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Ozetce —Ironi, mizah, alaycilik ya da vurgu amach olarak
soylenen, soziin tersini kasteden ifade olarak tanimlanmaktadir.
Metinde ironi tespiti problemini, duygu tespiti probleminin 6zel
bir durumu olarak diisiinebiliriz. Ancak ironi tespiti, yapisi
geregi, cogu duygu tespiti probleminden daha zorlu bir prob-
lemdir. Yazili ironinin modellenmesi ve tespiti bagh basina 6nem
tasimanin yam sira, bircok metin madenciligi isleminin dogru-
lugunu arttirilmasi icin de fayda saglamaktadir. Bu cahismada,
ironi tespiti problemini Tiirkce resmi olmayan metinler iizerinde
incelemekteyiz. Literatiirde cogunlukla ingilizce metinler icin
onerilen cesitli ¢oziimler bulunmaktadir. Ancak Tiirkce metinler
iizerinde yapilan calisma sayisi oldukca simirhdir. Resmi olmayan
metinler iizerinde calismamizin nedeni, ironi ifadelerinin blog,
sosyal medya gonderileri gibi metinlerde, gazete ve kitaplara
kiyasla daha sik goriilmesidir. Naif Bayes Simiflandiric1 ya da
Destek Vektor Makineleri gibi geleneksel denetimli 6grenme
tabanh c¢oziimlerin performansi Tiirkce metinlerde ironi tespiti
icin daha once incelenmisti. Bu calismada, sinirsel ag tabanh
modellerin performansim geleneksel gozetimli 6grenme yontem-
leriyle karsilastirmal olarak incelemekteyiz.

Anahtar Kelimeler—ironi, hiciv, gozetimli O0grenme, sinirsel
model.

Abstract—TIrony is defined as the expression of one’s meaning
by using language that normally signifies the opposite, typically
for humorous or emphatic effect. In the textual context, it can be
considered as a specific type of opinion mining problem. However,
due to the nature of the problem, it is generally more challenging
to detect. Irony detection is useful to understand the semantics
of a text. It also helps improving the accuracy of many other
text mining tasks. In this paper, we study the irony detection
problem on Turkish informal texts. In the literature there are
several solutions proposed mostly for English texts. However, the
number of studies on Turkish texts is very limited. The reason
for using informal text is that ironic expressions are seen more
frequently in informal communication media such as blogs, social
media posts. Previously, performance of conventional supervised
learning based solutions, such as Naive Bayes Classifier and SVM,
on Turkish texts have been studied. In this work, we investigate
the performance of neural network based models in comparison
to conventional supervised learning models.

Calismada ilk ii¢ aragtirmact esit katki saglamustir.
Bu caligma TUBITAK tarafindan 117E566 no’lu proje kapsaminda destek-
lenmistir.

Keywords—irony, sarcasm, supervised learning, neural model.

I. Giris

Giiniimiizde sosyal medya ve web ortaminda kullanicilar
tarafindan iiretilen metin verisi olduk¢a hizli bir sekilde art-
maktadir. Bu igerik lizerinde metin analizi ile bilgi ¢cikarimi pek
cok uygulama icin girdi saglamaktadir. Ornegin iiriin yorum-
lari, tirtin ve kullanicilar hakkinda ¢ikarimlar i¢in énemli bir
kaynaktir. Benzer sekilde sosyal medya mesajlarinin analizi,
kullanicilara yapilan baska hesap veya kullanici takip Oneri-
lerinin ya da kullanict profillerinin belirlenmesinin bagarisini
artirmaktadir.

Metin analizi ile bilgi ¢ikarimi problemlerinden biri de
ironi tespitidir. Ironi kelimesi, Tiirk Dil Kurumu s6zliigiinde!
"Soylenen soziin tersini kastederek kisiyle veya olayla alay
etme" seklinde tanmimlanmaktadir. Cesitli kaynaklarda, ironi,
mizah ya da vurgu amagh olarak séylenen soziin tersini kastet-
mek olarak da ifade edilmektedir. froni farkli amaclara yonelik
olarak yapilabilmekle birlikte, tanimlardaki ortak vurgu soziin
gorlinen anlamu ile kastedilen arasindaki zithiktir. Metinde ironi
tespitini, duygu analizi probleminin olduk¢a 6zel bir alt prob-
lemi olarak diigiinebiliriz. froni tespiti, metni otomatik olarak
anlamlandirmak i¢in bagh bagina 6neme sahip olmakla birlikte,
metinden yazar stil ve kisiliginin belirlenmesi, ve 6zellikle de
metin iizerindeki duygu analizi dogrulugunu iyilestirilmesi icin
de fayda saglamaktadir.

Literatiire baktigimizda metinde ironi tespiti ¢alismalari-
min, diger metin analizi ¢aligmalarinda oldugu gibi Ingilizce
metinler lizerine yogunlastig1 goriilmektedir [2], [4], [9], [13].
Problem, temel olarak bir siniflandirma problemi olarak tanim-
lanmakta ve gozetimli 6grenme (supervised learning) teknikleri
ile ¢oziim sunulmaktadir [8], [9]. Yontem acisindan, sunulan
ilk calismalarda Destek Vektdr Makineleri, Bayes Siniflan-
diricilar gibi geleneksel olarak tabir edilebilecek tekniklerin
kullanildig1 goriilmektedir. Yakin tarihli caligmalarda, yapay
zeka caligmalarindaki genel egilimle uyumlu olarak, ironi
tespiti i¢in de sinirsel modeller 6ne ¢ikmaktadir.
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Ingilizce iizerinde yapilan ¢aligmalarin aksine, Tiirkce me-
tinler iizerinde yapilmis olan caligmalar oldukca sinirli sa-
yidadir [6], [12]. Bu caligmalarda da, ironi tespiti iki si-
nifl1 bir siniflandirma problemi olarak tanimlanmis, geleneksel
gozetimli 6grenme tekniklerinin, farkli O6zniteliklerin kulla-
nim1 durumunda tespit performanst incelenmigtir. Bildigimiz
kadariyla sinirsel modellerin Tiirkge icin ironi tespiti heniiz
incelenmemistir. Bu ¢aligmamizda, metin analizi altinda duygu
analizi i¢in basarili sonuclar verdigi raporlanmig olan Uzun-
Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory (LSTM)) sinir
ag1 mimarisi ve Google Al tarafindan dogal dil igleme prob-
lemlerine yonelik olarak gelistirilmis olan sinir ag1 mimarisi
BERT’in (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers (Doniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri)
[5] Tiirkce metinlerde ironi tespiti performansini inceledik.
Ironi tespitini, bu tiir ifadelerin daha yogun olarak yer aldig:
sosyal medya mesajlar1 iizerinde uyguladik. Yontemlerimizin
dogruluk performansi analizleri, kullanic1 ¢caligmasi ile etiket-
lenmis dengeli bir veri kiimesi tizerinde yapilarak geleneksel
gozetimli 6grenme teknikleriyle karsilagtirmali olarak sunul-
maktadir.

II. LiTERATUR OZETi

Literatiirde, metinlerde ironi tespiti lizerine gorece az sa-
yida ¢aligma bulunmaktadir. Bircok caligsma, tweetler gibi kisa
yazilarin aksine diizenli metinler {izerine yapilmigtir. Bunlarin
yaninda, daha az sayida, tweetler ve sosyal medya mesajlar
tizerinde caligmalar da bulunmaktadir. Ciimle uzunlugu iize-
rinde sinir olmasi, diiz yazilara oranla ¢ok daha fazla gramer
hatas1 bulundurmasi, kullanicilarin platforma 6zel ifadeleri sik-
likla kullantyor olmalart, bu ¢aligmalart daha farkli kilmaktadir.

Joshi ve digerleri [9] caligmalarinda, geleneksel yontemler-
deki Ozniteliklerin yani sira kelime temsili (word-embedding)
bazli 6znitelikler, ctimledeki kelime ¢iftlerinin yakinlik deger-
leri, kelimelerin ciimledeki yerlerine gore uzaklik degerlerini
de kullanmiglardir. Bunlara ek olarak, baglami degerlendir-
meye katan calismalar da mevcuttur. Ornegin Bamman ve
Smith [3], yazar, okur ve bu aktorlerin paylastiklari iletisim
baglami hakkinda bilgileri kullanmiglardir. Wallace ve digerleri
[13] ise, Reddit’teki % iki zit goriisiin Subreddit’ine ait metin-
leri kullanarak, ima edilen duygu ve metinlerin ait olduklar1
Subreddit’i de 6znitelikler olarak kullanmiglardir.

Ironi tespiti problemi, ironik metinleri sozel ironi ve du-
rumsal ironi gibi alt siniflara ayirmak icin detaylandirilabilir.
Literatiirde buna ornek olan bir ¢caligmada Van Hee ve digerleri
[8], ironi tespiti i¢in hiyerarsik bir siniflandirma yaklagimi kul-
lanmistir. Tronik metinler oncellikle kutupsal ¢akisma kaynakl
ironi (ciimlede kutupsallik mevcutsa) ve diger ironi olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Daha sonra diger ironi altbaghigin-
dakiler, durumsal ironi ve diger sozlii ironi olmak iizere tekrar
iki simifa ayrilir. Sozdizimsel (syntactic), sozciiksel (lexical),
duygusal (sentiment lexicon) ve anlamsal (semantic) olmak
tizere gruplanan 6znitelikler, ayr1 ayr1 incelendigi gibi bir arada
da analiz edilmigtir. Calisma sonucunda en iyi sonucu tiim
ozniteliklerin birlikte incelendigi modelin verdigi belirtilmistir.
Pamungkas ve Patti [11] ise, metinlerde kullanilan emojileri ve
ifadeleri de degerlendirmeye katmiglardir. Diger Ozniteliklere
bu emoji ve ifadelerin duygusal puanlarini da ekledikleri

2Sosyal haber ve paylagim sitesi (www.reddit.com)

zaman ironi tespiti yapan modellerinin bagarisinin yiikseldigi
belirtilmistir.

Barbieri ve digerleri [4] probleme Hiciv, Egitim, Mizah,
Ironi, Politika ve Gazete makalesi olmak iizere altt farkli sinif
kullanarak, ikili sinifflandirma problemi olarak yaklagmiglardir.
Model olusturmak i¢in karar agaci (decision tree) yontemini
kullanmislardir. Ironi tespitinde kelime oriintiilerinin 6znitelik
olarak kullanimi yerine, kelime sikliklart ve bunlar arasindaki
uzaklik, zarf ve sifatlarin yogunlugu, yaygin ve nadir esanlamli
sozciiklerin kullanimi gibi dzelliklere odaklanmiglardir. Ahmed
ve digerleri [1] ise tweet’lerden olusan veri kiimesindeki
siniflari, yakinlik penceresi (vicinity window) adi verilen bir
metrik kullanarak yonlii degersiz cizgeler (directed unweighted
graph) olarak temsil etmislerdir. Orneklem ile veri kiimesin-
deki siniflar arasindaki cizge benzerliklerini hesaplamak icin
cesitli ¢izge karsilagtirma yontemleri kullanarak, elde ettikleri
degerleri Ozniteliklere eklemislerdir. Zhang ve digerleri [14],
ironi tespiti i¢in transfer 6grenimi kullanarak ironi etiketli me-
tin lizerinde gozetimli 6grenme ile dis kaynaklardan elde edi-
len duygu bilgisini (sentiment information) birlestirmislerdir.
Sunulan sonuglar, duygu bilgisinin kullanilmasinin modellerin
ortik ve acik baglam uyusmazliini tespit etme yetenegini
artirdigini gostermektedir. Ghanem ve digerleri [7] ise ironi
tespiti problemi icin, Fransizca, Ingilizce ve Arapca dillerinde
transfer 6grenme tabanli bir yaklagimin bagarisim1 incelemis-
lerdir.

Ironi tespiti i¢in Tiirkce metinler iizerinde yapilan calig-
malar oldukg¢a siirlidir. Taslioglu ve Karagoz [12] tarafindan
yapilan ¢aligmada Tiirk¢ce sosyal ag mesajlar iizerinde Destek
Vektor Makineleri (SVM), En yakin K Komgu (K-NN), Naif
Bayes Siniflandirict ve Rastgele Orman (Random Forest) karar
agaci yontemleri kullanilarak farkli 6znitelik kiimelerinin ironi
tespitine etkisi incelenmigtir. Dulger’in [6] sundugu calismada
ise diizenli Tiirkce metinler iizerinde ironi tespitine odak-
lanilmigtir. Metin iceriklerinden elde edilen duygu polarite
puanlariin yam sira tirnak isareti, biiyiik harf kullanimi gibi
desen tabanli dzniteliklerin de yer aldig1 13 6znitelik iizerinde
inceleme yapilmustir.

Sundugumuz caligmada [12]’deki yaklagima benzer sekilde
sosyal medya mesajlari analiz edilmektedir. Once caligma-
lardan farkli olarak, Ingilizce metinler icin bazi caligmalarda
kullanilmig ama daha once Tiirk¢e metinler iizerinde uygulan-
mamig olan sinirsel modellerin performansinin incelenmesini
odaklanmaktay1z.

III. YONTEMLER
A. Sinirsel Model Tabanli Yontemler

Sinirsel model tabanli bir yontem olan Uzun-Kisa Siireli
Hafiza ag1 (LSTM) bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir.
Standart yapay sinir aglart mimarilerinden farkli olarak geri
bildirim baglantilar1 icerir ve tekrarlayan sinir aglarina uzun
stireli bellek saglar. Bu 6zelligiyle zaman serisi (time series)
verileri iizerinde galismak icin idealdir. Tki Yonlii Uzun-Kisa
Stireli Hafiza aglar1 (Bi-LSTM) ise verilen girdileri ge¢cmis-
ten gelecege ve gelecekten gecmise olacak sekilde iki kere
caligtirir. Bu gekilde Uzun-Kisa Siireli Hafiza agindan farkli
olarak sadece gecmisten gelen bilgiyi kullanmaz, gelecekten
gelen bilgileri koruyup gecmisteki ile birlestirir ve herhangi
bir zamanda bu bilgilere ulagsmayr miimkiin kilar. Kurulan



mimariye, temsil (embedding) katmani eklenerek metinlerin
vektor temsilleri elde edilebilir ve model egitme siirecinde
kullanilabilir.

B. BERT

Dil modelleri kelime dizilerinde gecen kelimelerin olasi-
liksal dagilimin1 hesaplar. Geleneksel dil modellerinde, bir ke-
lime dizisinde onceki kelimeleri kullanarak takip eden kelime
olasiliksal olarak hesaplanmaktadir. Bir dil modeli olan BERT
[5] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(Déniigtiiriictilerden Cift Yonlii Kodlayic: Temsilleri) ise ¢ika-
rimlarinda hem onceki hem de ileride karsilasacagi parcalari
(token) kullanmaktadir. Bu islem BERT te maskeleme (masked
language model) ile yapilmaktadir. Her kelime dizisindeki
elemanlarin % 15’1 maskelenir ve maskelenen kelime baglam
kullanilarak tahmin edilmeye caligilir. Bunun yani sira, iki
ciimle arasinda ardigiklik iligkisi olup olmadiina gore de
egitilmistir. Bunun nedeni, soru cevaplama gibi bazi dogal dil
isleme gorevlerinde onceki ciimlelerden de ¢ikarimlar yapma-
nin gerekli olmasidir. Doniistiiriicii (Transformer) mimarisine
sahip olan BERT farkli dillerde biiyiik metin derlemleri (text
corpus) ile 6nceden egitilmistir (pre-trained). Onceden egitil-
mis BERT modeli ince ayar (fine tuning) islemiyle farkli do-
gal dil isleme gorevlerinde kullanilabilmektedir. Calismamizda
PyTorch kiitiiphanesinde c¢ok dilli (multilingual-based) BERT
modelini ironi tespiti i¢in kullandik. Bunun i¢in 11 katmanh
hazir BERT modeli iizerine siniflandirma katmanm ekleyerek
3 olusturulan 12 katmanli modelle ikili siniflandirma (binary
classification) uyguladik.

C. Geleneksel Gozetimli Ogrenme Yontemleri

Geleneksel siniflandirma yontemlerinden olan Naif Bayes
(NB) yontemleri, gozetimli 6grenme (supervised learning)
teknikleri altinda yer almaktadir. Caligma prensibi, biitiin 6z-
niteliklerin birbirinden kogullu bagimsizlik tasidigini (conditi-
onal independence) varsayan saf, naif (naive) bir varsayima
dayanmaktadir. Bayes teoremi, yontemin temelini olusturur.
Ozelliklerin birbirine benzerliginin (likelihood) hesaplanma-
sinda kullanilan formiile gore farkl tiirlere ayrilir: Gauss NB,
Multinomyal NB, Bernoulli NB gibi.

Ote yandan Destek Vektor Makinesi yontemi (Support
Vector Machine (SVM)) ise yine bagka bir gézetimli 6grenme
metodudur. Bu yontemin calisma prensibini, temel olarak,
bir diizlem iizerinde konumlanmis noktalar1 etiketlerine goére
olabildigince esit bir sekilde ikiye ayiran ve iki tarafa da uzak-
Iigin1 maksimize eden ideal hiperdiizlemi bulmaya calismak
olarak tanimlayabiliriz.

IV. DENEYLER

A. Veri Kiimesi

Veri kiimesi agirlikli olarak sosyal medya platformu Twit-
ter’dan ve bagka sosyal aglarindan derlenerek hazirlandi. Olus-
turulan veriler arastirmacilarmn erisimine aciktir 4. Veri kiime-
sinde, 110’u ironik, kalan 110’u ise ironik olmayan ciimleler

3 https://github.com/ThilinaRajapakse/pytorch-transformers-classification
adresindeki BERT modeli kullanilmustir. 10 katl ¢apraz dogrulama ve agirlik
dondurma (weight freeze) icin kodlarda gerekli degisiklikler yapilmistir.

4https://github.com/teghub/Turkish-Irony-Dataset

olarak, toplam 220 ciimle bulunmaktadir. Veriler 3 kullanicinin
katildig1 bir kullanici anketinde oy cogunlugu ile etiketlen-
migtir. Veri, geleneksel yontemlere beslenmeden 6nce NLTK
(Natural Language Toolkit) ° kullanilarak 6nce ciimlelere, daha
sonra alt pargalarina (token) ayrilmis olup, devaminda her ciim-
leye ait olan parca listesinden Oznitelik ¢ikarimi yapilmastir.
Biitiin veride, pargalara ayirma igleminden sonra toplam 2421
parca olugmustur. Bu da, 220 ciimlede, ciimle bagina 11.005
parca diistiigiinii gostermektedir. Ancak bu biitiin pargalarin
kelime olmadigini, bazi parcalarin emoji/emoticonlar ve nok-
talama igaretleri olduklarini not diismeliyiz.

B. LSTM ve Bi-LSTM Mimarileri ile Analiz

LSTM kullanarak gerceklestirdigimiz deneyler 5 donem
(epoch) boyunca 5 kere calistirilarak elde edilmistir. Kullandi-
gimiz ag mimarisi bir temsil (embedding) katmani, 100 birim
iceren Uzun-Kisa Siireli Bellek katmani ve bir yogun (Dense)
katmandan olusmaktadir. Yitim (Loss) fonksiyonu olarak Ikili
Capraz Entropi (Binary Cross Entropy) ve iyilestirici (Opti-
mizer) olarak Adam Iyilestirici kullamlmistir. Modelimiz her
bir ciimle i¢in kelime temsili (word embedding) degerleri
kullanilarak egitilmigtir. LSTM ve Bi-LSTM Aglan kullanarak
tekrarladigimiz deneylerin sonuclart Tablo I'de goriilebilir.
Deneylerde kullandigimiz mimaride agirliklarin her deneyde
rastgele baglatilmasindan dolay1 farkli sonuglar elde ettik. Bu
nedenle 5 calistirma i¢in elde etti§imiz sonuglarin ortalama
ve standart sapma degerlerini sunmaktayiz. Sonuglardan da
goriilecegi tizere Bi-LSTM ve standart LSTM ortalama olarak
ayni dogruluk degerine ulagsmislardir, ancak kullanilan diger
yontemlerin asagisinda kalmustir.

C. BERT Mimarisi Analizi

Calismamizda sosyal medyadan alinip etiketlenen veriler
kullanilmigtir. Yapilan deneylerde iist de8iskenler (hyperpa-
rameter) sabittir. Bu degerler [5] caligmasina gore ve yapti-
gimiz 6n degerlendirmeler sonucunda belirlenmistir. Donem
(epoch) sayis1 5, 6grenme hiz1 (learning rate) 0.00004, toptan
boyutu (batch size) 16 olarak kullanilmigtir. Bunun yam sira
ilk katmanlardaki parametre degerleri egitilmeyip sadece son
katmanlardaki parametrelerin giincellenmesi (weight freeze)
yontemiyle de sistemin bagaris1 Ol¢iilmiigtiir. Yapilan biitiin
deneylerde 10 kath capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Tablo II'deki sonuglarda, temel model biitiin katmanlardaki
parametrelerin egitim sirasinda giincellendigi modeli ifade
etmektedir. Bu modelde 10 kath capraz dogrulama sonu-
cunda %83.5 basari elde edilmistir. U¢ katman modelinde ise
BERT’in sadece son ii¢ katmanindaki parametreler egitilmig
olunup onceki katmanlardaki degerler Bert’in 6n egitilmis
(pre-trained) parametre degerleridir. Ayni sekilde dort katman
modelinde sadece son dort katman egitilmistir. Yapilan de-
neylere gore Bert’in en bagarili oldugu sistem sadece son
alt1 katmanin egitim i¢in kullanildigi modeldir. Bu sistemde
modelin genel basar1 orant %87.50 olarak Ol¢iilmiistiir. Cok
katmanl sinirsel modellerde ilk katmanlarda ¢ogunlukla daha
genel oOzellikler cikarilmaktadir. Calismamizda kullandigimiz
verinin nitelik agisindan kisitli olmasi goz 6niinde bulunduru-
larak ilk katmanlarda BERT in kendi degerleri kullanilmistir.
Bu sayede biitiin katmanlarin yeniden egitildigi sisteme gore

Shttps://www.nltk.org/ NLTK icinde 50’den fazla ulusal derlem bulunduran,
kolay bir Python arayiiziine sahip bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir.



Yontem Dogruluk (Accuracy) Hassasiyet (Precision) Duyarlilik (Recall) F1 Skoru
LSTM 50.00 £0.0 50.00 £0.0 100.00 £0.0 66.67 £0.0
Bi-LSTM | 50.00 £8.2 48.11 +£14.4 38.00 £19.2 41.80 £17.8

TABLO I: LSTM ve Bi-LSTM modellerinin Tiirk¢e sosyal medya verilerinde 10 kath ¢apraz dogrulama basarist (% olarak)

Yontem Dogruluk  Hassasiyet ~ Duyarlilk ~ MCC [10]
Temel 83.50 86.09 80.00 0.681
Ug katman 83.00 85.86 80.00 0.675
Dort katman | 84.00 87.45 80.00 0.691
Bes katman 86.00 87.85 84.00 0.729
Alt1 katman 87.50 90.71 84.00 0.760
Yedi katman | 85.00 86.46 83.00 0.701

TABLO II: BERT modelinin Tiirkce sosyal medya verilerinde
10 kath capraz dogrulama basarisi

Yontem Dogruluk  Hassasiyet ~ Duyarlihk  FI Skoru
Gauss NB %57.50 40.00 20.00 26.67
Multinom. NB 55.00 50.00 27.50 35.5
Destek Vektor Mak. (SVM) | 60.50 66.00 30.00 41.25
BERT 87.50 90.71 84.00 87.23
LSTM 50.00 50.00 100.00 66.67

TABLO III: Geleneksel ve sinirsel modellerin Tiirk¢ce sosyal
medya verilerinde 10 kath c¢apraz dogrulama bagaris1 (%
olarak)

daha iyi bir performans elde edilmistir. Tablo II’de, dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik metriklerinin yant sira MCC metrigi ile
de sonu¢ sunmaktayiz. Matthews korelasyon katsayis1 (MCC)
[10] ikili siniflandirma iglemlerinde modelin bagarisim1 Slgmek
icin kullanilan bir bagka indikatordiir. 1 degeri optimum so-
nucu gostermekteyken deger diistiikce modelin siniflandirma
bagaris1 azalmaktadir. MCC’nin 0 oldugu durum rastgele si-
niflandirmaya esdegerdir. BERT modelinde son alti katmanin
yeniden egitildigi sistemde MCC degeri 0.760 olarak olgiil-
miistiir. Bu sonu¢ sistemimizin genel basarisi olan %87.50 ile
uyumludur.

D. Geleneksel Yontemlerle Analiz

Deneylerimize referans noktasi olusturmasi agisindan, ge-
leneksel siniflandirma yontemlerinin ironi tespit performansini
da inceledik. Bunlardan en yaygin kullanilan yontemlerden
ikisi olan Naif Bayes siniflandir1 varyasyonlar1 ve SVM ile
ironi tespiti sonuglari, sinirsel yontemlerle karsilastirmali ola-
rak Tablo III'te sunulmustur. Bu caligmalarimizda siniflandir-
maya yardimct olmasi agisindan gesitli 6znitelikler kullandik.
Bunlardan bazilarini, emojiler, emoticonlar ( :) veya :( gibi sos-
yal medya ve mesajlasma jargonunda bulunan duygu belirten
semboller), tinlem sozciikleri (eyvah, aman, aferin), kelime
vektorii bazli 6zellikler olarak siralayabiliriz. Bu listedeki 6zni-
teliklerden yararlanilarak toplamda 8 farkli 6zellik kullanilmis-
tir. Tablo III’te goriilecegi tizere, kullandigimiz 6zniteliklere
daha hassasiyet gosterebilen yontemler kullanildik¢a, dogru-
luk, hassasiyet ve duyarlilik degerleri yiikselmis, ancak yine
de BERT mimarisi kadar yiiksek degerler elde edilememistir.

V. SoNuC

Calismamizda Tiirk¢e sosyal ag metinlerinde ironi tespiti
problemi icin sinirsel yontemlerin performansini inceledik.
Sinirsel model olarak LSTM ve Bi-LSTM mimarileri ve BERT
mimarisi kullanarak model olusturduk. Kargilagtirma amach

olarak, ironi tespiti icin literatiirde sikca kullanilmis olan
oznitelikler ile, SVM ve Naif Bayes algoritmalarini kullanarak
model gelistirdik. Deney sonuglari, ironi tespiti igcin BERT
mimarisinin LSTM, Bi-LSTM ve geleneksel tekniklerden daha
yiiksek performans verdigini gostermektedir. Veri miktarinin
sinirlt olmast nedeniyle LSTM ve Bi-LSTM mimarilerinin per-
formansinin da sinirl kaldigi degerlendirilmektedir. Gelecek
caligmalarda veri miktarinin arttirtlmast ve sinir agi mima-
risinin farklilagtirilmasi ile performansin iyilesme potansiyeli
bulunmaktadir.
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