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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez ¢aligsmasinda,

- Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimu,

- Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin herhangi bir boliimiinii bu liniversite veya bagka bir tiniversitede baska bir
tez caligmasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Il Bu tez calismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[1 Bu tez calismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler ............ccooeieieviieciinieieenn.
tarafindan ..., no’lu proje kapsaminda maddi/alt yapr destegi
alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.

Hazal Gizem DONMEZ



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin tamamini veya herhangi
bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen kosullarla
kullanima a¢ma izninin Kocaeli Universitesi'ne verdigimi beyan ederim. Bu izinle
Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklar1 bende kalacak,
tezimin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki makale, kitap, teblig, lisans, patent
gibi calismalarda kullanimi, danigmanimin isim hakki sakli kalmak kosuluyla ve her iki
tarafin bilgisi dahilinde bana ait olacaktir.

Tezin kendi 6zgilin ¢alismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin
tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan
ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazili izin alarak
kullandigim ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.
Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasu, Diizenlenmesi ve Erigime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitliphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

Enstitli yonetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden
itibaren 2 yil ertelenmistir.

Enstitli yonetim kurulu gerekgeli karar1 ile tezimin erisime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Al

Tezim ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Hazal Gizem DONMEZ
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasinda, derin 6grenme ve transformatdr modelleri ile duygu analizi
calismas1 yapilmustir.

Tez ¢alismamin ilerleyisinde bana yol gosteren, her asamasinda destekleyen ve anlayan
degerli danisman hocam Prof. Dr. Yasar BECERIKLI’ye tesekkiir ederim. Akademik
calismalarim icin beni tesvik eden Dr. Ogr. Uyesi Elif BOZKAYA’ya ve Recep Doga
SIYLI’ye tesekkiir ederim.

Yiiksek lisans ¢alismam boyunca bana gii¢ veren, destekleyen ve her zaman yanimda olan
esim Mesut Can DONMEZ ve abim Sercan Ozan NUR basta olmak iizere aileme
tesekkiirlerimi sunarim.

Ocak — 2024 Hazal Gizem DONMEZ
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DERIN OGRENME MODELLERI iLE SOSYAL MEDYA UZERINDE DUYGU
ANALIZI

OZET

Duygu analizi, metinlerdeki duygular1 belirleyen dogal dil isleme teknolojilerinin bir
uygulamasidir. Hizmet kalitesinin degerlendirilmesi i¢in miisteri memnuniyetinin
Ol¢iilmesi, misterilerin tiriin tanittmina nasil tepki verdiklerinin saptanmasi, halkin segim
kampanyalarina nasil tepki verdiginin belirlenmesi gibi bir¢ok konuda ihtiya¢ duyuldugu
i¢cin 6nemlidir. Sosyal medyanin giderek yayginlagmasi, finanstan tibba, medyadan e-
ticarete, egitimden siyasete kadar pek ¢ok alanda kullanimini beraberinde getirmistir.

Tez ¢alismasit kapsaminda, Tiirk¢e metinler iizerinde, BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers, Doniistiiriiciilerden Cift Yonli Kodlayict
Temsilleri), LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun-Kisa Vadeli Bellek) ve ConNN
(Convolutional Neural Networks, Evrisimli Sinir Ag1)-LSTM Hibrit modelleri ile duygu
analizi yapilarak modellerin performanslar1 karsilagtirilmistir. Mutlu, kizgin, korku,
saskin ve tizgiin ile olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak etiketli iki ayr1 veri kiimesi Kaggle
araciligiyla elde edilmistir.

ConNN -LSTM Hibrit modelinde, metin verilerini sayisal vektorlere doniistiirmek igin
bir gomme, verilerin analizi ile 6zellik ¢ikarma i¢in konvoliisyon ve havuzlama, zaman
bagimliliklarin1 modellemek i¢in LSTM son olarak siniflandirma ve ¢ikis katmani olan
yogun katmani yer almaktadir. LSTM modelinde ise gomme, LSTM ve yogun katmani
kullanilmigtir. BERT modelinde dnceden egitilmis bir dil modeli kullanilarak metinlerin
dizi vektorlerine doniistiiriilmesini ve dil 6zelliklerini 6grenmesini saglayan kodlayici ve
bu vektorleri kullanarak metinlerin egitilmesini saglayan ¢6ziicii kullanilmistir.

Ug model veri setleri iizerinde egitilmis ve uygun optimizasyon algoritmasi, kayip
fonksiyonu ile dogruluk metrigi kullanilmistir. Egitim ve test verilerinin beklenen
sonuglarla kiyaslanmasi ile modellerin performanslarina ulasilmis ve performanslarin
karsilastirilmasi yapilmistir.

Bu tez ¢aligmasi, Tiirk¢e veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen duygu analiziyle farkli
ogrenme modellerinin performanslarinin karsilagtirilmasi sayesinde duygu analizi alanina

onemli dl¢iide katki saglamistir.

Anahtar Kelimeler: BERT, ConNN, Derin Ogrenme, Duygu Analizi, LSTM.
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SENTIMENT ANALYSIS ON SOCIAL MEDIA USING DEEP LEARNING
MODELS

ABSTRACT

Sentiment analysis is a technique of natural language processing that identifies emotions
in texts. It is important because with the widespread use of social media, its use in many
areas such as finance, medicine, e-commerce media, education and politics.

Within the scope of this thesis, sentiment analysis was performed on Turkish texts using
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), LSTM (Long Short-
Term Memory) and ConNN (Convolutional Neural Networks)-LSTM Hybrid models and
the performances of the models were compared. Two separate datasets labeled as happy,
angry, fearful, confused, sad and positive, negative, neutral were obtained through
Kaggle.

In the ConNN -LSTM model, there is an embedding to convert text into digital vectors,
convolution and pooling for feature extraction by analyzing the data, LSTM to model
time dependencies, the dense layer for classification and output. LSTM model, the
embedding, LSTM and dense layer are used. The BERT model uses a pre-trained
language model, an encoder to convert texts into sequence vectors and learn language
features, and a decoder to train texts.

The three models were trained on the datasets and the appropriate optimization algorithm,
loss function and accuracy metric were used. The performances of the models were
obtained by comparing the training and test data with the expected results and the were
compared.

This thesis has made a significant contribution to the field of sentiment analysis by This
thesis has significantly contributed to the field of this by comparing the performance of

different learning models on Turkish datasets.

Keywords: BERT, ConNN, Deep Learning, Sentiment Analysis, LSTM.
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1. GIRIS

Giliniimiizde sosyal medya platformlar1 arasinda etkilesim ve topluluk olusturma
konusunda Twitter’in 6nemi biiyiiktiir. Twitter, olaylarin ger¢cek zamanli takibini saglama
konusunda biiyiik bir etkiye sahiptir. Anlik haberler ve popiiler konular hakkinda giincel
bilgilere kolayca ulagmak miimkiindiir. Kullanicilar, diinyadaki gelismeleri hizli bir
sekilde 6grenirken finans, tip, medya, e-ticaret, egitim, politika, teknoloji, sanat, spor ve
daha bir¢ok konuda tartisabilmekte, goriislerini paylasabilmekte ve diger kullanicilarla

etkilesimde bulunabilmektedir.

Twitter, duygu analizi agisindan son derece etkili bir platformdur. Kullanicilar, Tweetler
araciligiyla duygusal tepkilerini ifade etme egiliminde oldugu i¢in biiylik miktarda veri
saglamaktadir. Bu veriler, duygu analizi araglari ve modelleri ile incelenerek, toplumun

genel duygusal durumunu anlama amaciyla degerlendirilebilmektedir.

Twitter, kullanicilara gercek zamanli olarak duygusal tepkilerini paylasma imkani
tanidigindan, anlik ve giincel duygu durumunu yansitabilme potansiyeline sahiptir.
Ornegin, bir spor etkinligi sirasinda magla ilgili Tweetlerdeki cosku ve heyecan,
kullanicilarin mutlulugunu ve sevincini yansitmaktadir. Benzer sekilde, toplumsal
olaylar, siyasi tartismalar veya acil durumlar gibi durumlar da Twitter {izerinde genis ¢capli

duygusal tepkiler tetiklenebilmektedir.

Teknolojinin ilerlemesi ile internet aligverisleri yaygmlasmistir. Uriin fiyatlarinm
karsilastirilmasi, miisteri memnuniyeti gibi pek cok faktor aligverislerde etkili hale

gelmistir.

Duygu analizi, metinlerdeki dilbilimsel ipuglarii ve duygusal ifadeleri algilamak i¢in
dogal dil isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanmaktadir. Twitter ve alisveris
siteleri iizerindeki biiyliik veri kiimeleri, bu tekniklerin uygulanmasi igin zengin bir
kaynak saglamaktadir. Duygu analizi araglari, metinlerdeki cesitli etiketler ile duygusal

ifadeler tanimlanarak genel bir duygu durumu analizi yapilabilmektedir.

Bu analiz, iirlin veya hizmetlerin algilanan memnuniyetini 6l¢mek, kampanyalarin
etkisini degerlendirmek veya olaylarin toplumdaki duygusal tepkisini anlamak gibi

bir¢ok alanda kullanilabilir.



Duygu analizi ¢aligmalar1 giiniimiizde popiilerlik kazanmig olsa da mevcut modeller ve
cergeveler Ingilizcenin diinyada konusulan ortak dil olmasi
sebebi ile biiyiik dlciide Ingilizce verilere odaklanmis durumdadir. Tiirkce duygu analizi
halen gelistirilmeye ihtiya¢ duyulan bir alan oldugu i¢in bu ¢alismada, Tiirk¢e duygu
analizi literatiiriiniin incelenmesi amaglamaktadir. Bu c¢alismada “Tiirkce metinler
tizerinde hangi model daha basarili performans gostermektedir?” sorusuna cevap
aranmaktadir. Bu soruya yanit bulabilmek i¢in metin siniflandirma igin bilinen modeller
ile Tirk¢ce metinler tizerinde duygu analizi gergeklestirilerek performanslarini
karsilastirmak ve en iist diizey performansa ulasan modeli bularak hem akademik alanda
calisacak olan aragtirmacilara rehberlik etmesi hem de ileride yapilacak arastirmalar igin

bir temel olusturulmasi planlanmaktadir.
1.1. Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkce metinler iizerinde duygu analizi yapmak i¢in iki ayr1 veri
kiimesi iizerinde LSTM, BERT ve ConNN!-LSTM hibrit modelleri kullanilmis ve
performanslari karsilastirilmistir. Bu modeller, dil isleme ve metin siniflandirma alaninda

yaygin olarak kullanilan ve basarili sonuglar veren yontemlerdir.

Kullanilan veri kiimeleri, Kaggle araciligiyla elde edilmistir (Giiven, 2021; Bilen, 2020).
Mutlu, kizgin, korku, saskin ve lizgiin duygularini igeren ilk veri kiimesi, tweet
orneklerini icermektedir. Olumlu, olumsuz ve tarafsiz duygu etiketlerini i¢eren ikinci veri
kiimesi magaza yorumlarini igcermektedir. Veri kiimeleri, duygusal etiketlemelerin dogru
ve giivenilir bir sekilde yapilmasi i¢in incelenmistir. Magaza yorumlarini iceren veri
kiimesinde tarafsiz olan etiketlerin gilivenilir sonu¢ vermedigi tespit edildigi i¢in veri

kiimesinden ¢ikarilarak veri olumlu ve olumsuz olarak degerlendirilmistir.

1 Bu tez caligmasinda Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Networks) kisaltmast ConNN olarak
verilmistir. CNN veya CoNN olarak kisaltilmamigtir. CNN uzun siiredir Hiicresel Sinir Aglar1 (Celluar
Neural Network) taniminin kisaltilmasi olarak ve CoONN uzun siiredir Isbirlik¢i Sinir Aglar1 (Cooperative

Neural Networks) taniminin kisaltilmasi olarak literatiirde yer almaktadir.



1.2. Literatiir Taramasi

Giiven ve arkadaglar tarafindan 2020 yilinda yapilan duygu analizi ¢alismasinda kizgin,
korku, mutlu, {izgiin ve saskin olmak tizere 5 farkli duyguya ait 4000 tweetten olusan veri
kiimesi ve kizgin, korku, mutlu olmak iizere 3 farkli duyguya ait 2400 tweetten olusan
veri kiimesi lizerinde LDA (Latent Dirichlet Allocation, Gizli Dirichlet Ayirim1), LSA
(Latent Semantic Analysis, Gizli Anlamsal Analiz) ve PLSA (Probabilistic-Latent
Semantic Analysis, Olasiliksal-Gizli Anlamsal Analiz) modellerini karsilastirmistir. 5
siifli veri kiimesinde Klasik LDA’da 60,37%, 2 asamali LDA’da 70,5%, 3 asamali
LDA’da 76,37%, LSA’da 87%, PLSA’da 63,12% sonuglarini elde etmistir. 3 sinifl1 veri
kiimesinde ise Klasik LDA’da 65,83%, 2 asamali LDA’da 80,83%, 3 asamali LDA’da
81,5%, LSA’da 95,4, PLSA’da 81,45% sonuclarini elde etmistir. 3 simifl1 veri kiimesinde
basar1 oraninin 5 sinifli veri kiimesine gore daha fazla oldugu gozlemlenmistir (Giiven ve

dig., 2020).

Sargin, kullandigim Tiirk¢e magaza yorumlari veri kiimesi tizerinde Kaggle platformunda
yaptig1 duygu analizi ¢caligmasinda n-gram, kelime diizeyi, sayim vektorii ile karakter
diizeyi modellerinde LR (Logistic Regression, Lojistik Regresyon), NB (Naive Bayes),
RFR (Random Forest Regression, Rassal Orman Regresyonu) ve XGBoost modellerini
kullanmistir (Sargin, 2022). LR modelinde sayim vektoriinde 88.13%, kelime diizeyinde
87,86%, n-gram da 77,82%, karakter diizeyinde 86,06% basar1 elde etmistir. NB
modelinde sayim vektoriinde 89,21%, kelime diizeyinde 89,11%, n-gram da 76,54%,
karakter diizeyinde 84,31% basar1 elde etmistirr RFR modelinde sayim vektoriinde
85,86%, kelime diizeyinde 85,54%, n-gram da 75,22%, karakter diizeyinde 82,95% basar1
elde etmistir. XGBoost modelinde sayim vektoriinde 84,45%, kelime diizeyinde 84,22%,
n-gram da 69,81%, karakter diizeyinde 84,69% basar1 elde etmistir.

Dorukhan Afacan tarafindan Tiirkge magaza yorumlar1 veri kiimesi {izerinde Kaggle
platformunda yapilan ¢calismada RFR modeli kullanilmistir (Afacan, 2020). 86,8% basar1

orani elde edilmistir.

Umut Akter tarafindan Tiirkce magaza yorumlar1 veri kiimesi lizerinde Kaggle
platformunda LR, DTR (Decision Tree Regression, Karar Agac1 Regresyonu), RFR ve
NB modelleri kullanilarak smiflandirma ¢alismasi yapilmistir (Akter, 2021). Basari



oranlart LR, DTR, RFR ve NB modellerinde sirastyla 87%, 79%, 85% ve 74% elde

edilmistir.

Gorgel ve Kavlak tarafindan 2020 yilinda, riizgar hizi veri kiimesi ile riizgar enerjisi
tiretim tahmini tizerine ¢alisma yapilmistir. Calisma kapsaminda Sarimax, Prophet, GRU,
ConNN, LSTM ve ConNN -LSTM hibrit metotlar1 karsilastirilmis ve ConNN -LSTM
hibrit modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir (Gorgel & Kavlak, 2020).

Yilmaz ve arkadasi, Covid-19 pandemisi ile ilgili Twitter veri kiimesi ile duygu analizi
caligmasi1 yapmistir. Bunun i¢in, olumlu ve olumsuz diisiinceleri kategorilere ayirarak
derin 6grenme modeli olan LSTM ile egitim yapmis ve 97% dogruluk oranina

ulagsmiglardir (Yilmaz & Orman, 2021).

To ve arkadaglari, BERT, Bi-LSTM (Bidirectional Long Short Term Memory, Cift Yonlii
Uzun Kisa Siireli Bellek), SVM ve NB smiflandirma modellerini kullanarak as1 karsiti
Tweet’lerin tespiti i¢in ¢aligma yapmistir. Dogruluk oranlari, BERT modelinde 91,6%,
Bi-LSTM modelinde 89,8%, SVM modelinde 92,3% ve NB modelinde 88,8% elde
edilmistir (To ve dig., 2021).

Kiigiiktas, Uysal, Hardala¢ ve Biri 2021 yilinda, BERT modelini kullanarak covid-19
agsist ile ilgili Tweetlerden olusan veri kiimesini haber, anlamsizlar, as1 karsitlig1 ve asi
destekleyenler olmak iizere 4 farkli kategoride egitmis ve kategorilerde sirasiyla 99%,
91%, 92%, 92% dogruluk elde etmistir (Kiiciiktas ve dig., 2021).

Oztiirk ve Pashaei 2021 yilinda, konusmalardaki duygunun tespiti iizerine calisma
yapmugtir. ConNN -LSTM hibrit modeli kullanilarak baska ¢aligmalarda yapilan LSTM,
ConNN ile diger modellerde alinan dogruluk oranlari ile karsilastirilmis ve diger
modellere kiyasla daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir (Oztiirk & Pashaei, 2021).

Er ve Isik 2021 yilinda, LSTM-ConNN hibrit modelini kullanarak diyabet hastaliginin
tahmini i¢in ¢alisma yapmustir. Onerilen modeli karsilastirmak icin literatiirde kullanilmis
olan pozitif ve negatif olarak etiketli Pima Indians Diabetes veri kiimesi kullanilmustir.
Siniflandirma yontemlerinden en basarili olanin 86,45% ile ConNN -LSTM modeli

oldugu gozlemlenmistir (Er & Isik, 2021).



Cakmak ve arkadasi, ConNN, RNN (Reccurrent Neural Network, Ozyinelemeli Sinir
Ag1), LSTM, GRU (Gated Recurrent Unit, Kapili Tekrarlayan Birim) modelleri ile
protein ikincil yap1 tahmini ¢alismasi gergeklestirmistir. COnNN modelinde 82,54%,
RNN modelinde 82,06%, LSTM modelinde 81,1% ve GRU modelinde 81,48% dogruluk
oranlarina ulagilmistir (Cakmak & Selvi, 2022).

Aslan 2022 yilinda Covid-19 Asilari ile ilgili Twitter verileri ile duygu analizi ¢alismasi
yapmustir (Aslan, 2022). Pozitif ve negatif olarak etiketli veri kiimesi ile Bi-GRU
(Bidirectional Gated Recurrent Unit, Cift-yonlii Gegitli Tekrarlayan Unite) modeli
onerilmis ve onerilen model SVM, LR, RFR modelleri ile karsilastirilmistir. Onerilen

modelin daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Gogils 2022 yilinda, “Ataletsel Navigasyon Sistemlerinde Kestirim Igin Farkl
Yontemlerin Karsilastirilmasi” isimli yaptigi ¢alismada LSTM, Bi-LSTM ve GRU derin
ogrenme modelleri kullanilmistir. En  basarili sonucu  GRU modelinin  verdigi

gbzlemlenmistir (Gogiis, 2022).

Yurtsever ve Cigekli, satis tahmini i¢in LSTM, ARIMA ve LSTM-ARIMA modelleri
kullanarak 2022 yilinda bir ¢alisma yapmistir. Modeller incelendiginde en diisiik basari

orant ile LSTM-ARIMA modelinin en basarili sonug verdigi gozlemlenmistir (Yurtsever

& Cicekli, 2022).

Ozbay 2022°de yaptig1 calismada saldirgan ve saldirgan olmayan olarak etiketlenen veri
kiimesine ii¢ makine 6grenme; NB, SVM (Support Vector Machine, Destek Vektor
Makinesi), KNN (K-Nearest Neighbors, K-En Yakin Komsu), ii¢ derin 6grenme; ConNN,
LSTM ve GRU ve ii¢ transformatdr tabanli; BERT, XLNet ve ULMFIT (Universal
Language Model Fine-tuning, Evrensel Dil Modeli Ince Ayar) modelleri uygulanmustir.
LMTweets adinda bir kodlayici veri kiimesinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in 20001 adet
Tweet lizerinden egitilmistir. Makine 6grenmesi modelleri olan NB i¢in 68%, SVM igin
67%, KNN i¢in 53% dogruluk elde edilmistir. SVM ve NB modelinin karsilastirilabilir
sekilde performans gosterdigi, KNN modelinin diisik performans gosterdigi
gozlenmistir. Derin 6grenme modellerinden ConNN ig¢in 83%, LSTM i¢in 85%, GRU
icin 88% dogruluk degerleri elde edilmistir. LSTM ve ConNN modellerinin,

karsilastirmali olarak neredeyse esit performans gosterdigi tespit edilmistir.



Transformator modellerinden BERT i¢in 83%, XLNet i¢cin 85% ULMEFIT icin 79%
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. BERT modeli ile ULMFIT modeli yaklasik olarak esit
performans gostermistir. BERT-tabanli mimariye dayali bir LMTweets ile ConNN hibrit
modelinin ise 96% dogruluk oranina sahip oldugu ve tiim makine 6grenmesi, derin

O0grenme, transformatdr modellerinden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir

(Ozbay, 2022).

Suncak ve Aktas 2022 yilinda yaptigi calismada, Tiirk¢e ciimlelerdeki anlatim
bozukluklarinin tespiti igin LSTM- ConNN hibrit modelini énermistir. Onerdikleri
yontemin karsilastirmasini SVM ve RFR modelleri ile ger¢eklestirmistir. COnNN -LSTM
hibrit modelinin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir (Suncak & Aktas, 2022).

Uca ve arkadaslar1 2022 yilinda, “Saglik Alanindaki Etkilesimlerde Duygu Analizi
Yaklasimlar1 ve Analizi” adli yaptigi calismada pozitif, negatif ve nétr olarak
siiflandirilan veri kiimesi tizerinde LSTM modelini kullanmistir. Egitim sonucunda 94%
basart elde edilmistir. Literatiirde inceledikleri makale ve c¢alismalar ile

karsilattirdiklarinda modelin basarili sonug verdigini gézlemislerdir (Uca ve dig., 2022).

2022 yilinda Cetiner, derin 6grenme modelleri olan LSTM, ConNN ve ConNN-LSTM
hibrit modelleri ile Toksik, Siddetli Toksik, Miistehcen, Tehdit, Hakaret, Kimlik Nefreti
siniflandirmalarini kullanarak tahmin ¢alismasi gergeklestirmistir. En basarili sonucu
99,41% ile ConNN -LSTM Hibrit modelinde elde etmistir (Cetiner, 2022). Cetiner 2023
yilinda yaptig1 bagka bir ¢aligmada ise, yine ayni derin 6grenme modelleri ile mahsul
verim tahmini ¢alismasi gergeklestirmistir. O ve 1 olarak etiketli veri kiimesi {izerinde
LSTM, ConNN ve ConNN -LSTM hibrit derin 6grenme modellerinde basar1 oranlari
sirast ile 88,34%, 86,24%, 89,71% olarak elde edilmistir (Cetiner, 2023)

2023 yilinda yapilan bir ¢calismada 6nemli petrol endeksleri ve hisse senedi fiyatlarini
igeren bir veri kiimesini kullanilarak RFR, LSTM ve ConNN -LSTM modelleri ile fiyat
tahmini ¢alismas1 gergeklestirmistir. Kullanilan modellerin karsilastirilmasi yapildiginda
en basar1 sonug veren modelin LSTM oldugu tespit edilmistir (Toprak, 2023).

Dasgin 2023 yilinda Udemy sitesinde yer alan kurslara yapilan yorumlar ile olumlu,

olumsuz olarak ayrilmis bir veri kiimesi kullanarak GRU ve ConNN -LSTM hibrit modeli



ile duygu analizi ¢aligmasi yapmistir. Egitim tamamlandiktan sonra 95,67% dogruluk

orani ile GRU modelinden daha basarili sonug elde edilmistir (Dasgin & Adem, 2023).

Pekoz ve inkaya 2022 yilinda COVID-19 déneminde vaka analizi amaciyla Ugiincii parti
lojistik firmas1 igin LSTM- ConNN hibrit modelini kullanarak bir ¢alisma yapmustir.
Calismada, SMA (Simple Moving Average, Basit Hareketli Ortalama), SES (Simple
Exponantial Smoothing, Basit Ustel Diizeltme), LR, ARIMA kesin tahmin, KNN,
Regresyon Agaci, RFR, SVR (Support Vector Regression, Destek Vektor Regresyon)
makine 6grenmesi ve MLP (Multilayer Perceptron, Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay
Sinir Ag1), ConNN, LSTM, ConNN -LSTM derin 6grenme yoOntemlerinin
karsilastirilmasini yapilmistir. Yapilan karsilagtirmalara gére ConNN -LSTM yo6nteminin
diger modellere gore daha basarili oldugu tespit edilmistir (Zeybel Pekdz & Inkaya,
2023).

1.3. Tezin Yapisi

Calisma su sekilde diizenlenmistir; birinci kisimda ¢alisma hakkinda bilgi verilerek
literatiirdeki duygu analizi ¢alismalari incelenmis, ikinci kisimda tez ¢aligmasina ait temel
kavramlar irdelenmistir. Ugiincii kisimda ¢alismada kullanilan veri kiimelerine ve duygu
analizi i¢in kullanilan yontemlere, dordiincii kisimda kullanilan yontemlerden elde edilen
bulgulara yer verilmistir. Besinci kisimda ise egitilen modellerin basar1 oranlarindan ve

ileride yapilacak caligsmalar i¢in onerilerden s6z edilmistir.



2. DUYGU ANALIZINDE TEMEL KAVRAMLAR

Tez ¢aligmasinin bu kisminda duygu analizinin kullanim alanlar1 ve énemi, kullanilan
modeller ve modellerin yazildig1 programlama dili agiklanmistir. Modellerin mimarileri,
modellerde  kullanilan  optimizasyon algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlari,

degerlendirme metrikleri ile kayip fonksiyonlar1 incelenmistir.
2.1. Duygu Analizi

Duygu analizi, dogal dil isleme alaninda kullanilan bir teknoloji ve yapay zeka
yontemidir. Metin verilerini otomatik olarak analiz ederek icerdikleri duygusal egilimleri
belirlemeyi amacglamaktadir. Bu sayede insanlarin metinlerdeki duygusal tepkilerini
anlayarak, bilgi ¢ikarmaya ve degerli iggoriiler elde etmeye yardimci olmaktadir (Aslan,

2022).
Duygu analizi, farkli sektorlerde ve uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahiptir:

Sosyal Medya ve Pazarlama: Sirketler, marka ve friinlerine yonelik sosyal medya
platformlarinda yapilan paylagimlart izleyerek miisterilerinin duygusal tepkilerini
degerlendirebilirler. Bu bilgiler, pazarlama stratejilerinin ve reklam kampanyalarinin

gelistirilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.

Miisteri Deneyimi: Duygu analizi, miisteri geri bildirimlerini inceleyerek iirliin ve
hizmetlerin miisteriler iizerindeki duygusal etkisini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
Sirketler, miisteri memnuniyetini artirmak ve eksiklikleri gidermek i¢in bu bilgileri

degerlendirmektedir.

Siyaset ve Kamuoyu Aragtirmalari: Siyasi liderler, politikacilar ve anket yapimcilari,
halkin siyasi konulardaki duygusal egilimlerini anlamak i¢in duygu analizini
kullanmaktadir. Bu, politik stratejilerin belirlenmesinde ve se¢gmen davranisinin

analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Finans ve Yatirnmlar: Duygu analizi, finansal piyasalardaki duygusal egilimleri
degerlendirmede kullanilmaktadir. Yatirimeilar, sosyal medya ve haber kaynaklarindan

gelen duygu analizi verilerini kullanarak daha bilingli yatirim kararlari alabilirler.



Duygu analizi, metin tabanli verilerin duygusal iceriklerini anlama ve degerlendirme
stirecinde bliyiik 6neme sahiptir. Gelisen teknoloji ve daha zengin veri kiimeleri, duygu

analizinin etkinligini artirmakta ve daha genis uygulama alanlarina olanak tanimaktadir.
Duygu analizinin 6nemli 6zellikleri:

Metin Smiflandirmasi: Duygu analizi, metinleri otomatik olarak belirli duygu siniflarina
ayirmay1 saglamaktadir. Bu temel 6zellik sayesinde, metinlerdeki duygu yogunlugunu ve

egilimini anlamak miimkiin hale gelmektedir.

Dil ve Kiiltiirel Uyarlamalar: Duygu analizi modelleri, farkli dillerdeki metinleri anlamak
ve kiiltiirel farkliliklar1 géz oOnilinde bulundurmak igin dil ¢déziimlemelerini ve dil
ozelliklerini kullanmaktadir. Bu sayede, ¢esitli dil ve kiiltiirel gruplardan gelen metinleri

analiz etmek mumkiin olmaktadir.

Metin Oznitelikleri: Duygu analizi modelleri, metinleri incelemek i¢in ¢esitli 6znitelikler
kullanmaktadir. Bu Oznitelikler, kelime frekanslari, duygusal yiikli terimler, ciimle
yapilar1 gibi metin icerigiyle ilgili verileri icermektedir. Ozniteliklerin dogru bir sekilde

secilmesi, analiz sonuglarinin kalitesini etkilemektedir.

Egitim Verileri ve Makine Ogrenimi: Duygu analizi modelleri, bilyiik miktarda egitim
verisine dayali olarak makine d6grenimi yontemleriyle egitilmektedir. Bu siirecte model,
cesitli metinlerin duygusal etiketlerini kullanarak belirli duygu siniflarini tanimay:

ogrenmektedir.

Duygu Yogunlugu Olgiimii: Bazi duygu analizi modelleri, metinlerin sadece duygu
smifin1  belirlemekle kalmaz, ayni zamanda metindeki duygu yogunlugunu da
olgmektedir. Yani, metindeki duygu ifadelerinin ne kadar gii¢lii veya hafif oldugunu

degerlendirebilir.

Anlam Karmagikligi: Metinlerdeki duygu ifadeleri bazen karmasik ve dolayli olabilir.
Duygu analizi, metin i¢erisindeki ince ayrimlar1 ve mecazlar1 anlayabilmek i¢in dogal dil

isleme algoritmalarini kullanilmaktadir.



Gergek Zamanli Analiz: Gelisen teknoloji sayesinde, bazi duygu analizi sistemleri gercek
zamanli analiz sunmaktadir. Yani, metinler aninda degerlendirilmekte ve duygusal

egilimler hemen ortaya ¢cikmaktadir.

Uygulama Alanlar Cesitliligi: Duygu analizi, sosyal medya analitigi, miisteri deneyimi
degerlendirmesi, pazarlama stratejileri belirleme, finansal piyasa analizi ve siyasi analiz
gibi farkli alanlarda kullanilabilmektedir. Bu, ¢esitli sektorlerdeki karar vericilere degerli

iggoriiler sunmaktadir.

Gelisen yapay zeka algoritmalar1 ve bilyliyen veri kiimeleriyle birlikte, duygu analizinin

kullanim alan1 ve etkinligi de artmaktadir.
2.2. Sosyal Medya ve Twitter (X)

Sosyal medya, kisilerin, gruplarin veya organizasyonlarin platformlar araciligiyla igerik
paylastigi ve iletisim kurdugu ortamlardir. Kullanicilar, sosyal medya araciligiyla
baglant1 kurabilir, diisiincelerini paylasabilir, giincel olaylar hakkinda bilgi alabilir ve

¢esitli konularda etkilesimde bulunabilirler.

Twitter, 2006 yilinda Evan Williams, Biz Stone ve Jack Dorsey tarafindan kurulmustur
(Picard, 2011). Gilinlimiiz dijital diinyasinin en taninmis sosyal medya mecralarindan biri
olan ve 2023 yilinda X adin1 alan Twitter, diinya ¢apinda milyonlarca insanin baglanti
kurma, bilgi paylasma ve anlik iletisim saglama amaciyla kullandig1 giiclii bir sosyal
medya agidir. Kullanicilarina kisa ve 6z metin tabanli mesajlar olan tweetler gonderme

imkani saglamaktadir.

Twitter, haberleri 6grenmek, giincel olaylar hakkinda tartigmak, ilgi alanlarina gore icerik
takip etmek ve farkli insanlarla etkilesim kurmak ic¢in kullanicilarina genis bir platform
sunmaktadir. Unliiler, politikacilar ve diger kamu calisanlari da Twitter’1 kullanarak

takipcileriyle dogrudan iletisim kurmakta ve diislincelerini paylagsmaktadir.

Tweet, en fazla 280 karakter uzunlugunda olan metin mesajlaridir ve kullanicilar
tarafindan olusturulup paylasilmaktadir (Gligori¢ ve dig., 2018). Twitter kullanicilari,
takip ettikleri kigilerin Tweetlerini ana sayfalarinda gérmekte ve bu Tweetlere begeni

veya paylagim yapabilmektedir. Sekil 2.1°de Tweet 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.1. Tweet Ornegi (Pham ve dig., 2019)

Platform, metin diginda resim, video ve baglanti gibi medya igeriklerinin de
paylasilmasina olanak tanimaktadir. Ayrica, etiket (#) kullanilarak kullanicilar tweetleri
belirli konularla iliskilendirebilmekte ve diger kullanicilarin ilgili konulardaki tweetleri

bulmasini kolaylastirmaktadir.
2.3. Python Programlama ve Cerceveler
2.3.1. Python Programlama

Python, derin 6grenme alaninda olduk¢a Onemli bir role sahip olan popiiler bir
programlama dilidir. Derin 6grenme, yapay sinir aglari iizerine kurulan ve biiyiik
miktardaki veriyi kullanarak karmasik problemleri ¢ézmeye odaklanan bir makine
O0grenmesi alt alanidir. Python, bu alanda kullanilan ¢esitli derin 6grenme cergeveleri

sayesinde gelistiricilerin tercih ettigi bir dil haline gelmistir.

Python’un derin 6grenme ile olan iliskisi, bu alanda kullanilan gesitli giiglii gergeveler
izerinden ortaya ¢ikmaktadir. TensorFlow, Keras, PyTorch ve Scikit-learn gibi derin
ogrenme i¢in 6zel olarak tasarlanmig gerceveler bulunmaktadir. Sekil 2.2°de standart
Derin Ogrenme cercgevelerinin yapis1 gdsterilmektedir. Bu cerceveler, gelistiricilere derin
sinir aglarini olusturma, egitme ve degerlendirmeye yonelik 6zel araglar ve fonksiyonlar

sunmaktadir.
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Sekil 2.2. Standart Derin Ogrenme Cerceve Yapist (Pham ve dig., 2019)

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir derin 6grenme gergevesidir.
Python ile uyumlu bir sekilde kullanilarak, yiiksek performansli hesaplamalar ve

karmagik model yapilar1 saglamaktadir.

Keras, yine Python ile uyumlu olan bir derin 6grenme ¢ergevesidir ve TensorFlow, CNTK
(Microsoft Cognitive Toolkit, Microsoft Biligsel Arag Takim1) ve Theano gibi ¢esitli arka
uglar1 desteklemektedir. Yiiksek seviyeli bir APl (Application Programming Interface,
Uygulama Programlama Arayiizii) olmasi, hizli prototipleme yapmak isteyen

gelistiriciler i¢in ideal bir segenektir.

PyTorch, Facebook tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme ¢ergevesidir ve Python
odaklidir. Esnek yapisi sayesinde arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan tercih

edilmektedir.

Scikit-learn ise Python dilinde popiiler olan bir makine Ogrenmesi c¢ergevesidir.

Siiflandirma, regresyon, kiimeleme gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Python’un derin 6grenme ile iliskisi, bu gergeveler sayesinde giigclenmektedir. Python’un
esnek, kullanici dostu ve kolay anlasilir yapisi, derin 6grenme gelistiricilerinin verimli bir
sekilde ¢alismasina olanak tanimaktadir. Gelisen derin 6grenme teknolojileri ile Python

dilinin bu alandaki 6nemi ve etkisi giderek artmaktadir.
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2.3.2. Tensorflow Cercevesi

TensorFlow cergevesi, ikinci nesil bir sistem olan ekibi olan Google Brain EKkibi
tarafindan gelistirilmistir (Bilgin, 2021). TensorFlow, esas olarak makine 6grenimi igin
kullanilan agik kaynakli bir platformdur. Veri bilimcilerin makine 6greniminde en son
teknolojiyi kullanmalarini saglamaktadir. Gelistiriciler TensorFlow’u kullanarak makine

ogrenimi destekli sistemleri hizla olusturabilmekte ve dagitabilmektedir.

TensorFlow birden fazla CPU (Central Processing Unit, Merkezi Islemci Birimi) veya
GPU (Graphics Processing Unit, Grafik Islemci Birimi) iizerinde calisabilmektedir.
TensorFlow, son yillarda yaygin bir derin 6grenme ¢ercevesi haline gelmistir. Basit bir
yapay sinir agindan ConNN veya RNN’ye kadar herhangi bir derin 6grenme yapisi
olusturmak igin kullanilabilmektedir. TensorFlow cergevesi, ConNN veya RNN gibi
derin 6grenme mimarisini desteklemek i¢in farkli uygulama programlama arayiizlerini

entegre etmektedir (Konasani & Kadre, 2021).
2.3.3. Keras Cercevesi

Keras, Python’da yazilmig, TensorFlow ve diger alt diizey c¢ergevelerin {izerinde
caligabilen yiiksek diizeyli bir sinir ag1 API’sidir. Hizli denemelere izin vermeye ve basit

ve hizli prototip olusturmaya odaklanarak tasarlanmistir (Chicho & Sallow, 2021).

Keras, evrisimli katmanlar, tekrarlayan katmanlar, birakma katmanlar1 gibi ¢esitli sinir

ag1 bilesenlerini kabul ederek varyasyonlarini desteklemektedir.

Kod, CPU ve GPU gibi araglar1 dinamik olarak igleyerek bunlarin en iyi sekilde
kullanilmasini saglamaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonlari, optimize ediciler, metrik
formiiller ve egitim oturumlarini kolaylikla idare etmek i¢in gerekli prosediirlerin

uygulamalarina sahiptir (Bohrer ve dig., 2020).

Bir Derin Ogrenme eklentisi olan Keras cercevelerindeki islevselligi entegre etmekte ve

bu da TensorFlow’daki islevleri Python’a entegre etmektedir.

Keras gergevesi Tokenizer sinifina sahiptir. Bu sinifin fit_on_texts ve texts _to_sequences

fonksiyonlar1 vardir. fit_on_texts fonksiyonu ile metin verileri islenerek kelime sozligi
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olusturulmasina olanak saglamaktadir. texts_to_sequences fonksiyonu ile de olusturulan

kelime sozIligi kullanilarak metin verileri say1 dizilerine doniistiiriillmektedir.
2.3.4. Transformer Cercevesi

Transformer (Déniistiiriicii), NLP (Natural Language Processing, Dogal Dil isleme)
alaninda Onemli bir ilerleme kaydetmek icin gelistirilen acgik kaynakli bir Python

gercevesidir.

|
Head Head

(Bashk) —(Bashk)

T T

Transformer
(Doniistiiriicii)

T T

Tokenizer
(Ayristiricy)

Sekil 2.3. Dontistiiriicii Cergevesi Yapist (Wolf ve dig., 2020)

Her model Sekil 2.3’te goriildiigii gibi ayristirici, doniistiiriicii ve basliklardan
olugsmaktadir. Model sabit bir baslikla 6n egitime tabi tutularak farkli goérevler igin

alternatif bagliklara ince ayar yapabilmektedir.

Transformer, bir dizi onceden egitilmis modeli igermekte ve bu modellerde, biiyiik
miktarda veri kullanilarak dilin temel yapilarini ve baglamlarini anlamak i¢in 6nceden
egitilmektedir. Onceden egitilmis modeller, siniflandirma, ceviri, anlam ¢ikarma,

doldurma, metin tiretimi gibi ¢esitli NLP gérevlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilmektedir.

Bu ¢ergeve, popiiler derin 6grenme mimarileri olan BERT, GPT (Generative Pre-trained
Transformer, Uretken On Islemeli Déniistiiriicii), ROBERTa (Robustly Optimized BERT
Approach, Saglam Optimize Edilmis BERT Yaklagimi1), XLNet gibi modelleri
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icermektedir. Bu modeller, biiyilk miktarda metin verilerini analiz ederek dildeki

iligkileri, baglamlar1 ve anlamlar1 anlamak i¢in benzersiz bir yetenege sahiptir.

Transformer gergevesi, dil ¢apraz transferi saglayabilme 6zelligine sahiptir. Yani, ayni
modeli farkli diller i¢in kullanabilmek miimkiindiir. Bu, 6nceden egitilmis modellerin
farkli dillere uyarlanabilmesi ve dil isleme gorevlerinin ¢esitli dillerde ¢oziilebilmesi

anlamina gelmektedir.

Ayrica, Transformer cergevesi ile Hugging Face, Model Hub adinda bir platform
sunmaktadir. Bu platform sayesinde arastirmacilar ve gelistiriciler, kendi dnceden
egitilmis modellerini paylasabilir ve topluluk iiyeleriyle is birligi yapabilirler. Ayni
zamanda, kullanicilar da Model Hub’dan hazir modelleri indirerek NLP projelerini

hizlandirabilir ve 6zellestirebilirler.

Transformer ¢ergevesi, dogal dil isleme alaninda derin 6grenme modellerini kullanmak
isteyenler icin giiclii bir kaynaktir. Onceden egitilmis modellerin giicii ve dil ¢apraz
transfer yetenegi sayesinde, NLP gorevlerini daha az egitim verisiyle etkili bir sekilde
¢ozmek miimkiin hale gelmektedir. Bu gergeve, dil isleme alanindaki gelismelerin
hizlanmasina katkida bulunan ve arastirmacilar icin biiyiik bir kolaylik saglayan 6nemli

bir aragtir.
2.4. Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme, bilgisayarlar tarafindan insan dilinin anlasiimasini, yorumlanmasini,
tiretilmesini ve islenmesini saglayan bir disiplindir. Metin tabanli verilerin analiz
edilmesini ve dilin anlamimin ¢ikarilmasini hedeflemektedir. Bu sayede, bilgisayarlar
metinler lizerinde anlam {iiretme, dilbilgisi yapilarimi tanima, metinleri siniflandirma,
ceviri yapma, metin tabanli sorulara yamit verme gibi dil tabanli gorevleri

gerceklestirebilmektedir.

Dogal Dil Islemenin kullanim alanlar1 oldukg¢a genis olmakla beraber asagida drnekleri

verilmistir:

Metin Smiflandirma: Dogal Dil Isleme, metinleri belirli kategorilere veya siniflara ayirma

gorevlerinde kullanilmaktadir. Bir e-postanin spam veya dnemli oldugunun belirlenmesi,
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bir Tweetin pozitif veya negatif oldugunun siniflandirmasi gibi gorevlerde

kullanilabilmektedir.

Duygu Analizi: Dogal Dil Isleme, metinlerdeki duygusal ifadeleri tanimlama ve
siniflandirmada kullanilmaktadir. Bir iirlin yorumunun olumlu, olumsuz veya nétr

oldugunu belirlemede kullanilabilmektedir.

Metin Uretimi: Dogal Dil isleme, metin tabanli otomatik 6zetleme, makale olusturma
veya diyalog sistemleri gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Bu sayede, bir metin temel
alinarak yeni metinler olusturulabilmekte veya makine-insan etkilesiminde dogal dilde

yanitlar tiretilebilmektedir.

Makine Cevirisi: Dogal Dil Isleme, bir dildeki metni baska bir dile ¢evirme gérevinde
kullanilmaktadir. Bu, metin tabanli ¢eviri hizmetlerinde veya ¢ok dilli iletisimde 6nemli

bir rol oynamaktadir.

Metin Tabanli Soru-Cevap: Dogal Dil Isleme, metin tabanli sorulara yamt bulma
gorevinde kullanilmaktadir. Bir metin belgesindeki bir sorunun yanitint bulma veya bir

metin tabanli soruya cevap verme gibi gorevlerde kullanilabilmektedir.

Metin Ozetleme: Haber makalelerini veya belgeleri 6zetlemek i¢in Dogal Dil Isleme
teknikleri kullanilabilmektedir. Bu, kullanicilara igerigi hizlica anlama imkani

saglamaktadir.

Islemsel Dil isleme: Dogal Dil isleme, metin tabanli islemleri gerceklestiren otomasyon
sistemlerinde kullanilmaktadir. Bankacilik sektoriinde miisteri taleplerini otomatik olarak
islemek veya miisteri hizmetlerinde sik sorulan sorulara otomatik yanitlar liretmek icin

Dogal Dil isleme kullanilabilmektedir.

Metin Madenciligi: Dogal Dil Isleme, biiyiik metin veri kiimelerini analiz ederek anlamli
bilgiler ¢ikarmay1 saglamaktadir. Bu, metin tabanli verilerde trendleri, kaliplar1 veya
iligkileri kesfetmek i¢in kullanilabilmektedir. Sosyal medya verilerinde marka algist veya

tiikketici egilimlerini anlamak i¢in Dogal Dil Isleme teknikleri kullanilabilmektedir.
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Konusma Tanima: Ses kayitlarini veya canli konusmay1 yaziya doniistiirmek i¢in Dogal
Dil Isleme teknikleri kullanilabilmektedir. Sesli komutlar1 algilamak veya transkriptler

olusturmak gibi gorevlerde kullanilmaktadir.

Anlamsal Analiz: Dogal Dil isleme, metinlerdeki anlam yapilarini anlama ve analiz etme
gorevinde kullanilmaktadir. Bu, anlatilan hikayelerdeki iligkileri veya anlati akisini
anlamak i¢in kullanilabilmektedir. Bir romanin karakter iligkilerini analiz etmek veya bir
film incelemesindeki ana temalar1 belirlemek icin Dogal Dil Isleme teknikleri

kullanilabilmektedir.

Bilgi Cikarma: Metinlerden yapisal bilgileri ¢ikarma gorevinde kullanilmaktadir. Belirli
bilgi 0Ogelerini (isimler, tarihler, yerler gibi) tanimlamak ve etiketlemek igin
kullanilabilmektedir. Bir makaleden kisi adlarini veya iirlinlerin fiyatlarini ¢ikarmak gibi

gorevlerde kullanilabilmektedir.

Dil Modellemesi: Dilin yapisal ozelliklerini ve kullanimimi modelleme gorevinde
kullanilmaktadir. Dil modelleri, metin Uretimi, otomatik diizeltme veya kelime

siralamalarini modelleme gibi gorevlerde kullanilabilmektedir.

Dogal Dil Isleme, bilgisayarlarin metinleri isleyebilme yetenegini artirarak,
otomatiklestirmeye, anlam1 ¢ikarmaya ve insan-makine etkilesimini gelistirmeye olanak

tanimaktadir.
2.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin belli bir gorevi icra etmek igin verilerden
ogrenmesini ve deneyimlerini kullanarak performanslarini gelistirmesini saglayan bir
yapay zeka alanidir. Geleneksel programlama yaklagimlarinin aksine, makine 6grenmesi,
bilgisayar programcisinin adim adim talimatlar vermesi yerine, verilere dayanarak

modeller olusturmasi ve 6grenmesi ile sorunlarin ¢oziilmesini hedeflemektedir.

Makine Ogrenmesi, biliylik miktarda ve karmasik verilerin oldugu veya insanlarin
tanimlamasinin gii¢ oldugu problemler igin etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu veri analizi
yontemi, islem siireclerini optimize etmek, Ongoriiler yapmak, desenleri tanimak,

smiflandirmak ve daha fazlasi igin kullanilabilmektedir.
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Sekil 2.4. Makine Ogrenmesi Yapisi (Zecevic & Glisovic, 2008)

Makine 6grenme sistemlerinin tasarimi temelde ¢ok basittir. Sekil 2.4°te goriildiigi gibi;
bilgi tabani, bu bilginin sentezlendigi modiil ve ¢ikt1 temsilinin elde edilebilmesi i¢in girdi

temsili tizerinden isleme modiilii igeri alinmalidir.
Makine 6grenmesi temelde ii¢ ana kategoride incelenmektedir:

Gozetimli Ogrenme: Bu yontemde, makine egitim verilerindeki girdi ile ¢iktilar
arasindaki iligkileri 6grenmekte ve yeni girdilerle sonuglari tahmin etmeye galigmaktadir.
Egitim verileri, girdi ve ¢iktilari iceren etiketli verilerden olusmaktadir. Siniflandirma ve
regresyon, gozetimli 6grenmenin iki temel alt dalidir. Siniflandirma, verileri farkli
kategorilere ayirmak i¢in kullanilirken, regresyon, veriler arasindaki iliskiyi tahmin

etmek icin kullanmaktadir.

Gozetimsiz Ogrenme: Bu ydntemde, makine, etiketlenmemis verilerdeki desenleri ve
yapilar1 kesfetmeye c¢alismaktadir. Egitim verileri, sadece girdileri igermekte ve ¢iktilar
etiketlenmemektedir. Kiimeleme ve boyut indirgeme, gozetimsiz 6grenmenin iki temel
alt alamidir. Kiimeleme, verileri benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirirken, boyut

indirgeme, verileri daha az boyutta temsil etmek icin kullanilmaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme: Bu yontemde, bir ajan, belirli bir gérevi gerceklestirmek icin

cevresiyle etkilesime girmekte ve stratejisini optimize etmeye c¢aligsmaktadir. Bu
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eylemlerin sonuglarina gore ddiiller veya cezalar almaktadir. Zamanla daha iyi kararlar

almay1 6grenmektedir.
Makine 6grenmesi bir¢ok alanda kullanilmaktadir:

Dogal Dil isleme: Metin verilerinin analizi, ¢eviri, duygu analizi gibi Dogal Dil Isleme

problemlerinde makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir.

Goriintii Isleme: Nesne tanima, yiiz tanima, goriintii siniflandirmasi gibi alanlarda makine

o6grenmesi modelleri basariyla kullanilmaktadir.

Saglik ve Tip: Hastalik teshisi, ilag gelistirme, tedavi planlamasi ve genetik analizler gibi

bir¢ok saglik alaninda makine 6grenmesi 6nemli rol oynamaktadir.

Otomotiv: Siriiciisiiz araglar, trafik yonetimi gibi otomotiv endiistrisinde makine

O6grenmesi biiyiik bir potansiyele sahiptir.

Finans: Hisselerin fiyat tahmini, kredi degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti gibi finansal

analizlerde makine 6grenmesi kullanilmaktadir.

Perakende ve E-ticaret: Uriin onerileri, talep tahminleri, fiyat optimizasyonu gibi

alanlarda makine 6grenmesi ile verimlilik artirilmaktadir.

Makine 6grenmesi modelleri, genis bir yelpazede bulunmaktadir. SVM, DTR, KNN,
RFR, derin &grenme, doniistiiriicii gibi modeller farkli problemleri ¢6zmek igin
kullanilmaktadir. Model se¢imi, veri tiiriine, problemin karmasikligina ve performans

gereksinimlerine gore degismektedir.
2.6. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir dalidir ve yapay sinir aglarina dayanmaktadir.
Biiylik miktardaki verilerden otomatik olarak Ogrenme yapabilen bir yapay zeka

yontemidir.

Derin 6grenme, karmasik iliskileri kesfetmek amaciyla verileri islemek i¢in ¢ok katmanl
yapilar1 kullanmaktadir. Bu yapilar, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanindan

olusmaktadir. Her katman, verileri isleyerek bir sonraki katmana iletmektedir. Bu sekilde,
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derin 6grenme, verilerdeki 6nemli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilmekte ve temsil

edebilmektedir.

Derin 6grenme, agirliklarin otomatik olarak ayarlanmasiyla gergeklesmektedir. Biiyiik
veri kiimeleri {izerinde tekrarlayan islemlerle agin agirliklarini giincellemektedir. Bu
stireg, geri yayilim algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmektedir. Agin hata miktarini

azaltmak ve performansi iyilestirmek i¢in agirliklar ayarlanmaktadir.

Derin 6grenme teknikleri, genis bir yelpazede etkileyici sonuglar elde etmektedir
Ozellikle goriintii isleme, ses isleme, dogal dil isleme ve tahminleme gibi alanlarda etkili
kullanilmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri tizerinde yiiksek performans saglama ve karmagsik
problemleri ¢ozebilme yetenegi ile derin 6grenme, glclii bir aragtir. Ayrica, derin
o6grenme modelleri, insan gibi algilama, tanima ve anlama yeteneklerini kesfetmek

amaciyla da kullanilmaktadir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesi alaninda biiyiik bir ilerleme saglamis ve bir¢cok alanda
basarili uygulamalara imkan tanimistir. Yapay zeka alaninda 6nemli bir rol oynayan derin
ogrenme Yiiksek hesaplama giicii gerektiren biiylik veri kiimelerini isleme kapasitesine

sahiptir.

Derin 6grenme, gesitli modelleri igeren genis bir alandir. Derin 6grenme alaninda sik

kullanilan baz1 modeller:

ANN (Artificial Neural Networks, Yapay Sinir Aglar1): Derin 6grenmenin temelini
olugturan modellerdir. Girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan bir yapiya sahiptir ve

agirliklarin otomatik olarak ayarlandigi bir 6grenme siireci ile ¢aligmaktadir.

ConNN: Evrisimli sinir aglari, 6zellikle goriintii isleme alaninda biiyiik basar1 elde eden
derin 6grenme modelleridir. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 gibi 6zel katmanlardan

olusmaktadir.

RNN: Tekrarlayan sinir aglari, siralt verilerin veya zaman serilerinin islenmesi igin
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Bu aglar, ge¢mis bilgiyi hatirlama yetenegi

sayesinde zaman bagimliliklarini ve sirali yapilart modellendirme yetenegine sahiptir.
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DBN (Deep Belief Networks, Derin insa Edilebilir Aglar): Gozetimsiz makine 6grenme
icin kullanilan derin 6grenme modelleridir. Katman egitim yaklagimi ile daha karmagik

Ozelliklerin 6grenilmesini saglamaktadir.

DQN (Deep Q-Networks, Derin Q-Aglari): Pekistirmeli 6grenme alaninda kullanilan bir
derin 6grenme modelidir. Agin degerini tahmin etmek ve en iyi eylemi se¢mek igin

kullanilmaktadir.

GAN (Generative Adversarial Networks, Cekismeli Uretici Ag): Gergekei veri drnekleri
tiretmek i¢in kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Cekismeli ag ve ayristirict ag olmak
tizere iki bilesenden olusmaktadir ve birbirleriyle rekabet ederek Ogrenme

gerceklestirmektedir.

Her bir modelin kendine 6zgli 6zellikleri ve kullanim alanlari bulunmaktadir. Derin

o6grenme alani hizla gelismekte olup yeni modeller siirekli olarak kesfedilmektedir.
2.6.1. RNN (Reccurrent Neural Network, Ozyinelemeli Sinir Agr)

RNN, ardisik verilerin islenmesi i¢in tasarlanmis bir yapay sinir ag1 mimarisidir. RNN,
veri akigint bir hiicre durumu araciligiyla gerceklestirmektedir ve bu hiicre durumu,
gecmis bilgilerin gelecekteki ¢iktilara olan etkisini yakalamak i¢in geri besleme dongiisii

kullanmaktadir (Wang ve dig., 2021).
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ot Lot L
. ' a<t_ > | q<tm ) a<t+>
a<0>—p —_— —_ —_— —_—
t r T
p<1> r<2> <t> $<t+1>

Sekil 2.5. RNN Mimarisi (Amidi & Amidi, 2018)

Sekil 2.5°te gosterilen RNN mimarisinin hiicre yapis1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. RNN Hiicre Yapisit (Amidi & Amidi, 2018)

RNN mimarisine gore her bir t zamaninda, a** aktivasyonu ve y<* ¢iktis1 Denklem (2.1)
ve Denklem (2.2)’deki gibi;

ast> = g1 (Waqa=t "> + W, x<*> + by) (2.1)
y<t> =92 (Wyaa<t> + by) (2.2)
seklinde olacaktir.

Temel bir RNN hiicresi simdiki girdi olan X** ve gegmisten gelen bilgileri igeren dnceki
a“t? gizli durumunu girdi olarak alarak bir sonraki RNN hiicresine verilen ve ayni
zamanda y* ¢iktisim1 tahmin etmek i¢in kullanilan a=*'yi ¢ikt1 olarak vermektedir.

Waa Wax, Wyq, bg, by, katsayilar ve g ile g, aktivasyon fonksiyonlaridir.

Geleneksel RNN’lerde uzun doénem bagimliliklar: ele almak zor olabilmektedir. Bu

durum, uzun bir veri akisi boyunca hafiza kaybina ve gradyan problemlerine yol

acabilmektedir.
2.6.2. LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun-Kisa Vadeli Bellek)

LSTM, RNN’nin bir tiiriidiir ve RNN’nin yasadig1 sorunlari ¢ézmek igin 6zel olarak

tasarlanmistir. LSTM, hiicre durumunu kullanarak bilgiyi uzun bir siire boyunca saklama
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yetenegine sahiptir. Hiicre durumu, RNN’ye kiyasla daha geligmis bir hafiza yapisidir ve

veri akisini daha etkili bir sekilde yonetmektedir.

LSTM, unutma, giris ve ¢ikis kapis1 ad1 verilen ii¢ onemli kap1 icermektedir. Bu kapilar,
bilginin hafiza durumunda nasil akip gidecegini kontrol etmektedir. Unutma kapisi,
gecmis bilgilerin ne kadarmin unutulacagini belirlerken, giris kapisi yeni bilgilerin ne
kadarinin hafiza durumuna eklenecegini belirlemektedir. Cikis kapisi ise hafiza
durumundaki bilgilerin ne kadarinin kullanilacagini ve son ¢iktilara aktarilacagini

yonetmektedir.

Bu farkli kapilar sayesinde LSTM, uzun dénem bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde ele
alabilmektedir. Bu 6zelligi, dil isleme, metin siniflandirma ve zaman serisi analizi gibi
problemlerde daha iyi performans saglamaktadir. LSTM, RNN’ye kiyasla daha derin ve
karmagik bir yapiya sahip, ancak bu ek bilesenler sayesinde daha gii¢lii bir hafiza ve daha
etkili bilgi akis1 saglamaktadir.

h,
Ciy ® @ C,
; tanh
I —e —®
C
G G tanh o)
h’t—l I ht

X, 4

Sekil 2.7. LSTM Hiicre Yapis1 (Kara, 2019)

Sekil 2.7°de gosterildigi gibi bir LSTM hiicresinde sigmoid ve tanh katmanlari

bulunmaktadir.

Ik sigmoid katmaninda, mevcut bilgi x (t) ve dnceki hiicreden gelen bilgi h (t-1)

degerlerine bakilarak C (t-1) hiicre durumu 0-1 ¢iktisin1 vermektedir. 0-1 ¢iktist giris
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bilgisinin hangisinin unutulacagina hangisinin tutulacagina karar vermektedir. 1 degeri
bilginin tutulmas1 anlamina gelmekte, 0 degeri bilginin unutulacagi anlamina gelmektedir

(Greff ve dig., 2017).

f: unutma gegidinin hesaplanmasi Denklem (2.3)’deki gibi;

ft = o(Wr.[he_q, x] + by) (2.3)
seklinde olacaktir.

Bir sonraki sigmoid katmaninda hangi degerlerin giincellenecegine karar verilmektedir.

Bu iglemi saglayan giris gecidi i (t) Denklem (2.4)’teki gibi;
ir = o(Wi.[he—1, %] + by) (2.4)
seklinde olacaktir.

Tanh katmaninda ise yeni olas1 degerler i¢in vektor olusturularak hiicre durumu C (t) yeni
duruma eklenmektedir. Yeni olasi degerler i¢in € hesaplamasi, hiicre durumu C (t)
Denklem (2.5) ve Denklem (2.6)’daki gibi;

C~t = tanh(WC [ht—ll Xt] + bc) (25)
Ce=fi X Comy + i X Cy (2.6)
seklinde olacaktir.

Cikisa hangi bilginin yollanacagina karar verilmesi i¢in sigmoid katmani ve tanh
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu sayede sadece karar verilen pargalar hiicreden
¢ikmaktadir. Cikis gegidi o (t), hiicre bilgisinin ¢ikisi h (t) hesaplamasi1 Denklem (2.7) ve
Denklem (2.8)deki gibi;

0 = o(Wp. [he—1, x¢] + by) (2.7)
h: = o, X tanh (C;) (2.8)

seklinde olacaktir.
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2.6.3. ConNN (Convolutional Neural Networks, Evrisimli Sinir Ag1)

ConNN, goriintii, ses, metin gibi verilerin analizinde kullanilan etkili bir yapay sinir ag1
mimarisidir. Ozellikle siniflandirma, nesne tanima ve dznitelik ¢ikarimi gibi veri analizi

problemlerinde basarili sonuglar elde etmektedir (Li ve dig., 2018).

ConNN verinin o6zelliklerini otomatik olarak cikarabilmek i¢in 6grenilebilir filtreleri
kullanmaktadir. Bu filtreler, evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan yap1 i¢inde

kullanilmaktadir (Zhang ve dig., 2021).

Sekil 2.8’de ConNN mimarisinin katman yapis1 gosterilmektedir.

Girdi Katmani Evrigim Katmani Havuzlama Katmani Cikti Katman
Sekil 2.8. ConNN Mimarisi (Kim, 2014)

Evrisim katman, filtreler veri iizerinde hareket ettirilerek, veri lizerinde belirli alanlarda
ozelliklerin varligini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu islem 6zellik haritalarinin
olusturulmasim1 saglamaktadir. Her bir o6zellik haritasi, farkli filtreler tarafindan

yakalanmug farkli 6zellikleri temsil etmektedir.

Evrisim isleminin matematiksel gosterimi Denklem (2.9)’daki gibi, ayrik fonksiyon

gosterimi Denklem (2.10)’daki gibi;
s(t) = (x*w)() = [ x(a)w(t — a)da (2.9)

s(t) = Y= x(@)w(t — a) (2.10)
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seklinde olacaktir. Bu gosterimde x girdi verisi, w ¢ekirdek (kernel) ve s 6zellik haritasidir

(Gummeson, 2016).
Evrisim katmaninin isleyisi asagidaki adimlardan olusur:

1. Evrisim Filtreleri: Her bir filtre, belirli bir boyutta veri dilimlerini kullanarak evrigim
islemini uygulamaktadir. Filtreler, farkl1 6zelliklerin veya desenlerin belirlenmesi i¢in
verinin farkli bolgelerini analiz etmektedir.

2. Evrisim Islemi: Evrisim filtreleri, verinin {izerinde kaydirma islemi yaparak evrisim
islemini gerceklestirmektedir. Bu islem, filtrelerin verinin farkli bolgelerinde
ozelliklerin varligint tespit etmesini saglamaktadir. Evrisim islemi, filtrelerin
konumsal bilgiyi yakalayarak 6znitelik haritalarini olusturmasini saglamaktadir.

3. Oznitelik Haritalar1: Evrisim islemi sonucunda, her bir filtre tarafindan yakalanan
ozelliklerden olusan oznitelik haritalar1 elde edilmektedir. Oznitelik haritalari,
verideki farkli 6zelliklerin temsilini saglamaktadir. Her bir 6znitelik haritasi, evrisim
filtrelerinden biriyle ilgili 6zellikleri yansitmaktadir.

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Evrisim katmani genellikle, dznitelik haritalarindaki 6nemli
ozellikleri vurgulayan bir aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmaktadir. Bu fonksiyon,
Oznitelik haritalarindaki degerleri sifir veya pozitif degerlere doniistiirerek daha

belirgin 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olmaktadir.

Havuzlama katmani, oOzellik haritalarimin  boyutunu azaltmak ve Ozniteliklerin
Ozetlenmesini saglamak icin kullanilmaktadir. Bu katman, 6zellik haritalarinin alt
orneklerini alarak boyutu kiicliltmektedir. Bu sayede, modelin daha hizli ve etkili bir

sekilde Oznitelikleri tanimasina ve dnemli bilgilerin korumasina yardimci olmaktadir.
Havuzlama katmaninin isleyisi asagidaki adimlardan olusur:

1. Girdi Verisi: Havuzlama katmani, evrisim katmanindan elde edilen O6znitelik
haritalarini belirlenen havuzlama katmaninin boyutuna gére almaktadir.

2. Pencere ve Kaydirma: Ozetleme islemi igin belirli bir pencere boyutu ve kaydirma
adimi kullanilmaktadir. Pencere boyutu, 6zetlemenin uygulanacagi dilim boyutunu
belirtmektedir. Kaydirma adimi ise pencerenin veri iizerinde nasil kaydirilacagini

belirlemektedir.
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3. Ozetleme Islemi: Her pencere bdlgesinde en biiyiik ya da ortalama degerini segerek
Ozetleme islemini gerceklestirmektedir. Bu islem, her pencere bolgesindeki en
belirgin 6zelligi yakalamay1 saglamaktadir. Ozetleme islemi sonucunda, dznitelik
haritalarinin  boyutu kiigiilmekte ve Ozniteliklerin 6zetlenmis temsilleri elde
edilmektedir.

4. Boyut Azaltma: Ozetleme islemiyle birlikte boyut azaltma saglanmaktadir. Bu, daha
az parametre ve hesaplama gerektiren bir yap1 olustururken 6nemli 6zelliklerin de

korunmasini saglamaktadir.
2.7. Doniistiiriicii (Transformer) Modeller

Donistiirticic modeller, o6zellikle NLP alaninda kullanilan bir makine o6grenmesi
modelidir. Bu modeller, dil modellerini egitmek ve metinleri islemek igin 6zel olarak
tasarlanmistir. Geleneksel RNN ve ConNN tabanli modellerin yerine gelistirilen

dontistiiriicii modeli, dil isleme gorevlerinde yiiksek performans saglamaktadir.

Déonistiirticti modeller, metindeki kelimelerin birbirleriyle olan iliskisini hesaplamak i¢in
"dikkat (attention)" mekanizmasimi kullanmaktadir. Bu mekanizma, her kelimenin
metindeki diger kelimelerle olan baglantisin1 belirlemekte ve dikkate alinmasi gereken
kelimeleri agirliklarla hesaplamaktadir. Bu sayede, metindeki bagimliliklar ve iligkiler

daha iyi yakalanmaktadir.

/encoder \/ output_1 output_2 output_3 \

n h2 h —h2—h3

\ nput_1 input_2 input_3 \ decoder output_1 output_2 /

Sekil 2.9. Dikkat Mekanizmasi (Ugar, 2022)

Dontistiirticti modeller Sekil 2.9°da gosterilen dikkat mekanizmasina gore, kodlayict ve

¢oziicli ad1 verilen iki bilesenden olusmaktadir. Kodlayici, girdi metnini bir dizi vektor
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temsiline donistiirmektedir. Bu vektor temsili, her bir kelimenin anlamini ve baglamin
yakalamak i¢in kullanilmaktadir. Coziicli ise vektor temsilini kullanarak metni ¢iktiya

donuastirmektedir.

Dil modelleri, metin c¢evirisi, metin siiflandirma, metin {iretimi gibi bir¢gok NLP
gorevinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Paralel hesaplamalari daha etkili bir
sekilde kullanmas1 ve dikkat mekanizmasinin avantajlari sayesinde diger derin 6grenme
modellerine kiyasla daha iyi sonuglar elde etmektedir. Ayrica, uzun metinlerdeki

bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilme yetenegi ile bilinmektedir.

Dénstiirticti modeller, 2017 yilinda yayimlanan "Attention is All You Need" baslikli
makalede tanitilmis olup, o zamandan beri NLP alaninda bir¢ok uygulamada

kullanilmaktadir (Vaswani ve dig., 2023).
Asagida, bazi1 6nemli dondstiirticti model ¢esitleri verilmistir:

Transformer: Bu, temel doniistiiriici modelinin orijinal versiyonudur. Kodlayici1 ve
¢oziicii bloklarindan olusmakta ve dil isleme gorevlerinde etkili bir sekilde

kullanilmaktadir.

BERT: Cift yonlii kodlayici temsillerinden olusmaktadir. Bu model, genis bir dil 6grenme
stiireciyle egitilmekte ve kelime diizeyindeki baglamlar1 yakalama yetenegiyle

taninmaktadir. Ozellikle dogal dil isleme gérevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadur.

GPT: Genis bir metin veri kiimesi kullanilarak dnceden egitilmekte ve ardindan metin

tiretme ve dil anlama gibi gorevlerde kullanilabilmektedir.

XLNet: Sirali dil modellemeyi kullanarak 6nceden egitilmekte ve farkli dil isleme
gorevlerinde kullanilabilmektedir. Ozellikle sirali bilgiye dayali bagimsizlik ve dikkat

mekanizmasinin gelistirilmesiyle bilinmektedir.

RoBERTa: RoBERTa, BERT modeline dayal1 olarak gelistirilen bir dil modelidir. Daha
genis bir 6grenme veri kiimesi ve gelismis bir optimizasyon ydntemiyle daha iyi

performans saglayabilmektedir.
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T5 (Text-To-Text Transfer Transformer, Metinden Metine Aktarma Donistiiriiciisii):
Metin tabanli gorevler i¢in kullanilabilen bir doniistiiriicii modelidir. Metni girdi olarak

alarak metin tabanli gorevlerde ¢ikt1 tiretmektedir.

Bu modeller, donistiiriici modellerin gesitlerinden bazilaridir. Her biri farkli yapr ve
Ozelliklere sahiptir. Derin 6grenme ve dogal dil isleme alaninda siirekli olarak yeni

doniistiirticii model ¢esitleri ve iyilestirmeleri gelistirilmektedir.
2.7.1. BERT

BERT, dogal dil isleme alaninda duygu analizi gibi gorevlerde kullanilan etkili bir
modeldir. Bu model, Doniistiriici modele dayanarak kelime seviyesinde anlami

yakalama ve kelime iligkilerini anlama konusunda gelistirilmistir.

KSP Mask LM Mask LM \ NLI /%D Start/End Spam
Y *

BERT BERT

@
Masked Sentence A s Masked Sentence B Question P Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 2.10. BERT Modeli (Devlin ve dig., 2019)
BERT modelinin isleyisi agagidaki adimlarla agiklanabilir:

1. Ayirma: Tiirkce i¢in 6nceden egitilmis Bert modeline uygun girislerin elde edilmesini
saglamaktadir. Metinleri kii¢iik parcalara ayirarak modelin anlayabilecegi sayisal
temsilcilere doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir.

2. Onceden Egitim: BERT, biiyilk bir metin veri kiimesi {izerinde ©nceden
egitilmektedir. Maskeli Dil Modelleme (Masked Language Modeling, MLM) ve
Sonraki Ciimle Tahmini (Next Sentence Prediction, NSP) adi verilen iki teknikle

egitim saglanmaktadir. Maskeli Dil Modellemede ciimle igerisindeki kelimeler
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arasindaki iliski iizerinde durulurken, Sonraki Ciimle Tahmininde climleler arasindaki
iliski kurulmaktadir. Sekil 2.10°da Onceden Egitim (Pre-Training) verilmistir.

3. BERT Modeli: BERT modeli, Doniistiirtiici mimarisini kullanmaktadir. Bu mimari,
bircok oz-dikkat mekanizmast1 ve katmanlardan olusmaktadir. Oz-dikkat
mekanizmasi, her kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini dikkate alarak anlami
daha iyi kavramak i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede, BERT, metindeki kelime
iliskilerini  daha 1iyi anlayabilmekte ve kelime seviyesinde anlami
yakalayabilmektedir.

4. Diizenleme: Duygu analizi i¢cin, BERT modeli, girdi metnini belirli bir bigime
dontistiirmektedir. Metinlerin sayisal vektorlerini igeren bir liste ve etiketlerini igeren
ayrt bir liste olusturmakta ve bu listeleri birlestirerek yeni bir veri kiimesi
olusturmaktadir.

5. Ince Ayar: Onceden egitilmis BERT modeli, duygu analizi gibi belirli bir gérev igin
ince ayar yapmak iizere kullanilmaktadir. Bu asamada, belirli bir veri kiimesiyle
BERT modeli yeniden egitilmektedir. Ince ayar siirecinde, model, veri kiimesindeki
ornekleri kullanarak belirli bir duyguyu siniflandirmak icin 6grenme yapmaktadir.
Ince ayar sayesinde model, hangi etiketi tahmin etmesi gerektigini duygu analizi

yaparken belirleyebilmektedir. Sekil 2.10°da ince Ayar (Fine-Tuning) verilmistir.

Maskeli Dil Modelleme (Devlin ve dig., 2019): Veri kiimesindeki ciimleler, BERT e giris
olarak verilmeden 6nce, her ciimlenin 15%'indeki kelimeler rastgele secilerek [MASK]
belirteci ile degistirilir. Ardindan model, maskelenmis kelimelerin orijinal degerini
tahmin etmek iizere, baglamin maskelenmemis diger kelimeleri tarafindan saglanan

bilgileri kullanarak 6grenmeye calisir. Sekil 2.11°de gosterilmistir.

The top probability words corresponding l perched, sat, seated, hopped, I
to the masked word ‘perched’ l

Output  [CLS]  the cat perched on the mat [SEP]  the cat - on the mat [SEP]

t 1 1 1 r t+ t f+r t t t ft t t f
BERT for Masked Language Model
o [ . (S S S P e s e (e (SR [ i

Input [CLS]  the cat perched on the mat [SEP]  the cat [MASK] on the mat [SEP]

[ J I J
I I

Sentence § Sentence S with masked word ‘perched’

Sekil 2.11. Maskeli Dil Modelleme (Haliloglu, 2020)
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Maskeli dil modellemeye goére her kelimenin olasiliginin hesaplanmasi Denklem

(2.11)’deki gibi;
P(y;|x) = Softmax(¥,.ET) (2.12)
seklinde olacaktir.

Kodlayicidan ¢ikan ¥, ¢ikt1 vektorleri ile ggmme vektorleri ile ¢arpilarak kelime boyutuna
doniistiiriilir. Ardindan Softmax aktivasyon fonksiyonu ile her kelimenin olasiligi

hesaplanir.

Sonraki Ciimle Tahmini: Egitim sirasinda, BERT, iki climleyi 6zel bir [SEP] simgesi ile
aywrarak alir. Egitim 6rneklerinde ikinci climlenin yarisi, ilk climlenin ardindan geldigi
icin yarist rastgele se¢ilmis bir ciimleden olusur. BERT, daha sonra ikinci ciimlenin

rastgele secilen bir ciimle olup olmadigini tahmin etmek iizere egitilir.

[MASK] [MASK]

Input [ICLS)] ( my ] [dog] ( is ][cute][[SEPJ( he 1[ Iikes](play}[##ing](ISEP]]
E?\:(:;‘ddings EICLSI I Emv EI%-EH Es ]Ecule Elss?] I Ehe |EJW*1| Eu‘av E"a IE!SEPI
+ + + -+ + -+ + + -+ + -+
froesors | Ea ][ Ea [ B0 ][0 ][0 ][ B0 |[ B |[ & [ & | [ & ][ & ]
— + + + + + + + + + + +
it [ o LB J[ & & J[E ][ B [ B I E [ B [ & [ s ]

Sekil 2.12. Sonraki Ciimle Tahmini (Devlin ve dig., 2019)

Oz-Dikkat Mekanizmasi: Aymi ciimle igindeki tiim kelimelerin zelliklerinin agirlikls
toplamini hesaplamaktadir. Girige sorgular i¢in Q, anahtarlar i¢in K, degerler i¢in V ve
anahtarlarin boyutu olan dx degeri verildiginde, 6l¢eklendirilmis nokta ¢arpimi dikkati

Denklem (2.12)’deki gibi;
T
Attention(Q,K,V) = softmax (%) %4 (2.12)

seklinde olacaktir (Park & Ahn, 2019).
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BERT modeli, 6zellikle duygu analizi gibi dogal dil isleme konusunda etkili bir sekilde
kullanilabilmektedir. Onceden egitilmis olmasi, biiyiik bir veri kiimesindeki dil yapilarini
ve anlam iliskilerini 6grenmesini saglamaktadir. Ince ayar siireciyle belirli bir gérev i¢in
Ozellestirildikten sonra, BERT, daha kiiglik bir etiketli veri kiimesi lizerinde duygu analizi

yapabilmektedir.

BERT, kelime seviyesinde anlami yakalama yetenegi ve onceden egitimle kazandigi
dilbilgisi temelindedir. Bu sayede, dogal dildeki kelimelerin anlamimi daha 1yi

kavrayabilmekte ve duygu analizinde yliksek performans saglayabilmektedir.
2.8. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon kavrami, belirli sinirlara ve parametrelere tabi tutulan bir kayip/maliyet

fonksiyonunun en iist diizeye veya alt diizeye indirgenmesi anlamina gelmektedir.
2.8.1. Gradyan inisi

Sinir ag1 egitimi, temelde konveks olmayan bir optimizasyon problemi olan geri yayilim
ve gradyan inis algoritmasi yoluyla kayb1 optimize etme stirecidir (Wang ve dig., 2022).
Gradyan inisi, sinir aglarinda optimizasyon ger¢eklestirmek icin en popiiler
algoritmalardan biridir. Gradyan inisinin, hedef fonksiyonun gradyaninin hesaplanmasi
i¢cin kullanilan veri miktarina bagl olarak degisiklik gosteren ii¢ ¢esidi bulunmaktadir:

Stokastik gradyan inisi, Toplu gradyan inisi, Mini toplu gradyan inisi. (Ruder, 2017).
2.8.2. Stokastik Gradyan Inisi

Stokastik gradyan inig yontemi, sinir aglarinin egitiminde kayip fonksiyonunu optimize
etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ag parametrelerini bir seferde mini toplu
orneklerle giincellemektedir. Bu giincelleme hesaplama karmasikligini azaltmakta ve
Toplu Gradyan Inisi ile karsilastirildiginda genelleme performansini artirmaktadir (Wang

ve dig., 2022).
2.8.3. Momentum
Momentum, Stokastik Gradyan Inis ydntemini hizlandiran ve salmimlar1 azaltma

yoniinde etki gdsteren bir yontem olarak onerilmistir (Qian, 1999).
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Sekil 2.13 ve Sekil 2.14°te salinimlar temsili olarak gdsterilmistir.

Sekil 2.13. Momentum Uygulanmamis Stokastik Gradyan Inisi (Sutton, 1986)

Stokastik gradyan inisinin, yerel optimuma dogru yalnizca dipte ve tereddiitlii bir ilerleme

sagladig1 Sekil 2.13’te gdsterilmektedir.

Sekil 2.14. Momentum Uygulanmis Stokastik Gradyan Inisi (Sutton, 1986)

Momentumun ilgili yonde hizlandirmaya yardime1 olan ve salinimlari azaltan bir yontem

oldugu Sekil 2.14’te goriilmektedir.
2.8.4. Adagrad

AdaGrad gibi Uyarlanabilir Stokastik Gradyan Inis ydntemleri son birkag yilda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Her adimda her parametre i¢in degisen 6grenme katsayilari
kullanilarak, her bir parametrenin giincellenmesi farkli bir sekilde gerceklestirilmektedir.
Bu sayede, ogrenme katsayisinin manuel olarak ayarlama gerekliligi ortadan
kalkmaktadir. Adagrad algoritmasinda, her bir parametrenin kendine 6zgii bir 6grenme
hizi bulunmaktadir ve giincelleme islemi sirasinda Ogrenme katsayisi degerinin
boliindiigii terimin zamanla artmaya devam etmesi nedeniyle 6grenme katsayisi asiri

derecede kiigiilmektedir (Carkaci, 2020).

33



2.8.5. RMSProp

Adagrad algoritmasindaki 6grenme katsayisinin asir1 kii¢iiltme sorununa bir ¢6ziim yolu
olarak gelistirilmistir. Gegmis gradyanlarin karelerinin tamamin1 kullanmak yerine, deger

miktarini belli bir ¢er¢eve boyutu ile kisitlamaktadir (Ruder, 2017).
2.8.6. Adam

Adam algoritmasi her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme hizlarin1 hesaplayan baska
bir yontemdir. Bu yontemde, Rmsprop yonteminde oldugu gibi, 6nceki gradyan
karelerinin tissel olarak agirliklandirilmis ortalamalar1 (v;) kullanilirken, ayn1 zamanda
momentum degisiklikleri (m,) de oOnbellekte saklanmaktadir. (v;) ve (m;) Denklem

(2.13) ile Denklem (2.14)’teki gibi;

my = Byme_g + (1= B1)9: (2.13)
ve = Baveor + (1 - B2)g7%, (2.14)
seklinde olacaktir.

Gradyanlar hesaplanirken, Denklem (2.13)’te gradyanlarin kendisinin, Denklem (2.14)’te
onceki gradyanlarm karelerinin dikkate alindig1 goriilmektedir (Ozkaya, 2020).

Denklem (2.15)’te verilen B, Katsayisi, onceki gradyanin hesaplanmasinda gradyanin
kendi biiyiikliigiine olan etkisini belirtmektedir. Denklem (2.16)’da verilen S, Katsayisi

ise onceki gradyanin hesaplanmasinda gradyanin karesinin etkisini belirtmektedir.

1 me
Mt = T (2.15)
1 145
V't = (2.16)
Adam giincelleme kurali Denklem (2.17)’deki gibi;
Wip1 = We — -Lm’t (2.17)

vit+e€

seklinde olacaktir.
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2.9. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari olmadan bir Sinir A1, genellikle sinirli performans ve kapasite
ile temelde bir Dogrusal Regresyon Modeli gibi islev gostermektedir. Sinir aglarinin rolii
yalnizca dogrusal fonksiyonlar1 hesaplamakla smirli olmayip, ayni zamanda
goriintiilerden videolara, seslerden konusmalara ve metinlere kadar ¢esitli karmagsik veri
tirlerini modellemek gibi daha sofistike gorevleri basariyla gergeklestirmesi

beklenmektedir. (Sharma ve dig., 2020).
2.9.1. Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu giris ile dogru orantilidir (Sharma ve dig., 2020).

Dogrusal fonksiyon formiilii Denklem (2.18)’deki gibi;
fx) =x (2.18)
seklinde olacaktir.

Burada f(x) fonksiyonunu kullanilan sabitin degerine esittir. Gradyan x giris degerinden
bagimsiz sabit bir degerdir, bu da giincelleme faktorii ayn1 olmasina ragmen agirliklarin

ve Onyargilarin geri yayilim adimi sirasinda gilincellenecegi anlamina gelmektedir.

Dogrusal Fonksiyon
4

Dogrusal Fonksiyon

2 4 Tirevi

Sekil 2.15. Dogrusal Fonksiyon Grafigi
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Sekil 2.15’te fonksiyon grafigi verilmistir.

Dogrusal fonksiyon kullanmanin pek bir faydas1 yoktur ¢ilinkii sinir ag1 her iterasyon igin
aynmi gradyan degeri nedeniyle hatay1 iyilestirmeyecektir. Ayrica, ag verilerden karmasik
Oriintlileri tamimlayamayacaktir. Bu nedenle, dogrusal fonksiyonlar yorumlanabilirligin

gerekli oldugu durumlarda ve basit gorevler i¢in idealdir (Sharma ve dig., 2020).
2.9.2. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu pozitif negatif gibi ikili siniflandirmalarda kullanilmaktadir. Gelen
girdi degerini (0,1) araliginda sikistirmaktadir (Apicella ve dig., 2021). Sigmoid

fonksiyonu tlirevlenebilir oldugu i¢in kullaniminda 6grenme saglanacaktir.

Sigmoid Fonksiyonu
1.2

— Sigmoid Fonksiyon

Tirevi

Sekil 2.16. Sigmoid Fonksiyonu Grafigi

Sekil 2.16 incelendiginde fonksiyonda x degeri arttikca y degerindeki degisiklik
azalmaktadir. Buda tiirev degerlerinin ¢ok kii¢iik oldugunu ve 0’a yakimsandiginm
gostermektedir. Bu problem kaybolan gradyan olarak adlandirilmaktadir. Ogrenme

olaymin minimum diizeyde gerceklesmesine sebep olmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu formiilii Denklem (2.19)’daki gibi;

o(x) = — (2.19)

1+e™*
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seklinde olacaktir.
2.9.3. Tanh Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzemektedir, ancak sigmoid fonksiyonu (0,1) araliginda ¢ikti
iiretirken Tanh fonksiyonu (-1,1) araliginda ¢ikt1 iretmektedir (Nwankpa ve dig., 2018).
Onceki katmanlardan gelen ¢iktilar, farkls isaretler araciligiyla belirginleserek bir sonraki
katmana iletilir, bu da farkli sonuglarin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir (Sharma ve dig.,

2020).

Tanh fonksiyonu formiilii Denklem (2.20)’deki gibi;

eX—e™*

eXt+e™*

f(x) = (2.20)

seklinde olacaktir.

Tanh Fonksiyonu
1,5

Tanh Fonksiyon

Tiirevi

-1,5

Sekil 2.17. Tanh Fonksiyonu Grafigi

Sekil 2.17°de verilen tanh fonksiyonu grafigi incelendiginde, yiiksek girdilerde ¢ikt1 1°e
yaklagirken diisiik girdilerde ¢ikt1 -1’e yaklagmaktadir.

Tanh fonksiyonu, ¢ok katmanli sinir aglar i¢in daha iyi egitim performansi saglamasi
nedeniyle sigmoid fonksiyonuna kiyasla tercih edilen fonksiyon olmaktadir. Bununla
birlikte, tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonlarin yasadigi kaybolan gradyan sorununu da
cozememistir. Fonksiyonun sagladigi temel avantaj, sifir merkezli ¢ikt1 liretmesi ve

bdylece geri yayilim siirecine yardimer olmasidir (Nwankpa ve dig., 2018).
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2.9.4. ReLu Fonksiyonu

ReLu fonksiyonu son birkag yilda ¢ok popiiler hale gelmistir, yapay sinir aglarinin gizli
katmanlarinda, &zellikle de Evrisimli Sinir Aglarinda veya Derin Ogrenmede

uygulanmaktadir.
ReLu fonksiyonu formiilii Denklem (2.21)’deki gibi;
f(x) = max(x,0) (2.21)

seklinde olacaktir (Ghorbani ve dig., 2020).

RelLu Fonksiyonu
6

ReLu Fonksiyonu

Tirevi

Sekil 2.18. ReLu Fonksiyonu Grafigi

Sekil 2.18’de goriildiigii gibi dogrusal gibi gériinmektedir ancak aslinda dogrusal degildir.
Ciinkii x, 0’dan kii¢iik oldugunda ¢ikis 0°dir ve kaybolan gradyan problemini 6nlemekte
ve diizeltmektedir. Sigmoid ve Tanh’a gore hesaplama acisindan daha az maliyetlidir

(Szandata, 2021).
2.9.5. Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, derin 6grenme siniflandirma islemlerinde yaygin kullanilmaktadir
(Banerjee ve dig., 2020). Gergek sayilardan olusan bir vektérden olasilik dagilimini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. O ile 1 araliginda bir deger olacak sekilde olasiliklarin

toplamimin 1'e esit oldugu ¢ikt1 iiretmektedir. Bu sebeple ¢ok etiketli siniflandirma
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islevlerinde tercih edilmektedir (Nwankpa ve dig., 2018). Softmax fonksiyonu formiilii

Denklem (2.22)’deki gibi;

e%i

70 =S

forj=1.2,...,K.

seklinde olacaktir (Dunne & Campbell, 1997).

2.10. Degerlendirme Metrikleri

(2.22)

Siniflandirma modellerinin degerlendirme metrikleri olarak dogruluk, duyarlilik, dengeli

dogruluk, kesinlik ve f-6l¢iitii gibi metrikler kullanilmaktadir. Ancak kesinlik, duyarlilik,

f-olgiitii gibi metrikler pozitif ve negatif gibi ikili siniflandirmalar i¢in kullanilmaktadir.

Cok smifli smiflandirma islemlerinde dogruluk, dengeli dogruluk gibi metrikler

kullanilmaktadir. Bu metriklerin degerlendirilmesi i¢in Tablo 2.1°deki karmasiklik

Matrisi kullanilmaktadir (Grandini ve dig., 2020).

Tablo 2.1. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Smiflar | A B C D E Toplam
A Da | YaB | Yac | Yap | Yae Asat
= B Ysa | Ds | Yec | Yep | YBE Bgat
=
g C Yca | YeB | Dc | Yep | Yce Cat
§ D Ypa | YoB | Yoc | Dp | Yope Desat
E Yea | YeB | Yec | Yep | Dk Esat
Toplam | Asut | Bsut | Csut | Dsut | Esut Toplam

Tablo 2.1°de verilen karmasiklik Matrisinin ifadeler su sekildedir:

e DascpE A, B,C,DveE smiflarinda dogru tahmin edilen veri sayisi.

e Yag: Gergekte A sinifina ait olan verinin B sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.

e Yac: Gergekte A sinifina ait olan verinin C sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
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e Yap:
® YAk
e Yga:
e Yagc:
* Ygp:
® YgE:
e Yca
e Ycs:
e Ycp:
e YcE:
e Ypa:
* Yps:
e Ypc:
e Ypg:
e YEa:
e YEg:
e Ykc:
e Yep:
o Asa

Gergekte A sinifina ait olan verinin D sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte A siifina ait olan verinin E sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte B sinifina ait olan verinin A sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte B sinifina ait olan verinin C sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte B sinifina ait olan verinin D sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte B sinifina ait olan verinin E sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte C sinifina ait olan verinin A sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte C sinifina ait olan verinin B sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte C sinifina ait olan verinin D sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte C sinifina ait olan verinin E sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte D sinifina ait olan verinin A sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte D sinifina ait olan verinin B sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte D sinifina ait olan verinin C sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte D simifina ait olan verinin E sinifi olarak tahmin edildigi veri sayist.
Gergekte E sinifina ait olan verinin A sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte E sinifina ait olan verinin B sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte E sinifina ait olan verinin C siifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.
Gergekte E sinifina ait olan verinin D sinifi olarak tahmin edildigi veri sayisi.

A siifinin verileri i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen verilerin toplam sayisini

vermektedir. Asa formiilii Denklem (2.23)’teki gibi;

Asat =Dy +Yap +Yoe + Yap + Yyg

(2.23)

seklinde olacaktir.

e B

B sinifinin verileri i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen verilerin toplam sayisini

vermektedir. Bsar formiilii Denklem (2.24)’teki gibi;

Bsat =Yga + Dg + Ypc + Ypp + Ypg

(2.24)

seklinde olacaktir.

o Caat:

C smufinin verileri i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen verilerin toplam sayisini

vermektedir. Csae formiilii Denklem (2.25)’teki gibi;
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Csat = Yca+Yep + Dc +Yep + Yo (2.25)
seklinde olacaktur.

® D D smifinin verileri i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen verilerin toplam sayisini

vermektedir. Dgae formiilii Denklem (2.26)’daki gibi,
Dsat = Ypa +Ypp + Ypc +Dp + Ypi (2.26)
seklinde olacaktur.

e Eg: E smifinin verileri i¢in dogru ve yanlis tahmin edilen verilerin toplam sayisini

vermektedir. Esa formiilii Denklem (2.27)’deki gibi;
Esat = YEA + YEB + YEC + YED + DE (227)
seklinde olacaktir.

e A A smifi olarak tahmin edilen verilerin toplam sayisini vermektedir. Ay formiilii

Denklem (2.28)’deki gibi;
Asut = DA + YBA + YCA + YDA + YEA (228)
seklinde olacaktir.

e B B smifi olarak tahmin edilen verilerin toplam sayisint vermektedir. Bsue formiilii

Denklem (2.29)’daki gibi;
Byt =Ypp + Dp + Yep + Ypp + Vi3 (2.29)
seklinde olacaktir.

e Cgu: C smifi olarak tahmin edilen verilerin toplam sayisini1 vermektedir. Cgu formiilii

Denklem (2.30)’daki gibi;
Csut = Yac + Ypc + D¢ + Ype + Yic (2:30)

seklinde olacaktir.
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e Dy D smifi olarak tahmin edilen verilerin toplam sayisini vermektedir. Dsu formiilii

Denklem (2.31)’deki gibi;
Dsut = YAD + YBD + YCD + DD + YED (231)
seklinde olacaktur.

e Eq E siifi olarak tahmin edilen verilerin toplam sayisint vermektedir. Egy formiilii

Denklem (2.32)’deki gibi;
Esut = Yap + Ypg + Yeg + Ypp + Dg (2.32)
seklinde olacaktir.

e Toplam: A, B, C, D, E smniflarina ait dogru ve yanlis tahmin edilen biitiin veri
sayilarinin toplamidir. Veri kiimesinin 2 katin1 vermektedir. Toplam formiilii Denklem

(2.33)’teki gibi;
Toplam = Agsgr + Bsar + Csar + Dsar + Esae + Asue + Bsur + Csur + Dsue + Esur (2.33)
seklinde olacaktir.
2.10.1. Dogruluk

Dogruluk, ¢ok smifli smiflandirmada en popiiler Olgiitlerden biridir ve dogrudan
karisiklik matrisinden hesaplanmaktadir. Dogruluk, modelin tiim veri kiimesi tizerinde ne
kadar dogru tahmin yaptiginin genel Ol¢iitiinii vermektedir (Grandini ve dig., 2020).
Hesaplama Formiilii Denklem (2.34)’teki gibi;

Dap+Dp+Dc+Dp+DE
Toplam

Dogruluk = (2.34)

seklinde olacaktir.

Dogruluk formiilii, payda Gergek siniflarin toplamini ve paydada karisiklik matrisinin

tiim girislerinin toplamini dikkate almaktadir.
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Metrik ¢ok sezgiseldir ve anlagilmasi kolaydir. Dogruluk O ile 1 arasinda degerler alirken,
1’e ulagsmak i¢in eksik olan miktar Yanlis Siiflandirma Orani olarak adlandirilmaktadir

(Grandini ve dig., 2020).
2.10.2. Dengeli Dogruluk

Dengeli Dogruluk hem ikili hem de ¢ok sinifli siniflandirmada iyi bilinen bir baska
metriktir ve karigiklik matrisinden hesaplanmaktadir. Hesaplama Formiilii Denklem
(2.35)’teki gibi;

Dy , Dp , Dc , Dp , Dg

Dengeli Dogruluk = 2t Bsat Csat Dsat Fsat (2.35)
Toplam Sinif Sayist ’

seklinde olacaktir.

Dengeli Dogruluk formiilii temelde geri gagirmalarin bir ortalamasidir. Once her bir smif
icin Geri Cagirma degeri hesaplanmaktadir. Ardindan Dengeli Dogruluk degerini elde
etmek i¢in degerlerin ortalamasi alinmaktadir. Her bir smif i¢in Geri Cagirma degeri "o
smiftaki bir verinin dogru simiflandirilma olasiligi nedir?" sorusuna cevap vermektedir.
Dolayisiyla, Dengeli Dogruluk, farkli siniflar arasinda bu kavramin ortalama bir 6l¢iisiinii

saglamaktadir (Grandini ve dig., 2020).
2.11. Kayip Fonksiyonlar:

Kayip fonksiyonlari, makine 6grenimi modelinin egitim siirecinde gercek etiketler ile
modelin tahminleri arasindaki farki 6l¢mektedir. Model, kayip fonksiyonunu minimize
etmek icin iteratif olarak modelin agirliklarini giincellemekte ve gercek sonuglari daha
iyl tahmin etmeye calismaktadir. Siiflandirma problemlerinde kategorik kayip
fonksiyonu, ikili ¢apraz kayip fonksiyonu, capraz kategorik kayip fonksiyonu tercih
edilen kay1p fonksiyonlaridir.

2.11.1. ikili Capraz Kayip Fonksiyonu

Ikili ¢apraz kayip fonksiyonu, tahmin degerinin 1 veya 0 oldugu 6zel bir ¢apraz kayip
fonksiyonudur. Derin sinir aglarin1 kullanarak tahmin icin genellikle sigmoid

aktivasyonunu kullanmaktadir (Ruby & Yendapalli, 2020).
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N smif i¢in ikili ¢apraz kayip fonksiyonu Denklem (2.36)’daki gibi;
L= —=[Z%,[rlog(py) + (1 =) log(1 — p)]] (2.36)

seklinde olacaktir. Formiilde r ger¢ek degerleri p ise tahmin degerlerini gostermektedir

(Koech, 2022).
2.11.2. Capraz Kategorik Kayip Fonksiyonu

Cok kategorili siniflandirma i¢in kullanilmaktadir. Cok kategorili siniflandirmada, sinir
agmin islenmemis ¢iktilar1 softmax aktivasyonundan gegirilerek girdi siniflar iizerinde
tahmin edilen olasiliklarin bir vektoriinii ¢ikarmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 her veri igin

¢ok smif iizerinden bir olasilik ¢iktisi verecek sekilde egitilmektedir.

Kategorik Capraz Kayip fonksiyonu softmax Kaybi olarak da bilinmektedir. Cok
kategorili siiflandirmada, sinir aginin islenmemis ciktilar1 softmax aktivasyonundan
gecirilerek girdi siniflar1 izerinde tahmin edilen olasiliklarin bir vektoriinii ¢ikarmaktadir.
Tahmin edilen her smif olasiligi, 0 veya 1 olarak istenen gercek sinif g¢iktistyla
karsilastirilmakta ve gercek degerden sapmanin biiyiikliigline bagli olarak, olasilik
degerine ceza uygulayan bir kayip hesaplanmaktadir. Bu logaritmik ceza, 1’e yakinsayan
fazla farklar i¢in biiyiik deger ve 0’a yaklasan diisiik farklar i¢in diisiik deger seklinde

uygulanmaktadir.

Kategorik ¢apraz kaybi, egitim sirasinda model agirliklarini ayarlarken kullanilmaktadir.
Temel amag kayb1 minimize etmektir, bu nedenle kayip degeri ne kadar kiiciik olursa,
model o kadar bagarili kabul edilmektedir. Kusursuz bir modelin ¢apraz kayb1 0 olarak

ifade edilmektedir. (Koech, 2022).

N smif i¢in ¢apraz kategorik kayip fonksiyonu Denklem (2.37)’deki gibi;
Leg = — Xz i log(p:) (2.37)

seklinde olacaktir. Formiilde t gergek degerleri p ise tahmin degerlerini gostermektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Kiimesi

Veri toplama siirecinde, Tiirkge Tweetler igeren etiketli bir Excel veri kiimesi Kaggle

platformu araciligiyla temin edilmistir. Sekil 3.1°de elde edilen veri kiimesi gosterilmistir.

Tweet Etiket

%) Allah'im ¢ildiracagim. Yemin ederim ¢ildiracag... kizgin
1 site ne zaman calistida Urin stoklari bitti di... kizgin
2 Sebebi neydi ki diye bagiracagim simdi az kaldi kizgin
3 Black friday ne amk bu yil c¢ikardiniz bu bokud... kizgin
! kisa kisa cevaplar vericeksen niye yaziyorsun ... kizgin
3995 Ayni seyleri yapmaktan sikildim  {izgiin
3996 Olacagi varsa oluyor ya hani, bitecegi varsa d... lzglin

3997 Cok sey istiyorum ama sonu hep fiyasko MUTSUZUM  izgiin
3998 Garip bir sekilde canim ¢ok yaniyor moralim bozuk  Gzgiin
3999 Uzginim birazdan takipten c¢ikarip hesabimi giz... dzgin

[4600 rows x 2 columns]

Sekil 3.1. Tiirkge Tweet Veri Kiimesi (Giiven, 2020)

Toplamda 4000 adet 6rnege sahip bu veri kiimesi, "mutlu", "kizgin", "korku", "sagkin"

ve "lizgiin" olmak iizere bes duygu etiketini icermektedir.

Tiirkge tweet veri kiimesi 80% egitim ve 20% test verisi olarak bolinmiistiir. Egitim veri

kiimesi igerisinden 20%’lik dogrulama verisi ayrilmistir.

Tirkce magaza yorumlarini igeren etiketli ikinci veri kiimesi Kaggle platformu

araciligiyla temin edilmistir.

Toplamda 11429 adet 6rnege sahip "olumlu™, "olumsuz™ ve "tarafsiz" olmak tizere ii¢
duygu etiketini igeren veri kiimesi Sekil 3.2’de gosterilmistir. Ancak veri kiimesi
incelendiginde tarafsiz etiketli verilerin diizgiin etiket yapilmadigi, olumlu ve olumsuz
etikete sahip olmasi gereken verinin tarafsiz etiketlendigi sahip oldugu gozlenmistir. Bu

sebeple tarafsiz veri kiimesi veriden ¢ikarilarak ¢alisma yapilmistir.
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Gorus Durum

5291 Cihaz olduk¢a zarif igerisine bazi magazalar s... Tarafsaiz
3533  Urin mikkemel tam istedigim gibi geldi kargo c... Olumlu
10279 amazzon'un calisma sisteminden cok memnun olma... Olumsuz
6645 Bir ka¢ glin sergilenmis kutusuna konulmustur y... Olumsuz
2320  Gorseli gilizel sik duruyor ama motor sesi yikse... Tarafsiz
3689 Urin beklenen tarihten &nce geldi...Urin tim &... 0lumlu
2812  sayin tedarik¢i kusura bakmayin ama yurt i¢i k... Olumsuz
3682 Uzerine 1000 lira verip gt2 alirim daha iyi. A... Olumsuz
7484  pazar aksami siparis verdim carsamba geldi bas... Tarafsiz
11197 teslim esnasinda fatura verimedi bu birinci ek... Olumsuz

[11415 rows x 2 columns]

Sekil 3.2. Tiirkge Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi (Bilen, 2020)

Sekil 3.3’te tarafsiz etiket ¢ikarildiktan sonraki veri kiimesi verilmistir.

Gorus Durum
%} Zamaninda geldi sorunsuz sekilde teslim aldim.... Olumlu
4 7.5 aylik kullanimin ardindan bu aksam par¢ala... Olumsuz
5 Kargo ¢ok hizli ve sorunsuz geldi. Ertesi gin ... Olumlu
6 Urin kaliteli tereddit etmeden alabilirsiniz. Olumlu
7 Ben bu lrind 1 ay once siparis verdim ve hala ... Olumsuz

11375 Siparis 1 gun sonra teslim edildi. Fakat paket... Olumsuz

11376 Fiyati ve performansi olarak c¢cok glizel bir urdi... Olumlu
11378 1 yildair kullaniyorum hi¢ sorun yasamadim gaye... Olumlu
11379 Kargo soylenen gilinde geldi. Getiren ugur yetki... Olumlu
11383 Kesinlikle ¢ok kullanisli. pahali markalara hi... Olumlu

[8462 rows x 2 columns]

Sekil 3.3. Tiirkge Magaza Yorum Veri Kiimesi (Olumlu, Olumsuz)

Tiirk¢e magaza yorumlari veri kiimesi 70% egitim ve 30% test verisi olarak boliinmiistiir.

Egitim veri kiimesi igerisinden 30%’luk dogrulama verisi ayrilmistir.

Egitim asamasinda; LSTM, ConNN-LSTM hibrit derin 6grenme modelleri ve

dontistiiriicii model olan BERT modeli egitilmistir.

LSTM ve ConNN-LSTM hibrit derin 6grenme modellerine veri gonderilmeden 6nce
metin verileri keras ¢ergevesinin fit_on_texts fonksiyonu ile Sekil 3.4’te gosterildigi gibi

veri kiimesinde kelime sozIiigii olusturulmustur.
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da': 342, 'geldim’: 343, "fark': 344, '7': 345, ‘'insanlarin’': 346, ‘bazen': 347, 'gol’': 348, 'buldum’: 349, 'bozucu’: 35@, 'cid
den': 351, "seye': 352, 'size': 353, "iptal': 354, 'salak': 355, 'yiizden': 356, 'birini': 357, 'gecti': 358, 'aralar': 359, 'ba
sladi': 360, 'bize': 361, 'bakin’': 362, 'yorgunum': 363, 'beklemiyordum': 364, 'uyuyamiyorum': 365, 'bok': 366, 'erken': 367,

‘cabuk': 368, 'lUzuldim': 369, 'olsa': 37@, 'muthis': 371, 'hersey': 372, 'hem': 373, '20': 374, 'yanlis': 375, 'ka¢': 376, 'olm
az': 377, 'gelen': 378, ‘bizim': 379, 'dilerim': 38@, 'inanmiyorum': 381, ‘gitti': 382, ": 383, 'hangi': 384, ‘babam’': 38
5, 'para': 386, ‘umarim': 387, ‘'soviyorum': 388, 'arkadas': 389, ‘'hepsi': 390, 'saatte': 391, 'diyor': 392, 'sarki': 393, ‘'gels
in': 394, 'musun': 395, ‘'seylere': 396, ‘'inanilmaz': 397, 'alip': 398, ‘'dertlendim’': 399, 'acayip': 4@@, 'film': 4@1, 'gézlerim
e': 402, 'inanamadim': 403, 'tekrar': 404, 'acip': 485, 'geciyor': 406, 'bulamiyorum': 4@7, 'gormek': 488, 'ciktim': 409, 'gide
n': 419, 'yalniz': 411, 'onu': 412, 'sizi': 413, 'olunca': 414, 'ona': 415, 'takip': 416, 'atmis': 417, 'kendini': 418, ‘'gidiyo
rum': 419, ‘yakin': 420, 'goére': 421, ‘uykum': 422, 'gibiydi': 423, ‘gidiyor': 424, 'Ug¢': 425, ‘'neye': 426, 'nefes’': 427, ‘oldu
gu': 428, 'gozim': 429, 'gine': 43@, 'yerine': 431, ‘'actim': 432, ‘dolayi': 433, ‘'gec¢': 434, 'riyamda’': 435, 'hayretler': 436,
‘mikemmel’: 437, ‘efsane': 438, 'sagolsun': 439, 'varmis': 44@, 'aslinda': 441, ‘'devam': 442, ‘'yoktur': 443, 'kizim': 444, 'din
yanin': 445, 'tamam': 446, 'gayet': 447, 'kabul': 448, 'edici': 449, 'cocuklar': 458, 'izledim': 451, 'ters': 452, 'izliyorum':

Sekil 3.4. Kelime Sozligii Olusturulmasi

Olusturulan kelime s6zIiigii kullanilarak texts to sequences fonksiyonu ile her metin say1

dizisine doniistiiriilmiistiir. Sekil 3.5'te gosterilmistir.

Benim paylastigim bakin sizin bakin sasirtic

A A A

38 5886 362 383 362 131

Sekil 3.5. Metinlerin Say1 Dizisine Doniistiiriilmesi
3.2. LSTM Modeli

LSTM Modeli olusturulurken {i¢ katman tercih edilmistir. Kullanilan Embedding
(Gémme), LSTM ve Dense (Yogun) katmanlar1 Sekil 3.6 ile gosterilmistir.

I=> =>

LSTM

Embedding Layer
Dense

Sekil 3.6. LSTM Modeli Katmanlar1

Gomme katmani her kelimeyi baslangigta rastgele bir vektor olarak gostermektedir. Her
kelimenin aldig1 deger kelimelerin birbirleri ile iliskisine gore belirlenmektedir. Egitim
sirasinda glincellenerek birbiri ile ilskili kelimeler birbirine yakin konumlandirilmakta

iligkisiz kelimelerin oldugu vektorler uzayda farkli konumlara aktarilmaktadir.
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Gomme katmaninin alig1 parametreler su sekildedir:
gomme_katmani(sozlik boyutu, ¢ciktt boyutu, girdi_boyutu).

Tiirkge tweet veri kiimesinde farkli toplam kelime sayisi hesaplanarak sozliik boyutu
11275 olarak bulunmustur. Cikt1 boyutu katmandan ¢ikan verinin boyutunun belirlendigi
parametredir. Cikt1 boyutu girdi boyutu ile ayn1 belirlenmistir. 11275 tane kelimenin 21
boyutlu bir vektorle temsil edildigi anlamina gelmektedir. Her girdinin kelime uzunlugu
hesaplanmis ve maksimum kelime uzunlugu 21 olarak bulunmustur. Girdi boyutunun
gomme katmanina sabit uzunlukta verilebilmesi igin biitiin girdiler ekleme (padding)

yontemi ile ayn1 boyuta getirilmistir. Bu sebeple giris boyutu 21 olarak belirlenmistir.

Tiirk¢e magaza yorumlar1 veri kiimesinde sozliikk boyutu 15095, girdi boyutu 37 ve ¢ikt
boyutuda girdi boyutu ile ayni belirlenmistir.

LSTM katmani, giris bilgisinin hangisinin unutulacagina hangisinin tutulacagina karar
vermektedir. Veriler arasindaki baglantilarin ve desenlerin 6grenilmesi i¢in birim degeri
yani LSTM hiicre sayis1 128 olarak se¢ilmistir. Boyutun biiyiikliigiinii indirgemek ve asiri

o0grenmeyi engellemek i¢in her adimda ve katmandan sonra dropout kullanilmistir.

Dense katmani ¢ikis katmanidir. Bu katman, LSTM katmanindan aldigi ¢iktiy1 aktivasyon
fonksiyonuna sokarak ¢ikti iiretmektedir. Genellikle LSTM modelinde sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak siniflandirmamiz ¢ok smifli oldugu i¢in

softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir (Dunne & Campbell, 1997).
3.3. ConNN -LSTM Hibrit Modeli

Bu c¢alismada ConNN modeli ile LSTM modellerinin birlesimini kullanilarak zaman
serisi ve ardisik veriler lizerinde daha etkili bir analiz yapilmasi hedeflenmistir. Bu hibrit
model, veri tizerinde COnNN’in evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen 6zellik
haritalarint LSTM’in hafiza yapisiyla birlestirmektedir. Boylece, hem LSTM’in uzun
donem bagimliliklar1 yakalama yeteneginden yararlanilmig, hem de ConNN’in 6zellik
¢ikarim giicti ile verideki 6nemli 6zellikler tanimlanmistir. Sekil 3.7°de ConNN -LSTM

hibrit modelinde kullanilan katmanlar gdsterilmistir.
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=

Embedding Layer

ConvlD

=

MaxPoolinglD

=

LSTM

=

Dense

Sekil 3.7. ConNN -LSTM Hibrit Modeli Katmanlari

Gomme katman1 LSTM modelinde oldugu gibi tiim elemanlarin boyutunu esitleyerek

verileri say1 vektorlerine dontistiirmektedir. Gomme katmaninin parametreleri LSTM

katmani ile ayn1 belirlenmistir.

Konvoliisyon katmaninda veri kiimesi metin oldugu i¢in bir boyutlu evrisimi yalnizca bir

boyutta gergeklestiren ConvlD katmani kullanilmigtir. Konvoliisyon katmaninin alig

parametreler su sekildedir:

Conv1D(evrisim_filtresi, kernel sayisi, aktivasyon fonksiyonu).

Kernel Boyutu=3

Wi w; w3
= s,
I I I3 Iy Is Ig
| ]
C1 Ca C3 Cq Cs Ce

Sekil 3.8’da gosterilen ConvlD konvoliisyon katmani1 6rneginde kernel parametresi 3

olarak belirlenmistir. Agirik parametreleri w1, Wz, Wa, girdi parametleri iy, i2, i3, 1a, is, Ie

L(Cg, =W iz“‘Wzig +W3ia

Sekil 3.8. Konvoliisyon Gosterimi (Kuo & Huang, 2018)
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ve ¢ikt1 parametleri ci1, C2, C3, C4, Cs, Cs olarak verilmistir. Cikt1 degerleri havuzlama

katmanina gonderilerek 6znitelik haritalari olusturumaktadir.

Tiirkge tweet veri kiimesinde ConvlD katmaninda, 4 boyutlu kernel ve 128 evrisim

filtresi kullanmilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu fonksiyonu kullanilmustir.

Tiirkce magaza yorumlari veri kiimesinde Conv1D katmaninda, 2 boyutlu Kernel ve 64
evrisim filtresi kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLu fonksiyonu

kullanilmustir.

Havuzlama katmani olarak maxpoolinglD kullanilmistir. MaxpoolinglD katmani
evrisim katmanindan elde edilen veriler ile 6znitelik haritalar1 olusturmaktadir. Bu
adimda iki veri kiimesinde de pencere boyutu 2 olarak belirlenmistir. Sekil 3.9’de
gosterildigi gibi 1x2 boyutundaki matrisler igerisinden maksimum deger segilerek

Oznitelik haritalar1 olusturulmaktadir.

Havuzlama Boyutu 2

13 25 31 14 43 35 Uzunluk=6

£ £ L

25 31 43 Uzunluk=3

Sekil 3.9. Maxpooling Gosterimi (Kuo & Huang, 2018)

LSTM katmani, elde edilen 6zellik haritalar ile beslenmektedir. Havuzlama katmanindan
gelen oOzelliklerin ardisik iligkilerini ve zaman bagimliliklarini modellemek icin
kullanilmaktadir. LSTM modelinin hafiza yapisi, verinin ge¢mis bilgisini koruyarak
gelecekteki ¢iktilar1 tahmin etmeye yardimci olmaktadir. Tiirkge tweet veri kiimesinde
128 LSTM hiicresi, Tiirkce magaza yorumlar1 veri kiimesinde 32 LSTM hiicresi

kullanilmistir.

Dense katmani yani yogun katman O6zelliklerin daha derinlemesine analizini yaparak
smiflandirma veya tahmin gibi ¢iktilar1 tiretmek icin kullanilmaktadir. Elde edilen

verilerin softmax aktivasyon fonksiyonuna tabii tutulmasi ile ¢iktilar tiretilmektedir.
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3.4. BERT Modeli

Bert modeli ayirma, onceden egitim, model yiikleme, diizenleme ve ince ayar

asamalarindan olugsmaktadir.

Ayirma: Girdileri 6nceden egitilmis Bert Modeline uygun parcalara ayirmak ve ayrilan
her parcayr belirli bir sayisal indekse doniistirmek igin Autokenizer modiilii

kullanilmistir.

Onceden Egitim ve Model Yiikleme: Onceden egitim siirecinde, Hugging Face platformu
tarafindan saglanan bir dil modeli olan "dbmdz/bert-base-turkish-uncased" kullanilmistir.
Bu model, Tiirk¢e Bert modelini ve siniflandirma katmanlarini yiiklemektedir. Girdileri
dizi olarak alarak bu dizilerin simiflandirmasini yapmaktadir. Modelin ¢iktisi, her girdi

i¢in tahmin edilen siif etiketlerini icerek olasiliktir.

Diizenleme: Egitim, test ve dogrulama olarak ayrilan veri setleri kelimelere ayrilarak
modelin anlayabilecegi say1 vektorlerine doniistiiriilmustiir. Bu sayisal vektorleri iceren
liste ve etiketlerini igeren liste birlestirilerek Bert girisine uygun yeni egitim, dogrulama

ve test veri setleri olusturulmustur.

Ince Ayar: Egitim veri kiimesi 1000 &rneklik toplu gruplar halinde karigtiriimis ve Tiirkge
tweet veri kiimesinde 64, Tiirkge magaza yorumlari veri kiimesinde 256 6rnekli toplu
gruplar ile modelin beslemesi saglanmistir. Egitim verilerini farkli diizenlemelerle
kanistirmak ve kiiciik toplu veri gruplart halinde modeli beslemek, modelin daha 1y1

genellestirme yetenegi kazanmasina yardimci olmaktadir.
3.5. Model Derlemeleri

Modelleri egitilebilir hale getirmek icin gerekli derlemeler yapilmistir. Bu derleme
asamasinda, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve metriklerle modeller
hazirlanmistir. Egitim sirasinda modellerin agirliklarini giincellemek ve performanslarini
artirmak i¢in Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Modellerin tahminlerinin
gercek etiketlerden ne kadar uzak oldugunu Olgmek i¢in capraz kategorik kayip
fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim ilerlemesini degerlendirmek i¢in ise dogruluk metrigi

kullanilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Tiirkce Tweet Veri Kiimesinde Bulgular

Tirkge tweet veri kiimesi tlizerinde uygulanan LSTM modelinin egitim siirecinde 5
yaklagim kullanilmistir. Sekil 4.1°de her yaklasimda egitim ve dogrulama veri kiimesi

tizerinde elde edilen kayip ve dogruluk degerleri verilmistir.

Epoch 1/5
79/79 [============z==================] - 65 51ms/step - loss: 1.5874 - accuracy: ©.3123 - val_loss: 1.5089 - val_accuracy: ©.2727
Epoch 2/5
79/79 [=============ssss=ss=ss=s========] - 45 45ms/step - loss: 1.0608@ - accuracy: ©.6486 - val_loss: ©.7784 - val_accuracy: ©.7161
Epoch 3/5
79/79 [==============================] - 4s 45ms/step - loss: ©8.3891 - accuracy: ©.9282 - val_loss: 0.4229 - val_accuracy: ©.8596
Epoch 4/5
79/79 [==============================] - 4s 46ms/step - loss: ©.0738 - accuracy: ©.9848 - val_loss: ©.3216 - val_accuracy: ©.8852
Epoch 5/5
79/79 [===========z===z=====z===========] - 4s 45ms/step - loss: ©.0402 - accuracy: ©.9924 - val_loss: 0.3176 - val_accuracy: ©.8979

Sekil 4.1. Tiirkge Tweet Veri Kiimesi LSTM Yaklasimlari

Sekil 4.2°de LSTM modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklasim boyunca

elde edilen dogruluk degerlerinin grafigi verilmistir.

Model Dogrulugu

L0 gsitim
0.9 Dogrulama
0.8
= 0.7 1
E
o 0.6 1
8
0.5
0.4 /
0.3 1
T T T T T T T ] T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Epoch
Sekil 4.2. Tiirkge Tweet Veri Kiimesinde LSTM Dogruluk Grafigi

Sekil 4.3’te LSTM modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklasim boyunca

elde edilen kayip degerlerinin grafigi verilmistir.
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Model Kaybi

1504 — Egitim

—— Dogrulama
1.25 4
1.00 A

0.75 A

Kayip

0.50 A

0.25 A

0.00 -

] T T Ll T T ] 1

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Sekil 4.3. Tiirkge Tweet Veri Kiimesinde LSTM Kay1p Grafigi

Tiirkge tweet veri kiimesi lizerinde uygulanan ConNN-LSTM Hibrit modelinin egitim
stirecinde 5 yaklasim kullanilmistir. Sekil 4.4°te her yaklasimda egitim ve dogrulama veri

kiimesi iizerinde elde edilen kayip ve dogruluk degerleri verilmistir.

Epoch 1/5

79/79 [===== ] - 6s 5@ms/step - loss: 1.5904 - accuracy: ©.3@32 - val_loss: 1.4193 - val_accuracy: 9.4657
Epoch 2/5
79/79 [ ] - 4s 46ms/step - loss: ©.6984 - accuracy: ©.7575 - val_loss: ©.3953 - val_accuracy: ©.8788
Epoch 3/5
79/79 [===== ==] - 3s 44ms/step - loss: ©.867@ - accuracy: ©.9848 - val_loss: ©.2271 - val_accuracy: 9.9298
Epoch 4/5
79/79 [ ] - 3s 42ms/step - loss: ©.0108 - accuracy: ©.9980 - val_loss: ©.2181 - val_accuracy: ©.9266
Epoch 5/5
79/79 [===========z======z=============] - 3s 43ms/step - loss: ©.0044 - accuracy: ©.9996 - val_loss: ©.2178 - val_accuracy: 9.9394

Sekil 4.4. Tiirkce Tweet Veri Kiimesi ConNN-LSTM Hibrit Modelinin Yaklagimlari

Model Dogrulugu

107 — Egitim

0.9 1 — Dogrulama ___—

0.8
0.7 1

0.6 A

Dogruluk

0.5
0.4

0.3 A

T T T T T T T T

T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Sekil 4.5. Tiirkce Tweet Veri Kiimesi ConNN-LSTM Modelinin Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.5’te ConNN-LSTM hibrit modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5

yaklasimda elde edilen dogruluk degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Model Kaybi
1.50 1 — EQitim
Dogrulama
1.25 -
1.00
Q.
5‘ 0.75 -
0.50 -
0.25 - ¥
0.00 -
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Sekil 4.6. Tiirkce Tweet Veri Kiimesinde ConNN-LSTM Hibrit Modelinin Kayip Grafigi

Sekil 4.6°’da ConNN-LSTM hibrit modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5

yaklasimda elde edilen kayip degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Tirkge tweet veri kiimesi tlizerinde uygulanan BERT modelinin egitim silirecinde LSTM
ve ConNN-LSTM Hibrit modelinin basar1 oranlarini1 karsilastirabilmek icin 5 yaklasim
kullanmilmistir. Her yaklasimda elde edilen kayip ve dogruluk degerleri Sekil 4.7°de

gosterilmistir.
Epoch 1/5
46/40 [ ========= ] - 138s 3s/step - loss: 1.5484 - accuracy: ©.3454 - val_loss: 1.3377 - val_accuracy: ©.6890
Epoch 2/5
40/40 [ ========= ] - 115s 3s/step - loss: 1.0918 - accuracy: ©.7495 - val_loss: ©.6201 - val_accuracy: ©8.8836
Epoch 3/5
4e/40 [ ========= ] - 1e9s 3s/step - loss: ©.4560 - accuracy: ©.9130@ - val_loss: 0.2038 - val_accuracy: 8.9649
Epoch 4/5
4e/48 [ s======== ] - 118s 3s/step - loss: ©.1938 - accuracy: 0.9657 - val_loss: 8.1214 - val_accuracy: ©.9745
Epoch 5/5
4e/48 [ ========= ] - 111s 3s/step - loss: ©.1122 - accuracy: ©.9817 - val_loss: ©.1631 - val_accuracy: 8.9777

Sekil 4.7. Tiirk¢e Tweet Veri Kiimesi BERT Modeli Yaklasimlari

Sekil 4.8’te BERT modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklasimda elde

edilen dogruluk degerlerinin grafigi gosterilmistir.
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Model Dogrulugu

1.0 A

— Egitim
0.9 1 —— Dogrulama —

0.8 4

0.7 A

Dogruluk

0.6
0.5 4

0.4

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch
Sekil 4.8. Tiirkce Tweet Veri Kiimesinde BERT Modeli Dogruluk Grafigi
Sekil 4.9°da BERT modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklagimda elde

edilen kay1p degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Model Kaybi

1.6
— EQitim

149 — Dogrulama

1.2 1
1.0 A
5‘&8‘
0.6 A
0.4
0.2

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Sekil 4.9. Tiirkge Tweet Veri Kiimesinde BERT Modeli Kayip Grafigi

Tiirkge tweet veri kiimesi iizerinde egitilen LSTM, ConNN-LSTM Hibrit ve BERT

modellerinin test veri kiimeleri tizerindeki performanslar1 Tablo 4.1°de gdsterilmistir.
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Tablo 4.1. Tirkge Tweet Veri Kiimesinde Model Performanslari

Modeller Dogruluk Oram
LSTM Modeli 90,69%
ConNN-LSTM Hibrit Modeli 92,60%
BERT Modeli 96,81%

4.2. Tiirkce Magaza Yorumlar Veri Kiimesinde Bulgular

Tiirkge magaza yorumlar1 veri kiimesi {lizerinde uygulanan LSTM ve ConNN-LSTM
modellerinin egitim silirecinde 6, Bert modelinin egitim siirecinde 5 yaklasim
kullanilmistir. LSTM Modelinin 6 yaklasiminda elde edilen kayip ve dogruluk degerleri
Sekil 4.10°da gosterilmistir.

Epoch 1/6
12/12 [===== =] - 4s 199ms/step - loss: 8.6854 - accuracy: ©.5486 - val_loss: 8.6711 - val_accuracy: 8.6185
Epoch 2/6
12/12 [===== =] - 2s 146ms/step - loss: 8.6412 - accuracy: ©.6695 - val_loss: 8.6126 - val_accuracy: 8.6722
Epoch 3/6
12/12 [===== =] - 2s 149ms/step - loss: ©.5215 - accuracy: ©.7605 - val_loss: 0.4524 - val_accuracy: ©.7845
Epoch 4/6
12/12 [===== =] - 2s 152ms/step - loss: ©.2788 - accuracy: ©.8969 - val_loss: 8.3625 - val_accuracy: ©.8464
Epoch 5/6
12/12 [===== =] - 2s 151lms/step - loss: ©.1806 - accuracy: ©.9447 - val_loss: ©.3488 - val_accuracy: ©.8613
Epoch 6/6
12/12 [===== =] - 2s 149ms/step - loss: ©.1122 - accuracy: ©.9671 - val_loss: ©.3109 - val_accuracy: ©.8786

Sekil 4.10. Tiirkce Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi LSTM Modeli Yaklagimlari

Model Dogrulugu

— Egitim
0.9 4 Dogrulama
i 0.8 1
~
o
8 0.7
0.6
0 1 2 3 - 5
Epoch

Sekil 4.11. Tiirkce Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi LSTM Modeli Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.11°de LSTM modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 6 yaklagim boyunca

elde edilen dogruluk degerlerinin grafigi verilmistir.

Model Kaybi

0.7 1 —
—— EQgitim
0.6 4 — Dogrulama

0.1 A

-

Epoch

A

-

Sekil 4.12. Tiirkge Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi LSTM Modeli Kayip Grafigi

Sekil 4.12°de LSTM modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 10 yaklasimda elde

edilen kay1ip degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Tiirkge magaza yorumlar1 veri kiimesi iizerinde uygulanan COnNN-LSTM hibrit

modelinin 6 yaklagiminda elde edilen kayip ve dogruluk degerleri Sekil 4.13’te

gosterilmistir.

Epoch 1/6

- 3s 96ms/step -

- @s 33ms/step -

- @s 33ms/step -

- @s 3@ms/step -

- @s 4lms/step -

- @s 29ms/step -

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

©.6877 -

©.6555 -

©.5416 -

8.3094 -

9.1619 -

9.1040 -

Sekil 4.13. Tiirkge Magaza Yorumlar1 Veri

Yaklasimlari

accuracy: ©.5335 -
accuracy: ©.7039 -
accuracy: ©8.7991 -
accuracy: ©.9619 -
accuracy: ©.9508 -

accuracy: ©.9702 -

Kimesi ConNN-LSTM

val_loss: ©.6815 -

val_loss: ©.6294 -

val_loss: ©.4858 -

val_loss: 8.3147 -

val_loss: ©.2948 -

val_loss: ©.2647 -

val_accuracy: ©.4988
val_accuracy: 0.7349
val_accuracy: 9.7696
val_accuracy: 0.8778
val_accuracy: ©.8819

val_accuracy: 9.8902

Hibrit Modeli

Sekil 4.14’te ConNN-LSTM hibrit modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 6

yaklasim boyunca elde edilen dogruluk degerlerinin grafigi verilmistir.
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Model Dogrulugu

— EQgitim

0.9 4 —— Dogrulama
o 08 7
2
=
o

0.7 1
8

0.6

/
0549 -~
0 1 2 3 4 5
Epoch

Sekil 4.14. Tirkce Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi ConNN-LSTM Hibrit Modeli
Dogruluk Grafigi

Model Kaybi

0.7 —
— Egitim
0.6 { — Dogrulama

Epoch

Sekil 4.15. Tiirkce Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi ConNN-LSTM Hibrit Modeli Kayip
Grafigi

Sekil 4.15’te ConNN-LSTM hibrit modelinde egitim ve dogrulama veri kiimesinde 6

yaklasim boyunca elde edilen kayip degerlerinin grafigi verilmistir.

Tiirkce magaza yorumlari veri kiimesi iizerinde uygulanan Bert modelinin 5 yaklagiminda

elde edilen kayip ve dogruluk degerleri Sekil 4.16’da gosterilmistir.
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Epoch 1/5

12/12 [ ] - 328s 21s/step - loss: 1.3888 - accuracy: ©.4148 - val_loss: 1.1831 - val_accuracy: ©.6325
Epoch 2/5
12/12 [ ] - 227s 19s/step - loss: ©.9699 - accuracy: ©.6536 - val_loss: ©.7912 - val_accuracy: ©.8142
Epoch 3/5
12/12 [ ] - 223s 19s/step - loss: ©.7582 - accuracy: ©.7729 - val_loss: ©.6817 - val_accuracy: ©.8505
Epoch 4/5
12/12 [ ] - 224s 19s/step - loss: ©.5542 - accuracy: ©.858@ - val_loss: ©.4176 - val_accuracy: ©.8728
Epoch 5/5
12/12 [ ] - 228s 19s/step - loss: ©.3755 - accuracy: ©0.9851 - val_loss: ©.3187 - val_accuracy: ©.9017

Sekil 4.16. Tiirkce Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi Bert Modeli Yaklagimlari

Sekil 4.17°de Bert modelinin egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklagim boyunca

elde edilen dogruluk degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Model Dogrulugu

091 — Egitim
— Dogrulama ____—

T ] ] T T T T T

T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoch

Sekil 4.17. Tiirkge Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi Bert Modeli Dogruluk Grafigi

Model Kaybi

1.4 A -
— EQgitim
124| Dogrulama
1.0 1
Q
>
8 0.8 1
0.6 1
0.4 1
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0

Epoch
Sekil 4.18. Tiirkge Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesi Bert Modeli Kay1ip Grafigi
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Sekil 4.18’de Bert modelinin egitim ve dogrulama veri kiimesinde 5 yaklagim boyunca

elde edilen kayip degerlerinin grafigi gosterilmistir.

Tirk¢ce magaza yorumlar1 egitim veri kiimesi iizerinde egitilen LSTM, ConNN-LSTM
Hibrit ve BERT modellerinin test veri kiimesi lizerindeki performanslar1 Tablo 4.2°de

gosterilmistir.

Tablo 4.2. Tiirk¢e Magaza Yorumlar1 Veri Kiimesinde Model Performanslar

Modeller Dogruluk Orani
LSTM Modeli 88,27%
ConNN-LSTM Hibrit Modeli 88,32%
BERT Modeli 91,21%

4.3. Tartisma

Literatiirde, CONNN-LSTM hibrit modellerinin kullanildig1 ¢alismalar incelendiginde
kullanilan bu hibrit modelin diger modellere gore daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir (Cetiner, 2022, 2023; Er & Isik, 2021; Gorgel & Kavlak, 2020; Ozbay,
2022; Oztiirk & Pashaei, 2021; Suncak & Aktas, 2022; Toprak, 2023; Zeybel Pekdz &
Inkaya, 2023). Bu calismada derin grenme modelleri olan LSTM ve ConNN-LSTM
hibrit modelleri karsilastirildiginda Tiirkce tweet veri kiimesi iizerinde ConNN-LSTM
hibrit modeli LSTM modeline gore daha basar1 iken Tiirkce magaza yorumlar1 veri
kiimesi tizerinde LSTM modeli, CONNN-LSTM hibrit modeline gore daha basarili sonug

verdigi gézlemlenmistir.

Makine 6grenmesi, derin 6grenme Ve transformatdr modellerin karsilagtirildig bagka bir
calismada ise transformator modellerin daha basarili sonu¢ verdigi gézlemlenmistir
(Ozbay, 2022). Bu iki veri kiimesi iizerinde yapilan calismada, literatiirde yapilan ¢alisma
desteklenerek transformatdr model olan BERT modelinin derin 6grenme modelleri olan

LSTM ve ConNN-LSTM modellerinden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.
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Kullandigim Tiirkce tweet veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismada konu modelleme
algoritmalarindan LDA, LSA ve PLSA kullanilmistir. 3 sinif ve 5 sinif olmak iizere veri
kiimesini ikiye ayirarak ¢alismay1 gergeklestirmistir. 3 Sinifli duygu analizinde en yiiksek
basariy1 95,4% ile 5 sinifli duygu analizinde en yiiksek basariy1 87% ile LSA yonteminde
elde etmislerdir (Giiven ve dig., 2020). 3 Smifli duygu analizinde: LSTM ve ConNN-
LSTM hibrit modeli, LSA modelinden aldiklar1 sonuca gore daha diisiik basari oran1 elde
etse de Klasik LDA, 2 asamali LDA, 3 asamali LDA ve PLSA modellerinden daha
basarili oldugu sonug¢ vermistir. 5 Sinifli duygu analizinde, LSTM ve ConNN-LSTM
hibrit modeli biitiin ¢alismalardan daha basarili sonu¢ vermistir. 3 ve 5 smifli duygu
analizinde LSA modelinin basar1 oraninin LSTM ve ConNN-LSTM hibrit modellerinin
basar1 oranindan fazla ya da diisiik olmasinin veri kiimesinin boyutunun degigsmesinden
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Veri kiimesi kii¢iildiiglinde LSA modelinin basarisi
artarken veri kiimesi biiylidiikge LSTM ve ConNN-LSTM hibrit modellerinin basarisinin
arttig1 goriilmektedir. Uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada daha basarili oldugu i¢in
BERT modelinin ¢alistiklart  biitin modellerden daha basarili sonug verdigi

diistiniilmektedir.

Kullandigim Tiirkce magaza yorumlar: veri kiimesi iizerinde yapilan duygu analizi
calismasinda LR, NB, RFR ve XGBoost modellerini kullanmistir (Sargin, 2022). LR
modelindeki en basarili sonug 88,13%, NB modelinde 89,21%, RFR modelinde 85,86%,
XGBoost modelinde 84,69% oldugu tespit edilmistir. LSTM ve ConNN-LSTM hibrit
modelleri LR, RFR ve XGBoost modellerinden daha basarili olurken NB modeline gore
daha basarisiz olduklar1 gériilmiistiir. NB modeli kiigiik veri kiimelerinde basit ama etkili
bir yontemdir. Asirt 6grenme probleminde daha etkili oldugu i¢in LSTM ve ConNN-
LSTM hibrit modellerinden daha basarili oldugu diisiiniilmektedir. BERT modelinin ise
onceden egitim yapilmis bir yapiyr kullanarak kelimenin anlamini, ciimlenin igindeki
diger kelimelerle iligskisini anlamadaki basarisi sebebi ile yapilan calismadaki

modellerden daha basarili oldugu diisiiniilmektedir.

Kullandigim Tiirkce magaza yorumlar1 veri kiimesi lizerinde Doruk AFACAN tarafindan
yapilan caligmada RFR modeli ile 86,8% basar1 oran1 elde edilmistir (Afacan, 2020).
LSTM, BERT ve ConNN-LSTM hibrit modellerinde alinan basar1 oran1 RFR modelinde

alman bagsar1 oranindan daha yiiksektir. Karar agaclari, o6zellikleri bolerek ve

61



siiflandirarak genel bir model olusturur. Bu nedenle, dilin karmagikligini daha etkili bir
sekilde kavrayabilen ve Onceki katmanlarda 6grendikleri bilgileri kullanabilen LSTM,
BERT ve CNN-LSTM hibrit modellerine gore daha diisiik performans sergileme

egilimindedir.

Tiirkce magaza yorumlari veri kiimesi tizerinde Kaggle platformunda LR, DTR (Decision
Tree Regression, Karar Agaci Regresyonu), RFR ve NB modelleri kullanilarak Umut
AKTER tarafindan yapilan siniflandirma ¢alismasinda 87% ile LR en basarili sonucu
vermistir. (Akter, 2021). LSTM, BERT ve ConNN-LSTM hibrit modellerinde alinan
basart oraninin ¢alismadaki modellerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Lineer bir
model olan LR modeli, her kelimeyi bagimsiz olarak degerlendirdigi i¢in kelime siras1 ve
climle igindeki baglami anlamada Ozyinelemeli model olan LSTM ve dikkat

mekanizmasini kullanan BERT modeline gore daha basarisiz oldugu diistintilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Duygu analizi toplumun belirli olaylara kars1 verdigi tepkilerin anlagilmasi i¢in 6nemlidir.
Bu tepkilerin toplanabilmesi i¢in Twitter dnemli bir aragtir. Uriin satislarinin giivenilir ve
gercek tepkili olarak yapilabilmesi i¢inde ¢evrimigi aligveris sitelerindeki yorumlar
onemli faktorlerdir. Literatiirdeki c¢aligmalarda duygu analizi yapilirken makine
O0grenmesi, derin 6grenme, transformator modellerin bir¢cok c¢esidinin kullanildig:
goriilmiistiir. Calismamizda kullandigimiz yontemler literatiirdeki yontemlerin bir araya

getirilmesi ile olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasinda etiketli Tiirkce metinler igeren iki Excel veri kiimesi kullanilmustir.
Bu wveri kiimeleri {izerinde kullanilacak modellere uygun olarak donisiimler
gerceklestirilmistir. Derlemeler tamamlandiktan sonra LSTM, ConNN-LSTM ve BERT
modelleri ile egitim gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen egitim sonrasinda modellerin
tahmin ettigi degerler ile gercek degerler karsilastirilarak modellerin performanslari elde
edilmistir. Tirkce Tweet veri kiimesi iizerinde dogruluk performanslari, LSTM
modelinde 90,69%, ConNN-LSTM hibrit modelinde 92,6% ve BERT modelinde 96,81%
olarak tespit edilmistir. Tiirkce magaza yorumlar1 veri kiimesi iizerinde dogruluk
performanslari, LSTM modelinde 88,27%, CONnNN-LSTM hibrit modelinde 88,32% ve
BERT modelinde 91,21% olarak tespit edilmistir. U¢ modelinde Tiirk¢e Tweet veri
kiimesi {izerinde daha basarili oldugu goézlemlenmistir. Iki veri kiimesinde de ve ConNN-
LSTM hibrit modelinin LSTM modeline gére daha basarili oldugu, BERT modelinin ise
bu iki modelden daha bagarili oldugu tespit edilmistir.

Tiirkge Tweet ve Tiirkge magaza yorumlar1 veri kiimesi tizerinde literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde LSTM ile ConNN-LSTM hibrit modellerinin basar1 oraninin
modellere ve veri kiimesine gore degiskenlik gosterdigi, BERT modelinin ise ¢aligilan

biitiin modellerden daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Literatiirde yapilan incelemelere gore derin 6grenme, makine 6grenmesi ve transformator
modellerin karsilastirmasina ve hibrit model kullanimina yer verilmedigi, veri kiimesi
etiketlerinin genellikle 0-1 gibi ikili smiftan olusturuldugu gdzlemlenmistir. Ileride

yapilacak ¢aligmalarda daha biiyiik veri kiimesi ve daha fazla etiket ile derin 6grenme,
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makine Ogrenmesi ve transformatdor modeller ile hibrit model karsilagtirilmalart

yapilabilir.

Bu tez c¢alismasmin ileride gergeklestirilecek duygu analizi arastirmalarina rehberlik

edebilecegi diisiiniilmektedir.
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