-) Test Dogruluk
— Ozellik Kayhi 0.675 —— Ozellik Test Kaybi
070 —— BILSTM Kayl 0650 —— BILSTM Test Kayhbi
—— BILSTM + Ozellik Kayhi : —— BILSTM + Ozellik Test Kayb
065 0.625
o,
» 0L600
g 0e0 bE
+= 0575
0.55 é
0.550
050
0525
0.45 0.500

o 5 10 15
fterasyon

20

5

10 15 20
fterasyon

c-) Egitim Kayip d-) Test Kayip
Sekil 5. Onerilen modelin egitim ve test asamalarindaki dogruluk ve kayip degerleri egrileri.
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Sekil 5’teki grafiklerden de goriildiigii izere elle ¢ikartilan 6zellikler (mavi egri) ile BILSTM (kirmiz1 egri)
ile elle ¢ikartilan 6zelliklerin birlesimi (yesil egri) daha iyi siniflandirma performansi géstermistir. Her ti¢ model
icin de 50 iterasyona kadar egitim yapilmasi hedeflenmis olmasina ragmen modeller genellikle egitimlerini 20 ile
30 iterasyon arasinda tamamlamiglardir.

Onerilen yontemin duygu siniflandirma agisindan avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Onerilen modelin
avantajlar arasinda giiriiltii olarak nitelendirilen iceriklerin duygu siniflandirmasi i¢in tekrardan kullanilmasi ve
simiflandirma basarimina katkisi gelmektedir. Bir bagka avantaj ise dnerilen model Tiirk¢e haricindeki bir¢ok dil
icin uygulanabilir bir yapida olmasidir. Diger taraftan her dil i¢in manuel ozelliklerin analiz edilmesi ve
belirlenmesi 6nerilen modelin zayif yonleri arasindadir. Ayrica manuel 6zelliklerin veri kiimesinden elde edilmesi
stireci ek olarak ¢aba gerektirmektedir.

5. Sonug

Twitter gibi anlik paylasim olanagi sunan sosyal medya uygulamalari iizerinden kullanicilarin duygu ve
distincelerini belirlemek, bir¢ok alan igin Oonemli firsatlar sunmasi agisindan 6nemlidir. Gelisen teknolojik
imkanlar ve yontemler sayesinde giliniimiizde bu kullanici igerikleri iizerinde duygu analizi c¢alismalari
gerceklestirme asamasinda DO yontemleri siklikla tercih edilmektedir. DO modelleri igin kelime temsil yontemleri
yardimiyla giris verisi olusturulurken, iyi kelime temsil vektorleri elde etmek amaciyla veri Oniglemleri
gerceklestirilmektedir. Bu Onislemlerde kullanicinin paylagiminda bulunan bazi igerikler silinmektedir. Bu
calismada onerilen modelle, silinen bu igeriklerden EOC yapilarak, bu ézellikler ile derin model yardimiyla
cikartilan 6zelliklerin birlestirilmesinin daha iyi siniflandirma performansi sagladigt gosterilmistir. Veri kiimesi
lizerinde ti¢ farkli RNN modeli (Model-A, Model-B, Model-C) ¢aligtirilmistir. Bu modellerden en yiiksek dogruluk
degeri BILSTM tabanli olan Model-B ile %75,71 olarak elde edilmistir. DO’den elde edilen dzellikler ile EOC
sonucunda elde edilen 6zelliklerin her {i¢ model i¢in de dogruluk degeri yaklasik %1 ile %2 arasinda arttirdig
gorilmiistiir.

Onerilen model ile veri kiimesi iizerinde yapilan 6nceki ¢aligmalarmn siniflandirma performanslart
kiyaslandiginda 6nerilen modelin daha iyi performans sagladigi gériilmektedir. Onceki galismalardan elde edilen
en yiiksek siiflandirma dogruluk degerine gore %10 daha iyi basarim elde edilmistir. Gelecek caligmalarda
onerilen modelin farkli veri temsil yontemleri tizerindeki etkisi arastirilmasi planlanmaktadir.
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