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Oz

Son yillarda, hesaplama maliyetlerindeki diisiisler ve veri hacmindeki artiglar ile, biiylik veri {izerinde etkin 6grenme modelleri
olusturmaya yonelik derin sinir ag1 modelleri alaninda dnemli basarimlar elde edilmeye baslanmistir. Derin sinir ag1 mimarileri,
duygu analizi, metin siniflandirma, makine ¢evirisi gibi dogal dil isleme problemlerinin yani sira, konusma tanima, bilgisayarla gérme
gibi bir¢cok alanda basariyla uygulanmaktadir. Metin siniflandirma problemlerinde, tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek
mimarisi ve gegitli tekrarlayan birim gibi mimariler etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir aglart (RNN), uzun siireli
bagimliliklar1 6grenirken verimli degildir. Bu mimaride, belirtegler sirayla islenir ve her belirtegten sonra goriilen verileri temsil eden
bir durum vektorii elde edilir. RNN tabanli mimariler, kaybolan gradyan sorunu nedeniyle, uzun tiimcelerin sonundaki durumun
genellikle erken gdzlemlenen belirteclere iliskin bilgi igermemesi sorununa neden olur. Dikkat mekanizmasi, bir modelin tiimcedeki
daha onceki bir noktanin durumuna dogrudan bakmasini ve bundan yararlanabilmesini olanakli kilar. Boylelikle, tim durumlara
erisilebilir ve mevcut belirtegle 6grenilmis bazi ilgi 6lgiitlerine gore, ¢ok uzaktaki ilgili belirtecler hakkinda daha net bilgi saglanarak,
daha etkin bir metin modelleme gerceklestirilebilir. Dikkat mekanizmasi, makine ¢evirisi, metin 6zetleme basta olmak iizere birgok
dogal dil isleme gorevinde basariyla uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, Tiirk¢e duygu analizi i¢in dikkat mekanizmasi tabanli derin
O0grenme mimarilerinin bagarimlari karsilastirmali olarak incelenmektedir. Deneysel analizlerde, tekrarlayan sinir ag1, uzun kisa siireli
bellek mimarisi (LSTM), gegitli tekrarlayan birim mimarisi (GRU), kiiresel dikkat mekanizmas: tabanli LSTM, kendine dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM, hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kiiresel dikkat mekanizmasi tabanli GRU, kendine dikkat
mekanizmasi tabanli GRU ve hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli GRU degerlendirilmistir. Dikkat mekanizmasi tabanli
mimarilerin, duygu analizi i¢in dogru siiflandirma oranini 6nemli 6lgiide artirdigi gézlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Uzun kisa siireli bellek, Dikkat Mekanizmasi, Metin Madenciligi, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi.

Evaluation of Attention Mechanism-Based Deep Learning
Architectures for Turkish Text Mining

Abstract

In recent years, with the decrease in computational costs and the increase in data volume, significant achievements have been done in
the field of deep neural network models for constructing effective learning models on big data. Deep neural network architectures
have been successfully applied in many fields such as speech recognition, computer vision, as well as natural language processing
problems such as sentiment analysis, text classification, and machine translation. In text classification problems, architectures such as
recurrent neural networks, long-short-term memory architecture and gated recurrent unit are effectively used. Recurrent neural
networks (RNN) are not efficient when learning long-term dependencies. In this architecture, tokens are processed sequentially,
resulting in a state vector representing the data seen after each token. RNN-based architectures suffer from the problem that the state
at the end of long sentences often does not contain information about early observed markers, due to the vanishing gradient problem.
The attention mechanism makes it possible for a model to look directly at the state of an earlier point in the sentence and take
advantage of it. Thus, all cases can be accessed and a more effective text modeling can be performed by providing clearer information
about very distant related markers, according to some criteria of relevance learned with the current marker. The attention mechanism
has been successfully applied in many natural language processing tasks, especially machine translation and text summarization. In
this study, the performances of attention mechanism-based deep learning architectures for Turkish sentiment analysis are
comparatively examined. In experimental analysis, recurrent neural network, long short-term memory architecture (LSTM), gated
recurrent unit architecture (GRU), global attention mechanism-based LSTM, self-attention mechanism-based LSTM, hierarchical
attention mechanism-based LSTM, global attention mechanism-based GRU, self-attention mechanism-based GRU and hierarchical
attention mechanism-based GRU were evaluated. Attention mechanism-based architectures are observed to significantly increase the
rate of correct classification for sentiment analysis.
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1. Giris

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile, metin
belgesi tiiriindeki veri hacminde Onemli artiglar meydana
gelirken, buna paralel olarak, hesaplama maliyetinde de 6nemli
diisiisler meydana gelmistir. Biiyiik veri iizerinde, etkin 6grenme
modelleri olusturulmasina yonelik derin sinir agi modelleri
alaninda 6nemli bagarimlar elde edilmektedir. Derin sinir agi
mimarileri, duygu analizi, metin siniflandirma, makine g¢evirisi
gibi dogal dil isleme problemlerinin yam sira, konusma tanima,
bilgisayarla gorme gibi birgok alanda basariyla uygulanmaktadir
[1]. Metin siniflandirma, metin belgelerinin 6nceden belirlenmis
simif etiketlerinden birine atanmasina yonelik bir dogal dil
isleme (DDI) ¢alisma alamidir. Goriis madenciligi olarak da
adlandirilan duygu analizi, kaynak materyallerdeki bir varliga
yonelik goriis, duygu, tutum gibi O6znel bilgileri g¢ikarmaya
yonelik bir disiplinleraras: arasgtirma alamidir [2, 3]. Duygu
analizi kullanilarak insanlarin belirli bir olaya yonelik
goriislerinin belirlenmesi, karar verme siirecinin faktorleri ve
etkileyicilerinin belirlenmesi, yonetim bilimleri, siyaset bilimi,
ekonomi ve sosyal bilimler gibi bir¢ok disiplin i¢in oldukg¢a
onemli olabilmektedir [4].

Metin siniflandirma problemlerinde, tekrarlayan sinir aglari,
uzun kisa siireli bellek mimarisi ve gegitli tekrarlayan birim gibi
mimariler etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir
aglart (RNN), uzun siireli bagimliliklar1 6grenirken verimli
degildir. Bu mimaride, belirtecler sirayla iglenir ve her
belirtegten sonra goriilen verileri temsil eden bir durum vektorii
elde edilir. RNN tabanli mimariler, kaybolan gradyan sorunu
nedeniyle, uzun tiimcelerin sonundaki durumun genellikle erken
gozlemlenen belirteclere iliskin bilgi igermemesi sorununa
neden olur. Dikkat mekanizmasi, bir modelin tiimcedeki daha
onceki bir noktanin durumuna dogrudan bakmasini ve bundan
yararlanabilmesini olanakli kilar. Boylelikle, tim durumlara
erigilebilir ve mevcut belirtegle 6grenilmis bazi ilgi Slgiitlerine
gore, ¢ok uzaktaki ilgili belirtegler hakkinda daha net bilgi
saglanarak, daha etkin bir metin modelleme gergeklestirilebilir.
Dikkat mekanizmasi, makine g¢evirisi, metin Ozetleme basta
olmak iizere bir¢ok dogal dil isleme gorevinde basariyla
uygulanmaktadir. Bu c¢alismada, Tiirkce duygu analizi igin
dikkat mekanizmasi tabanli derin Ogrenme mimarilerinin
basarimlar1 karsilagtirmali olarak incelenmektedir. Deneysel
analizlerde, tekrarlayan sinir ag1, uzun kisa siireli bellek
mimarisi (LSTM), gegitli tekrarlayan birim mimarisi (GRU),
kiiresel dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kendine dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM, hiyerarsik dikkat mekanizmasi
tabanli LSTM, kiiresel dikkat mekanizmasi tabanli GRU,
kendine dikkat mekanizmasi tabanli GRU ve hiyerarsik dikkat
mekanizmasi tabanli GRU degerlendirilmistir.

Calismanin geri kalani su boliimlerden olusmaktadir: Ikinci
boliimde, ilgili ¢aligmalara deginilmektedir, {iglinci bolimde
¢aligmanin metodolojisini olusturan derin 6grenme mimarileri ve
dikkat mekanizmas1 yaklagimlar1 tanitilmaktadir. Dérdiincii
bolimde, deneysel sonuglar ve tartisma, son bolimde ise
¢aligmanin temel sonuglar1 sunulmaktadir.

2. lgili Cahismalar

Dikkat mekanizmasina dayali mimariler, duygu analizi,
metin simiflandirma, makine ¢evirisi gibi bir¢ok dogal dil isleme
gbrevlerinde basariyla uygulanmaktadir. Ornegin, Munkhdalai
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vd. [5] tarafindan tekrarlayan sinir ag1 ve yinelemeli sinir agi
tabanli iki derin sinir ag1 mimarisi gelistirilmistir. Gelistirilen
mimari, bir dnciil ve bir hipotez temsilini 6grenen ve daha sonra
bunlart bir dikkat mekanizmasi aracilifiyla birlestiren
sozdizimsel ayrigtirmadan bagimsiz agag yapili bir modeldir. Bir
diger ¢aligmada, Yang vd. [6] tarafindan metin belgelerinin
hiyerarsik yapisini modellemek amaciyla, hiyerarsik dikkat agi
adi verilen bir mimari gelistirilmistir. Gelistirilen mimeri, sézciik
ve timcelerin bilgi vericilik agisindan farklilik gdstermesi
nedeniyle sozciik ve tiimce diizeyinde uygulanan iki adet dikkat
mekanizmasi1 uygulamaktadir. Mimarinin temelinde kodlayici
olarak, gegitli tekrarlayan kap1 mimarisi kullanilmistir. Onerilen
yontem, test edildigi alti farkli dogal dil isleme gorevinde,
giincel mimari ve yontemlere kiyasla daha yiiksek basarim elde
etmigtir. Bir baska calismada, Yin vd. [7] onceki modeli
genisleterek, en-boy tabanli duygu analizi gérevi i¢in hiyerarsik
bir yinelemeli dikkat modeli 6nermistir. En-boy temelli model,
bir makine anlama problemi olarak modellenmistir. Model,
hiyerarsik dikkat agi tabani mimariye kiyasla daha yiiksek
basarim elde etmistir. Lin vd. [8] tarafindan gergeklestirilen
calismada, kendine dikkat tabanli bir mimari gelistirilmistir. Bu
model, tiimce gdmme igin yeni bir model dnermektedir. Ilgili
temsilde, her gdmme, matrisin her satirinin tiimcenin farkli bir
kismina katildigi 2 boyutlu bir matrise karsihik gelir. Oncelikle
timce bir RNN’den gegirilir. Ardindan, her RNN durumu igin
birden fazla dikkat degeri 6grenilir ve ardindan her bir dikkat
vektoril bir agirlik terimi eklenerek tiimcenin farkli boliimlerine
odaklanir. Ilgili model hem duygu analizi hem de metin
siniflandirma problemlerinde yiiksek bagarim elde etmistir. Chen
vd. [9] tarafindan gergeklestirilen bir bagka g¢alismada, genel
kullanici tercihini ve {iriin o6zelliklerini belirlemeye yonelik
olarak LSTM ve dikkat mekanizmasma dayali bir mimari
gerceklestirimi yapilmigtir. Liu vd. [10] tarafindan iki yonlii
LSTM’e dayali ve gizli katmanlardan gelen bilgi ¢iktisina
odaklanmak amaciyla dikkat mekanizmasi kullanan bir model
gelistirilmistir. Bu mimaride, daha yiiksek seviyeli ifade
temsillerini ¢ikarabilmek amaciyla, LSTM tabanli mimari,
evrisimli sinir agt ile birlestirilmistir. Fu vd. [11] tarafindan
gelistirilen bagka bir ¢alismada ise, LSTM tabanli derin sinir ag1
mimarisine, sozlik tabanli bir dikkat mekanizmasi dahil
edilmistir. Boylelikle, belirli bir Genel olarak, sozliik, belirli bir
hedefe sahip olmak yerine tiim metnin genel bilgisini kullanan
bir dikkat mekanizmasi ile kelime yerlestirmelerinin kelimeleri
temsil etme yetenegini gelistirir.

3. Metodoloji

Bu boliimde, deneysel analizlerde kullanilan kelime gomme
yontemi, derin 6grenme algoritmalar1 ve dikkat mekanizmasi
yaklasimlar1 sunulmaktadir.

3.1. word2vec Modeli

Kelimelerin siirekli vektorler olarak gosterilmesine dayanan
word2vec modeli, en temel kelime gdémme modellerinden biridir
[12]. Word2vec modelinin temel fikri, model egitimi sirasinda
stirekli vektorlerle ¢oklu benzerlik iligkilerinin
yakalanabilmesidir. Word2vec, girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve
gizli katmani igeren yapay sinir agi tabanli bir dil modelleme
yontemidir. Word2vec, kelime vektorlerini egitmek igin iki temel
algoritma igerir: siirekli kelime torbas1 (CBOW) ve atlama gram
(SG). CBOW  modelinde baglam  vektorii, baglam
penceresindeki kelime vektorlerinin toplamindan elde edilir. SG
algoritmasinda hedef kelimeyi c¢evreleyen kelimeler, hedef
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kelime tizerinden belirlenir. CBOW algoritmasi, az miktarda veri
ile etkili bir sekilde ¢aligabilir. SG mimarisi hesaplama agisindan
daha maliyetlidir ve biiyilik veri kiimelerinde daha etkili sonuglar
verir [13].

3.2. Derin Ogrenme Algoritmalari

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), sirali verileri islemek igin
kullanilan bir derin 6§renme mimarisi tiiriidiir. RNN'de, noronlar
arasindaki baglantilar yonlendirilmis bir grafik olusturur. Bu
mimaride, girdi dizisini islemek i¢in dahili durum kullanilmigtir.
Bu nedenle mimari, konusma tanima gibi sirali gorevler i¢in
basariyla kullanilabilir. RNN'de, her bir ¢ikt1, dizinin 6rnekleri
iizerinde ayni gorevin tekrar tekrar islenmesiyle belirlenir. Daha
Onceki tiim hesaplamalara dayanarak, ¢ikt1 belirlenir [14, 15].

Uzun kisa siireli bellek aglart (LSTM), tekrarlayan sinir
aglarina dayali basgka bir derin 6grenme mimarisidir. Geleneksel
RNN mimarisinde patlayan veya kaybolan gradyan problemi
gozlenebilmektedir. RNN'de, olduk¢a uzun giris dizileri uygun
sekilde islenemez. Yanit olarak, LSTM sorunlarin iistesinden
gelmek i¢in unutma kapilarint kullanir. LSTM mimarisinde,
siirlt sayida zaman adimina kadar hatanin geri yayilmasina izin
verilmistir. Tipik bir LSTM {initesi i¢in, bir hiicrede, giris kapisi,
cikis kapisi ve unutma kapisi olmak {izere ii¢ ¢esit kap1 vardir.
Kapilar iizerindeki agma ve kapama iglemleri, hangi bilgilerin
korunmasi gerektigini ve Dbilgilere ne =zaman erisilmesi
gerektigini kontrol etmek amaciyla kullanilmaktadir [16].

Gegitli tekrarlayan birim mimarisi (GRU), tekrarlayan sinir
aglarina dayali baska bir derin 6grenme mimarisidir [17]. Tipik
bir GRU mimarisinde, sifirlama kapist ve giincelleme kapisi
olmak iizere iki kap1 bulunmaktadir.

3.3. Dikkat Mekanizmasi1 Yontemleri

Kiiresel dikkat mekanizmasi yonteminde, dikkat agirlik
vektorii a ve agirlikli gizli temsil , H € R4V, derin sinir ag1
gizli vektorlerini [hq,...,hy], d, gizli katman boyutunu, W,
egitim siirecinde Ogrenilen agirlik degerlerini ve v, kelime
gommeyi temsil etmek iizere, sirasiyla Esitlik 2 ve Esitlik 3’e
gore belirlenir [18, 19]:

= e ([, )

Vvvva ® ey
a = softmax (WTM)
r=HaT

Kiiresel dikkat mekanizmasi yonteminde, her bir t zaman
adiminda, mevcut hedef durumu h; ve tiim kaynak durumlari hs*
degisken uzunlukta bir hizalama agirlik vektdri olan a;
vektoriini olusturur. Kiiresel baglam vektorii (C;) daha sonra tiim
kaynak durum iizerinden a, vektoriine gore agirlikli ortalama
olarak hesaplanir. Boylelikle, kodlayict RNN yapisinin tiim gizli
durumlarma dayali agirliklandirilmis bir baglam vektorii elde
edilmesi amaglanir. Kiiresel dikkat mekanizmasi, tim girdi
durum uzayim dikkate alir.

Kendine  dikkat mekanizmas1  yonteminde, dikkat
mekanizmasinin tiimcenin boliimlerine odaklanmasina izin
verilerek RNN tabanli mimarilerin daha O6nce deginilen
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problemlerinin ortadan kaldirilmasi amaglanir. Burada, bolimiin
uygunlugu modelleme yapilan goéreve yapilan katkiya gore
belirlenir. Girig dizisinden tiiretilen ayni gizli durum uzaymin
farkli konumlari, birden ¢ok bilesenin birlikte bir dizinin genel
semantigini olusturdugu argiimanmna dayali olarak farkli
konumlarla iligkilidir. Bu yaklasim, birden fazla atlamanin
dikkati yoluyla farkli sekilde konumlanmig bilgileri bir araya
getirir [19, 20]. Bu mimaride, gomiilii belirte¢ler, LSTM
katmalarina beslenir. Gizli durumlar, siniflandirma i¢in bir girdi
olarak kullanilan rafine bir tiimce temsilini elde etmek amaciyla
bir dikkat vektori ile agirliklandirilir. Birden fazla dikkat
vektoriiniin benzer veya fazla olmasini 6nlemek i¢in kendine
dikkat matrisine dayali bir ceza terimi kullanilir [20].

Hiyerarsik  dikkat mekanizmasi yonteminde, metin
belgelerinde yer alan hiyerarsik yapiyr modellemek amaciyla
genellikle asagidan yukariya bir yontem izlenir [21]. Bu
mimaride, dikkat mekanizmasi Oncelikle sézciik ve ardindan
tiimce seviyelerinde uygulanir. Boylelikle, metin belgesi temsili
olusturulurken daha fazla 6nemli ve daha az 6nemli igeriklerin
farkli sekilde dikkate alinmasi olanakli hale gelir. Hiyerarsik
dikkat mekanizmasi, ilki kelime kodlayict ve ikincisi tiimce
kodlayic1 olmak {izere iki seviyeli geleneksel bir yapay sinir agi
mimarisine sahiptir. Bu mimaride, tiimcenin anlami i¢in dnemli
olan sozciikleri ¢ikarabilen ve bu bilgilendirici sozciiklerin
temsilini bir tiimce vektorli olusturmak {izere toplayabilen bir
sozciik tabanli dikkat mekanizmasi uygulanir. Ardindan,
aciklamalar tekrar egitilebilir bir baglam vektorii ile ¢arpilir ve
her bir sozcik ig¢in Onem agirligina gore normallestirilir.
Onceden hesaplanmis baglam aciklamalariyla birlestirilen dnem
agirliklarinin toplami, tiimce vektoriinii olusturur.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Deneysel analizde, Tiirk¢e Twitter mesajlar1 iceren, terim
agirliklandirma  yontemlerinin - duygu analizi  alanindaki
etkinliklerini degerlendirmek amaciyla olusturulmus bir veri seti
kullanilmustir [22]. Veri seti, 10,5000 olumlu ve 10,500’
olumsuz olmak iizere 21000 Twitter mesaj1 icermektedir. Twitter
mesajlart iizerinde, kok bulma, bilgi vericiligi olmayan
kelimelerin ¢ikarilmast gibi 6n isleme adimlart uygulanmistir.
Ham Twitter mesajlarina “olumlu” ya da “oluymsuz” olmak {izere
siif  etiketlerinin  atanabilmesi  i¢in * ‘iki  uzmandan
yararlanilmistir. Sinif etiketlerinin uygun atanip atanmadigini
belirlemek amaciyla Cohen'in kappa (x) metr{@) hesaplannmustir.
Derlem igin, agiklayicilar arasinda milkemmel bir uyum
oldugunu gosteren 0.82'lik bir puan elde €@|Imistir. Veri seti
lizerinde [22]’de belirtilen 6nigleme adimlari uygulanarak veri
seti, derin Ogrenme modelleri ile islemeye hazir hale
getirilmisti. Derin  6grenme mimarilerinin  performansini
degerlendirmek amaciyla, dogru smiflandirma orani, F-6lgiiti,
geri ¢agirma ve hassasiyet dlgiitleri kullanilmigtir. Mimarilerin
degerlendirilmesinde, 5-kat c¢apraz gegerleme kullanilmistir.
Gergeklestirimler, Tensorflow derin 0grenme cergevesi
kullanilarak Python dilinde yapilmistir. Eniyileme algoritmasi
olarak Adam optimizer kullanilmustir, toplu is boyutu 256, néron
sayist 256 ve Ogrenme orami 0.001 alinarak derin 6grenme
mimarileri egitilmistir. Kelime gémme vektorii olarak, dnceden
egitilmis 300 boyutlu bir word2vec modeli kullanilmistir.
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Main Effects Plot for Dogru siniflandirma orani
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Sekil. 1. Karsilastirilan yontemlere iliskin temel etki diyagrami

Tablo 1. Derin 6grenme mimarileri ile elde edilen dogru simiflandirma, geri cagirma, hassasiyet ve F-6l¢iitii degerleri

Derin 6grenme mimarisi

Dogru simiflandirma oran1 Geri Cagirma Hassasiyet F-ol¢iitii

RNN

LSTM

GRU

Kiiresel dikkat mekanizmasi tabanlt LSTM
Kendine dikkat mekanizmasi tabanli LSTM
Hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli LSTM
Kiiresel dikkat mekanizmasi tabanlt GRU
Kendine dikkat mekanizmasi tabanli GRU
Hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli GRU

86,20 0,87 0,88 0,88
86,82 0,88 0,89 0,88
86,94 0,88 0,89 0,88
87,14 0,88 0,89 0,88
88,55 0,89 0,90 0,90
89,96 0,91 0,92 0,91
87,52 0,88 0,89 0,89
89,31 0,90 0,91 0,91
87,77 0,89 0,90 0,89

Tablo 1’de Tiirk¢e duygu analizi veri seti lizerinde tekrarlayan
sinir ag1 (RNN), uzun kisa siireli bellek mimarisi (LSTM),
gecitli tekrarlayan birim mimarisi (GRU), kiiresel dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM, kendine dikkat mekanizmasi tabanl
LSTM, hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kiiresel
dikkat mekanizmasi tabanlit GRU, kendine dikkat mekanizmasi
tabanlt GRU ve hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli GRU ile
elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Tablo 1°de sunulan sonuglar
incelendiginde, karsilagtirilan derin 6grenme mimarileri arasinda
en diisik sonucun geleneksel tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ile
alindig1 ve bu mimarinin %82,68’lik bir basarim elde ettigi
goriilmektedir.  RNN’in ardindan ikinci en diigik dogru
smiflandirma orani degeri, geleneksel uzun kisa siireli bellek
mimarisi (LSTM) ile alimmaktadir. Gegitli tekrarlayan birim
mimarisi (GRU), LSTM’e kiyasla daha basit yapist olmasina
karsin daha yiiksek basarim elde edilmesine neden olmaktadir.
Hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kendine dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM ve kiiresel dikkat mekanizmasi
tabanli LSTM mimarilerine kiyasla daha yiiksek basarim
gostermektedir. GRU ile dikkat mekanizmasi yontemlerinin
birarada kullanilmas1 incelendiginde ise kendine dikkat
mekanizmasi: tabanlit GRU mimarisinin hiyerarsik dikkat
mekanizmas1 tabanli GRU ve kiiresel dikkat mekanizmasi
tabanlit GRU mimarilerinin performansini dogru siniflandirma,
geri c¢agirma, hassasiyet ve F-0Olciitii bakimindan gegtigi
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gorilmektedir. Sekil 1°de karsilastirilan yontemlere iligkin temel
etki diyagrami sunulmaktadir. Tablo 1°de ve Sekil 1°de sunulan
sonuglardan da goriilebilecegi gibi karsilagtirmada kullanilan
tim derin dgrenme mimarileri arasindan en yiiksek bagarim
%89,96’11k dogru smiflandirma orani ile hiyerarsik dikkat
mekanizmasi tabanli LSTM ile elde edilmistir.

5. Sonug¢

Son yillarda, hesaplama maliyetlerinin diigmesi ve veri
hacimlerinin artmasiyla birlikte, biiyiik veri {izerinde verimli
o0grenme modelleri gelistirmek i¢in derin sinir agi modelleri
alaninda &nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Derin sinir agi
mimarileri, konugma tanima, bilgisayarla goérme ve duygu
analizi, metin kategorizasyonu ve makine ¢evirisi dahil olmak
iizere dogal dil isleme gorevleri dahil olmak fizere c¢esitli
alanlarda basariyla kullanilmistir. Tekrarlayan sinir aglari, uzun-
kisa siireli bellek mimarileri ve gegitli tekrarlayan birimlerin
timii, metin kategorizasyonu konularinda faydalidir. Uzun
vadeli bagimliliklar1 O6grenmek s6z konusu oldugunda,
tekrarlayan sinir aglart (RNN) etkisizdir. Belirtegler bu
tasarimda sirayla islenir ve her belirtegten sonra goriintiilenen
verileri temsil eden bir durum vektorii elde edilir. Dikkat
mekanizmasi, bir modelin tiimcedeki daha 6nceki bir noktanin
durumuna dogrudan bakmasini ve bundan yararlanabilmesini
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olanakli kilar. Boylelikle, tiim durumlara erisilebilir ve mevcut
belirtegle 6grenilmis baz ilgi dl¢iitlerine gore, ¢ok uzaktaki ilgili
belirtecler hakkinda daha net bilgi saglanarak, daha etkin bir
metin modelleme gergeklestirilebilir. Dikkat mekanizmasi,
makine ¢evirisi, metin 6zetleme basta olmak iizere bircok dogal
dil isleme gorevinde basariyla uygulanmaktadir. Bu ¢alismada,
Tiirkge duygu analizi i¢in dikkat mekanizmasi tabanli derin
O0grenme mimarilerinin  basarimlart  kargilagtirmali  olarak
incelenmektedir. Deneysel analizlerde, tekrarlayan sinir agi,
uzun kisa siireli bellek mimarisi (LSTM), gegitli tekrarlayan
birim mimarisi (GRU), kiiresel dikkat mekanizmasi tabanli
LSTM, kendine dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, hiyerarsik
dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kiiresel dikkat mekanizmasi
tabanli GRU, kendine dikkat mekanizmasi1 tabanli GRU ve
hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli GRU degerlendirilmistir.
Hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanli LSTM, kendine dikkat
mekanizmas1 tabanli LSTM ve kiiresel dikkat mekanizmasi
tabanli LSTM mimarilerine kiyasla daha yiiksek basarim
gostermektedir. GRU ile dikkat mekanizmasi yontemlerinin
birarada kullanilmas1 incelendiginde ise kendine dikkat
mekanizmasi tabanlit GRU mimarisinin hiyerarsik dikkat
mekanizmasi tabanli GRU ve kiiresel dikkat mekanizmasi
tabanli GRU mimarilerinin performansini dogru simiflandirma,
geri cagirma, hassasiyet ve F-6lgiitii bakimindan gectigi
goriilmektedir. Karsilagtirmada kullanilan tiim derin &grenme
mimarileri arasindan en yiiksek basarim %89,96’lik dogru
smiflandirma orani ile hiyerarsik dikkat mekanizmasi tabanlt
LSTM ile elde edilmistir.
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