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OZET

SOGAN MIMARISINDE METIN iCERIKLERININ YAPAY ZEKA DESTEKLI
MODELLER iLE DEGERLENDIRILMESI VE DAGITIMI

Semih Osman SAKA
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali
Samsun Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2024

Danisman: Dog. Dr. Zafer COMERT

Bu tez caligmasi, miisteri geri bildirimlerinin yapay zeka destekli modellerle analiz
edilmesi ve elde edilen iggoriilerin sogan mimarisi kullanilarak dagitilmasin1 amaglamaktadir.
Arastirma, Ozellikle havayolu tasimaciligi sektoriinde miisteri memnuniyetini artirmak ve
hizmet Kkalitesini iyilestirmek i¢in yenilik¢i yontemler sunmayi1 hedeflemektedir. Tez
kapsaminda, dogal dil isleme (NLP) teknikleri ve derin 6grenme modelleri kullanilarak metin
tabanli miisteri yorumlar1 analiz edilmistir. Calismanin birinci amaci, miisteri yorumlarindan
anlamli i¢goriiler elde etmek olup, bigram, trigram analizleri ve duygu analizi gibi yontemlerle
miisterilerin yogunlastigi konular ve duygusal tepkileri belirlemektir. Ikinci amag, duygu
analizi ile miisteri memnuniyetini degerlendirerek pozitif, negatif veya notr duygularin
siniflandiriimasini saglamaktir. Ugiincii amag, elde edilen analiz sonuglarinin sogan mimarisi
ile etkin bir sekilde dagitilmasidir. Bu mimari, yazilim gelistirme siire¢lerinde katmanli ve
modiiler bir yaklasim sunarak uygulamalarin siirdiiriilebilirligini ve esnekligini artirir. Son
olarak, dordiincli amag, miisteri geri bildirimlerinden elde edilen verilerle hizmet kalitesini
iyilestirmek i¢in karar destek sistemleri gelistirmektir. Aragtirma kapsaminda kullanilan veri
seti, havayolu sektoriinde miisteri deneyimlerine ait metin tabanli yorumlar1 igermektedir. Bu
yorumlar, dogrulama durumu, igerik, degerlendirme puani, tavsiye durumu ve duygu analizi
gibi bilgiler icermektedir. Veri seti, duygu analizi i¢in 6n isleme tabi tutularak egitim ve test
seti olarak ayrilmistir. Derin 6grenme modelleri ve optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
elde edilen sonuglar, hizmet kalitesinin artirilmasi ve miisteri memnuniyetinin iyilestirilmesi

icin stratejik oneriler sunmaktadir.

Anahtar Soézciikler: Dogal dil isleme, Duygu analizi, Derin 6grenme, Siiflandirma
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ABSTRACT

EVALUATION AND DISTURBUTION OF TEXT CONTENTS WITH MODELS
SUPPORTED BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES IN ONION
ARCHITECTURE

Semih Osman SAKA
Software Engineering Graduate Program
Samsun University, Graduate School, August 2024
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Zafer COMERT

This thesis aims to analyze customer feedback using Al-supported models and distribute
the obtained insights through onion architecture. The research specifically targets the airline
transportation sector to enhance customer satisfaction and improve service quality by providing
innovative methods. The thesis employs natural language processing (NLP) techniques and
deep learning models to analyze text-based customer reviews. The first objective of the study
is to extract meaningful insights from customer reviews by identifying topics and emotional
responses through methods such as bigram, trigram analyses, and sentiment analysis. The
second objective is to evaluate customer satisfaction through sentiment analysis, categorizing
the reviews into positive, negative, or neutral sentiments. The third objective is to effectively
distribute the analysis results using onion architecture. This architecture offers a layered and
modular approach in software development, enhancing the sustainability and flexibility of
applications. Lastly, the fourth objective is to develop decision support systems to improve
service quality based on the data obtained from customer feedback. The dataset used in the
research comprises text-based comments on airline experiences, including information such as
verification status, review content, rating, recommendation status, and sentiment analysis. The
dataset is pre-processed for sentiment analysis and split into training and testing sets. Using
deep learning models and optimization algorithms, the results provide strategic

recommendations for enhancing service quality and improving customer satisfaction.

Keywords: Natural language processing, Sentiment analysis, Deep learning, Classification
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BIiRINCI BOLUM
1. Giris

Yazinin icadi diinya tarihinde bilimin sanatin ve insanligin gelisiminde onemli katkisi
olmustur. Onceleri duvarlara, kil tabletlere yazilan yazilar kagidin icadiyla kagida yazilarak
saklanmistir. Bilgisayar ¢agina geldigimizde yazilar artik dijitalleserek depolanmaya
baslamistir. Teknolojik gelismelerle birlikte veri saklama kapasitesi veriye ulagsma hizi da
artmaktadir. Veri tabaninda saklanan bu veri bir anlam ifade etmez. Ancak bu veri dagi, belirli
bir ama¢ dogrultusunda sistematik olarak islenir ve analiz edilirse, degersiz goriilen veri
yigininda, amaca yonelik sorulara cevap verebilecek ¢ok degerli bilgilere ulasilabilir (Ozekes
2003).

Metin siniflandirma, dogal dil isleme (NLP) alaninin 6énemli bir alt dali olup, gesitli
metinlerin belirli kategorilere ayrilmasi islemidir. Giiniimiizde dijital verinin hizla artmasiyla
birlikte, metin siniflandirma teknikleri biiyiik bir 6nem kazanmigtir. Sosyal medya
platformlarindan haber sitelerine, akademik makalelerden miisteri geri bildirimlerine kadar
genis bir yelpazede kullanilan metin verileri, dogru ve etkili bir sekilde siniflandirildiginda
degerli i¢goriiler sunmaktadir. Bu baglamda, metin siniflandirma yontemlerinin gelistirilmesi
ve tyilestirilmesi, bilgiye erisimi kolaylastirmak ve karar destek sistemlerini giiglendirmek

adina kritik bir rol oynamaktadir.

Giinliik hayatta karsilagilan; metin dosyalari, web sayfalarinda yer alan forum verileri, e-
posta icerikleri, makaleler, bloglar ve acik uclu anket cevaplart gibi verilere bakildiginda
cogunlukla verilerin yapisal olmayan metinsel veriler oldugu goriilmektedir (Goker ve
Tekedere 2017). Bu veriler islenerek anlamli hale getirilebilir. Metin madenciligi metin
verilerinden yapisallastirilmis veri elde etmeyi amaclar (Seker 2015). Metin madenciligi
caligmalar1 metini veri olarak kabul eder. Metin madenciligi; 6nceden bilinmeyen ve énemli
olan bilgilerin kesfedilmesi amaciyla ¢ok sayida dokiimani analiz eden bir teknolojidir
(Karadag ve Take1 2010).

1.1. Problem
Giliniimiizde isletmeler, miisteri geri bildirimlerini anlamak ve hizmet kalitesini artirmak
icin bityiik miktarda metin verisi toplamakta ve analiz etmektedir. Bu verilerin etkili bir sekilde
islenmesi ve anlamli iggoriiler elde edilmesi, isletmelerin rekabet avantaji kazanmasina

yardime1 olmaktadir. Sogan mimarisi, yazilim gelistirme siireclerinde katmanli ve modiiler bir

1



yaklagim sunarak, uygulamalarin siirdiiriilebilirligini ve esnekligini artirmaktadir. Bu tez
caligmasi, musteri geri bildirimlerinin yapay zeka destekli modellerle analiz edilmesi ve elde

edilen iggdriilerin sogan mimarisi kullanilarak dagitilmasini amaglamaktadir.

Bu calisma, kiigiik/orta olgekli metin verilerinin yapay zeka ve NLP teknikleri
kullanilarak analiz edilmesi ve bu analiz sonuglarinin sogan mimarisi kullanilarak etkin bir
sekilde dagitilmasini hedeflemektedir. Miisteri geri bildirimlerinden anlamli i¢goriiler elde
etmek icin ¢esitli NLP teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalar1 bu ¢ergcevede kullanilir.
Elde edilen iggoriiler, sogan mimarisi ¢ercevesinde gelistirilen bir yazilim mimarisi

araciligtyla ilgili paydaslara sunulur.

1.2. Arastirmanin Amaci

Miisteri Geri Bildirimlerinden Anlamh I¢gériiler Elde Etmek

Bu arastirmanin ilk amaci, miisteri geri bildirimlerinden anlamli i¢goriiler elde etmektir.
NLP teknikleri kullanilarak, miisteri yorumlarindaki sik¢a karsilasilan problemler ve
memnuniyet alanlar belirlenir. Bu siire¢te bigram ve trigram analizleri, birlikte goriinme (co-
occurrence) analizi ve duygu analizi gibi yontemler kullanilarak, miisterilerin hangi konularda
yogunlastigi ve duygusal tepkileri ortaya konulur. Bu iggdriiler, miisteri deneyimlerini anlamak

ve hizmet kalitesini iyilestirmek icin kritik bilgiler saglar.
Duygu Analizi ile Miisteri Memnuniyetini Degerlendirmek

Ikinci amag¢, miisteri yorumlarinmn duygusal analizini gerceklestirerek miisteri
memnuniyetini  degerlendirmektir. Yorumlarin pozitif, negatif veya nétr duygularla
iligkilendirilmesi, genel miisteri memnuniyetinin 6l¢iilmesine olanak tanir. Bu analiz, miisteri
geri bildirimlerinin yalnizca sayisal verilerle degil, duygusal tepkilerle de degerlendirilmesini
saglar. Sonuclar, hizmet kalitesindeki giiclii ve zayif yonlerin belirlenmesine yardimer olarak,

miisteri memnuniyetini artirmak igin stratejik iyilestirmeler yapilmasina katkida bulunur.
Sogan Mimarisi ile Etkili Veri Dagitimi Saglamak

Ugiincii amag, elde edilen analiz sonuglarmin sogan mimarisi kullanilarak etkin bir
sekilde dagitilmasini saglamaktir. Sogan mimarisi, yazilim gelistirme stire¢lerinde katmanli ve
modiiler bir yaklagim sunarak, uygulamalarin siirdiiriilebilirligini ve esnekligini artirir. Bu
arastirmada, miisteri geri bildirimlerinden elde edilen i¢gériilerin ilgili paydaslara hizli ve etkili

bir sekilde ulastirilmasi hedeflenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, analiz sonuglarinin farkli



kullanici gruplarina uygun formatlarda sunulmasi ve veri dagitimmin optimize edilmesi

planlanmaktadir.
Hizmet Kalitesini Tyilestirmek icin Karar Destek Sistemleri Gelistirmek

Dordiincti amag, miisteri geri bildirimlerinden elde edilen verilerle hizmet kalitesini
iyilestirmek igin Kkarar destek sistemleri gelistirmektir. Yapay zeka ve makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilarak, miisteri memnuniyetini artirmak igin stratejik onerilerde bulunacak
sistemler tasarlanacaktir. Bu sistemler, misteri geri bildirimlerini analiz ederek, hizmet
stireglerinde iyilestirilmesi gereken alanlar1 belirler ve yoneticilere bu konularda bilgi saglar.

Bu sayede, miisteri deneyimini siirekli olarak izlemek ve iyilestirmek miimkiin olacaktir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Bu arastirma, miisteri geri bildirimlerinin yapay zeka destekli modellerle analiz edilmesi
ve elde edilen ic¢goriilerin sogan mimarisi kullanilarak etkin bir sekilde dagitilmasini
saglayarak, hizmet kalitesini artirmak icin énemli katkilar sunar. Orta/kiiclik 6lcekli metin
verilerinin dogru analiz edilmesi, isletmelerin miisteri memnuniyetini artirmak i¢in stratejik
kararlar almasini kolaylastirir. Sogan mimarisi ile gelistirilen yazilim ¢oztimleri, esnek ve
stirdiiriilebilir yapilariyla veri dagitimin1 optimize eder. Bu arastirma, havayolu tagimaciligi
sektoriinde miisteri memnuniyetini ve hizmet kalitesini artirmak i¢in yenilik¢i yaklagimlar

sunarak, literatiire degerli bilgiler kazandirir.

1.4. Sayiltilar ve Arastirma Sorular

Tez galismasi kapsaminda ortaya koyulan arastirma konular1 asagida siralanmistir:

e Miisteri yorumlarmmin NLP teknikleri ile analizi dogru ve giivenilir sonuclar
verir: Bu sayilti, dogal dil isleme tekniklerinin miisteri geri bildirimlerinde sik¢a
bahsedilen konular1 ve duygulart dogru bir sekilde tespit edebilecegini varsayar.

e Duygu analizi, miisteri memnuniyetini 6l¢mek icin etkili bir yontemdir: Bu sayilti,
miisteri yorumlariin pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirilmasinin, genel hizmet
kalitesini degerlendirmede etkili bir yontem oldugunu varsayar.

e Sogan mimarisi, analiz sonuclarmin hizh ve etkin bir sekilde dagitilmasim saglar:
Bu sayilt, sogan mimarisinin katmanli yapisinin, miisteri geri bildirimlerinden elde
edilen iggoriilerin ilgili paydaslara hizli ve etkili bir sekilde ulastirilmasini
kolaylastiracagini varsayar.

e Karar destek sistemleri, hizmet kalitesini iyilestirmek i¢in stratejik oneriler

sunabilir: Bu sayilti, yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalarinin kullanildigi
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karar destek sistemlerinin, miisteri memnuniyetini artirmak ve hizmet kalitesini

iyilestirmek i¢in degerli stratejik dnerilerde bulunabilecegini varsayar.

1.5. Siirhliklar

Bu tez calismasini kisitlayan unsurlar asagida kisaca agiklanmugtir:
1. Veri Kalitesi ve Erisimi:

Bu tez calismasinda kullanilan miisteri yorumlar1 veri seti, sadece belirli bir
havayolu sirketine ait olup, veri kalitesi ve kapsamui sinirlt olabilir. Yorumlarin
dogrulugu, detay seviyesi ve temsiliyeti, analiz sonuglarini etkileyebilir. Ayrica,
veri setinin sadece belirli bir zaman dilimini kapsamasi, uzun vadeli trendleri ve

degisimleri incelemeyi zorlastirabilir.
2. NLP ve Makine Ogrenimi Modellerinin Simirhhklar::

NLP ve makine 6grenimi teknikleri, metin analizinde giiglii araglar olsa da, dilin
karmasiklig1 ve baglamsal anlamlari tam olarak yakalayamayabilirler. Ozellikle,
ironik, alayci veya ¢ok anlamli ifadelerin dogru bir sekilde analiz edilmesi zor
olabilir. Kullanilan modellerin dogrulugu ve genel performansi, egitim

verilerinin kalitesi ve miktarina baghdir.
3. Genellestirme Problemleri:

Bu ¢alisma, Air Canada miisterilerinin geri bildirimlerini temel alarak yapilmig
olup, elde edilen sonuglar diger havayolu sirketleri veya farkli sektorler igin
dogrudan genellestirilemez. Farkli sirketlerin ve sektorlerin miisteri profilleri,

beklentileri ve geri bildirimleri farklilik gosterebilir.
4. Yazihm Mimarisi ve Uygulama Simirhliklart:

Sogan mimarisi, esnek ve modiiler yapisiyla bircok avantaj sunsa da, uygulama
stirecinde teknik sinirlamalar ve zorluklarla karsilasilabilir. Gelistirilen yazilim
mimarisinin performansi, 6lgeklenebilirligi ve entegrasyon yetenekleri, sistemin
genel basarisini etkileyebilir. Ayrica, uygulamanin gercek diinya kullaniminda
karsilagilabilecek operasyonel ve teknik problemler, teorik ¢ercevenin otesinde

siirliliklar olusturabilir.



5. Etik ve Gizlilik Konular::

o Misteri yorumlariin analizi sirasinda, kisisel verilerin gizliligi ve etik kullanim
ilkeleri g6z oOnilinde bulundurulmalidir. Veri anonimlestirme ve giivenlik
onlemleri alinsa bile, miisteri bilgilerinin korunmasi ve etik kurallara uyulmasi
gereklidir. Bu simurhiliklar, verinin toplanmasi, islenmesi Ve sonuglarin

paylasilmasi asamalarinda dikkatle yonetilmelidir.

Bu sinirhiliklar, tez ¢alismasinin kapsamini ve sonuglarinin gegerliligini etkileyebilir. Bu
siirliliklart  goz Oniinde bulundurarak, elde edilen bulgularin dikkatli bir sekilde

degerlendirilmesi ve gelecekteki caligsmalar i¢in Oneriler gelistirilmesi 6nemlidir.



IKINCi BOLUM
2. Literatiir Taramasi

Internet kullaniminin artmasryla birlikte, cesitli kaynaklardan biiyiik miktarda metin
verisi Uretilmektedir. Bu metin verileri yapilandirilmamais olup, dogal dil yapilar igerir, bu da
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmay1 zorlastirir. Bu durum, NLP alaninda duygu
siiflandirmasi ve dogal dil ¢ikarimi i¢in derin 6grenme kullanimina yonelik arastirmalart

artirmigtir (Jang vd. 2020).

Giliniimiiz bilgi ¢aginda, internetin en biiylik bilgi kaynagi olarak kabul edilmesiyle,
elektronik ortamdaki metinlerin artmast metin madencili§i ve makine 6grenimi konularini
Oonemli hale getirmistir. Bu ¢alisma, farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanarak Tiirkce
haber metinlerini siniflandirmaktadir. Destek Vektor Siiflandiricisi (SVM), Rastgele Orman
(RF) ve Naive Bayes (NB) Siiflandiricisi gibi yontemler kullanilarak haber metinleri analiz
edilmis ve en basarili performansin %91 dogruluk orani ile NB siniflandiricisi tarafindan elde

edildigi goriilmiistiir (Uslu ve Akyol 2021).

Tuzcu, gevrimigi Kitap satig sitesinin kullanici yorumlari iizerinde duygu analizi
yapmistir. Caligma kapsaminda, Python programlama dili kullanilarak Cok Katmanli
Algilayict (MLP) algoritmasi uygulamistir. Ayrica, RapidMiner yazilimi kullanilarak NB,
SVM ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalart uygulamistir. Kitap satis web sitesinden
HTML ¢o6ziimleme yontemi ile alinan 91309 okuyucu yorumu bu veri setinden alinarak 1400
adet 700 pozitif 700 negatif yorum ile bir veri kiimesi olusturmustur. Bu ¢aligma sonucunda
MLP %89, NB %77,57, SVM %380,93 ve LR 84,07 dogruluk orani elde edilmistir. Kullanici
yorumlarinin daha dogru analiz edilmesi ve duygu analizi caligmalarinin etkinliginin
artirilmasit i¢in demografik bilgiler ve daha biiyiikk veri setleri kullanilmasi gerektigi
onerilmistir (Tuzcu 2020).

Ac1 ve Cirak, konvoliisyonel sinir aglart (CNN) ve Word2Vec metodu kullanilarak
Turkish Text Classification 3600 (TTC-3600) veri kiimesi tizerinde metin siniflandirma
caligmas1 yapmis ve ayni veri kiimesini Kullanarak daha once yapilan calismalar ile
kiyaslamiglardir. Her iki CNN modeli de Python dili ve Tensorflow arayiiziiniin Keras
Kiitiiphanesi kullanilarak kodlanmistir. Deney sonuglarina gore, birinci CNN modeli
govdelenmis veride %93,3, ham veride ise %90,1 dogruluk degeri elde etmistir. Ikinci CNN

modeli ise govdelenmis veri tizerinde %90,8, ham veri tizerinde %90,2 dogruluk performansi
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gostermistir. Bu calisma ile CNN ve Word2Vec yontemlerinin Tiirkge haber metinlerini
siiflandirmada Kklasik makine o6grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek performans

sagladigini tespit etmislerdir (Ac1 ve Cirak 2019).

Demircan ve arkadaslar1 sosyal medya ve e-ticaret sitelerinde yayinlanan metinler
tizerinden duygu analizini makine o6grenme yoOntemleri ile gergeklestirmek amaciyla
hepsiburada.com e-ticaret sitesinden alinan {iriin incelemeleri ve puanlar1 kullanilarak Tiirkce
duygu analizi modelleri gelistirmislerdir. Incelemeler, pozitif, negatif ve notr olarak
smiflandirilmis ve SVM, RF, karar agaglar1 (DT), LR ve K en yakin komsu (Knn) algoritmalari
kullanilmigtir. Yapilan calismalar sonucunda SVM ve RF tabanli modellerin pozitif, negatif

ve notr yorum siniflamada en iyi performansi gosterdigi tespit edilmistir (Demircan vd. 2021).

Chen ve arkadaslar yaptiklart ¢alismada ABD yiiksek mahkeme belgelerinin otomatik
olarak simiflandirilmasi i¢in kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini
karsilastirmiglardir. 30.000 adet ABD dava belgesi iizerinde yapilan deneyler, anahtar
kelimeler ve temel bilesen analizi (PCA) kullanarak ¢ikarilan alan kavramlarmna RF
smiflandiricisinin, derin 6grenme modelleri (Word2Vec, GloVe, BERT ile TextCNN,
BiLSTM ve BiLSTM-Attention) karsisinda iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur.
RF smiflandiricisi, dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik ve F1 skoru agisindan daha iyi sonuglar
elde etmistir. Bu galismada yasal metin siniflandirma sistemleri i¢in en uygun makine

ogrenmesi stratejilerini segmede rehberlik etmeyi amaglamiglardir (Chen vd. 2022).

Barfar yaptig1 calismada ¢evrimici propagandanin tespiti ve agiklamasi igin dilbilimsel
ve oyun teorisine dayali bir yaklagim gelistirmistir. ABD'deki 39 propagandaci ve 30 giivenilir
haber kaynagindan toplanan yaklasik 205.000 makale ile olusturulan veri seti, propaganda
icerigini dilsel o6zellikler kullanarak puanlayan modellerin gelistirilmesinde kullanilmistir.
Calismada LightGBM algoritmasi kullanilarak olusturulan model, C-indeksi 0.9 ve F1 skoru
0.84 ile istliin performans gostermistir. Bu model ile makalelerin propagandist igerik
puanlarmi hesaplamak igin dilsel 6zelliklerin katkisini agiklayarak kullanict gilivenini
artirmayt amaclamistir. Calisma, gelecekte anti-asi propagandasi ve diger bilgi kirliligi

tiirlerinin tespiti ve agiklanmasinda kullanilabilecek bir yaklagim sunmaktadir (Barfar 2022).

Kisa metinler vyeterli baglamsal bilgi icermedikleri ve c¢ok anlamli kelimeler
barindirdiklar1 i¢in simiflandirmada zorluk yaratmaktadir. Liu ve arkadaglar1 baglama dayali

ozellikleri ¢ok asamali dikkat ag1 ile birlestiren yontem Context-Relevant Features (CRFA)



adin1 verdikleri yontemini 6nermislerdir. Yaptiklart ¢aligmalar sonucunda bu yontemin CNN
ve tekrarlayan sinir aglart (RNN) tabanli kisa metin siniflandirma yaklasimlarina kiyasla daha

yiiksek dogruluk ve verimlik sagladigini tespit etmislerdir (Liu, Li, ve Hu 2022).

Ruiz ve Bedmar ilag incelemelerinde duygu analizi i¢in derin 6grenme mimarilerini
karsilastirmiglardir. Yaptiklar1 ¢alismada drugs.com iizerinden aldiklart 215,063 ilag
incelemesini kullanmislardir. Derin 6grenme modelleri Basit CNN, Bi-LSTM, CNN ve LSTM
kombinasyonlar1 ve BERT ile Bi-LSTM kullanmislardir. Yaptiklar1 ¢alismalar sonucunda
duygu analizi i¢in bu modeller karsilastirllmis BERT tabanlt modellerin en iyi performans
sagladig1 tespit edilmistir. Fakat bu modellerin egitim siiresi digerlerine gore daha uzun

oldugunu gézlemlemislerdir (Colon-Ruiz ve Segura-Bedmar 2020).

Metin siniflandirmada derin 6grenme yontemleri kullanilarak hibrit modeller de
gelistirilmektedir. Wang ve arkadaslar1 derin 6grenme yontemlerinden CNN veya RNN
kullanarak hibrit bir model olan Konvoliisyonel Tekrarlayan Sinir Ag1 (CRNN) modelini
onermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismalarda iki adet Cince veri seti ve bes adet Ingilizce veri seti
iizerinde calismalar yapmislardir. Onerdikleri bu yontemi fastText ve HAN gibi diger
siiflandirma yontemleri ile karsilastirmislardir. CRNN modeli ile hem Ingilizce hem de Cince
metin verileri ilizerinde daha yiiksek smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir (Wang vd.

2019).

Metin madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda anahtar kelime ¢ikarma 6nemli bir
arastirma alamidir. Onan ve arkadaslar1 bilimsel metin belge smiflandirmasinda en sik
kullanilan anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinin (6l¢iiye dayali anahtar kelime ¢ikarima, terim
frekansi-ters climle frekansi tabanli anahtar kelime ¢ikarimi, es-olusum istatistiksel bilgi
tabanli anahtar kelime ¢ikarimi, eksantriklik tabanli anahtar kelime g¢ikarimi ve TextRank
algoritmasi) metin smiflandirma ve topluluk o6grenmesi yontemleri {izerindeki tahmin
performansi incelemislerdir. Calismada, Boosting, Bagging, Dagging, Random Subspace ve
Voting gibi bes popiiler topluluk yontemi ve NB, SVM, LR ve RF temel 6grenme algoritmalari
olarak kullanilmislardir. Bu ¢alismada veri seti olarak Reuters-21578 veri seti kullanilmistir.
Aragtirma sonucunda en sik kullanilan anahtar kelime ¢ikarma yontemleri ile birlikte Bagging
topluluk 6grenimi yontemi ve RF algoritmasi birlikte kullanildiginda en yiiksek ortalama

tahmin performansi (%93,80) saglanmistir (Onan, Korukoglu, ve Bulut 2016).



Goker ve Tekdere FATIH projesi ile ilgili yapilan yorumlarin otomatik degerlendiresi ile
ilgili bir calisma yapmiglardir. internet ortaminda bu proje ilgili yapilan 444 yorum toplanmis
ve bu yorumlar pozitif ve negatif olarak gruplandirmislardir. NB, Knn, Ardisil Minimal
Optimizasyon (SMO) ve RBF Network algoritmalarini uygulamislardir. Calisma sonucunda
dogruluk oranini en yiiksek SMO algoritmasi oldugunu gézlemlemislerdir (Goker ve Tekedere
2017).

Kiling ve arkadaslari metin madenciligi tekniklerini kullanarak akademik makalelerin

smiflandirilmasimi incelemislerdir. Yaptiklari ¢aligmada https://www.researchgate.net web

sitesi lizerinden, gelistirilen yazilim araci kullanilarak belirlenen 50 farkli dergiden 2000 adet
makaleye ait Ozetleri ile olusturmuslardir. Olusturduklar veri setinde “Materials Science &
Engineering” ve “Social Sciences & Humanities” olarak iki adet sinif bulunmaktadir. Bu veri
setinin %70’ini egitim %30’ unu test i¢in kullanmiglardir. R studio kullanarak yapilan deneysel
arastirmalar sonucunda en iyi dogruluk oram1i %96.67 ile Knn algoritmasi oldugunu

gozlemlemislerdir (Kiling vd. 2016).

Bilimsel arastirmacilar her y1l biiyiik miktarda belge tiretmektedir. Belge sayisinin siirekli
artmasiyla geleneksel gozetimli 6grenme teknikleri performans kaybr yasamaktadir. Kowsari
ve arkadaglart belgeleri hiyerarsik bir yapida siniflandiran HDLTeX yontemini gelistirmislerdir.
Bu yontemde derin sinir aglar1 (DNN), RNN ve CNN kullanilmiglardir. Web of Science’dan 7
ana kategoriden elde edilen 46985 makale veri seti olarak kullanilmistir. Derin 6grenme
yontemlerinin, belge smiflandirmada geleneksel yontemlere kiyasla onemli iyilestirmeler
saglayabilecegini gdzlemlemislerdir. Ozellikle hiyerarsik siniflandirma igin derin 8grenme
mimarilerinin kullanimi, genel performansi artirmakta ve daha esnek siniflandirma olanaklari

sundugunu tespit etmislerdir (Kowsari vd. 2017).

Alparslan ve Dursun makine 6grenme teknikleri ve CNN kullanarak Tiirk¢e metinler
iizerine smiflandirma calismasi1 yapmistir. Yaptiklar1 bu ¢alismada TTC-4900 (Tiirkge haber
metinleri) ve MY-15130 (Tiirk¢e miisteri yorumlari)veri setlerini kullanmislardir. Tiirkge metin
siiflandirma tizerine yapilan bu ¢alismada CNN tabanli derin 6grenme modelinin NB, Knn,
SVM ve RF algoritmalar1 ile yapilan siniflandirmaya gore daha basarili oldugunu
gozlemlemislerdir (Alparslan ve Dursun 2023).

Guo ve arkadaglart metin siiflandirmada etiketleme ile ilgili yeni bir model

onermislerdir. Etiket Karmasas1 Modeli (LCM) adin1 verdikleri bu modelde daha iyi bir etiket


https://www.researchgate.net/

dagilimi olusturarak simiflandirma performansint artirmayr hedeflemislerdir. Y dntemi
degerlendirmek icin ii¢ adet Ingilizce ve iki adet Cince olmak iizere bes farkli veri seti
kullanmiglardir. Yaptiklart ¢alisma sonucunda LCM’nin mevcut siniflandirma modellerinin
performansini artirdigini gozlemlemislerdir. Ozellikle karisik veri setlerinde onerdikleri bu

modelin daha etkili oldugunu tespit etmislerdir (Guo vd. 2021)

Makine 6grenimi tabanli metin smiflandirma algoritmalarint Tiirkge dil baglaminda
incelemek tlizere Alzoubi ve arkadaslar bir calisma yapmistir. Bir sirketten aldiklar1 225,239
miisteri taleplerini veri seti olarak kullanmiglardir. Veriyi hazirik SVM, NB, Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LTSM), RF ve LR algoritmalar1 kullanilarak siniflandirmislardir. Yaptiklar1 ¢alisma
sonucunda en yliksek dogruluk oranini %84 ile LTSM algoritmasinda elde etmislerdir. Ayrica
verileri hazirlikli ve hazirliksiz olarak ayri ayri smiflandirmis hazirlikli verilerle daha iyi

sonuglar elde etmislerdir (Alzoubi, Topcu, ve Erkaya 2023).

Kasik¢1 ve Gokgen kullanicilarin e-ticaret sitelerini bulmalarini kolaylastirmak amaciyla
metin madenciligi yontemlerini kullanarak bir uygulama gelistirmislerdir. Internette yer alan
dizin sitelerinden aligveris kategorisinden topladiklar siteleri inceleyerek “e-ticaret sitesi” ve
“e-ticaret sitesi degil” seklinde iki sinif olusturarak gruplandirmislardir. Bu veriler iizerinde
Knn ve NB siniflandirma algoritmalar1 kullanilmiglardir. NB algoritmasinda %85,30 Knn
algoritmasinda ise %83,87 dogruluk orani elde etmislerdir (Kasik¢1 ve Gokgen 2013).

Sosyal medyanin kullaniminin artmasiyla birlikte kullanicilarin olusturduklari i¢eriklerde
rahatsiz edici, saldirgan igeriklerde de artis olmaktadir. Sosyal medyanin saldirgan dilini tespit
etmek amaciyla Hajibabaee ve arkadaglar1 bir ¢alisma yapmustir. Twitter API {izerinden elde
ettikleri 24783 tweeti nefret sdylemi, saldirgan dil ve higbiri olarak siniflandirmislardir. En ¢ok
kullanilan kelime gomme yontemleri olan TF-IDF, Word2Vec ve FastText kullanmislardir.
Siiflandirict olarak Gaussian Naive Bayes, DT, LR, RF, AdaBoost, SVM, Gradient Boosting
ve MLP algoritmalarini kullanmislardir. TF-IDF gémme yontemi ile AdaBoost, SVM ve MLP
simiflandiricilarinda %95 ile en yiiksek F1 skoru elde etmislerdir. En diislik performans1 NB

siniflandiricisinda elde etmislerdir (Hajibabaee vd. 2022).

Giirbiliz ve arkadaslar1 oteller i¢in paylasilan c¢evre ile alakali yorumlar1 analiz etmek
amaciyla metin madenciligini kullanmiglardir. Antalya bolgesi otelleri ile ilgili internet
tizerinden veri kazima yontemi 211.790 adet yorumu toplamiglardir. Topladiklari bu verileri 6n

isledikten sonra gevreci ve ¢evreci olmayan yorumlar olarak siniflandirmiglardir. Yaptiklar
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calisma sonucunda %94,59 ile en yiiksek basari oranina DT siniflandirma algoritmasinda

ulagsmiglardir. (Giirbiiz vd. 2024)

Neogi ve arkadaslar1 sosyal medya iizerinden paylasilan kamuoyu duygularini analiz
etmek amaciyla bir galisma yapmuslardir. Hindistan’da yapilan ¢ift¢i protestolarmni ve
yansimalarini incelemek amaciyla twitter lizerinden 9061 benzersiz kullanicidan 18bin tweet
toplamiglardir. TextBlob kiitiiphanesi kullanarak tweetlerin pozitif, negatif ve nétr duygu
durumlarimi belirlemislerdir. Bag of Words ve TF-IDF teknikleri kullanilarak tweet'ler sayisal
verilere doniistiiriilmiis ve NB, DT, RF, SVM ile siniflandirma yapilmistir. Yaptiklari ¢aligma
sonucunda Bag of Words tekniginin TF-IDF’ye gore daha basarili oldugunu
gozlemlemislerdir. RF algoritmast %96,6 dogruluk orani ile diger siniflandirma ydntemlerine

gore daha basarili oldugunu tespit etmislerdir (Neogi vd. 2021).

Celik ve Kog¢ Tiirk¢e haber sitelerinden elde edilen verileri siniflandirma amaciyla bir
calisma yapmustir. 6 farkli haber sitesinden bilim ve teknoloji, egitim, kiiltiir ve sanat, saglik,
siyaset ve spor kategorilerinden her bir kategoride 2000 adet haber metni olmak iizere 12000
adet haber metnini alarak bir veri seti olusturmuslardir. On islemeden gegirip vektér modeli
cikarilan veri seti %70 egitim %30 test dokiimani olarak ayirmislardir. TF-1IDF, Word2Vec ve
FastText yontemleri ile elde ettikleri vektor modellerini SVM, NB, LR, RF ve Yapay Sinir
Aglar1 (ANN) ile siniflandirmiglardir. Caligma sonucunda FastText vektor modeli ve SVM
siiflandirma yontemiyle %95.75 en yiiksek basar1 orani izlendigi goriilmiistiir (Celik ve Kog
2021).

Soni ve arkadaslar1 ikili ve ¢ok smifli metin siniflandirma problemleri igin TextConvoNet
admi verdikleri yeni bir CNN tabanli model énermislerdir. Onerdikleri model iki boyutlu
konvliisyonel filtre kullanarak ciimle i¢i ve ciimleler arasi n-gram 6zellikleri ¢ikarmaktadir.
Ikili ve ¢ok smifli veriler bulunan Binary Stanford Sentiment Treenbank (SST), Amazon
Review, Reuters- 21578 (R8), Twitter User Airline Sentiment ve Covid Tweets veri setlerini
kullanmiglardir. Makine 6grenimi yontemleri olarak NB, DT, RF, SVM ve ayrica derin
ogrenme tabanli LSTM, VDCNN, BiLSTM+Attention, BERT, HAN, BerConvoNet ve CNN-
BiLSTM modelleriyle karsilastirmiglardir. Yaptiklar: deneyler sonucunda 6nerdikleri modelin
digerlere kiyasla daha iistiin bir model gdsterdigini gézlemlemislerdir (Soni, Chouhan, ve

Rathore 2023).

Jang ve arkadaglari LSTM ve CNN'nin avantajlarini birlestiren ve ek olarak dikkat
mekanizmasi kullanan bir Bi-LSTM+CNN hibrit modeli 6nermislerdir. Yaptiklart bu
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calismada IMDB film yorumlar1 veri setini kullanmislardir. Bu veri setinde filmler hakkinda
pozitif ve negatif etiketli toplam 50000 veri bulunmaktadir. Bu ¢alismada yaptiklar1 deneyler
sonucunda Onerilen modelin mevcut modellerden daha yiiksek dogruluk ve F1 skoruna sahip

oldugunu gézlemlemislerdir (Jang vd. 2020).

Lai ve arkadaslar1 geleneksel makine 6grenme yontemleri ile metin siiflandirma yerine
RCNN ile bir model dnermislerdir. Bu modelde kelime temsillerini 6grenirken baglamsal
yapiy1 yakalamak i¢in tekrarlayan bir yapir uygulamis ve ayrica metin siniflandirmadaki
onemli kelimeleri belirlemek i¢in maksimum havuzlama katmani kullanmiglardir. Yaptiklar
bu deneyde 20Newsgroups (Ingilizce) Fudan Set (Cince) , Anthology Network (ACL)
(Ingilizce) , SST (Ingilizce) olmak iizere 4 ayr1 veri seti iizerinde calismiglardir. Yaptiklari
deneylerde geleneksel yontemler LR ve SVM ile kiyaslamislardir. Yapilan deneyler
sonucunda 20Newsgroups veri setinde %33 ve Fudan set veri setinde %19 hata oraninin

diistiigiinii gézlemlemislerdir (Lai vd. 2015).

Dijital belgelerin biiylimesiyle birlikte metin siniflandirma tekniklerinde de hizli bir
ilerleme olmaktadir. Gasparetto ve arkadaslar1 geleneksel makine 6grenme yontemlerini ve
derin 6grenme yontemlerini incelemek amactyla bir calisma yapmistir. EnWiki-100 ve RCV1-
57 veri setlerini kullanarak NB, SVM, FstText, BiLSTM, XML-CNN, BERT ve XML-R
modellerinde deney yapmuslardir. Transformer tabanli dil modelleri, tiim metin siniflandirmasi
gorevlerinde iistiin performans sergilemistir. BERT ve XLNet'in ¢ogu veri setinde en iyi

performanslari elde ettigi tespit etmislerdir. (Gasparetto vd. 2022).

Farkli dillerde metin smiflandirma ile ilgili ¢esitli ¢calismalar yapilmaktadir. Chen ve
arkadaslar1 Lao dilindeki metinleri Knn ile siniflandirmak amaciyla bir ¢aligma yapmistir. Lao
dilinde yazilmis 2411 haber makalesini toplamislardir. Toplam 7 kategoride bulunan bu haber
metinlerini 1490 egitim 921 test verisi olarak ayirmiglardir. K 4 olarak secilmis ve en iyi
sonuglari bu degerde elde etmislerdir. Deney sonucunda %71.4 dogruluk orani elde etmislerdir.
Deney sonucunda Knn tabanli Lao haber metin siniflandirma yénteminin veri normalizasyonu

ve veri boyut azaltma islemleri ile iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir (Chen vd.
2020).

Metin madenciliginde, ozellik se¢imi, biiylik miktardaki o6zellik uzayinm azaltmak ve
siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in yaygin bir yontemdir. Bahassine ve arkadaglar1 Arapga
metin siniflandirmasi icin ki-Kare yontemini gelistirerek ImpCHI adii verdikleri yeni bir

model onermislerdir. Open source Arabic corpora veri setinden 5070 farkli metin belgesi
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kullanmiglardir. Toplam 6 sinifa ait belgelerin oldugu veri setini 4057 egitim 1013 test olarak
ikiye ayirmislardir Bilgi kazanci, karsilikli bilgi, ki-Kare ve o6nermis olduklari ImpCHI
yontemlerini DT ve SVM siniflandirma kullanarak bir deney yapmiglardir. Yaptiklar1 deney
sonucunda ImpCHI yontemi ve SVM smiflandiricisinin birlikte kullanilmasiyla dogruluk,
hatirlama ve f-0l¢iitlerinde digerlerine gore daha iyi sonuglar elde etmislerdir. Bu model i¢in
elde edilen en iyi f-olgiitii degeri, 900 o6zellik sayisinda %90.50 olarak gozlemlemislerdir
(Bahassine vd. 2020).

Reusens ve arkadaslar1 metin smiflandirmasi igin bes farkli gorevi (sahte haber
smiflandirmasi, konu tespiti, duygu tespiti, kutupluluk tespiti ve alay tespiti) kapsayan kapsamli
bir kiyaslama ¢alismasi yapmiglardir. Bu ¢calismada 20 veri seti ve 11 model mimarisini igeren
bu calisma, 42.800 algoritma c¢alistirmasin1 degerlendirerek, basit yontemlerin belirli
durumlarda karmasik modellerle rekabet edebilecegini gézlemlemislerdir. Sonuclar, 6zellikle
sahte haber ve konu tespitinde, basit modellerin karmasik sinir aglarina gore daha iyi
performans gosterebildigini ortaya koymaktadir. Ayrica, kiiglik veri setlerinde model
karmasiklig ile performans arasinda negatif bir iliski oldugu bulunlardir. Bu ¢alismada, metin

siniflandirma alaninda daha verimli ve seffaf yontemlerin 6nemini vurgulamislardir (Reusens

vd. 2024)

Mikro blog sitelerinde, yorumlarda ve soru cevap platformlarinda kisa metinler sik¢a
karsilagilan ve hizla biiyliyen bir veri tiiridir. Wang ve arkadaslar1 CNN’nin kisa metin
siiflandirmadaki eksiklerini gidermek i¢in N-gram ve CNN teknolojisini birlestiren yenilik¢i
bir model 6nermektedirler. Yaptiklar1 deneylerde ingilizce ve Cince veri setlerinde, dnerilen
yontemin geleneksel makine 6grenme algoritmalart ve diger CNN modellerine gore daha

yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir (Wang vd. 2020).

Sosyal medyadaki artan zararli yorumlari smiflandirmak amaciyla Bhattacharya ve
arkadaslar1 LSTM ve CNN mimarilerini birlestiren hibrit bir yéntem 6nermislerdir. Onerilen
bu yontemde CNN bileseni, yorumlardaki yerel kaliplar1 ve 6zellikleri tanimlarken, LSTM
bileseni, dilin ardisik akisini anlamaya yardimci olmaktadir. Veri setinde 2087 zararli 28404
adet zararsiz toplam 30491 yorumdan olugmaktadir. Veri seti %70 egitim %20 test ve %10
dogrulama olarak ayrilmistir. Calisma sonucunda CNN ve LSTM hibrit modelinde %98,91
dogruluk orani elde edilmistir (Bhattacharya vd. 2024).
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UCUNCU BOLUM

3. Materyal ve Yontemler

3.1. Veri Seti

Veri seti, hava yolu deneyimlerine ait miisteri yorumlarini igermektedir. Her bir satirda, bir
miisterinin dogrulama durumu, yorum igerigi, degerlendirme puani, 6nerip 6nermedigi ve
duygu durumu gibi bilgiler yer almaktadir. Ozellikle "verify" siitunu miisteri yorumunun
dogrulugunu, "review" siitunu miisteri yorum metnini, "rating" siitunu misterinin verdigi
puani, "recommended" siitunu miisterinin havayolunu tavsiye edip etmedigini ve "sentiment"
stitunu yorumun duygu analizini gostermektedir. Bu veri seti, miisteri memnuniyeti ve
havayolu hizmet kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilabilecek zengin bir bilgi kaynagi

sunmaktadir.

Bu veri seti, metin tabanli miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in kullanilmaktadir.
Duygu analizi, miisterilerin geri bildirimlerinde ifade edilen duygusal tonlar1 belirlemek icin
metin madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerinin kullanilmasidir. Bu tiir analizler, havayolu
sirketlerinin miisteri memnuniyetini anlamalarina, hizmet kalitesini degerlendirmelerine ve

miisteri deneyimlerini iyilestirmelerine yardimci olmaktadir.

Veri seti, havayolu sektoriinde miisteri deneyimlerinin analizi i¢in énemli bir kaynak
saglamaktadir. Ozellikle, metin verilerinin simiflandirilmast ve analiz edilmesi, isletmelerin
miisteri memnuniyeti iizerine stratejik kararlar almasina olanak tanir. Duygu analizi, miisteri
geri bildirimlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmay: ve bu bilgileri operasyonel ve stratejik

iyilestirmeler i¢in kullanmay1 hedefler.

Tablo 3.1 Verilerin duygu durumuna gore dagilimi

Duygu Durumu Kayit Sayisi
Olumsuz 705
Olumlu 303
Notr 92

Tablo 3.1 Verilerin duygu durumuna gére dagilmi incelendiginde, toplamda 1100 kaydin
bulundugu gézlemlenmistir. Kayitlarin 705'i olumsuz duygu durumunu (veri setindeki sayisal
temsil, 0), 303" pozitif duygu durumunu (veri setindeki sayisal temsil, 2) ve 92'si nétr duygu
durumunu (veri setindeki sayisal temsil, 1) yansitmaktadir. Bu dagilim, miisteri yorumlarinin
biiyiik cogunlugunun olumsuz veya pozitif oldugunu gostermektedir. Olumsuz duygu durumu

en yiiksek orana sahipken, pozitif ve nétr yorumlar daha az siklikla goriilmektedir. Bu bulgu,
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havayolu hizmet kalitesinin genel olarak miisteri beklentilerini karsiladigi, ancak iyilestirme

alanlarinin da mevcut oldugunu ortaya koymaktadir.

Incelenen veri seti, miisteri yorumlarina dayali duygu durumu analizi igermektedir
ve akademik ve teknik arastirmalar icin acik erisimlidir. Veri seti, ingilizce dilinde miisteri
yorumlarini icermektedir. Bu veri setine, aragtirmacilarin ve ilgili kullanicilarin erigimine
sunulmus olup, ilgili internet! adresinden indirilebilir. Bu agik erisimli kaynak, havayolu
hizmet kalitesi ve miisteri memnuniyeti iizerine ¢aligmalar yapmak isteyenler i¢in degerli bir

bilgi kaynagi sunmaktadir.

3.2. Dogal Dil isleme

NLP, insan dilinin bilgisayarlar tarafindan anlasilmasi, islenmesi ve iiretilmesini
amaclayan bir yapay zeka alt dalidir. NLP, dilbilim, bilgisayar bilimi ve yapay zeka
tekniklerinin birlesimini kullanarak metin ve konusma verilerini analiz eder. Bu alan, makine
cevirisi, duygu analizi, metin siniflandirma, adlandirilmis varlik tanima ve dil modelleme gibi
cesitli uygulamalari igerir. NLP sistemleri, biiytik dil verilerini isleyerek dil kaliplarini 6grenir
ve anlam cikarir. Istatistiksel ve derin dgrenme yontemleri, 6zellikle sinir aglari, NLP nin
gelisiminde kritik rol oynamaktadir. Bu sayede, NLP insan-bilgisayar etkilesiminde devrim

yaratmaktadir.

NLP, metinle ilgili bircok gorevi kapsayan genel bir terimdir. Metnin biiyiik/kiiciik
harfini degistirme (6rnegin, biiylik harfleri kii¢iik harfe doniistiirme) gibi basit gorevlerden,
diller aras1 ¢eviri ve kelime anlami ayrimi (ayn1 yazilisa sahip bir kelimenin baglama gore
anlamini ¢ikarma) gibi karmagik gorevlere kadar her sey NLP kapsamina girer. NLP alaninda

karsilasilan baz1 6nemli gorevler sunlardir:

e Durdurma Kelimesi Cikarma—Durdurma kelimeleri, metin korpuslarinda
sikca rastlanan ve bilgi icerigi diisiik olan kelimelerdir (6rnegin "ve", "bu", "bir",
"ben" vb.). Genellikle bu kelimeler, metnin anlamsal igerigine ¢ok az katkida
bulunur veya hi¢ bulunmaz. Ozellik uzayini azaltmak icin, bircok islemde metin
modeliyle ¢calismadan 6nce durdurma kelimeleri erken agamalarda ¢ikarilir. Bu,
modelin daha az ve daha anlamli verilerle ¢aligmasini saglayarak, performansini

ve islem verimliligini artirir.

! https://data.mendeley.com/datasets/pc6fxc95h5/1 (Erisim Tarihi: 29.07.2024)
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e Lemmatizasyon, modelin islemekte oldugu o6zellik uzayini azaltmak igin
kullanilan bir tekniktir. Bu stireg, belirli bir kelimeyi kok formuna doniistiirtir
(6rnegin, "otobilisler" kelimesini "otobiis", "ylridi" kelimesini "yird", "gitti"
kelimesini "git" olarak doniistiirmek gibi). Lemmatizasyon, dilbilimsel kurallara
ve kelimenin baglamina dayanarak kok formunu belirler. Bu, kelime haznesinin
boyutunu kiigiilterek, modelin 6grenmesi gereken veri boyutunu azaltir ve
dolayisiyla hesaplama yiikiinii hafifletir. Lemmatizasyon, dogal dil isleme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan etkili bir 6n isleme yontemidir ve veri
setlerinin daha yonetilebilir ve analiz edilebilir hale getirilmesini saglar.

e Sozciik Tiirii (PoS) Etiketleme—PoS etiketleme, belirli bir metindeki her
sOzciigii bir sozclik tiirii ile etiketleme islemidir (6rnegin, isim, fiil, sifat vb.). Bu
islem, metindeki kelimelerin dilbilgisel islevlerini belirlemek amaciyla
gerceklestirilir. Penn Treebank projesi, en popiiler ve kapsamli PoS etiket
listelerinden birini saglar. Bu etiketler, metin analizi ve dogal dil isleme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Penn Treebank PoS etiket listesinin tam
bir versiyonuna erismek icin internet adresini? ziyaret edebilirsiniz. Sozciik tiirii
etiketleme, dilin yapisin1 anlamak ve dogal dil isleme modellerinin dogrulugunu
artirmak i¢in kritik bir adimdir.

e Adlandirllmis Varhk Tanmmma (NER)—NER, metinden c¢esitli varliklar
(6rnegin, kisi/sirket isimleri, cografi konumlar vb.) ¢ikarmakla sorumludur. Bu
teknik, metin icindeki 6zel isimleri, yer adlarin1 ve diger belirgin varliklari
tanimlayarak yapilandiritlmamigs metni daha anlamli ve analiz edilebilir hale
getirir. Adlandirilmis varlik tanima, dogal dil isleme alaninda 6nemli bir yer tutar
ve Ozellikle bilgi ¢ikarimi, metin siniflandirma ve arama motoru optimizasyonu
gibi uygulamalarda genis bir kullanim alani bulur.

e Dil Modellemesi—Dil modellemesi, 1'den w- 1'e kadar olan kelimeler
verildiginde n'inci kelimeyi tahmin etme gorevidir. Dil modellemesi, ilgili veriler
tizerinde egitilerek sarkilar, film senaryolar1 ve hikayeler fiiretmek icin
kullanilabilir. Dil modellemesi i¢in gereken verilerin oldukga erisilebilir olmasi
(yani, etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymamasi) nedeniyle, genellikle karar destek

NLP modellerine dil anlayis1 kazandirmak igin 6n egitim yontemi olarak

2 https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/penn_treebank pos.html (Erisim Tarihi;:29.07.2024)
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kullanilir. Bu teknik, genis veri kiimeleri iizerinde ¢alisarak dilin yapisin1 ve
kurallarini 6grenir, boylece gesitli metin tiretim ve analiz uygulamalarinda yiiksek
performans saglar.

e Duygu Analizi—Duygu analizi, verilen bir metnin duygusal igerigini belirleme
gorevidir. Ornegin, bir duygu analiz araci, iiriin veya film yorumlarmi analiz
ederek liriinlin ne kadar iyi oldugunu belirten bir puan iiretebilir. Bu teknik,
metinlerin pozitif, negatif veya notr duygusal tonlarini tespit ederek, miisteri geri
bildirimleri, sosyal medya gonderileri ve diger metin tabanli veri kaynaklari
tizerinde degerli i¢goriiler saglar. Duygu analizi, pazarlama stratejileri, miisteri

hizmetleri ve halkla iliskiler gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

3.3. Veri Onisleme
NPL’de, metin 6n isleme adimlar1 6nem arz eder. ilk olarak, tiim karakterler kiiciik harfe
dontstiriilir (6rnegin, "Ahmet" — "ahmet"). Bu islem, biiyiik-kiigiik harf duyarliligini
ortadan kaldirir. Noktalama isaretleri ve rakamlar metinden ¢ikarilarak, anlamsal olmayan
unsurlar temizlenir. Durdurma kelimeleri ("ve", "bu", "bir" gibi) metinden kaldirilarak, veri
seti daha bilgi dolu hale getirilir. Son olarak, lemmatizasyon uygulanir; bu islem, kelimeleri
kok formuna doniistiirerek ("ytiriiyordu" — "yiiri"), kelime ¢esitliligini azaltir ve modelin

ogrenme slirecini iyilestirir.

3.4. Veri setinin egitim ve test seti olarak ayrilmasi

Veri setinin egitim ve test seti olarak ayrilmasi, makine &grenimi modellerinin
performansini degerlendirmek icin kritik bir adimdir. Egitim seti, modelin 6grenme siireci
boyunca kullanilarak model parametrelerinin ayarlanmasini ve driintiilerin taninmasini saglar.
Bu siiregte model, egitim setindeki veriler tizerinden belirli bir gorevi gergeklestirmeyi 6grenir
ve bu verilere dayali olarak kararlar alir. Test seti ise, modelin egitim siireci tamamlandiktan
sonra, genel performansmi ve genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilir.
Egitim setine hi¢c maruz kalmayan verilerden olusan test seti, modelin daha 6nce gérmedigi
verilerle ne kadar iyi sonuglar iiretebildigini belirler. Bu ¢alismada veri setinin %751 egitim,
%?25°1 ise test seti olarak ayrilmistir. Bu oran, modelin yeterli miktarda veriyle egitilmesini
saglarken, test seti i¢in de yeterli sayida O6rnek birakarak modelin genelleme yeteneginin
objektif bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir. Egitim ve test setlerinin bu sekilde
ayrilmasi, farkli modellerin ayni veriler {izerinde performanslarini karsilastirmayi kolaylastirir
ve modellerin gergek diinya uygulamalarindaki etkinligini daha dogru bir sekilde 6lgmemizi

saglar.
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3.5. Derin Ogrenme
Derin 6grenme, yapay sinir aglarmin birgok katmandan olusan karmasik yapilar
kullanarak veriden otomatik olarak ozellikler ¢ikarip 6grenme siirecini optimize eden bir
makine 6grenimi dalidir. Biiyiik veri kiimeleri tizerinde etkili performans gosterir ve 6zellikle
goriintii tanima, dogal dil isleme, ses tanima ve otonom siiriis gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilir. Derin 6grenme, tibbi teshis, finansal tahmin, oyun gelistirme ve 6neri sistemleri gibi
cesitli uygulamalarda da kullanilarak, insan benzeri 6grenme ve karar verme yetenekleriyle

teknoloji ve bilimde devrim yaratmaktadir.

Derin 6grenme, metin smiflandirma alaninda 6nemli ilerlemeler kaydeden bir
teknolojidir. Metin siniflandirma, metin verilerini belirli kategorilere ayirma islemidir ve derin
ogrenme modelleri bu siiregte 6nemli bir rol oynar. Derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri
kiimelerinden karmasik dil driintiilerini 6grenme kapasitesine sahiptir. Ornegin, CNN ve RNN
gibi modeller, metin verilerinin anlamini ve baglamin1 yakalayarak siniflandirma goérevlerinde
ylksek dogruluk saglar. Ayrica, Transformer tabanli modeller, 6zellikle BERT ve GPT,
baglamsal dil anlayiginda {istiin performans gosterir. Bu yontemler, duygu analizi, konu tespiti
ve spam filtresi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilarak, metin siniflandirmanin etkinligini ve

dogrulugunu artirir.

3.6. Derin Ogrenme Modellerinde Sik Kullanilan Katmanlar

Derin 6grenme modellerinde metin siiflandirma amaciyla sik¢a kullanilan katmanlar
arasinda Embedding, Convolutional ve Attention katmanlar1 yer alir. Embedding katmani,
kelimeleri sayisal vektorlere dontistiirerek modelin dildeki anlam iligkilerini 6grenmesini
saglar. Convolutional katmanlar, metindeki n-gram ozelliklerini yakalayarak yerel bilgi
cikarimi yapar. Attention katmanlari ise, 6nemli bilgi bolgelerine odaklanarak modelin
performansinmi artirir ve baglamsal anlami daha i1yi yakalar. Bu katmanlar, derin 6grenme
modellerinin metin verilerini daha etkin ve dogru bir sekilde siniflandirmasini saglayan temel

yap1 taslaridir.
3.6.1. Giris Katmani

Bir derin 6grenme modelinde giris katmani, modelin aldig1 ham verinin ilk islendigi
katmandir ve modelin geri kalanina veri saglamak i¢in gerekli on islemleri yapar. Giris
katmani, veriyi modelin anlayabilecegi bir formata dontistiiriir. Bu katman, metin verileri igin
kelime dizilerini sayisal vektorlere, goriintiiler i¢in piksel degerlerini, ses verileri igin ise dalga

formu 6zelliklerini temsil edebilir. Giris katmani, veri tiiriine bagli olarak Embedding katmani,
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piksel tabanli tensorler veya spektral 6zellikler gibi ¢esitli formatlardan olusabilir. Bu, modelin

farkl veri tiirleriyle ¢aligmasini ve 6grenme siirecine baglamasini saglar.
3.6.2. Embedding Katmani

Embedding katmani, metin verilerini sayisal vektorlere dontstiirerek derin 6grenme
modellerinin dildeki anlam iliskilerini 6grenmesini saglar. Her kelimeyi diisiik boyutlu bir
vektorle temsil eden bu katman, kelimeler arasindaki benzerlikleri ve baglami yakalamada
etkilidir. Embedding katmani, yiiksek boyutlu ve seyrek kelime temsillerini yogun ve anlamli
vektorlerle degistirerek, modelin daha hizli ve verimli 6grenmesini saglar. Metin islemede, dil
modellerinin performansini artirir ve anlam iliskilerini daha iyi kavrayarak siniflandirma,

duygu analizi ve makine ¢evirisi gibi gérevlerde 6nemli avantajlar sunar.
3.6.3. Dropout Katmani

Dropout katmani, derin 6grenme modellerinde ezberlemeyi 6nlemek i¢in kullanilan bir
diizenleme teknigidir. Bu katman, her egitim adiminda belirli bir oranda noronlar1 rastgele
olarak devre dis1 birakir, yani sifirlanir. Bu siire¢, modelin belirli ndronlara veya 6zelliklere
asirt bagimli olmasini engeller ve genel performansini artirir. Egitim sirasinda her ileri gegiste
farkli bir alt agin egitilmesini saglayarak, modelin daha dayanikli ve genellestirilebilir
olmasina katkida bulunur. Test asamasinda ise tiim noronlar aktif hale getirilir ve dropout

uygulanmaz. Dropout, 6zellikle derin sinir aglarinda yaygin olarak kullanilir.

SpatialDropout1D katmani, 6zellikle metin verisi gibi tek boyutlu veri dizileri iizerinde
caligsan derin 6grenme modellerinde kullanilan bir diizenleme teknigidir. Bu katman, belirli
oranlarda rastgele olarak belirli 6zellik haritalarini sifirlayarak modelin asir1 6grenmesini
engellemeye yardime1 olur. Ancak klasik Dropout katmaninin aksine, SpatialDropoutlD, tiim
ozellik haritalarini (6rnegin, belirli bir kelime vektdriindeki tiim degerleri) ayni anda diistiriir.
Bu, uzaysal (spatial) yapiy1 korur ve modelin 6nemli Oriintiileri daha iyi 6grenmesini saglar.

Bu katman, CNN ve RNN gibi modellerde yaygin olarak kullanilir.
3.6.4. LSTM Katmam

LSTM katmani, 6zellikle sirali veri ile caligan derin 6grenme modellerinde yaygin olarak
kullanilan bir tiir RNN katmanidir. LSTM’ler, uzun vadeli bagimliliklari 6grenme ve koruma
yetenekleri sayesinde zaman serileri, metin verileri ve diger ardisik veriler {izerinde basarili
performans gosterirler. LSTM katmani, unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapist olmak tizere

ti¢ temel bilesen igerir. Bu kapilar, hiicre durumu ve gizli durum arasindaki bilgi akisin1 kontrol
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ederek 6nemli bilgilerin korunmasini ve gereksiz bilgilerin unutulmasini saglar. LSTM’ler, dil

modelleme, metin tahmini ve ses tanima gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

LSTM'nin temel birimi olan hafiza hiicresi, bilgiyi zaman i¢inde saklar ve manipiile eder.
Hiicre durumu C: olarak adlandirilir. LSTM, bilgiyi hiicre durumu boyunca kontrol etmek i¢in

ti¢ farkli kap1 kullanar:

e Unutma Kapis1 (Forget Gate): Hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini

belirler.
e Giris Kapis1 (Input Gate): Yeni bilgi eklemek i¢in hiicre durumunu giinceller.

e Cikis Kapisi (Output Gate): Hiicre durumunun hangi kisminin ¢ikti olarak

kullanilacagini belirler.
Her kapi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ve bir agirlik matrisi kullanarak hesaplanir.
Unutma kapist f+ su sekilde hesaplanir:

ft = o(Ws - [he-1, xe] + by) 3.1)

Burada Wy unutma kapsinin agirlik matrisi, by unutma kapisinin bias vektorii, ht—1 Onceki

gizli durum, x: su an ki girdi ve o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Giris kapis1 G ise

asagidaki gibi hesaplanir:
it = o(Wi - [ht-1, xt] + bi (3.2

G = tanh (Wc - [hge-13, x¢] + bc)

Burada W; giris kapisinin agirlik matrisi, bi giris kapisinin bias vektorli, W¢ hiicre durumu
adaylarinin agirlik matrisi, bc hiicre durumu adaylarinin bias vektori, tan h hiperbolik tanjant

fonksiyonudur.

Hiicre durumu C: ise asagidaki gibi giincellenir:
Ct = fr Ce-1+ict" G (3.3)
Cikis kapisinin ¢iktist or ve giincellenmis gizli durum he su sekilde hesaplanir:

ot = a(Wo - [ht=1, x¢] + bo (3.4)

ht = ot - tan h (Ct)
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Burada Wo ¢ikis kapisinin agirlik matrisi, bo ¢ikis kapisinin bias vektoriidiir.
3.6.5. Tam Bagh Katman

Tam bagli (dense) katmani, yapay sinir aglarinda en temel yap1 taslarindan biridir. Her
ndéronun bir dnceki katmandaki tiim noronlara bagli oldugu bir katmandir. Dense katmant,
girdileri alir, agirliklarla ¢arpar, ardindan bias ekler ve aktivasyon fonksiyonu ile islenmis

ciktilari iiretir. Dense katmaninin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:
y=f(W-x+b) (3.5)

Burada x giris vektorii, W agirlik matrisi olup girislerin her bir ndriinla olan baglanti
agirliklarini igerir. b bias vektorii, f genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu

(6rnegin ReLU, sigmoid, tanh) , y ¢ikis vektoriidiir.

Tama bagh katman, her noronun bir dnceki katmandaki tim noronlardan bilgi almasi
nedeniyle, yiiksek esneklik ve 6grenme kapasitesi saglar. Bu katman, siniflandirma, regresyon
ve diger bircok makine 6grenimi goérevinde yaygin olarak kullanilir ve modelin dogrusal

olmayan iligkileri 6grenmesini miimkiin kilar.
3.6.6. Batch Normalizasyon Katmam

BatchNormalization katmani, derin 6grenme modellerinin egitim siirecini hizlandirmak
ve stabil hale getirmek icin kullanilan bir normalizasyon teknigidir. Bu katman, her
minibatch’teki her katmanin aktivasyonlarini yeniden 6l¢eklendirir ve merkezler, boylece

modelin 6grenme siirecinde daha tutarli ve hizli bir ilerleme saglanir.

BatchNormalization katmaninda dncelikle ortalama ve varyans hesaplanir:

1 5" (3.6)
B =—— Xi
e
2 1 2
ogp =— Xi —
B mZizl( IB)

Burada x: minibatch’teki bir ornegin girisi, ps minibatch’in ortalamasi, % minibatch’in

varyansi, m minibatch’teki 6rnek sayisidir.

Bir sonraki adimda normalizasyon islevi uygulanir:
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n Xi — UB (37)

Buradax normalize edilmis deger, € kii¢iik bir sabit olup, sifira bolmeyi 6nler.

Son adimda dlgeklendirme ve kaydirma islevi uygulanir:

vi =YX+ f (3.8)

Burada y 6grenebilir 6l¢eklendirme parametresi, 3 6grenebilir kaydirma parametresidir.

BatchNormalization katmani, her minibatch’teki aktivasyonlar1 normalize ederek, 6grenme
hizin1 artirir ve modelin daha derin katmanlar 6grenmesine olanak tanir. Ayrica, bu katman,
agirliklarin agir1 biiylik veya kiiglik olmasindan kaynaklanan sorunlar1 azaltarak modelin genel
performansini iyilestirir. Bu nedenle, BatchNormalization, 6zellikle derin sinir aglart igin

yaygin olarak kullanilir.

3.7. Optimizasyon
Derin ogrenme, Ozellikle CNN gibi aglarda c¢esitli optimizasyon algoritmalari
kullanilarak modellerin egitim siirecini iyilestirir ve hizlandirir. Bu optimizasyon
algoritmalari, modelin agirliklarini gilincelleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeyi

amaglar. Iste yaygin olarak kullanilan bazi optimizasyon algoritmalari:
3.7.1. Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD, her egitim 6rnegi veya kii¢iik bir minibatch kullanarak agirliklar1 iteratif olarak
giinceller. Bu yontem, biiylik veri setlerinde hesaplama maliyetini diisiiriir ve daha hizli bir

ogrenme siireci saglar. Ancak, SGD'nin dogruluk ve kararlilik sorunlar1 olabilir.
0 =0—n-V(6;xi,yi) (3.9

Burada 6 modelin agirliklari, n 6grenme orani, VJ kayip fonksiyonunun gradyanidir.
3.7.2. Momentum

Momentum, SGD'nin iyilestirilmis bir versiyonudur. Onceki gradyanlarin hizlanma

etkisini kullanarak giincellemeleri hizlandirir ve sarsintilar azaltir.

ve = yve-1 + nVJ(6) (3.10)
0=60—u
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Burada v: momentum terimi, y momentum katsayisidir.

3.7.3. AdaGrad
AdaGrad, her parametre i¢in ayr1 bir 6grenme oran1 kullanarak, nadiren giincellenen

parametrelerin daha biiyiik adimlarla giincellenmesini saglar.

T .
0=0 e ) (311)

Burada G: ge¢mis gradyanlarin karelerinin toplami, (numerik istikrar igin) kiigtik bir sabittir.

3.7.4. RMSProp

RMSProp, AdaGrad'im bir varyasyonudur. Gradyanlarin karelerinin  hareketli
ortalamasini kullanarak, 6grenme oranlarinin adaptif olarak ayarlanmasini saglar.
Elg%le = YElgl-1 + (1 — y)g*
Lg%l = YELg2le1 + (1 = y)g 612

b=0-—_""__ .y

VE[g?]t + €

Burada E[g?]t gradyanlarin karelerinin beklenen degeridir.

3.7.5. Adaptive Moment Estimation (Adam)

Adam, Momentum ve RMSProp'un birlesimidir. Hem gradyanlarin ortalamasini hem de

ikinci momentini kullanarak adaptif 6grenme oranlari saglar.

me= fime-1+ (1 —B1)ge (3.13)

ve = Bove-1+ (1 —ﬁz)gtz

mi
‘m=
1-BY
V1
p =
1-45
m
0 =0-— 7
\/‘v_+e

Burada m: moment, v ikinci moment , $1 ve 2 moment katsayilaridir.

Bu optimizasyon algoritmalari, CNN’ler gibi derin 6grenme aglarinin daha hizli, kararli ve

etkili bir sekilde 6grenmesini saglayarak model performansini 6nemli dlgiide artirir.



3.8. Kayip Fonksiyonu
Derin 6grenme modellerinde, 6zellikle CNN gibi aglarda kullanilan kayip fonksiyonu
(loss function), modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek ve agirliklarin1 optimize
etmek icin temel bir Olgiittiir. Kayip fonksiyonu, modelin iirettigi ¢ikt1 ile gercek deger
arasindaki farki hesaplar ve bu farki minimize etmek igin kullanilir. CNN’ler, goriintii
siiflandirma, nesne algilama gibi gorevlerde yaygin olarak kullanildigindan, uygun kayip

fonksiyonunun segilmesi model performansi igin kritik 6neme sahiptir.
3.8.1. Kategorik Capraz Entropi

Kategorik capraz entropi, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Modelin
ciktilar1 ile gergek etiketler arasindaki farki 6lger. Bu fonksiyon, modelin yanlis tahminlerde

cezalandirilmasini saglar.
L= =27 vilog(y) (3.14)

Burada y; gergek etiket,"ymodelin tahmin ettigi olasihktir.
3.8.2. ikili Capraz Entropi
Ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir. Her sinif igin ayr1 ayr1 hesaplanir ve toplam

kay1p degeri olarak kullanilir.

L= —% [yilog(y) + (1 — yi) log(1 =")] (3.15)

Burada y: gercek etiket (0 veya 1),y modelin tahmin ettigi olasiliktir.
3.8.3. Ortalama Kare Hata

Regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Tahmin edilen deger ile gergek deger

arasindaki kare farklarin ortalamasini alir.

L=y 3 -2 (819)
i=1

Burada y: gercek deger,” tahmin edilen degerdir.
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3.9. Model Dogrulama ve Degerlendirme

3.9.1. Hata matrisi

Hata matrisi, siiflandirma modellerinin performansini1 degerlendirmek i¢in kullanilan
temel bir aractir. Matris, modelin gercek siniflarla tahmin edilen siniflar arasindaki iliskileri
tablo seklinde gosterir. Hata matrisi dort ana bilesenden olusur: Dogru Pozitifler (TP), Dogru
Negatifler (TN), Yanlis Pozitifler (FP), ve Yanlis Negatifler (FN). TP ve TN, modelin dogru
siiflandirdig1 6rnekleri temsil ederken, FP ve FN, modelin yanlis siniflandirdigt 6rnekleri
temsil eder. Calismamizda, hata matrisinde olumsuz yorumlar Dogru Pozitifler (TP) olarak,
olumlu yorumlar ise Dogru Negatifler (TN) olarak ifade edilmistir. TP, modelin olumsuz
yorumlart dogru bir sekilde tespit ettigi durumu gosterirken, TN, modelin olumlu yorumlari
dogru bir sekilde siniflandirdigi durumu yansitir. Bu yapi, modelin olumsuz yorumlardaki
bagar1 oranini (duyarlilik) ve olumlu yorumlardaki basart oranini (6zgiillik) ayr1 ayri
degerlendirmeyi miimkiin kilar. Yanlis Pozitifler (FP), olumlu olarak smiflandirilan ancak
gercekte olumsuz olan yorumlari, Yanlis Negatifler (FN) ise olumsuz olarak siniflandirilan
ancak gergekte olumlu olan yorumlar ifade eder. Bu durum, modelin her iki smif igin

performansini detayl bir sekilde analiz etmeyi saglar.

Bu matris, modelin duyarlhilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 skoru gibi performans
metriklerinin hesaplanmasina olanak tanir ve modelin hangi smiflarda daha fazla hata

yaptigin1 analiz etmeyi saglar. Tablo 3.2’de performans metrikleri agiklanmistir.

Tablo 3.2 Performans metrikleri ve kisa agiklamalar1

Metrik Formiil Kisa agiklama
Dogruluk (Accuracy) TP +TN Modelin tim dogru
TP + TN + FP + FN tahminlerinin toplam
tahminlere orani.
Hata (Error) FP + FN Modelin tim yanlis
TP +TN + FP + FN tahminlerinin toplam
tahminlere orani.
Duyarlilik (Sensitivity) TP Modelin dogru bir sekilde
TP + FN olumsuz yorumlar1 tespit
etme orani.
Ozgiilliik (Specificity) TN Modelin dogru bir sekilde
TN + FP olumlu yorumlar tespit etme
orani.
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Keskinlik (Precision) TP Olumsuz olarak tahmin
TP + FP edilen yorumlarin gergekten
olumsuz olma orani.
Yanlis Pozitif Orani FP Olumlu  olarak  tahmin
FP + TN edilen, ancak  gergekte
olumsuz olan yorumlarin
orani.
F1 Skoru ) Duyarlik = Keskinlik | Modelin ~ duyarhhik  ve
Duyarlilik + Keskinlik | keskinlik oranlarmnin
harmonik ortalamasi;
dengeyi ifade eder.

3.9.2. ROC Egrileri

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi,

bir smiflandirma modelinin

performansini degerlendirmek igin kullanilan grafiksel bir aragtir. Yatay eksende Yanlis Pozitif
Oran1 (FPR), dikey eksende Dogru Pozitif Orani (TPR) yer alir. Modelin farkli esik
degerlerinde TPR ve FPR'yi gosterir. Egrinin altindaki alan (AUC), modelin ayristirma

yetenegini ifade eder. ROC egrisi, 6zellikle dengesiz veri setlerinde ve ikili siniflandirma

problemlerinde faydalidir, ¢inkii modelin farkl esik degerlerinde nasil performans gosterdigini

gorsellestirir ve optimum esik degerinin belirlenmesine yardimci olur.

26



DORDUNCU BOLUM
4. Deneysel Sonuclar ve Bulgular

Tez ¢alismasindaki tiim deneysel ¢alismalar HP {s istasyonu iizerinde gergeklestirilmistir.
Bu 15 istasyonu Intel(R) Xeon(R) Gold 6132 CPU @ 2.60 GHz islemci ve NVIDIA®
Quadro® P6000 24GB ekran kartina sahiptir.

4.1. Veri Seti Analizi
Deneysel ¢alismalarin daha anlamli bir zemin tizerinde oturtulmasini saglamak amaciyla
oncelikle veri setine ait bulgular paylasilmistir. Sekil 4.1°de veri setindeki 6rneklerin dagilimina

yer verilmistir.

Duygu Durumuna Goére Kayitlarin Dagihmi

Kayit Sayisi

Olumsuz Olumlu
Duygu Durumu

Sekil 4.1 Verilerin duygu durumuna gére dagilimi

Veri setinin duygu durumu dagilimimi gosteren grafik incelendiginde, 705 kayit olumsuz,
303 kay1t olumlu ve 92 kayit notr olarak siniflandirilmistir. Olumsuz duygu durumu, toplam
kayitlarin en biiyiik kismini olustururken, olumlu ve nétr duygu durumlart daha disiik
oranlarda gozlemlenmistir. Bu dagilim, misteri memnuniyetinin iyilestirilmesi gereken
alanlarin oldugunu gostermektedir. Ozellikle, olumsuz geri bildirimlerin yiiksek olmas,
havayolu hizmet kalitesinin belirli konularda miisteri beklentilerini karsilamadigini isaret
etmektedir. Bulgular, miisteri hizmetleri ve operasyonel siireglerin gozden gegirilmesi

gerektigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.2°de veri setindeki yorumlar ve puanlara iligkin dagilim sunulmustur. Grafikte,
miisteri geri bildirimlerinin puan dagilimi gosterilmektedir. En yiiksek yogunluk 1 puanda, bu
da kullanicilarin ¢ogunlukla ¢ok olumsuz deneyimler yasadigini belirtmektedir. 2 ve 10

puanlari, diger belirgin yogunluklardir, ancak 10 puan pozitif deneyimleri, 2 puan ise
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genellikle olumsuz deneyimleri temsil etmektedir. Orta diizeyde puanlar (4, 5, 6) ise diisiik
yogunluktadir, bu da kullanicilarin genellikle asir1 uclarda puanlama egiliminde oldugunu
gostermektedir. Bu dagilim, miisteri memnuniyeti konusunda énemli ugurumlar oldugunu ve
hizmet kalitesinin tutarliliginda ciddi farkliliklar bulundugunu gostermektedir. Bu bulgular,

hizmet siireglerinde iyilestirmeler yapilmasi gerektigine isaret etmektedir.

Puanlarin Dagihmi

400

300

Frekans

100

12

2 4 6 8 10
Puan

Sekil 4.2 Veri setindeki yorumlar ve puanlara iliskin dagilim

Bu noktada puan durumu ve miisteri duygu durumu arasindaki iliskinin de incelenmesi

gerekmektedir. Sekil 4.3’de puanlar ile birlikte miisteri duygu durumlari arasindaki iliskiye yer

verilmistir.
Puan ve Duygu Arasindaki iliski
Duygu (Sentiment)
E Olumsuz
400 . Notr
Olumlu
300f
%)
C
@©
I3
200

100

1 2 3 4

5 6 7 8 9 10
Puan (Rating)

Sekil 4.3. Puanlar ve miisteri duygu durumlari
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Sekil 4.3°de miisteri yorumlarindaki puan (rating) ve duygu (sentiment) arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Yiiksek puanlar (7 - 9), genellikle "Olumlu™ duygu ile iligkilidir, bu da yiiksek
miisteri memnuniyetini isaret eder. Diisiik puanlar (1 - 4) ise agirlikli olarak "Olumsuz" duygu
ile iligkilendirilmistir, bu da memnuniyetsizligi ifade eder. Notr duygular daha az yaygindir ve
genellikle orta diizeyde puanlar (5-6) ile iligkilidir. Bu bulgular, miisteri geri bildirimlerinin
puanlama sistemiyle uyumlu oldugunu ve duygu analizinin, miisteri memnuniyeti

degerlendirmelerinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.4 Veri setine ait kelime bulutu

Sekil 4.4°de veri setine ait kelime bulutuna yer verilmistir. Kelime bulutu analizi, miisteri
yorumlarinda en sik kullanilan terimleri gorsellestirmektedir. One ¢ikan kelimeler arasinda
"baggage", "lost", "flight", "service", ve "delayed" yer almaktadir. Bu kelimeler, miisterilerin
siklikla bagaj kaybi ve gecikmelerden sikayetci oldugunu gostermektedir. Ayrica, "customer”,
"response", "help" gibi kelimeler, customer service'e yonelik memnuniyetsizlikleri isaret
etmektedir. Bu bulgular, havayolu sirketlerinin operasyonel verimlilik ve miisteri servisi

alanlarinda iyilestirmeler yapmasi gerektigini gostermektedir.

4.2. Yorum Uzunlugu Analizi
Yorum uzunlugu analizi, misteri yorumlarinin karakter veya kelime sayisina gore
dagilimini inceleyerek, miisterilerin hizmet hakkinda ne kadar ayrintili geri bildirim verdiginin
anlasilmasina yardimer olur. Bu analiz, uzun ve detayli yorumlarin genellikle daha gii¢li
duygular (olumlu veya olumsuz) igerdigini, kisa yorumlarin ise daha yiizeysel olabilecegini

gosterebilir.
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Sekil 4.5 Yorum uzunlugu dagilimi

Sekil 4.5’de yorum uzunlugu dagilimina yer verilmistir. Yorum uzunlugu analizine gore,
misteri yorumlar1 genis bir karakter yelpazesine sahiptir, ortalama yorum uzunlugu 820
karakterdir. Yorum uzunluklari 3 ile 3491 karakter arasinda degismektedir. Medyan deger 638
karakter olup, yorumlarin ¢ogunlugunun 406 ile 1060 karakter arasinda yogunlastigi
goriilmektedir. Bu dagilim, miisterilerin genellikle ayrintili geri  bildirim  verdigini
gostermektedir. Yorum uzunlugu, miisteri memnuniyeti hakkinda 6nemli bilgiler sunar; uzun
yorumlar genellikle daha gii¢lii duygular ve ayrintili deneyimler igerir. Bu bulgular, hizmet
kalitesini iyilestirmek icin derinlemesine analiz yapilmasi gereken alanlari belirlemede
faydalidir.

4.3. N-gram Analizi
N-gram analizi, bir metin iginde yan yana bulunan n sayida kelime grubunu (bigrams: iki
kelime, trigrams: {i¢ kelime) inceleyen bir tekniktir. Bu analiz, metindeki yaygin kelime
obeklerini ve bunlarin frekanslarini belirlemeyi saglar. N-gram analizi, miisteri yorumlari gibi
biliyilk metin veri setlerinde belirli sikdyetleri, memnuniyet alanlarin1 veya dikkat c¢eken
konulari tespit etmek i¢in kullanilir. Bu sayede, hizmet kalitesini artirmak igin 6nemli ipuglar
elde edilir ve miisteri geri bildirimleri daha etkili bir sekilde degerlendirilir. Ayrica, dogal dil

isleme ve makine 6grenimi uygulamalarinda da yaygin olarak kullanilir.
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Tablo 4.1 Bigrams frekans tablosu

Bigram Frekans
the flight 536
air canada 462
in the 462
on the 452
of the 448
to the 440
it was 372
at the 326
and the 323
for the 311

Tablo 4.1’de miisteri yorumlarinda en sik gecen on bigrami ve bunlarin frekanslarini
gostermektedir. "The flight" bigram1 536 kez gegerek en yaygin kullanilan 6bek olmustur, bu
da ucus deneyimlerinin sik¢a tartisildigin1 gosterir. "Air Canada" ve "in the" bigramlar1 462
kez ge¢mistir, bu da havayolu sirketi hakkinda yogun geri bildirim oldugunu belirtir. Diger
yaygin bigramlar arasinda "on the", "of the", ve "to the" yer almakta, her biri 440 kezden fazla
ge¢mektedir. Bu bigramlar, miisterilerin hizmetle ilgili genel deneyimlerini ve sik¢a
kargilagilan konulari anlamamiza yardimci olmaktadir. Sekil 4.6°da bigrams grafigine yer
verilmistir.

En Sik Gegen Bigrams

the flight
air canada
in the

on the

of the

to the

Bigrams

it was

at the

and the

for the

0 100 200 300 400 500
Frekans

Sekil 4.6 Bigrams grafigi
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Tablo 4.2 Trigram frekans tablosu

Trigram Frekans
the flight was 80
at the airport 77
we had to 77
the food was 68
there was no 66
one of the 66
with air canada 61
the cabin crew 61
the check in 55
on the flight 53

Tablo 4.2’de miisteri yorumlarinda en sik gecen on trigrami ve bunlarin frekanslarini

gostermektedir.

En Sik Gecen Trigrams

the flight was
at the airport

we had to
the food was -
there was no

one of the |

Trigrams

with air canada
the cabin crew
the check inf

on the flight |

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Frekans

Sekil 4.7 Trigrams grafigi

"The flight was" trigram1 80 kez ile en yaygin kullanilan 6bek olup, ucus deneyimlerine
dair detayli geri bildirimlerin oldugunu belirtir. "At the airport" ve "we had to" trigramlar1 77
kez ge¢mistir, bu da havaalani deneyimleri ve zorunlu eylemlerin sik¢a tartisildigini gosterir.
"The food was" ve "there was no" trigramlar1, hizmet kalitesi ve eksikliklere yonelik yorumlari

yansitmaktadir. Diger 6nemli trigramlar arasinda "with air canada", "the cabin crew", ve "the
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check in" yer almakta, bu da miisteri deneyimlerinin ¢esitli yonlerine dair geri bildirimlerin

oldugunu gostermektedir.

4.4. Bilesene Yonelik Duygu Analizi
Bu analizde, miisteri geri bildirimlerindeki belirli bilesenlere yonelik duygu analizi
gerceklestirilmistir. ilk olarak, yorumlar "ugus deneyimi”, "yemek servisi" ve "miisteri
hizmetleri” olarak ii¢ ana bilesene ayrilmistir. Her bilesen i¢in ilgili anahtar kelimeler
belirlenmis ve bu anahtar kelimeleri igeren ciimleler tespit edilmistir. Ardindan, VADER
duygu analiz araci kullanilarak her ciimlenin duygu skoru hesaplanmig ve pozitif, negatif veya
notr olarak smiflandirilmistir. Sonuglar, her bilesen i¢in pozitif, negatif ve ndtr duygularin

yiizdesel dagilimini gosteren pasta grafiklerle gorsellestirilmistir.

Ugus Deneyimi icin Duygu Dagilimi

negative

positive

E positive
B neutral neutral
EEE negative

Sekil 4.8 Ugus deneyimi igin duygu dagilimi
Sekil 4.8’de ugus deneyimi igin duygu dagilimi grafigine yer verilmistir, ugus deneyimi bileseni
icin miisteri yorumlarindaki duygu dagilimi gosterilmektedir. Yiizde 44.7 ile negatif duygu en
yiiksek orani temsil ederken, yiizde 37.7 ile notr ve yiizde 17.5 ile pozitif duygu oranlar1 takip
etmektedir. Bu dagilim, miisterilerin ugus deneyimleri hakkinda genellikle olumsuz geri
bildirimlerde bulundugunu gostermektedir. Notr yorumlar da 6nemli bir paya sahiptir, bu da
baz1 miisterilerin ucus deneyimleri hakkinda kararsiz veya belirsiz goriislere sahip oldugunu
gosterir. Pozitif yorumlar ise en diisiik oranda olup, u¢us deneyiminden memnun kalan miisteri
sayisinin daha az oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, ugus deneyimi alaninda

iyilestirmeler yapilmasi gerektigini isaret etmektedir.
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Yemek Servisi |g|nnlgéja¥%g Dagilimi

positive

neutral

Sekil 4.9 Yemek servisi igin duygu dagilimi

Sekil 4.9°da yemek servisi i¢in duygu dagilimi grafigine yer verilmistir, yemek servisi
bileseni i¢in miisteri yorumlarindaki duygu dagilimi gosterilmektedir. Yiizde 38.1 ile notr
duygu en yiiksek orani temsil ederken, yiizde 33.3 ile pozitif ve ylizde 28.6 ile negatif duygu
oranlar1 takip etmektedir. Bu dagilim, miisterilerin yemek servisi hakkinda genellikle kararsiz
veya notr goriislere sahip oldugunu gostermektedir. Pozitif yorumlar, miisterilerin yemek
servisinden memnun olduklarini belirtirken, negatif yorumlar ise memnuniyetsizliklerin de
onemli bir paya sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, yemek servisi alaninda hem
olumlu hem de olumsuz geri bildirimlerin dikkate alinarak iyilestirmeler yapilmasi gerektigini

isaret etmektedir.

Sekil 4.10°da miisteri hizmetleri i¢in duygu dagilimi grafigine yer verilmistir, miisteri
hizmetleri bileseni i¢in miisteri yorumlarindaki duygu dagilimi gosterilmektedir. Yiizde 35.4
ile negatif duygu en yiiksek orani temsil ederken, yiizde 34.2 ile pozitif ve yiizde 30.4 ile notr
duygu oranlar takip etmektedir. Bu dagilim, miisteri hizmetleri hakkinda hem olumlu hem de
olumsuz geri bildirimlerin neredeyse esit derecede dnemli oldugunu gostermektedir. Notr
yorumlar da dikkate deger bir paya sahiptir, bu da bazi miisterilerin miisteri hizmetleri
hakkinda kararsiz veya belirsiz goriislere sahip oldugunu géstermektedir. Bu bulgular, miisteri
hizmetleri alaninda iyilestirmeler yapilmasi gerektigini ve bu konudaki memnuniyetin

artirilmasi igin stratejiler gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir.
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Misteri Hizmetleri icin Duygu Dagilimi
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Sekil 4.10 Misteri hizmetleri i¢in duygu dagilimi

4.5. Konu Analizi
Latent Dirichlet Allocation (LDA) Yo6ntemi, metin verilerinde gizli konular1 belirlemek
icin kullanilan bir makine 6grenimi teknigidir. LDA, her belgenin birden fazla konuyu
icerdigini ve her konunun belirli kelimelerle temsil edildigini varsayarak, metinleri konu

dagilimlarina gore simiflandirir.

Yapilan analiz, misteri yorumlarinda gegen kelimeleri kullanarak yorumlarin gizli
temalarm1 veya konularini belirlemektir. LDA, her yorumun birden fazla konuya ait
olabilecegi varsayimiyla ¢aligir ve her konunun belirli kelimelerle temsil edildigi bir dagilim
cikarir. Bu yontem, biiyiik metin verilerinde yaygin temalar1 kesfetmek ve metinlerin hangi
konular etrafinda yogunlastigini anlamak i¢in kullanilir. Sonug olarak, miisteri yorumlarinin
hangi ana temalar etrafinda toplandigi ve bu temalarin 6ne ¢ikan kelimelerle nasil ifade

edildigi ortaya konur.

Sekil 4.11°de miisteri yorumlar1 lizerinden LDA yontemi kullanilarak belirlenen bes ana
konu ve bu konularin 6ne ¢ikan kelimeleri gosterilmektedir. Her bir konu, ilgili kelimelerle
temsil edilmektedir. Ornegin, "Topic 1" icin "flight", "food", "seat", "service" ve "crew" gibi
kelimeler 6ne ¢ikmaktadir. Diger konular da benzer sekilde, "airline", "time", "hours", "staff",
"terminal" gibi kelimelerle temsil edilmektedir. Bu bulgular, miisteri yorumlarinin belirli ana

temalar etrafinda toplandigini ve bu temalarin hizmet Kkalitesi, ugus deneyimi, yiyecek ve
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icecek servisi gibi unsurlart kapsadigini gostermektedir. Bu analiz, miisteri memnuniyetinin

anahtar bilesenlerini anlamak igin 6nemli i¢gdriiler saglamaktadir.

En Onemli 10 Kelime ile Konularin Dagilimi
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Sekil 4.11 Konu basliklarinin kesfedilmesi

4.6. Duygu Analizi icin CNN tabanh Model Onerisi

4.6.1. Model yapisi ve hiperparametreler

Sekil 4.12°de Onerilen modele ait blok diyagrama yer verilmistir. Onerilen model, sirali
(Sequential) bir yapida olup metin siniflandirma i¢in optimize edilmistir. Onerilen modeldeki

bloklarin kisaca islevlerini incelendiginde:

e Embedding Katmani (Sar1): Bu katman, kelimeleri 128 boyutlu vektorlerle temsil eder.
Metnin her kelimesi, belirli bir vektore doniistiiriiliir ve bu vektoérler modelin giris
verisi olarak kullanilir.

e Spatial Dropout Katmani (Kirmizi): Overfitting'i dnlemek i¢in kullanilir. Bu katman,
belirli oranlarda girdileri rastgele sifirlayarak modelin genel performansini artirir.

e Bidirectional LSTM Katmanlari (A¢ik Mavi): Bu katmanlar, metnin baglamsal
bilgilerini her iki yonde de isler. Ileri ve geri LSTM'lerin ¢iktilar1 birlestirilerek daha
zengin bir temsil elde edilir. Modelde dort adet Bidirectional LSTM katmani

bulunmaktadir.
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Sekil 4.12 Onerilen duygu analizi modeli

e Dense Katmanlari (Mor): Bu katmanlar, modelin 6grendigi 6zellikleri daha yiiksek
seviyede temsil eder. Tlk dense katman 64 néron icerir ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanir. Ikinci dense katman ise 32 noron igerir ve yine ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanir.

e Batch Normalization Katmani (Pembe): Bu katman, egitim siirecini stabilize eder ve
egitim siiresini hizlandirir. Dense katmanindan sonra gelir ve modelin 6grenme
performansini artirir.

e Dropout Katmanlar1 (Turuncu): Overfitting'i onlemek i¢in kullanilir. Dense
katmanlarindan sonra gelir ve belirli oranlarda néronlari rastgele sifirlar.

e (ikis Katmani (Softmax): Bu katman, modelin tahminlerini {i¢ sinifa (pozitif, negatif,
notr) olasilik dagilimi seklinde verir. Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her

sinif i¢in olasilik hesaplanir.

Model egitiminde olduk¢a 6nemli bir yere sahip olan hiperparametrelere ise Sekil 4.12°de

verilmistir.
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Tablo 4.3 Model egitiminde kullanilan hiperparametreler ve degerleri

Hiperparametre Ad Hiperparametrenin Kisa Tanimi Degeri
Embedding giris boyutu | Embedding katmaninin girdi boyutu len(word_index) +
1
Embedding ¢ikis boyutu | Embedding katmaninin ¢ikt1 boyutu 128
Embedding giris | Giris sekanslarinin uzunlugu 100
uzunlugu
Spatial Dropout Rate Spatial Dropout katmaninda dropout orani 0.2
LSTM Units (1) Birinci Bidirectional LSTM katmanindaki LSTM hiicre 128
sayis1
LSTM Units (2) ikinci Bidirectional LSTM katmanindaki LSTM hiicre 128
sayis1
LSTM Units (3) Uctincii Bidirectional LSTM katmanindaki LSTM hiicre 64
sayis1
LSTM Units (4) Dordiincti Bidirectional LSTM katmanmdaki LSTM 64
hiicre sayist
LSTM Units (5) Besinci LSTM katmanindaki LSTM hiicre sayisi 64
LSTM Units (6) Altinc1 LSTM katmanindaki LSTM hiicre sayist 32
LSTM Dropout Rate Tim LSTM katmanlarindaki dropout orani 0.2
Dense Units (1) Birinci dense katmanindaki néron sayisi 64
Dense Units (2) Ikinci dense katmanindaki néron sayisi 32
Dense Activation Dense katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonu RelLU
Batch Normalization Batch Normalization katmani varligi Evet
Dropout Rate (Dense 1) Birinci dense katmanindan sonra uygulanan dropout oran1 0.2
Dropout Rate (Dense 2) | ikinci dense katmanindan sonra uygulanan dropout orani 0.2
Output Activation Cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu Softmax
Loss Function Modelin derlenmesinde kullanilan kayip fonksiyonu Sparse Categorical
Crossentropy
Optimizer Modelin  derlenmesinde  kullanilan  optimizasyon Adam
algoritmasi
Metrics Modelin degerlendirilmesinde kullanilan metrik Accuracy

Bu cergevede oOnerilen model, metin siniflandirma gorevini optimize etmek icin dikkatlice
secilmis hiperparametreler dogrultusunda egitilmistir. Ttim veri setinin %75’1 egitim seti olarak

kullanilirken, verilerin %25°1 ise test kiimesi olarak kullanilmistir.
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4.6.2. Model Egitimi

Sekil 4.13’de model egitimine iligkin olarak dogruluk ve kayip grafiklerine yer verilmistir.
Bu grafikler, modelin egitim verisi lizerinde asir1 uyum gergeklestirdigini ve dogrulama verisi

tizerinde yeterli seviyede genelleme yapamadigini ortaya koymaktadir.

1.0 2.5 4
0.9 A
2.0 1
0.8
0.7 1 1.5
o @ —— Train loss 0.00
< 0.6 S Validation loss 2.37
1.0 A
0.5 1
0.4 1 0.5 -
0.3 —— Train acc 1.00
Validation acc 0.75 0.0 -
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Epoch Epoch

Sekil 4.13 Modele ait dogruluk ve kayip grafikleri

Grafikte kayip degerinin test veri seti i¢in epoch ilerledik¢e artmasi, modelin dogrulama verisi
tizerinde asir1 uyum (overfitting) gergeklestirdigini gostermektedir. Bu durum, modelin egitim
verisindeki Oriintiileri asir1 derecede 6grenmesi ve dogrulama verisindeki genel oriintiileri
yakalayamamasi sonucunda meydana gelir. Asirt uyum, modelin genelleme yetenegini ciddi
sekilde azaltir ve dogrulama setinde diisiik performansla sonuglanir. Epoch sayis1 arttikca
dogrulama kaybinin artmasi, modelin dogrulama verisi lizerindeki hatalarinin arttigini ve
modelin dogrulama verisi i¢in uygun hale gelmedigini gosterir. Bu durum, modelin genelleme
kabiliyetini iyilestirmek icin diizenleme teknikleri ve erken durdurma stratejilerinin

uygulanmasi gerektigine isaret eder.

Sekil 4.14’de egitim sonucunda elde edilen hata matrisine yer verilmistir. Hata matrisine
iligkin bulgulara gore, modelin performansi siiflar arasindaki karisikliklart géstermektedir.
Sifirmer smifta (Olumsuz) 157 dogru tahmin yapilmis, ancak 15 ve 6 6rnek sirasiyla birinci
(N6tr) ve ikinci (Olumlu) siniflara yanlis tahmin edilmistir. Birinci sinifta (Notr sinif) sadece
5 dogru tahmin yapilirken, 14 6rnek sifirner (Olumsuz) ve 2 6rnek ikinci siifa (Olumlu)
yanlis siniflandirilmustir. Tkinci sinifta (Olumlu sinif) ise 44 dogru tahmin yapilmis, ancak 20

ve 12 6rnek sirasiyla sifirinct (Olumsuz) ve birinci (N6tr) siniflara yanlis tahmin edilmistir.
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15 6
G

=l 14 5] 2
&

2 20 12 44

T T T

0 1 2

Tahmin

Sekil 4.14 Hata matrisi
Bu sonuglar, modelin 6zellikle birinci sinifi (N6tr) ayirt etmede zorlandigini ve bu sinif i¢in

daha fazla iyilestirme gerektigini gostermektedir.

4.6.3. Erken Durdurma

Erken durdurma (Early stopping), model egitimi sirasinda dogrulama kaybi veya
dogrulama dogrulugu gibi bir performans metriginde iyilesme durdugunda egitimi erken
durduran bir tekniktir. Bu yontem, asir1 uyum (overfitting) riskini azaltarak modelin genelleme

yetenegini artirmay1 hedefler.
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Sekil 4.15 Erken durdurma yaklagimu ile egitim
Deneysel calismada uygulanan erken durdurma yaklasimi, modelin dogrulama kaybi
(val_loss) metrigini izlemektedir ve bu metrik belirli bir siire (patience=3) boyunca

iyilesmezse egitimi durdurur. Bu yaklasim, modelin asir1 uyum yapmasini engeller ve
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genelleme yetenegini artirir. Egitimin durdurulmasi durumunda, modelin agirliklari en iyi
dogrulama performansint gosterdigi ana geri yiklenir (restore_best weights=True). Bu,
modelin dogrulama setindeki en iyi performansini korumasini saglar ve gereksiz yere fazla
egitimin Oniine geger. Bu yaklasim, egitim siirecini daha verimli hale getirir ve asir1 uyum

riskini minimize eder.

Sekil 4.15’de erken durdurma yaklagimi ile elde edilen dogruluk ve kayip egrilerine yer
verilmistir. Grafiklere gore, egitim dogrulugu (train accuracy) hizla artarak 0.95 seviyesine
ulagmis ve bu seviyede sabitlenmistir. Ancak, dogrulama dogrulugu (validation accuracy)
yaklasik 0.77 seviyesinde kalmis ve dalgalanmalar gostermektedir. Bu durum, modelin egitim
verisi lizerinde iyi performans gosterdigini, ancak dogrulama verisinde genelleme yapmada
zorluk ¢ektigini isaret eder. Egitim kaybi (train loss) siirekli olarak azalmis ve 0.16 seviyesine
diismiistlir, bu da modelin egitim verisi iizerinde hatasiz calistigin1 gosterir. Buna karsilik,
dogrulama kaybi (validation loss) 0.68 seviyesinde kalmis ve belirli bir noktadan sonra
artmaya baslamistir. Bu bulgular, modelin asir1 uyum (overfitting) yaptigin1 ve dogrulama
verisi lizerinde genelleme yeteneginin sinirli oldugunu gostermektedir. Erken durdurma

yaklagimi, bu durumu 6nlemek i¢in etkili olmustur.
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Sekil 4.16 Erken durdurma yaklasimu ile elde edilen hata matrisi

Birinci deneysel ¢alismada 0.75 olarak elde edilen dogruluk degeri, ikinci deneysel caligma

sonucunda 0.77’ye ulagsmustir.
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4.6.4. ikili Stmiflandirma

Bu deneysel ¢alismada, veri setinde nétr 6rneklerin 6grenme igin yeterli sayida olmadigi
dikkate alinmistir. Notr orneklerin sayisal yetersizligi, modelin bu smiflar1 dogru sekilde
O0grenmesini ve genelleme yapmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma kapsaminda
ikili siniflandirma hedeflenmis ve nétr 6rnekler analiz dis1 birakilmistir. Bu yaklasim, modelin
pozitif ve negatif siniflar iizerinde daha dogru ve etkili sonuglar iiretmesini saglamak amaciyla
tercih edilmistir. Boylelikle, modelin egitim ve degerlendirme siireglerinde daha dengeli ve

giivenilir performans gostermesi beklenmektedir.

Ayrica yeni modelde, asir1 uyum sorununu dnlemek ve modelin genelleme yetenegini
artirmak igin bir dizi optimizasyon yaklasimi uygulanmustir. {lk olarak, dropout oranlari
artirilarak (0.2°den 0.3’e yiikseltilmistir) noronlarin rastgele devre disi birakilmasi saglanmis,
bdylece modelin asir1 uyum yapmasi engellenmistir. Ikinci olarak, L2 regularizasyonu
eklenmis ve bu sayede modelin agirliklarina ceza uygulanarak asir1 uyum riskinin azaltilmasi
hedeflenmistir. Ayrica, ikinci deneysel ¢alismada oldugu gibi erken durdurma yaklagimi
kullanilarak modelin dogrulama kaybi1 belirli bir siire iyilesmediginde egitim siireci
durdurulmus ve en iyi aguliklarin geri yiiklenmesi saglanmigtir. Son olarak,
ReduceLROnPlateau kullanilarak dogrulama kayb1 iyilesmediginde 6grenme orani dinamik
olarak azaltilmis, bdylece modelin daha iyi genelleme yapmasi desteklenmistir. Bu

optimizasyon teknikleri, modelin performansini ve genelleme yetenegini artirmayi

amaclamaktadir.
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Sekil 4.17 ikili simiflandirma igin dogruluk ve kayip egrileri
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Sekil 4.17°de yeni modele iliskin elde edilen dogruluk ve kayip egrilerine yer verilmistir.
Grafiklere gore, egitim dogrulugu hizla 1.00 seviyesine ulasmis ve bu seviyede sabit kalmistir,
bu da modelin egitim verisi iizerinde miikemmel bir performans gosterdigini gostermektedir.
Ancak, test dogrulugu yaklasik 0.87 seviyesinde dalgalanmalar gostermektedir, bu durum

modelin dogrulama verisi iizerinde genelleme yapmada hala zorluk ¢ektigini isaret eder.

Egitim kayb siirekli olarak azalmis ve 0.08 seviyesine diismiistiir, bu da modelin egitim
verisi iizerinde neredeyse hatasiz ¢alistigini gosterir. Buna karsilik, dogrulama kaybi belirgin
bir diisiis gostermis ve 0.46 seviyesine inmistir, ancak dogrulama kaybi egitimin ilerleyen
asamalarinda dalgalanma egilimi gostermektedir. Bu durum, modelin dogrulama verisi
iizerinde daha iyi performans gosterdigini, ancak hala bazi dalgalanmalar ve asir1 uyum

(overfitting) belirtileri olabilecegini gostermektedir.

Genel olarak, modelin egitim verisi iizerinde miikemmel performans sergiledigi, ancak

dogrulama verisinde genelleme yeteneginin hala iyilestirilmesi gerektigi goriillmektedir.

Hata Matrisi
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Tahmin

Sekil 4.18 Ikili siniflandirma igin hata matrisi

Sekil 4.18'de ise ikili siniflandirma i¢in elde edilen hata matrisine yer verilmistir. Bu hata
matrisine gore, modelin olumsuz (0) ve olumlu (2) siniflar1 ayirt etme performansi analiz
edilmistir. Olumsuz siifta (0), 153 6rnek dogru olarak siniflandirilmis, ancak 9 6rnek yanlig
bir sekilde olumlu (2) sinifa atanmistir. Bu, modelin olumsuz siifi oldukea iyi ayirt ettigini
gostermektedir. Olumlu sinifta (2) ise 69 6rnek dogru olarak tanimlanmis, ancak 21 6rnek
yanlis bir sekilde olumsuz (0) olarak tahmin edilmistir. Bu, modelin olumlu sinifi ayirt etmede

daha fazla zorlandigini1 ve bu smifta daha fazla hata yaptigin1 ortaya koymaktadir. Genel
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olarak, model olumsuz sinifi daha yiiksek dogrulukla tahmin ederken, olumlu smif igin
genelleme yeteneginin iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu durumun temel nedeni veri setindeki

siiflar arasi dengesiz dagilimdir.
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Sekil 4.19 ROC egrisi

Sekil 4.19’da ROC egrisi sunulmustur. Modelin her iki sinif i¢in de AUC degerleri 0.94 olarak
hesaplanmistir, bu da modelin hem Olumsuz hem de Olumlu simiflar1 ayirt etmede yiiksek
performans gosterdigini ifade eder. ROC egrisinin 45 derece ¢izgisine olan uzakligi, modelin
rastgele tahmin yapmaktan ¢ok daha iyi performans sergiledigini ortaya koyar. Bu sonuglar,

modelin genel olarak siniflandirma gorevinde oldukga etkili oldugunu gostermektedir.
4.6.5. Karsilastirmah Sonuglar

Bu boliimde ti¢ farkli deneysel galisma gergeklestirilmis ve deneysel c¢alismalarin
sonuglari ¢esitli performans metrikleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Deneyler boyunca
dogruluk, hata orani, duyarlilik, 6zgiilliikk, keskinlik, yanlis pozitif oran1 ve F1 skoru gibi
onemli metrikler kullamlmustir. Ik deneyde elde edilen sonuglar, ikinci ve iiiincii deneylerle
karsilastirilarak modelin performansindaki iyilesmeler gdzlemlenmistir. Ugiincii deneyde,
modelin dogruluk ve duyarlilik gibi metriklerde en yiiksek degerlere ulasmasi, yapilan
optimizasyon ve iyilestirme calismalarimin etkisini agikga gostermektedir. Bu boliimde
sunulan karsilastirmali sonuglar, modelin genelleme yetenegi ve dogrulama verisi lizerindeki

performansini daha iyi anlamamiza olanak tanimaktadir. Sonuglar Tablo 4.4’de sunulmustur.
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Tablo 4.4 Karsilastirmali performans sonuglar

Metrikler #1 #2 #3

Dogruluk 0.7491 0.7745 0.8810
Hata 0.2509 0.2255 0.1190
Duyarhhk 0.5664 0.6096 0.9444
Ozgiilliik 0.8343 0.8554 0.7667
Keskinlik 0.6081 0.6117 0.8793
Yanhs Pozitif Oram 0.1657 0.1446 0.2333
F1-skor 0.5757 0.6104 0.9107

Her bir deney, modelin performansini degerlendiren dogruluk, hata orani, duyarlhlik,
ozgiilliik, keskinlik, yanlis pozitif oran1 ve F1 skoru gibi ¢esitli metrikler iizerinden analiz
edilmistir. IIk deneyde modelin dogruluk oran1 %74.91 iken, ikinci deneyde bu oran %77.45'e
ve lgiincii deneyde %88.10'a yiikselmistir. Benzer sekilde, duyarlilik metrikleri de sirasiyla
%56.64, %60.96 ve %94.44 olarak artig gostermistir, bu da modelin pozitif siniflar1 ayirt etme

yeteneginin 6nemli dl¢tlide iyilestigini gdstermektedir.

Ozgiilliik metrikleri incelendiginde, ikinci deneyde %85.54 ile en yiiksek degere
ulasilmis, ancak tigiincii deneyde %76.67'ye diismiistiir. Bu durum, modelin negatif siniflar
ayirt etme yeteneginin ikinci deneyde daha iyi oldugunu, ancak genel dogruluk ve duyarlilik
acisindan {¢giincii deneyin daha istiin oldugunu gostermektedir. Keskinlik ve F1 skoru gibi
diger metrikler de ticiincii deneyde belirgin bir iyilesme sergilemistir; 6zellikle F1 skoru

%91.07'ye yiikselmistir.

Deneysel c¢alismalardaki bu farkliliklar, uygulanan optimizasyon teknikleri ve
hiperparametre ayarlarinin model performans: iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir. Ugiincii
deneyde kullanilan optimizasyon stratejileri, modelin genelleme yetenegini artirarak daha
dengeli ve yiiksek performansl bir sonug¢ elde edilmesini saglamistir. Bu bulgular, modelin
hem akademik hem de pratik uygulamalarda etkinligini artirmak i¢in gerekli olan 1yilestirme
ve optimizasyon siire¢lerinin dnemini vurgulamaktadir. Sekil 4.20’de model performansimdaki

iyilesme agikca goriilmektedir.
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Sekil 4.20 Deneysel ¢alismalara ait karsilastirmali sonuglar

4.7. Transfer Ogrenme ile Duygu Analizi
Bu boliimde, transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak genis veri setleri iizerinde 6nceden
egitilmis modellerin yeniden egitimi gergeklestirilmistir. Bu sayede, genis veri setleri ile
egitilmis olan modellerin, mevcut problem alanina uyarlanmasi saglanmistir. Transfer
O0grenme, biiyiik ve c¢esitli veri setlerinde egitilmis modellerin, belirli bir gorev veya veri
kiimesi tizerinde yeniden kullanilarak, performansin artirilmasina olanak tanir. Bu yontem,
ozellikle sinirlt veri setleri icin etkili olup, mevcut modelin genelleme yetenegini ve

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide iyilestirmektedir.
4.7.1. nnlm-en-dim50

Google'in TensorFlow Hub'da sagladigi "nnlm-en-dim50" modeli, ingilizce dilinde 50
boyutlu bir metin gomme (embedding) modelidir. Bu model, metin verilerini 50 boyutlu yogun
(dense) vektorlere doniistiirerek NLP gorevlerinde kullanilir. Model, genis bir metin veri
kiimesi tizerinde egitilmistir ve kelime anlamlarmi temsil eden vektorler olusturur. Bu
vektorler, metin smiflandirma, duygu analizi ve benzeri NLP gorevlerinde kullanilabilir.
Model, yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegi sunar, bu nedenle gesitli NLP uygulamalarinda
tercih edilmektedir. Modelin URL adresi 2 paylasilmstir.

3 https://tfhub.dev/google/nnim-en-dim50/2. (Erisim Tarihi:29.07.2024)
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Sekil 4.21 nnlm-en-dim50 modeline iliskin dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 4.21°de, modelin egitim ve dogrulama performansini gostermektedir. Sol grafikte, egitim
dogrulugu hizla artarak 1.00 seviyesine ulagmis ve sabitlenmistir, bu modelin egitim verisi
tizerinde miikemmel performans sergiledigini gosterir. Dogrulama dogrulugu ise 0.91
seviyesinde kalmis ve kiiciik dalgalanmalar gdstermistir, bu modelin genelleme yeteneginin
iyi oldugunu fakat egitim verisi kadar yliksek olmadigin1 gosterir. Sag grafikte, egitim kaybi
hizla azalarak 0.00 seviyesine diismiistiir, bu modelin egitim verisinde hatasiz calistigini
gosterir. Dogrulama kaybi ise 0.19 seviyesinde kalmis ve sabitlenmistir, bu modelin

dogrulama verisinde makul bir performans sergiledigini gosterir.

Hata Matrisi

Gergek

Tahmin

Sekil 4.22 nnlm-en-dim50 hata matrisi

Modele ait hata matrisine Sekil 4.22°de yer verilmistir. Goriildiigii tizere sifirdan egitilmis

modellere kiyasla 6nceden egitilmis modelin genellestirme performansi oldukga yiiksektir.

47



1.0 =
’
’
7’
'
L
-’
0.8 - Pl
-’
’
’
3 2
& PR
o 0.6 1 .,
> ’
= >
[ ® &
& 27
$ 0.4 e
= #7
’
’
’
’
7
0.2 1 . 4
7’
s
P
,/ ROC curve (area = 0.97)
0.0 T T T v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 4.23 nnlm-en-dim50 ROC egrisi
Sekil 4.23°de modele ait ROC egrisine yer verilmistir. Egrinin altindaki alan AUC degeri
0.97 olarak elde edilmistir.

4.7.2. nnlm-en-dim128

Bu model, metin verilerini 128 boyutlu yogun (dense) vektdrlere doniistiirerek NLP
gorevlerinde kullanilir. nnlm-en-dim128 modeli de yine transfer 6grenme yaklasimi ile

egitilmistir. Modele ait dogruluk ve kayip egrilerine Sekil 4.24’de yer verilmistir.

1.0+ 0.7 1 —— Train loss 0.01
——— Validation loss 0.18
0.64 \
0.9
0.5 A
0.8 1 0.4
(9] wn
< g
0.3 A
0.7 1
0.2
0.6
—— Train acc 1.00 0.1
5B - Validation acc 0.93 0.0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Sekil 4.24 nnlm-en-dim128 modeline ait dogruluk ve kayip egrileri

Egitim ve dogrulama egrileri incelendiginde modelin yeterli seviyede bir genellestirme
performansi sagladig1 goriilmektedir. Modele ait hata matrisine Sekil 4.25°de yer verilmistir.
Benzer sekilde model ait ROC egrisi Sekil 4.26’da sunulmustur. Modelin %93 dogruluga 0.98
AUC degerine ulastig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.25 nnlm-en-dim128 modeline ait hata matrisi

ROC curve (area = 0.98)

0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

0.2 1.0

Sekil 4.26 nnlm-en-dim128 modeline ait ROC egrisi

4.7.3. USE Modeli

Universal Sentence Encoder (USE), Google tarafindan gelistirilen ve TensorFlow Hub'da
sunulan bir ciimle gémme modelidir. Model, metin verilerini 512 boyutlu vektorlere
doniistiirerek NLP gorevlerinde kullanilmasini saglar. USE, ciimleler ve paragraflar arasindaki
anlamsal benzerlikleri yakalamak i¢in egitilmistir ve genis bir metin veri kiimesi iizerinde
egitilmistir. Bu model, ¢esitli NLP gorevlerinde, drnegin metin siniflandirma, duygu analizi
ve bilgi getirme islemlerinde yiiksek performans sunar. Anahtar 6zellikleri arasinda yiiksek
dogruluk, genelleme yetenegi ve kullanim kolayligi bulunur. USE, transfer &grenme

yaklagimiyla, farkli dil uygulamalarinda etkili sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar.
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Sekil 4.27 USE modele ait dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 4.27°de bu modelin transfer 6grenme yaklasimi ile yeniden egitilmesine iliskin dogruluk

ve kayip egrilerine yer verilmistir.

Hata Matrisi

Gergek

Tahmin

Sekil 4.28 USE modele ait hata matrisi

Sekil 4.28’de ise elde edilen hata matrisi sunulmustur. Modelin 0.94 siniflandirma dogrulugu
saglandig1 goriilmiistiir. ROC egrisi ise Sekil 4.29°da sunulmustur ve AUC degeri 0.98 olarak
elde edilmistir.
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Sekil 4.29 USE modele ait ROC egrisi
4.7.4. Karsillastirmah Sonuclar

Tablo 4.5 Transfer 6grenmeye iligskin karsilastirmali sonuglar

Metrikler nnim-en-dim50 nnim-en-dim128 USE

Dogruluk 0.9087 0.9246 0.9365
Hata 0.0913 0.0754 0.0635
Duyarhhk 0.9492 0.9718 0.9492
Ozgiilliik 0.8133 0.8133 0.9067
Keskinlik 0.9231 0.9247 0.9600
Yanhs Pozitif Oram 0.1867 0.1867 0.0933
F1-skor 0.9359 0.9477 0.9545

Tablo 4.5°de transfer o6grenme yaklagimi ile egitilen modellerin performans sonuglari
raporlanmigtir.  Transfer Ogrenme yaklasimi ile egitilen modellerinin  karsilastirmali
performanslar1 gosterilmistir. USE modeli, %93.65 dogruluk ve %6.35 hata oranmiyla en
yiiksek performansi sergilemistir. Duyarlilik ve F1-skor degerleri sirasiyla %94.92 ve %95.45
olup, bu modelin pozitif smiflart dogru bir sekilde tanimlamada dstiin oldugunu
gostermektedir. Ozgiilliik degeri %90.67 ile en yiiksek olup, yanlis pozitif oran1 %9.33 ile en
diisiiktiir. nnlm-en-dim128 modeli de yiiksek performans sergilemis, %92.46 dogruluk,

%97.18 duyarlilik ve %94.77 Fl-skor degerleriyle dikkat ¢ekmistir. nnlm-en-dim50 modeli

ise bu iki modelin gerisinde kalmistir.
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BESINCIi BOLUM

5. Sonuclar, Tartisma ve Oneriler

5.1. Literatiirdeki ilgili Calismalarin Karsilagtirilmasi

Bu boliimde literatiirde yer alan ilgili ¢alismalarin kullanilan yontemler, veri setleri ve

deneysel farkliliklar1 dikkate alinarak bir karsilastirma sunulmustur.

Tablo 5.1 {lgili galismalarin karsilastirilmasi

2020)

degil

Veri setinin Ornek | Smmf
Metotlar Erisilebilirlik | Dogruluk
kisa tanim sayis1 sayis1
CNN ve Word2Vec | TTC-3600 3600 6 Erisime A¢ik %93.3
Metodu (Act ve
Crrak 2019)
CNN + TF-IDF + | TTC-4900 4900 7 Erisime Acik® %91,7
DK Filtre + Kok | vy 15130 15170 2 Erisime Acik® %694
Bulma (Alparslan
ve Dursun 2023)
LSTM (Alzoubi vd. | Ozel veri seti 225239 14 Erisime Agik %84
2023) Degil
FastText + SVM | Ozel veri seti 12000 6 Erisime  Ag¢ik | 995,75
(Celik ve Kog Degil
2021)
Knn (Chen vd. Ozel Veri Seti 2411 7 Erisime Acik %71,4

4 https://www.kaggle.com/datasets/savasy/ttc4900 (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

S https://www.kaggle.com/datasets/mujdatcabuk/eticaret-urun-yorumlari/ (Erisim Tarihi: 29.07.2024)
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(Neogi vd. 2021)

BERT (Gasparetto | EnWiki-100 329600 100 | Erisime ac1k® %75,28
vd. 2022)
RCV1-57 758100 57 Erisime agik %73,48
SMO (Goker ve | Ozel Veri Seti | 444 2 Erisime  acik | %88,73
Tekedere 2017) degil
Adaboost + TF IDF | Ozel Veri Seti 24783 3 Erisime  Acik %94
(Hajibabaee  vd. degil
2022)
Bi LSTM IMDB 50000 2 Erisime agik’ %91,41
(Jang vd. 2020)
Knn Ozel veri seti 279 2 Erisime acik | 9%83,87
(Kasike1 ve Gokgen degil
2013)
RCNN 20News 13919 4 Erisime agik %96.49
(Lai vd. 2015) Fudan 19636 | 20 | Erisime acik %95.20
ACL 202979 5 Erisime agik %49,19
SST 11855 5 Erisime ac1k® %47,21
RT + Bag of Words | Ozel Veri Seti 18000 3 Erisime acik | 996,62
degil

& https://gitlab.com/distration/dsi-nlp-publib (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

7 https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-movie-reviews (Erisim Tarihi:

29.07.2024)

8 https://nlp.stanford.edu/sentiment/ (Erisim Tarihi: 29.07.2024)
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(Wang vd. 2019)

Binary  SST-2 | 8732 Erisime acik® %82,20

TextConvoNet Dataset

(Soni vd. 2023)
Amazon Review | 20000 Erisime acik'® %90,90
for  Sentiment
Analysis Dataset
Reuters-21578 7112 Erisime agik! %99,20
Twitter User | 13000 Erisime agik'? %88,40
Airline
Sentiment
Dataset
Covid  Tweets | 7500 Erisime agik® %83,90
Dataset

MLP Ozel Veri Seti 1400 Erigime acik %86
(Tuzcu 2020) degil
CRNN Paper Data Set 1 | 200000 Erisime agik %98,45

9 https://www.kaggle.com/datasets/jgggjkmf/binary-sst2-dataset (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

10 https://www.kaggle.com/datasets/bittlingmayer/amazonreviews (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

1 https://www.kaggle.com/datasets/weipengfei/ohr8r52 (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

12 https://www.kaggle.com/datasets/crowdflower/twitter-airline-sentiment (Erisim Tarihi: 29.07.2024)

https://www.kaggle.com/datasets/datatattle/covid-19-nlp-text-classification (Erisim Tarihi:29.07.2024)

13 https://www.kaggle.com/datasets/datatattle/covid-19-nlp-text-classification (Erisim Tarihi: 29.07.2024)
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Paper Data Set 2 | 400000 10 Erisime agik %95,55
AG's news | 127600 4 Erisime agik %93,38
corpus

Sogou news | 510000 5 Erisime agik %96,57
corpus

DBPedia 630000 14 Erisime agik %98,89
ontology dataset

Yelp  Review | 700000 5 Erisime agik %92,66
Full

Yahoo! Answers | 146000 10 Erisime agik %72,53
dataset 0
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Tablo 5.1°de verilen ¢alismalarda kullanilan farkli veri setleri, siniflandirma modellerinin
performansini dSnemli 6l¢iide etkileyebilmektedir. Ornegin, erisime agik TTC-3600 ve EnWiki-
100 veri setleri, bliylik ve dengeli veri yapilar1 sayesinde yiiksek dogruluk oranlari sunarken,
ozel veri setleri genellikle daha sinirli ve dengesiz yapilar i¢erdiginden model performansini
olumsuz etkileyebilir. Alzoubi vd. (2023) tarafindan kullanilan 225239 6rnekli 6zel veri seti,
siif sayisinin fazlaligi ve verinin cesitliligi nedeniyle %84 dogruluk orani saglarken,
Gasparetto vd. (2022) tarafindan kullanilan biiyiik 6lgekli EnWiki-100 veri seti %75,28
dogruluk oranina ulasmistir. Benzer sekilde, IMDB ve Reuters-21578 gibi erisime agik veri
setleri, genis orneklem ve kapsamli siniflar icermeleri sayesinde daha giivenilir performans

olgiitleri sunar. Bu baglamda, veri setlerinin erisilebilirligi, biiytikliigii ve heterojenligi,




smiflandirma modellerinin  genelleme yetenegini ve dogruluk oranlarint  dogrudan

etkilemektedir.

Tablo 5.1°deki caligmalarda kullanilan makine &grenmesi, derin 6grenme ve hibrit
yontemlerin her birinin kendine 6zgli avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Makine
ogrenmesi yontemleri, 6zellikle SVM ve Naive Bayes gibi klasik algoritmalar, daha kiigiik veri
setlerinde ve diisikk hesaplama maliyetlerinde yiiksek performans sunar; ancak, biiyiik ve
karmagik veri setlerinde sinirli kalabilirler. Derin 6grenme yontemleri, CNN ve LSTM gibi
algoritmalar, biiyiik veri setlerinde iistiin performans ve genelleme yetenegi saglar, ancak
yiiksek hesaplama giicii ve uzun egitim siireleri gerektirir. Hibrit yontemler, 6rnegin CRNN ve
Attention mekanizmalariyla zenginlestirilmis modeller, her iki yaklagimin da avantajlarin
birlestirerek daha yiiksek dogruluk oranlari sunar, ancak bu modellerin tasarimi ve
optimizasyonu karmasik olabilir. Bu baglamda, Alparslan ve Dursun'un (2023) CNN+TF-IDF
hibriti %94 dogruluk saglarken, Jang vd. (2020) BiLSTM modeli %91,41 dogruluk oranina
ulasmistir. Bu yontemlerin se¢iminde veri setinin boyutu, cesitliligi ve problemin dogasi

belirleyici rol oynamaktadir.

Tablo 5.1°deki performans metrikleri, kullanilan veri setlerinin boyutu, simif sayis1 ve
erisilebilirligi ile yakindan iligkilidir. Ornegin, CRNN (Wang vd. 2019) modelinin genis dlgekli
veri setleri {lizerinde elde ettigi yliksek dogruluk oranlar1 (%98,45 ve %95,55), biiyiik veri
kiimelerinin derin 6grenme modellerinin genelleme yetenegini artirdigini géstermektedir. Buna
karsilik, daha kiiclik ve 6zel veri setleriyle calisan yontemler, veri kisitlamalar1 nedeniyle
genellikle daha diisiik dogruluk oranlarma ulasmaktadir. Ornegin, Chen vd. (2020) tarafindan
kullanilan KNN modeli %71,4 dogruluk orani ile daha diisiik performans sergilemistir. Ayrica,
erisime acik veri setleri, genellikle daha genis kullanici topluluklar1 tarafindan optimize
edildikleri i¢in daha yiiksek dogruluk oranlar1 saglar; bu durum, BERT (Gasparetto vd. 2022)
modelinin EnWiki-100 veri seti ile elde ettigi %75,28 dogruluk oraninda g6zlemlenebilir.
Sonug olarak, veri setlerinin bliyiikligl, cesitliligi ve erisilebilirligi, kullanilan modellerin
performansin1 dogrudan etkilemektedir ve bu faktorler géz oniinde bulundurularak metrikler

degerlendirilmelidir.

Calismalardaki metotlar, veri setleri ve parametrelerdeki farkliliklar nedeniyle bire bir
karsilastirma yapmak zordur. Her c¢alisma, belirli veri setleri ve 6zel parametre ayarlar
kullanilarak  gergeklestirilmistir, bu da sonuglarin dogrudan karsilastirilabilirligini
kisitlamaktadir. Ornegin, Aci ve Cirak (2019) TTC-3600 veri seti ile %93,3 dogruluk oran1 elde
ederken, Alzoubi vd. (2023) 6zel veri seti kullanarak %84 dogruluk oranina ulagmistir. Bu
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farkliliklar, veri setlerinin boyutu, sinif sayisi ve veri kalitesi gibi faktorlerden kaynaklanabilir.
Ayrica, kullanilan modellerin tiirii (makine 6grenmesi, derin 6§renme veya hibrit) ve bu
modellerin egitiminde kullanilan hiperparametreler de sonuglar etkileyen dnemli unsurlardir.
Dolayisiyla, c¢alismalardaki metriklerin karsilastirilmasinda, her bir c¢alismanin 6zgiin
kosullarii ve kullanilan veri setlerinin 6zelliklerini dikkate almak gereklidir. Bu baglamda, her
calismanin kendi baglaminda degerlendirilmesi ve genelleme yapilirken dikkatli olunmasi

Onemlidir.

5.2 Sonuclar ve Oneriler
Bu calismanin ana hedefleri, havayolu miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in farkli
yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin  performansini degerlendirmek ve bu
degerlendirmelerden elde edilen bulgularla miisteri memnuniyetini artiracak stratejik oneriler
sunmaktir. Calismada CNN-LSTM, nnlm-en-dim50, nnlm-en-dim128 ve USE modelleri
kullanilmig ve bu modellerin metin siiflandirma gorevlerindeki basarilar1 detayl bir sekilde

incelenmistir.

CNN-LSTM modeli %92.06 dogruluk orani ile olduk¢a basarili bir performans gdstermistir.
Ancak, bu modelin duyarlilig1 %97.18 iken 6zgiilliigli %80.00 olarak hesaplanmigtir. Yanlis
pozitif oran1 %20.00 olan modelin F1 skoru ise %94.51°dir. Bu model, yiiksek dogruluk
oranina sahip olmasina ragmen bazi1 durumlarda agir1t uyum problemi gostermistir. nnlm-en-
dim50 modeli %90.87 dogruluk orani ile biraz daha diisiik performans sergilemistir. Bu
modelin duyarliligi %94.92 ve ozgilliigii %81.33’tiir. Yanlig pozitif oran1 %18.67 olan
modelin F1 skoru %93.59 olarak hesaplanmistir. nnlm-en-dim50 modeli, test dogrulugu ve
kayb1 agisindan daha istikrarlt bir performans gostermistir. nnlm-en-dim128 modeli %92.46
dogruluk orani ile en yiiksek dogruluga sahip modellerden biri olmustur. Bu modelin
duyarliligt %97.18, ozgiilligi %81.33 ve yanlis pozitif oran1 %18.67°dir. F1 skoru %94.77
olan nnlm-en-dim128 modeli, biiylik embedding boyutu sayesinde daha zengin &zellikler
yakalayarak performansini artirmistir. USE modeli %95.63 dogruluk orami ile en yiiksek
performansi sergilemistir. Bu modelin duyarliligi %97.74, 6zgilliigii %90.67 ve yanlis pozitif
orant %9.33’tiir. F1 skoru %96.92 olan USE modeli, diger modellere gore daha diisiik hata

orani ve yiiksek dogruluk ile 6ne ¢ikmustir.

Sonug olarak, CNN-LSTM, nnlm-en-dim50, nnlm-en-dim128 ve USE modelleri duygu analizi
icin etkili araclar olarak degerlendirilmistir. USE modeli, en yiiksek dogruluk orani ve en
diisiik hata orani ile en iyi performansi gostermistir. nnlm-en-dim128 modeli de yiiksek

dogruluk orani ile dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar, isletmelerin miisteri memnuniyetini
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artirmak ve hizmet kalitesini iyilestirmek i¢in duygu analizi teknolojilerini etkin bir sekilde

kullanmalarma yardimci olacak 6nemli i¢goriiler sunmaktadir.

Gelecek calismalar i¢in Oneriler sunlardir: Farkli veri setleri ve daha genis 6rneklem
biiyiiklikleri ile modellerin performanslarinin yeniden degerlendirilmesi, modellerin
hiperparametre optimizasyonlarimin daha detayli incelenmesi ve farkli yapay zeka
tekniklerinin entegrasyonu ile duygu analizinde daha yiiksek dogruluk oranlarinin elde
edilmesi miimkiin olabilir. Ayrica, miisteri yorumlarimin dil ve kiiltiirel farkliliklarini géz
onilinde bulunduran modellerin gelistirilmesi de miisteri memnuniyeti analizinde énemli bir
adim olacaktir. Bu 6neriler, duygu analizi ¢alismalarinin daha ileriye tasinmasi ve isletmelerin
miisteri geri bildirimlerinden daha derinlemesine i¢goriiler elde etmesi i¢in yol gosterici

nitelikte olacaktir.
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