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Oz

Internet kullanimimin yayginlagmasiyla birlikte insanlar diisiincelerini, o anki duygu durumlarini sosyal medya araglari ve gevrimigi
forumlar iizerinden paylagsmaya bagladilar. Bu durum metin verilerinin miktarinda biiyiik bir artisa neden oldu. Basta Twitter
platformundan elde edilen veriler olmak iizere sosyal medya kaynakli veriler duygu analizi, metin siniflandirma, konu modelleme, ironi
tespiti, goriis madenciligi gibi pek ¢ok ¢alismada kullanilmaktadir. Bu ¢aligsmalardan biri de durus tespitidir. Durus tespiti, bir hedef-
yorum ¢ifti i¢in yorum yazarinin hedefe yonelik durusunun yorum metninden otomatik olarak ¢ikarilmasi islemidir. Burada hedef bir
insan, olay, durum veya bir {irlin olabilir. Durus tespitinde amag¢ bir yorumun sahibinin belirli bir hedefe yonelik durusunun
“Destekliyor” / “Desteklemiyor” / “Durus Yok” olarak siniflandirilmasidir. Tiirk¢e dilinde durus tespiti ¢aligmalarinda kullanilmak {izere
hazirlanmig kapsamli bir veri kiimesi bildigimiz kadariyla bulunmamaktadir. Calismada ilk olarak bir ¢evrimici forumdan veri kazima
yontemi ile 6 hedef i¢in toplanmig yorumlardan olusan bir Tiirkge Durus Veri Seti olusturulmustur. Veri seti toplam 5031 hedef-yorum
ciftinden olugmaktadir. Her bir hedef-yorum ¢ifti iiniversite dil boliimii mezunu kisilerce etiketlenmistir. Veri seti lizerinde Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi, AdaBoost, XGBoost, Rastgele Orman ve Evrisimli Sinir Ag1 yontemleri ile durus tespit analizi yapilarak
sonuglar paylagilmigtir. Metin temsili olarak sozciik torbasi, terim frekansi — ters dokiiman frekanst ve kelime gomme yontemleri
kullanilmistir. Performans degerlendirmesinde Matthews Korelasyon Katsayist kullanilmistir. Yapilan deneylerde en iyi sonuglarin
XGBoost ve Evrigimli Sinir Ag1 yontemleri ile elde edildigi gozlemlenmistir. Olusturulan Evrigimli Sinir Ag1 modelinden ¢ikartilan
Ozniteliklere entegre grandyanlar yontemi uygulanarak girdi verilerindeki 6zniteliklerin model tahminine katkilar1 incelenmis; yazilan
bir yorumdaki her kelimenin modelin tahminine katkis1 gorsellestirilerek 6rneklerle sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Durus Tespiti, Metin Madenciligi, Destek Vektor Makinesi, Kolektif Ogrenme.

Turkish Stance Detection Analysis

Abstract

With the widespread use of internet, people began to share their thoughts and their current moods through social media platforms and
online forums. This led to a larger increase in the amount of generated text data. Data from social media, especially data obtained from
Twitter, are used in many studies such as sentiment analysis, text classification, topic modelling, irony detection, opinion mining. One
of these is stance detection. Stance detection is the process of automatically extracting the stance of a person commenting on a text from
a target-comment pair. Here the target can be a person, event, case or a product. In stance detection, the purpose is to classify the stance
of the commenting person as “Favor” / “Against” / “Neither”. As far as we know, there is no comprehensive dataset ready for use in
stance detection studies in the Turkish language. The first contribution of the current work is the creation of a Turkish Stance Dataset
consisting of comments collected for 6 targets by web scraping from an online forum. The dataset consists of a total of 5031 target-
comment pairs. Each target-comment pair has been tagged by Language Department graduates. The Bag of Words, Term Frequency —
Inverse Document Frequency and Word embedding methods have been used for text representation. The analysis of the results for
stance detection based on Naive Bayes, Support Vector Machine, AdaBoost, XGBoost, Random Forest and Convolution Neural
Networks methods are presented. Matthews Correlation Coefficient has been used for performance assessment. It has been observed
that the best results have been obtained with the XGBoost and Convolutional Neural Network methods. By applying the integrated
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gradients method to the features extracted by the Convolutional Neural Network model, the contribution of the features input to this
method to the prediction performance has been analyzed and the contribution of each word in a comment to the prediction performance

has been presented by visual examples.

Keywords: Stance Detection, Text Mining, Support Vector Machine, Ensemble Learning.

1. Giris

Gilinlimiizde dijital iletisim araclari, insanlar tarafindan
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu dijital iletisim araclarina
forumlar, bloglar, cesitli yayin platformlari, Facebook, Instagram
ve Twitter oOrnek olarak verilebilir. Insanlarm sosyal
yasantilarinda ¢ok fazla yer tutar hale gelen bu iletisim araclari,
¢esitli amagclar i¢in analiz edilebilir biiyiik miktarda metinsel
verinin toplanmasina katki saglamaktadir. Toplanan bu dijital
verilerden otomatik bilgi ¢ikarmanin Onemi de giderek
artmaktadir. Bu sebeple metinsel verilerin iglenmesine yonelik
¢aligmalara gosterilen ilgi de son yillarda giderek artmistir. Duygu
analizi, metin siniflandirma, konu modelleme, ironi tespiti, goriis
madenciligi gibi c¢aligmalar, metin madencilii ic¢in popiiler
arastirma konularidir. Bu konular arasinda son yillarda durus
tespiti ¢aligmalar1 da onemli sekilde yer almistir. Durus tespiti
caligmalarinin sayisinin artmasinin sebebi dijitallesmenin insan
hayatinda artmasi ile insanlarin belirli bir konu/nesne/kisi
hakkinda tutumlarmin belirlenebilecegi metinsel verileri
tiretmeleri, durus tespitinin sahte haber tespitinin ilk adim1 igin
onemli bir agama olabilecegi fikri ve durus tespiti ile ilgili ¢esitli
yarigsmalarin yapilmasidir (S. Mohammad et al., 2016; Taulé et al.,
2017; R. Xu et al., 2016).

Durus ile ilgili ¢alismalar incelendiginde birbirine yakin
cesitli tanimlar yapilmistir. Bu tanimlar arasindan en kapsamli
olan1 bir dilbilimci olan John W. Du Bois tarafindan yapilmstir.
Du Bois’e gore “Durus sosyokiiltiirel alanin herhangi bir goze
carpan boyutuna gore nesneleri eszamanli olarak degerlendirme,
ozneyi (benlik ve digerleri) konumlandirma ve diger konulara
hizalama yoluyla agik iletisim araglariyla diyolojik olarak
gergeklestiren bir sosyal aktor tarafindan gergeklestirilen kamusal
bir eylemdir. “(Du Bois, 2007). Bu tanimdan yola ¢ikarak durus
i¢in bir kisinin belirli bir hedefle ilgili bakis agisi, gorlisii veya
yargisi diyebiliriz.

Durus Tespiti, bir metin pargasi ve bir hedef ¢ifti igin metnin

yazarmin durusunun (tutumunun) “Destekliyor” (Favor),
“Desteklemiyor” (Against) ve “Durus Yok™ (Neither)
etiketlerinden biri ile smiflandirilmast  problemidir  (S.

Mohammad et al., 2016). Durus tespitinde hedef olay, fikir, {iriin,
insan veya bir hareket olabilir. Hedef metin igerisinde agikca
gecebilir veya gegmeyebilir.

Literatiir incelemesi yapildiginda Tiirk¢e dili i¢in yapilan
otomatik durus tespiti ¢aligmalarimin olduk¢a az oldugu
goriilmektedir. Bunun en 6nemli sebebi yeterli sayida Tiirkce
durus veri setinin bulunmamasidir. Bu acig1 kapatmak amaciyla,
caligmada 6 hedef igin bir cevrimi¢i forumdan toplanmis
yorumlardan olusan durus etiketli bir veri seti hazirlannmstir.?
Durus tespiti ¢alismalarinda kullanilan mevcut veri setleri
¢ogunlukla mikroblog veya sosyal medya uygulamalarindan
toplanan verilerden olusmaktadir. Bu sebeple veriler sinirli sayida
karakterden olusmakta ve yorum metni disinda platforma ait
ozelliklerde yapilan  smniflandirmada  kullanilmaktadir.

Olusturulan veri setinde karakter sinirlamast yapilmamistir.
Bundan dolay1 veri seti ¢cok sayida kelimeden olusan yorumlari da
icermektedir. Olusturulan Tiirk¢e veri seti iizerinde durus tespit
analizi i¢in Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB),
Rastgele Orman (RO), AdaBoost, XGBoost ve Evrisimli Sinir
Ag1 (ESA) yontemleri kullanilmisti. Metin  madenciligi
caligmalarinda en 6nemli kisim metinlerin iyi bir sekilde temsil
edilmesidir. Bunun i¢in makine 6grenmesi ve kolektif 6grenme
yontemlerinde sozciik torbasi ve terim frekansi — ters dokiiman
frekans1 modelleri, ESA icin ise kelime gomme modeli
kullanilmugtir.

Calismanin devaminda ikinci boliimde ilgili calismalar,
iiciincii bolimde calismada kullanilan materyal ve metotlar,
dordiincii boliimde arastirma sonuglari, besinci boliimde sonug ve
gelecek caligmalar sunulmustur.

2. Ilgili Calismalar

Literatiir incelendiginde, otomatik durus tespiti ile ilgili
¢alismanin amacina yonelik cesitli tanimlara rastlanmaktadir. Bu
tanimlar genel olarak 5 ana baglik altinda toplanabilir. Bunlar
sOyle siralanabilir: Otomatik Durus Tespiti (S. Mohammad et al.,
2016), Cok Hedefli Durus Tespiti (Sobhani et al., 2017), Capraz-
Hedef Durus Tespiti (C. Xu et al., 2018), Soylenti Durus Tespiti
(Zubiaga et al., 2018) ve Sahte Haber Durus Tespiti (Fake News
Challenge, 2017). Bu tanimlar arasinda en yaygin kullanilani, bu
calismada da iizerinde durulacak olan Otomatik Durus Tespitidir.

Durus tespiti, yeni bir arastirma konusu olmasina ragmen
literatiir incelendiginde bu konuda yapilmis ¢ok sayida ¢aligma
oldugu goriilmektedir. Bu caligmalarda ¢esitli yontemler ile durus
smiflandirmalart ~ yapilmigti.  Calismalar  incelendiginde
literatiirde en ¢ok kullanilan yontem DVM’dir (Addawood et al.,
2017; Aldayel & Magdy, 2019; Dey et al., 2017; Kiigiik & Can,
2018; Liu et al., 2016; S. M. Mohammad et al., 2017; Sobhani et
al., 2015). DVM durus siniflandirmasinda oldukga basarili
sonuglar vermektedir. Bu sebeple baz yontem olarak
kullanilmaktadir. Siklikla kullanilan diger yontemler arasinda NB
(HaCohen-Kerner et al., 2017; Lai et al., 2016), ESA (Hercig et
al., 2017; Zhang et al., 2017; Zhou et al., 2017), RO Algoritmasi
(Aker et al., 2017; Tsakalidis et al., 2018) yer almaktadir.

Yapilan durus tespiti galismalariin gogu Ingilizce odakhidir.
Bu durum Ingilizce digindaki dillerde durus simflarma
(“Destekliyor”, “Desteklemiyor”, “Durus Yok”) gore etiketlenmis

yeterli sayida derlemin (corpus) bulunmamasindan
kaynaklanmaktadir. lgili literatiir incelendiginde Arapga,
Katalanca, Cince, Cekge, Italyanca, Japonca, Rusca,
Ispanyolca gibi ~ diger dillerde de yeni yeni derlemler

olusturulmaya basglandig1 goriilmektedir. Bu veri setleri genellikle
insanlarin sosyal medya platformlarindaki belli konularda
paylasimlar1 kullanilarak olusturulmaktadir.

Tiirk¢e dili agisindan incelendiginde ise oldukga kisitlt
¢alisma bulundugu goriilmiistiir. Yapilan c¢aligmalarda Tiirkiye’
deki popiiler iki futbol kuliibii hakkinda tweetler toplanarak 2

2 Calismada verilmis olan sonuglarin bu alanda calisacak kisiler tarafindan da dogrulanmasi amaciyla istenirse veri seti aragtirmacilar ile paylasilacaktir. Veri seti sorumlu

yazara e-posta gonderilerek elde edilebilir.
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hedef (Galatasaray ve Fenerbahge) 2 durus smif etiketi (Favor ve
Against) igeren bir veri seti olusturularak DVM yontemiyle
smiflandirma g¢aligmast yapilmistir (Kiigiik, 2017). Daha sonra
veri sayisi arttirilmig ve varlik isim bilgisi eklenmistir (Kiigiik &
Can, 2018, 2019).

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde analiz edilen veri seti ve kullanilan metotlar
hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Veri Seti

Tiirkge durus tespit analizi i¢in ¢evrimi¢i forumlardan
toplanan yorumlar tercih edilmistir. Veriler, veri kazima yontemi
ile eksi sozlik platformundan toplanmistir. Bildigimiz kadariyla
simdiye kadarki en ¢ok hedef-yorum ikilisine sahip yeni bir
Tiirk¢e durus etiketli veri seti olusturulmustur. Veri seti 6 hedef
icin toplam 5031 yorum igermektedir. Bu hedefler Evden

Caligma, Maske, E-kitap, Vegan, E-sigara ve Asidir. Veri setindeki
yorumlar Tiirkiye’ de yasayan insanlarin rahat¢a anlayabilecegi
Tiirkge ile yazilmis metinlerdir. Hedef, metin i¢inde agikca
bulunabilir veya bulunmayabilir. Veri seti, yazarlarin durusunu
acikca, kinayeli veya dolayli olarak bildirdikleri cesitli
yorumlardan olusmaktadir. Her hedef i¢in farkli olmak iizere her
yorum iiniversite dil bolimii mezunu 2 kisi (etiketleyeci)
tarafindan “Destekliyor” / “Desteklemiyor” / “Durus Yok”
etiketlerinden biri ile etiketlenmistir. Her yorum i¢in durus etiketi
dokiiman seviyesinde yapilmistir. Tablo 1° de Tiirkge Durus
Etiketli Veri Setinde yer alan o6rnek hedef-yorum ¢iftleri
gosterilmistir.  Toplanan yorumlarda karakter simirlamasi
yapilmamistir. Bu sebeple yorumlar oldukga fazla sayida kelime
icerebilmektedir. Tablo 2’ de her hedef i¢in en kisa yorumun
kelime sayisi, yorumlarin ortalama kelime sayisi, en uzun
yorumun kelime sayist gosterilmistir. Olusturulan veri seti
hedefler i¢cin dengesiz sinif dagilimi gostermektedir. Sekil 1’ de
her hedef i¢in smif etiket sayilarinin dagilimlart gosterilmistir.

Tablo 1. Tiirk¢e Durus Etiketli Veri Seti Ornek Hedef-Yorum Cifileri

Hedef Yorum Durus
Evden 2 giin ise gidememe durumunda kaldim rahatsizligimdan dolay1 ve ¢ok net bir sekilde evden isi | o
g ; . N i a3 Desteklemiyor
Calisma | ylriitmenin ¢ok daha zor ve stresli oldugunu séyleyebilirim.
o kadar fiyasko ki e- kitap okuyucular: satig rekorlart kiriyor. o fiyaskodan bir tane de ben .
E-kitap car 1y 4 p okuyuct ; Y 4 “Destekliyor”
alabilir miyim?

Tablo 2. Her Hedef Icin Mecvut Yorumlarin Kelime Sayilar: Bilgisi

Hedef En Az Ortalama En Cok
Evden Calisma | 1 63 876
Maske 1 45 551
E-kitap 1 80 1149
Vegan 1 133 3902
E-sigara 2 174 2182
Ast 1 90 3642

Sekil 1. Her Hedef Icin Durus Etiketli Sinif Dagilim Bilgisi
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3 hitps://eksisozluk.com/entry/104072994 (Erisim Tarihi: 13 Subat 2021).

4 hitps://eksisozluk.com/entry/37685827 (Erigim Tarihi: 13 Subat 2021).
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3.2. Veri On isleme

Smiflandirma islemi i¢in oncelikle verinin temizlenmesi ve
hazirlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in ilk olarak metinde yer
alan noktalama isaretleri, niimerik degerler, gereksiz terimler,
ozel karakterler, baglant1 adresleri, fazla bosluklar kaldirilmis ve
tim harfler kiicik harfe donistiiriilmiis, yazim hatalari
diizeltilmigtir. Daha sonra kelimelerin gévdeleri ¢ikartilmigtir.
Kelime govdelerinin bulunmasinda python programlama dili ile
hazirlanmis TurkishMorphological Analysis kiitiiphanesi
kullanilmistir (Yildiz et al., 2019).

Veri 6n iglemlerinde genellikle giiriiltiiyii engellemek icin
metin verilerinde durak kelimeleri kaldirilir. Fakat son yillarda
durak kelimelerini kullanmanin etkisi duygu siniflandirma
caligmalar i¢in tartistlmaktadir (Saif et al., 2014). Bu nedenle
durak kelimelerinin durus tespitinde etkisini goérebilmek igin
veriler durak kelimeleriyle birlikte ve durak kelimeleri kaldirilmig
olarak iki sekilde incelenmis ve durak kelimeleri kullanilmasinin
model basarimini arttirdigi goriilmiistiir.

3.3. Simiflandirma

Tiirkce durus etiketli veri seti izerinde DVM, NB, ESA, RO,
AdaBoost, XGBoost algoritmalar1 kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 dogrudan metin verileri ile calismaz. Metin
verilerini siniflandirma algoritmalarinda kullanabilmek igin
sayisal verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu sekilde metin
verilerinden olusan yorumlar siniflandirma algoritmalarinda
kullanilmak tiizere sayisal matrislerle ifade edilir. Metinlerin
sayisal olarak ifade edilebilmesi igin bazi ydntemler
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi ve kolektif 6grenme
yaklagimlart i¢in metinlerin temsil edilmesinde sozciik torbasi ve
Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-TDF) modelleri
kullanilmustir. Derin 6grenme yaklagiminda ise metin temsili i¢in
kelime gdmme kullanilmistir. Calismada kullanilan metin temsil
yontemleri agagida agiklanmigtir.

Sozciik Torbasi (Bag of Words): Sozciik Torbast (ST)
modeli bir metni niimerik olarak temsil etme yontemlerinden
biridir. Siklikla kullanilan basit bir yontemdir. Model igin
derlemde bulunan biitiin tekil kelimelerin tutuldugu bir sézciik
torbasina ihtiya¢ vardir. Sozciik torbasi olusturulduktan sonra
metindeki kelimelerin frekanslari hesaplanir. Metin i¢inde yer
alan kelimeler yer ve dilbilgileri gézardi edilerek temsil edilir.

Terim Frekans1 — Ters Dokiiman Frekans1 (Term
Frequency — Inverse Document Frequency): Terim Frekansi —
Ters Dokiiman Frekansi (TF-TDF), derlemdeki bir kelimenin
metinlerdeki Oneminin bir Olglisiidiir. Metinde kelimenin
kullanilma siklig1 ve derlemde kullanilma sikligi bilgilerinin
birlikte kullanilmasi ile elde edilir. Bir kelimenin metinde siklig1
arttikca TF-TDF degeri artarken derlemde kullanilma sikligt
artttkca TF-TDF degeri azalir. Bu sekilde her metinde
karsilagilabilecek siklikla kullanilan kelimelerin degeri azaltilmig
olur.

TF, belirli bir kelimenin belirli bir dokiimandaki sikliginin
dokiimandaki toplam kelime sayisina orani olarak ifade edilir. TF
degeri, Denklem 1’de gosterildigi gibi hesaplanir. Burada belirli
bir dokiiman i¢in d(K;) i’ninci kelimenin dokiimanda ka¢ defa
kullanildigini, N dokiimandaki toplam kelime sayim gosterir.

d(K;) )

TF(K;) = N

e-ISSN: 2148-2683

TDEF, belirli bir kelimenin derlemde bulundugu dokiimanlarin
sayisinin toplam dokiiman sayisina oraninin logaritmasi olarak
ifade edilir TDF degeri, Denklem 2’de gosterildigi gibi
hesaplanir. Burada N i’ninci kelimenin bir derlemde kullanildig1
dokiiman sayisini, M ise derlemdeki toplam dokiiman sayisini
gosterir.

N 2
TDF(K;) = logﬁ 2)

TF-TDF ise TF*TDF olarak hesaplanir.
TF — TDF(K;) = TF(K;) » TDF(K;) 3)

Kelime Gomme (Embedding): Kelime gomme (KG) vektor
gosterimin de gok biiyiik kelime dagarcigina sahip metinler 256
boyutlu, 512 boyutlu veya 1024 boyutlu kelime vektorleri ile
temsil edilebilmektedir. Bu yaklagimda her kelime i¢in yogun ve
dagitik bir gosterim kullanilir. Her kelime bir vektére eslenir ve
vektor degerleri yapay sinir aglart benzeri bir algoritmalar ile
islenerek gercel degerli kelime gdmme vektorleri olusturulur
(Chollet, 2018). Bu yaklasim gore; benzer sekilde kullanilan
kelimeler benzer vektorlerle temsil edilirler.

3.3.1. Naive Bayes

Naive Bayes, bayes teoreminden yararlanilarak elde edilmis
metin verilerinin siiflandirmasinda ¢ok sik kullanilan makine
O0grenmesi  algoritmalarindan  birisidir.  Anlagilabilir  ve
uygulamasi kolay bir yontemdir. Metin verileri ile g¢alisirken
genellikle NB algoritmasinin  &zellestirilmis bir hali olan
Multinomial Naive Bayes (MNB) algoritmasi kullanilir. MNB
algoritmasinda metinler vektorlestirildikten sonra kelimelerin
metinlerde ka¢ defa kullanildigi hesaplanir. Bu sekilde NB
algoritmasindaki kelimenin metinde olup olmamasi durumunun
incelenmesine kiyasla metnin dahil oldugu sinifa olan iliskisi
arttirilmaya ¢aligilmigtir. S = {sy, s, ..., s;} smf etiketleri olmak
tizere, derlemdeki n adet kelime i¢in K = {kq, k,, ..., k,,} olarak
gosterilsin.

o) — ”’”,li;i‘j“” 0

Verilen bir m metninin s; sinifina ait olma olasiligi bayes
teoremine gore Denklem 5 ile hesaplanir.

s*(m) = argmax(s))P(s;|m)

&
= p(s) | [ Palspotem )

Denklem 5, m metni i¢in en olasi sinifi gosteren denklemdir.
Burada o(k;, m), m metni igerisinde k; kelimesinin ka¢ defa
gectigini gosterir. Bu sekilde belirli bir kelimenin bir sinifa
bulunma olasilig1 frekans sayisi1 kadar giiclendirilmis olur. Ek
olarak P(k.|s;) degeri Denklem 6’ daki gibi hesaplanir.
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ijESi O(kt' mj)
"y Bomyes; 0(key ;) ©

P(kls;) =

Eger belirli kelime metin i¢inde yer almiyorsa Denklem 6’ nin
sonucu sifir olacaktir. Bu sebeple Denklem 5’ in sonucu da sifir
olacaktir. Bu durumun 6niine gecebilmek i¢in Laplace doniistimii
yapilmaktadir. Bu sekilde Denklem 7’ de gosterilmistir.

1+ S s, 00k, my) 7)

P(kels;) =
(kelsy) n+2?=12m,-€sio(kt’mj)

3.3.2. Destek Vektor Makineleri

DVM, uzayin iki, ii¢ veya ¢ok boyutlu olmasma gore
dogrusal, diizlemsel veya hiperdiizlem ayirma mekanizmalari ile
uzaydaki verileri siniflara ayirmayi saglar. Dogrusal olarak
ayrilabilen siiflar i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir. Dogrusal
olarak ayristirilamayan smiflardan olusan verilerde ¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla verileri daha yiiksek boyutta dogrusal
olarak ayristirilabilen bir uzaya aktararak dogrusal olmayan
verilerde de basarili sekilde siniflandirma yapabilir.

3.3.3. Kolektif Ogrenme Yontemleri

Kolektif 6grenme yontemleri, varyans ve dnyargi hatalarini
azaltarak daha giirbiiz tahminleme modelleri iiretmek amaciyla
birden fazla zayif simiflandiricinin bir araya gelmesiyle
olusturulan meta algoritmalardir. Burada temel amag¢ tek bir
siiflandirict modelin elde ettigi tahminden daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahip model iretmektir. Paralel kolektif 6grenme
teknikleri ve ardisik kolektif 6grenme yontemleri olarak iki temel
baslik altinda 6zetlenebilir. Paralel kolektif 6grenme teknikleri,
birbirinden bagimsiz zayif 6grenicilerin birbirine paralel olarak
birlestirilmesiyle olusturulan 6grenme yontemidir. Bagging
yontemi buna 6rnek olarak verilebilir.

(Breiman, 2001) tarafindan 6nerilen RO yontemi, birbiriyle
iligkisiz ¢ok sayida karar agact modelinin birlesimine dayanan bir
paralel kolektif 6grenme yontemidir. Her 6rnek, sinifinin tahmin
edilmesi i¢in tiim agaclara aktarilir ve en ¢ok oy alan sinif, RO
modelinin tahmini olarak belirlenir.

Ardisik  kolektif Ogrenme yontemlerinde ise egitim
kiimesindeki tiim Orneklerin secilme olasiliklar1 her egitim
iterasyonunda glincellenmektedir. Baslangicta egitim
kiimesindeki biitiin O6rneklerin agirliklar1 ayniyken ilerleyen
iterasyonlarda yanlis smiflandirilan  6rneklerin  agirliklar
arttirllarak  siniflandiricinin - yanhis  siniflandirilmis  drneklere
odaklanmas1 saglanip, model basarim orani arttirilmaktadir.
(Freund & Schapire, 1997) tarafindan gelistirilen Adaboost
algoritmasi ilk gelistirilen boosting algoritmalarindandir.

Diger bir boosting yontemi olan Gradyan Boosting,
modeldeki zayif regresyon agaglarina yinelemeli bir sekilde yeni
agaclar ekleyerek regresyon agaglari toplulugu olusturan ve bunu
da tirevi almabilen bir kayip fonksiyonunun eniyilenmesi
sayesinde iyilestiren bir yontemdir (Natekin & Knoll, 2013). Bu
yontemin en yeni gerceklemelerinden biri XGBoost
algoritmasidir. Boosting, Regularized boosting ve Stokastik
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boosting tekniklerini gergekleyen XGBoost algoritmasi islem
stiresini azaltarak ve bellek kaynaklarinin optimum kullanilmasini
saglamaktadir (Chen & Guestrin, 2016). Ayrica diizenlilestirme
(regularization) parametrelerini ayarlama &zelligi sayesinde
modelin asir1 uyum (overfitting) gostermesini engellemekte ve
modeldeki agaclarin karmasikligini kontrol ederek yiiksek basari
orani elde etmektedir.

3.3.4. Evrisimli Sinir Ag

ESA, giiniimiizde olduk¢a basarili sonuglar veren onemli
derin O0grenme yapilarindan biridir. Cesitli dogal dil isleme
problemlerinde de kullanilmaktadir. ESA mimarisi temelde girdi
katmaninda bir matris alan, evrisim katmani, ortaklama katmani
ve tam baglanti katmani olmak iizere dort kisimdan olusur.
Evrisim katmaninda girdiler farkli filtrelerle evrisim isleminden
gecirilerek Oznitelik haritalart ¢ikartilir. Ortaklama katmaninda,
elde edilen 6znitelik haritalarinin boyutlar1 azaltilir. Tam baglanti
katmaninda ise tiim ndronlar kendinden dnceki katmanin tiim
ciktilarina bagli bir ¢ikis degeri tiretir.

3.4. Model Performans Olgiitii

Model performanslarint  karsilagtirmak icin  karigiklik
matrisinden (Sekil 2) elde edilen dogruluk orani, kesinlik, anma
Olcimleri  kullanilmaktadir. Ancak, veri setindeki simf
dengesizliginin siniflandirma performans Olgiitleri iizerindeki
etkisi biiyliktiir ve gozlem sayisi olarak baskin durumdaki sinif
dogruluk orani, kesinlik, anma Ol¢limlerini olumsuz olarak
etkilemektedir. Bu ylizden, dengesiz veri setleri iizerinde yapilan
calismalarda model performanslarint  karsilastirmak igin
genellikle kesinlik ve anma Olgiimlerinin harmonik ortalamasi
olan F1 Olgiimii yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sekil 2. Karisikltk Matrisi

Gerg¢ek
Pozitif Negatif
é Pozitif | Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
= (DP) (YP)
£
© Negatif | Yanls Negatif | Dogru Negatif
(YN) (DN)
Dogru Pozitif (8)
A Recall) =
nma(Recall) Dogru Pozitif + Yalus Negatif
Kesinlik(Precisi _ Dogru Pozitif 9)
esinlik(Precision) = 4 bozitif + Yalnis Pozitif
N Kesinlik x Anma (10)
F1Olgim =

Kesinlik + Anma

Dogruluk ve F1 Olgiim olgiimleri literatiirde popiiler
olmasina ragmen dengesiz veri kiimelerinde, yaniltici sonuglar
dogurabilmektedir. (Luque et al., 2019), siniflandirma hatalarinin
da dikkate alinmas1 gerektigi durumlarda Matthews Korelasyon
Katsayisinin (MKK) (Matthews, 1975) performans 6lgiitii olarak
kullanilmasinin en iyi se¢im oldugunu gostermislerdir. MKK
hesaplanirken, karigiklik matrisindeki denge oranlar (GP, GN, YP,
YN) hesaba katildigindan, MKK F1 Olgiimiinden daha
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bilgilendiricidir. Denklem 11°de goriildiigii tizere MKK degeri
yalnizca model hem negatif hem de pozitif dgeler iizerinde iyi
performans gosteriyorsa yiiksektir, aksi taktirde sifira yakin
degerler alir. (Chicco & Jurman, 2020)’deki ¢aligmalarinda sinif

dengesizliginin oldugu veri kiimelerinde MKK o6l¢iimii
kullanilmasinin avantajlarini gostermislerdir.
DP *DN —YP YN (11)

MKK

- J(P +YP)(DP + YN)(DN + YP)(DN + YN)

—1 ve +1 arasinda bir deger alan MKK katsayisi, +1 degerini
aldiginda model miikemmel bir tahminde bulunur, 0 degerinde
modelin tahmini rastgele tahminlerden daha iyi degildir. —1
degerini aldiginda ise model tahmini ile gézlem arasindaki toplam
uyusmazligi gosterir. Sekil 1’ de goriildiigi tizere veri setimizdeki
durus etiketleri dengesiz bir yapi gostermektedir. Bu yiizden
model performans basarim siralamasint MKK o6lgiimii ve F1
6l¢timlerini birlikte g6z 6nlinde bulundurarak yaptik.

3.5. Entegre Gradyanlar Yontemi

Entegre Gradyanlar (EG), gradyanlara dayali bir makine
6grenmesi modelinde girdinin her bir 6zelligine bir 6nem degeri
atamay1 amaglayan bir yontemdir (Sundararajan et al., 2017). EG,
smiflandirma ve regresyon modelleri i¢in kullanilabilir.

EG, F : R™ — [0,1] bir derin ag1 fonksiyonunda x' € R"
ise temel girdisinden x € R™ mevcut girdisine kadarki biitiin
noktalardaki gradyanlarinin toplamidir. EG hesaplanirken metin
modellerinde temel girdi icin genellikle sifir gdmme vektorii
kullanilir. Mevcut bir x girdisinin temel x’ girdisine kadar i.
Boyut boyunca entegre gradyani asagidaki gibi ifade edilir
(Sundararajan et al., 2017).

(12)

L 9F(x" +0(x — x'
( ( ))de

EGy(x,x") = (x; — x;) ax.
L

6=0

4. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

4.1. Deneysel Sonuclar

Olusturulan veri seti iizerinde makine 6grenmesi, kolektif
O6grenme yontemleri ve evrisimli sinir ag1 modeli ile performans
Ol¢iimleri yapilmistir. Veri temsili i¢in makine &grenmesi ve
kolektif O6grenme yoOntemlerinde sozciik torbasi ve kelime
seviyesinde TF-TDF, derin 6grenme yonteminde ise kelime
gomme modeli kullanilmigtir. Makine 6grenmesi ve kolektif
6grenme modellerinde 5-kat capraz gecerleme uygulanmistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 3’ te gdsterilmistir.

Tablo 3. Tiirkge Durug Etiketli Veri Seti Uzerinde Yapilan Durus Siniflandirmasi Sonuglart”

Hedef Evden Calisma Maske E-kitap Vegan E-sigara Ast
Yéntem/Oznitelik F1Olgum | MKK | FLOlgum | Mkk | Fidigam | MKk | FiOlgim | MkK | FLOlgim | MKK | F10lgim | MKK
NB/ST 0,46 0,24 0,61 0,31 0,49 0,11 0,49 0,13 0,56 0,11 0,70 0,21
NB/TF-TDF 0,32 0,18 0,60 0,31 0,43 0,02 0,38 -0,01 0,52 0,00 0,66 0,00
DVM/ST 0,52 0,283 0,59 0,26 0,55 0,22% 0,53 0,223 0,65 0,313 0,76 0,393
DVM/TF-TDF 0,53 0,302 0,62 0,333 0,53 0,18 0,50 0,16 0,62 0,25 0,76 0,431
AdaBoost/ST 0,51 0,27 0,57 0,23 0,55 0,223 0,52 0,18 0,64 0,332 0,75 0,34
AdaBoost/TF-TDF 0,44 0,18 0,55 0,20 0,55 0,20 0,48 0,13 0,63 0,28 0,75 0,34
XGBoost/ST 0,54 0,31! 0,64 0,37! 0,54 0,18 0,51 0,20 0,65 0,30 0,76 0,392
XGBoost/TF-TDF 0,19 0,01 0,38 0,01 0,43 0,01 0,28 0,02 0,52 0,01 0,68 0,13
RO/ST 0,50 0,27 0,61 0,32 0,55 0,20 0,51 0,21 0,65 0,313 0,69 0,18
RO/TF-TDF 0,49 0,26 0,61 0,332 0,54 0,19 0,51 0,222 0,64 0,28 0,69 0,19
ESA/KG 0,52 0,27 0,60 0,333 0,55 0,24! 0,56 0,25! 0,62 0,36! 0,75 0,33

"MKK degerlerindeki iist indis siralama gdstermektedir.

Yapilan deneylerde yiiksek F1 Olgiim degeri elde eden bazi
modeller karisiklik matrisi incelendiginde tiim siniflar1 ayirt
etmede basarili olmadigr goriilmistir. Bu durum veri
kiimesindeki smiflarin dengesiz dagilimindan
kaynaklanmaktadir. Bu sebeple MKK degeri agirlikli olmak iizere
model basarimlar1 degerlendirilmistir. Ozellikle E-sigara hedefi
igin alinan sonuglar incelendiginde en yiiksek F1 Ol¢iimii sézciik
torbasi metin temsili ile XGBoost, RO ve DVM modelleri ile elde
edilmis olmasina ragmen MKK degeri ile birlikte basarimi en
yliksek model ESA olarak belirlenmistir.

Tablo 3’ te verilen sonuglar incelendiginde Evden Caligma ve
Maske hedefleri i¢in sdzciik torbast metin temsili ile XGBoost
modeli, E-kitap, Vegan ve E-sigara hedefleri icin ESA modeli, As1
hedefi i¢cin TF-TDF metin temsili ile DVM modeli en yiiksek
basarimlart elde etmistir. Olusturulan veri seti {lizerinde durus
tespit analizi i¢in XGBoost ve ESA modellerinin daha basarilt
oldugu goriilmiistiir.
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Calismada kullanilan veri kiimesinde karakter sinirlamasi
yapilmamugtir. Tablo 2’de de goriildiigii iizere yazarlar duruslarini
uzun yorumlar yazarak ifade etmektedirler. Bazi hedefleri i¢in
yapilan yorumlarin, ¢ok uzun yazildigi, yorumlar da hedef
disindaki konulardan bahsedildigi hatta diger durus simiflarini da
destekleyecek sekildeki ifadelerin kullanildigi goriilmiistiir. Bu
durum her hedef i¢in olusturulan modellerin girdi vektdrlerinde
kullanilan tekil kelime sayismnin farkli olmasina, dolayisiyla
bir¢ok elemant sifir olan biiyiik girdi vektorleri kullanan modeller
olusturulmasina neden olmustur. Ornegin Vegan hedefi icin
yapilan yorumlarda 10526 tekil kelime kullanilirken Maske
hedefi igin 4343 tane tekil kelime kullanilmistir. Bu yiizden en
yiiksek basarim gosteren modeller, her hedef igin farklilik
gostermektedir.
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4.2. Entegre Gradyanlar Yontemi ile Girdi

Verilerinin Yorumlanmasi

Giiniimiizde yapay 6grenme modelleri ile basarili sonuglar
elde edilmektedir. Modellerin agiklanabilir ve yorumlanabilir
olmast sonuglarin degerlendirilebilmesi agisindan oldukca
onemlidir. Bu sebep ile bu bolimde EG yontemi Tiirk¢e Durus
Etiketli Veri Seti iizerinde egitilmis bir ESA modeline
uygulanmistir. ESA modeli 250 filtreli bir evrisim katmani, global
maksimum hesaplamast yapan bir ortaklama katmani ve 250
diigimden olusan bir gizli katmandan olugmaktadir. Metin
smiflandirma modellerinde, EG, girdi climlesindeki her kelime
icin bir 6nem degeri hesaplar. Olusturulan ESA modeli igin
girdilerin her bir O&zniteliginin model tahminine katkisi
hesaplanmistir. Girdi verisinde yer alan her kelimenin model
tahminine sagladigi katki gorsellestirilerek sunulmustur. Bu
gorsellestirme  yorumlardaki  kelimelerin  katkilarina  gore
renklendirilerek yapilmisti. Modelin kararina olumlu katki
saglayan kelimeler yesil, olumsuz katki saglayan kelimeler pembe
ve katkis1 olmayan kelimeler gri olarak renklendirilmistir.
Renklerin yogunlugunun artmasi kelimenin model tahminine
yaptigt katkinin arttifi anlamina gelmektedir. Sekil 3° de EG

yontemi ile girdi verilerinin model tahminine katkisi gorsel olarak
gosterilmistir.

EG yontemi ile girdi verilerinde yer alan kelimeler
incelendiginde model tahminlerinde bazi hedefler igin bazi
kelimelerin katki sagladig1 goriilmistiir. As1 ve E-sigara hedefleri
icin yapilan yorumlarda baglaclarin kullanilmast modelin “Durus
Yok” tahmini yapmasina katki saglamistir. E-kitap hedefi i¢in ‘e’,
‘elektronik’, ‘amazon’, ‘internet’ gibi kelimeler modelin
“Destekliyor” durus tahmini yapmasina katki saglarken E-sigara
hedefi i¢in ‘cihaz’, ‘nikotin’, ‘elektronik’, ‘likit’, ‘normal’, ‘degil’
kelimeleri, modelin “Destekliyor” durus tahmini yapmasina katki
saglamistir. Benzer sekilde Evden Calisma hedefi igin ‘siire’,
‘mesai’, ‘daha’, ‘zor’ kelimeleri modelin “Desteklemiyor” durus
tahmini yapmasina katki saglarken, Maske hedefi i¢in ‘takmak’,
‘¢linkii’, ‘korumak’, ‘hasta’ kelimeleri modelin “Destekliyor”
durus tahmini yapmasi i¢in katki saglamigtir. Vegan hedefi igin
ayirt edici kelime gruplari elde edilememistir. Kelimelerin tek
basina katkilarindan ziyade girdi verisinde birlikte bulunduklari
kelimelerle tahmine daha ¢ok etki ettikleri goriilmiistiir. Art arda
yer alan bazi ikili ve ii¢li kelime gruplarinin model tahminine
daha ¢ok katki sagladigi gdzlemlenmistir.

Sekil 3. EG Yontemi ile Girdi Verilerinin Model Tahminine Katkilarinin Gorsellestirilmesi.>

Hedef Yorum Tahmin

Evden Calisma ofisten Galismakian REsiRIEdaha zor * Desteklemivor
maske takmal seni korumaz Efgidakifiikorur ama kimin tastyic: KN PGS0l dugunun

Maske BiliEedigkal abalik verlerde herkesin takmasi daha iyidir herkes takarsa anlam vardir Desteklivor

B eldiven de ancak yarim saat korur sonra gikartmak gerekir ve Eldivenllliken cle yvize ?
dokunmamak gerekar **

e-kitap B tulabileceginizi ETawI** * Durus Yok

5. Sonuc¢ ve Gelecek Calismalar

Durus tespit analizi, metin yazarimimn bir hedefe yonelik
durusunun otomatik olarak bulunmasini amaglayan bir ¢alisma
konusudur. Bu c¢alismanin en biiyiik katkist Tiirk¢e dilinde
kapsamli bir durus etiketli veri setinin olusturulmus olmasidir. Bu
veri seti bildigimiz kadariyla Tiirkge dili icin en biiyiikk durus
etiketli veri setidir. Bu veri seti lizerinde NB, DVM, Kolektif
Ogrenme ve ESA yontemleri kullanilarak durus analizi ¢alismasi
yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda hedef bazli farkliliklar
olmakla beraber en yiiksek basarimlar XGBoost ve Evrisimli
Sinir Ag1 modelleri ile elde edilmistir Deney sonuglari
literatiirdeki mevcut durus tespiti ¢aligmalarinda elde edilen
sonu¢lara benzerdir. Durak kelimelerinin kullanimi modellerin
performansim yiikseltmistir. Veri setinde ¢ok uzun yorumlarin
bulunmas1 ve smuflarin  dengesiz  dagilimi  modellerin
performansii olumsuz etkilemistir. Bu sebeple olusturulan veri
setinin genisletilmesi amag¢lanmaktadir. Kullandigimiz {i¢ metin
temsili de kelimelerin ciimle igindeki yer bilgisini gbz ardi
etmektedir. Bu bilginin durus tespiti icin 6nemli olabilecegi

5 *https://eksisozluk.com/entry/109334587 (Erisim Tarihi: 13 Subat 2021).

** https://eksisozluk.com/entry/103795301 (Erisim Tarihi: 13 Subat 2021).
**% https://eksisozluk.com/entry/26973184 (Erisim Tarihi: 13 Subat 2021).
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distiniilmektedir. Bu sebeple, Tiirk¢e Bert gibi onceden egitilmis
dil modelleri ve dikkat mekanizmali derin bellek aglar1 gibi
yapilar kullanilarak daha basarili modeller gelistirilmesi
planlanmaktadir.

EG yontemi ile ESA modelinde girdilerin 6zniteliklerinin
model tahminine katkilar1 incelenmistir. Yorumdaki kelimelerin
durus tahmini i¢in modele etkileri  gorsellestirilerek
yorumlanmigti. Bunun sonucunda bazi hedefler icin bazi
kelimelerin model tahminine yiiksek katki yaptiklar gorilmiistiir.
Fakat bu kelimeler Tiirk¢e dili i¢in hedef bazli bir durus sozliigii
olusturulmasina yeterli olmamuistir. ilerleyen zamanlarda hedef
bazli Tiirk¢e durus sozliikleri olusturularak Tiirkce durus tespit
bagariminin arttirilmasi amaglanmaktadir.

6. Tesekkiir

Tiirkge Durus Veri Setinin hazirlanmasi sirasinda metinlerin
“Destekliyor” / “Desteklemiyor” / “Durus Yok” olarak
etiketlemesindeki yardimlarindan dolay1 Starlang Yazilim ve
Danismanlik Sanayi ve Ticaret Ltd. ¢alisanlar1 Sayin Biisra
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Marsan, Bilge Nas Arican, Neslihan Kara, Neslihan Cesur, Ezgi
Santyar, Oguzhan Kuyrukgu, Ash Kuzgun, Merve Ozgelik’e
yazarlar olarak tesekkiirlerimizi sunariz.
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