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OZET

Teknolojik ¢cagin baglamasiyla birlikte bir¢ok uygulama giiniimiizde popiiler hale gelmistir. Bunlardan
biri de Twitter’dir (Yeni adiyla X). Bu platform sayesinde bir¢ok kullanici kisisel diisiince ve fikirlerini
yaziyla, resimle ya da video ile paylagabilmektedir. Paylasilan bu veriler bir¢ok insanin ilgisini
¢cekmektedir. Bu verilerden kigisel ¢ikarim yapmak isteyen bilim insaninlari, akademisyen ya da baska bir
meslek grubundan insanlar galismalarini bu yonde yapmaktadir. Ornegin suglu profili olusturmak isteyen
bir polis twitlerden bunu yapma amaciyla ¢alisma yiiriitebilir ya da bir reklam ajansi kiginin yazdiklarina
ya da paylastig1 resimlere bakarak kisiye 6zel reklam iiretebilir ve bu sayede iiriin saticilari {irlinlerini
hizli bir sekilde satabilir. Bu tezde ise yiiksek oranda dogruluk orani aldigimiz bir duygu analizi ¢caligmasi
yapilmigtir.

Bu ¢alismada hazir bir Tiirkge Tweet verisi tizerinden duygu siniflandirilmasi amaglandi. Bu veri seti
5 farkli etiketle ayrilmis 4000 veriyi icermektedir. Bu ham veri seti {izerinde 6n isleme uygulandi. On
islemden gecen veri seti egitim ve test olarak ayrildi. Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
performanslari 6l¢iildii. Bu performanslar dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorunun yan1 sira makro
ve agirlikli ortalama agisindan dl¢iilmistiir. Ayrica, her algoritma i¢in hesaplanan karigiklik matrisi
verilmistir. En yiiksek dogruluk oranina %96,88 ile Y18in algoritmasi ulasilmistir.

Bu galismada ayrica derin 6grenme alani igerisinde olan 6nceden egitimis bir Transformer modeli
kullanilmistir. Veri seti egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmistir. Ayni sekilde performansi dogruluk,
kesinlik, geri cagirma ve F1 skoru acisindan 6l¢iilmiistiir ve her algoritma i¢in hesaplanan karigiklik
matrisi verilmistir. Bu model ile %93 dogruluk oranina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Twitter, Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Dogal Dil isleme
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ABSTRACT

With the onset of the technological age, many applications have become popular today. One of these is
Twitter (Newly known as X). Thanks to this platform, many users can share their personal thoughts and
ideas with text, pictures or videos. These shared data attract the attention of many people. Scientists,
academicians or other professionals who want to make personal inferences from these data do their work
in this direction. For example, a police officer who wants to create a criminal profile can use tweets to do
this, or an advertising agency can create personalized advertisements by looking at what a person writes
or the pictures he/she shares, and thus product sellers can sell their products quickly. In this thesis, a
sentiment analysis study was conducted in which we received a high accuracy rate.

In this study, it was aimed to classify emotions using a ready-made Turkish Tweet data. This data set
includes 4000 data which is separated by 5 different labels. Pre-processing was applied on this raw
dataset. The pre-processed dataset was divided into training and testing. Performances were measured
with classical machine learning models. These performances were measured in terms of accuracy,
precision, recall, and F1 score as well as macro and weighted averages. Additionally, the confusion
matrix calculated for each algorithm is given. The Stack algorithm achieved the highest accuracy rate of
96.88%.

Also in this study, a pre-trained Transformer model, which is in the field of deep learning, was also
used. The data set is divided into training, validation and testing. Likewise, its performance was
measured in terms of accuracy, precision, recall and F1 score, and the confusion matrix calculated for
each algorithm is given. 93% accuracy rate was achieved with this model.

Keywords: Twitter, Sentiment Analysis, Machine Learning, Deep Learning, Natural Language
Processing
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1.GIRiS

Giliniimiiz diinyasinda teknolojik gelismeler bireylerin diisiincelerini  ¢esitli
platformlarda ifade etme bicimlerini kokten degistirmistir. Artik pek ¢ok uygulama,
kullanicilarin gergek kimliklerini, kurumsal adlarini kullanarak veya anonim olarak
goriislerini paylasmalarina olanak taniyor. Bu uygulamalar arasinda en popiiler
olanlardan biri de eski adiyla Twitter olan X platformudur. Bu platform sayesinde her
tirlii bilgi, fikir ve haber kullanicilara bir tik uzak hale gelmistir. Bu durum ilk bakista
avantajli goriinse de dnemli dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir. Ornegin sosyal
medya aracilifiyla bir haberin hizla yayilmasi, bilginin dogrulugu teyit edilmeden
spekiilasyonlara yol agabilmekte, bu durum habere konu olan kisi veya gruplar iizerinde
olumsuz etkiler yaratabilmektedir. Ayrica toplumun belirli kesimlerini provokatif
sOylemlerle harekete gegiren anonim hesaplar, amacina ulastigi takdirde olumsuz
sonuglar dogurabilmektedir. Bu tiir olumsuzluklarin 6niine ge¢ebilmek ve sosyal medya
dinamiklerini daha 1iyi anlayabilmek icin bilim insanlari, dilbilimciler ve veri

madencileri metin analizi alaninda yogun arastirmalar yiiriitmektedir.

Birjali vd. (2021), sadece arastirmacilarin degil ayni zamanda sirketlerin ve
hiiklimetlerin de ilgisini ¢ektigini ve yakin zamanda yayinlanan duygu analizi
makalelerinin sayisinin da gosterdigi gibi hizla biiyiiyen bir alan haline geldigini
belirtmislerdir (Mintyld vd., 2018). Ornegin bir ticaret sirketi, kullanicilarin sosyal
medya paylasimlarin1 analiz ederek, bireylerin ihtiyaglarina uygun iriinlerin reklamini
yapabilmektedirler ve bu sayede iiriinlerini daha hizli ve daha karli bir sekilde
satabilirler. Benzer sekilde bir suc¢ analisti sosyal medya verilerini inceleyerek sug
profilleri olusturabilir ve olasi suglarin Onlenmesine katki saglayabilir. Bu nedenle

duygu analizi giiniimiizde bir¢ok sektdr i¢in giderek daha 6nemli hale gelmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, duygu analizi lizerine odaklanilarak, Gaussian Naive Bayes
(GNB), K-En Yakin Komgu (KNN), Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Extra Tree,
Gradient Boosting Classifier (GBC) ve Random Forest (RF), Lineer Destek Vektor
Siniflandirma (SVC) ve Lojistik Regresyonu birlestiren Stacking siiflandiricilart gibi
klasik makine 0grenmesi algoritmalarinin yani sira, Tiirkce tweetler iizerinde BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) adli derin 6grenme modeli

kullanilarak dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

1



1.1. Arka Plan

X platformu giiniimiizde sosyal medya uygulamalar1 arasinda popiilerligi hizla artan
bir uygulamadir. Insanlar tweet aracilifiyla goriintiileme metinlerini, videolars,
baglantilar1 vb. paylasirlar ve mesajlar iletirler (Memis, 2024). Bu mesajlar toplumun
her kesiminden insanin ilgisini ¢ekebilmektedir. Popiilerligi ve yaygin kullanimi

nedeniyle kullanic1 tarafindan gonderilen tweetlerin analizi yararli hale gelmistir

(Memis, 2024).

Kullanicilarin bu platformu kullanma amagclar1 belirli bir konu hakkinda bilgi
edinmek, dogru bilgiye ulasmak, goriislerine delil bulmak veya baska sebepler olabilir.
Bu tezin amaci Tiirkge tweetlerden duygu analizi yapmaktir. X platformu
kullanicilarinin yazdiklart metinlerin hangi duygularla yazildigini analiz etmek ve
siniflandirmaktir. Bu analiz siirecinde klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin yani

sira derin 6grenme modeli de kullanilarak basarili sonuclar elde edilmistir.

1.2. Sorun Ag¢iklamasi

Son zamanlarda sosyal ag hizmetlerinin (SNS) hizla biiylimesi nedeniyle, yorum ve
degerlendirme gibi biiyiik miktardaki bilgiler kullanicilar tarafindan siirekli olarak
saglanmaktadir (Zimbra vd., 2018). Bu bilgi, cogu zaman tek bir ilging gercege dayanan,
insanlarin diislincelerini ve duygularmi yansitir (Wang vd., 2022). Rui vd. (2013), bu
verilerin biiylik veri haline geldigini, ozellikle {iriin tahminlerinde insan davranigini
analiz etmek i¢in bir¢ok firsat sundugunu belirtmisler ve Wang vd. (2012) siyasi
secimlerin sonuglarini tahmin etmenin oldukc¢a faydali oldugunu belirtmislerdir. Twitter
Kullanic1 Istatistikleri 2024'e (2022) gore 368 milyon aktif Twitter kullanicist
bulunmaktadir, dolayisiyla Twitter en popiiler blog hizmetlerinden biri haline gelmistir
(Reyna vd., 2022). insanlarin diisiince ve duygularini anlamada énemli bir rol oynayan
Twitter tabanli duygu analizi (TSA) oldukga ilgi ¢ekici olmustur (Khan vd., 2021; Meng
vd., 2022).

Birgok arastirmaci bu alanda ¢esitli calismalar yiiriitmekte olup, dzellikle Ingilizce
tweetler lizerine yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 yayginlik gostermektedir. Ancak,
Tiirkge tweetler lizerine gerceklestirilen arastirmalarin sayist nispeten smirlidir. Bu
calismanin, Tiirkce tweetlerden elde edilen verilerle gerceklestirilecek duygu analizi

izerine 6nemli bir katki sunacagi 6ngdriilmektedir.



1.3. Arastirmanin Onemi

Bu tezin 6nemi, makine 6grenmesi (ML) algoritmalar1 ve derin 6grenme (DL)
modeli olan BERT modeli ile Tiirkce tweetler kullanilarak duygu analizinin
gercgeklestirilmesinin amacglanmis olmasidir. Bu hedefe ulagsmak i¢in atilan adimlar su

sekildedir:

. Tiirkge tweetleri iceren bir veri seti bulma.
. Temiz bir veri kiimesi elde etmek i¢in verilerin 6n islenmesi.
. GNB, Lojistik Regresyon, KNN, GBC, Yiginlama (temel siniflandiricilar

olarak RF ve Dogrusal SVC ve son smniflandirict olarak Lojistik Regresyonun
kullanilmas1), Karar Agac1 ve Ekstra Aga¢ gibi klasik makine 0Ogrenimi

modellerinin uygulanmasi.
. Bir transformatdr modeli olan BERT'in kullanilmasi.
. Degerlendirme metriklerini kullanarak performansi hesaplamak.

Bu siireg, Tiirkce tweetlerden elde edilen verilerle duygu analizi yapmay1 ve farkli
algoritmalarin performanslarint  karsilagtirarak en etkili yontemleri belirlemeyi

amaclamaktadir.

1.4. Tezin Diizeni

Tezin ikinci boliimiinde arka plan bilgileri ve literatlir taramasi1 yer almaktadir.
Uciincii boliimde metodoloji ayrintilartyla anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde deneysel
caligmalar ve sonuglar sunulmaktadir. Besinci ve son bolimde ise sonuglarin
degerlendirilmesi, genel c¢ikarimlar ve gelecek arastirmalara yonelik Oneriler yer

almaktadir.



2.ARKA PLAN VE LITERATUR TARAMASI

2.1 Dogal Dil isleme (NLP)

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayarlarin yazili veya sdzlii metinleri dogal dilde
anlamasi ve isleyebilmesi i¢in kullanilan bir ¢alisma ve uygulama alanidir. Fanni vd.
(2023), bu alanin, bilgisayar ve insan arasindaki etkilesimi daha kolay ve verimli hale
getirdigini belirtmistir. NLP, bircok alanda kullanilabilmektedir. Asagida bu alanlar

verilmis ve agiklanmugtir.

2.1.1 Metin siniflandirma

Metin siniflandirma, yazilar1 veya belgeleri belirli etiketlerle ayirma yontemidir. Bu
tezde yapilan duygu analizi ¢alismasi, bu yonteme Ornek olarak verilebilir. Cogu metin
siniflandirma ve siniflandirma sistemleri dort asamaya ayrilabilir: 6znitelik ¢ikarma,

parametre azaltma, siniflandirma ve degerlendirme.

2.1.2 Makine cevirisi

Makine gevirisi, bir metnin dilini belirleyip, onu istenilen dile ¢evirme yontemidir.
Dil modiilleri, ¢eviri hafizalar1 ve gelismis sistemler kullanarak c¢eviri kalitesini artirir.

Google Translate buna bir drnek olarak verilebilir.

2.1.3 Konusma tanima

Konusma tanima, konusulan bir metni veya metin parcasini metne doniistiirme
yontemidir. Android isletim sistemlerindeki Google Asistan, 10S isletim sisteminin
sesli asistan1 Siri ve telefon goriismeleri, bu teknolojinin &rnekleridir. Makine
ogrenmesi modelleri ve dogal dil isleme, bu ydntemin dogrulugunu artirmak igin

kullanilir.



2.1.4 Soru-cevap sistemi

Soru-cevap sistemi, herhangi bir soruya otomatik olarak yanit iiretme yontemidir. Bu
sistem, biiyiik veri tabanlar1 {izerinde calisir ve metni anlayarak, sorulan sorulara daha

kapsamli ve dogru yanitlar saglayabilir.

2.1.5 Bilgi ¢cikarma

Bilgi ¢ikarma, belirli bir metinden bilgi elde etme stratejisidir. Bu alanin bir 6rnegi,
bir metin veya igerikten (genellikle yapilandirilmamais) bir olayin tarihi veya bahsedilen

uruniin 6zelliklerinin otomatik olarak tanimlanmasi ve siniflandirilmasidir.

2.1.6 Tavsiye sistemleri

Tavsiye sistemleri, miisterilerin bireysel ihtiyaclarina veya taleplerine uygun oneriler
olusturma stratejisidir. Ozellikle e-ticaret sistemlerinde goriilebilir. Bu sistemler,
kullanict deneyimini iyilestirmek ve kullanici sadakatini saglamak i¢in énemli bir rol

oynar.

2.2. Ozellik Cikarma

Ozellik gikarma, ham verilerden bilgi agisindan zengin ve daha onemli vurgulari
¢ikarmak i¢in kullanilan yontemdir. Avinash ve Sivasankar (2019), makine 6grenme
modelleri agisindan temel ve bilgilendirici 6zelliklerin ¢ikarilmasmin performansi
artirmada ve hesaplama karmasikligini azaltmada avantaj sagladigini belirtmislerdir.
Ozellik ¢ikarma, ham bilgileri daha kompakt ve analiz dostu bir forma doniistiirerek
bilgi hazirlama formlarmni tesvik eder. Ozellik ¢ikarma yontemleri, bilginin tiiriine ve
analizin nedenine bagl olarak degismektedir. Asagida birkag yaygin 6zellik ¢ikarma

stratejisi verilmis ve agiklanmstir.

2.2.1. Metin verilerinden 6zellik ¢cikarma

Bu boliimde metinden 6zellik ¢ikarma teknikleri verilmektedir.



2.2.1.1. Terim frekansi-ters belge siklig1 (TF-IDF)

Terim frekansi-ters belge frekans1 (TF-IDF), kelimelerin 6nemine karar vermek i¢in
kullanilan bir stratejidir. Belirli bir kelimenin bir arsivde ne siklikta gectigini ve o
kelimenin tiim belgeler arasinda ne kadar nadir bulundugunu hesaplar. Metin

siiflandirma, bilgi alma ve duygu analizi i¢in kullanilabilir.

2.2.1.2. Kelime yerlestirme

Peng vd. (2020), kelime yerlestirmenin, duygu analizi gergeklestirirken dogrulugu ve
performanst artirmak i¢in kelimeleri dagitilmig ozellikler olarak temsil etmek igin
kullanilan bir teknik oldugunu belirtmislerdir. Bu teknikle, farkli tekniklerle biiyiik
miktarda baglamsal bilgi kullanilarak kelimelerin dagitilmis vektor temsilleri
ogrenilmeye calisilir (Kasri vd., 2022). Bu teknigin kullanilmasinin nedeni ciimledeki

kelime baglamlarini daha iyi anlamaktir.

Bir¢ok kelime yerlestirme teknigi vardir. Asagida bunlar verilmis ve agiklanmistir.

2.2.1.2.1. Kelimeden vektiore (Word2Vec)

Word2Vec, Google ekibinden Tomas Mikolov ve ekip arkadaglari tarafindan
gelistirilen ve tahmin esasina gore kelimeleri vektor uzayinda ifade etmeye c¢alisan bir
model olarak 2013 yilinda ortaya ¢ikan bir modeldir. Bu modelin Siirekli Kelime
Cantas1 (CBOW) ve Skip-gram ad1 verilen 2 alt yontemi vardir. Sekil 2.1 CBOW ve

Skip-gram'in ¢aligma prensibini gostermektedir.

. Siirekli kelime c¢antast (CBOW): CBOW modeli, hedef kelimeyi
cevreleyen baglam kelimelerinden tahmin eder. Yani etrafindaki kelimeleri
kullanarak ortadaki kelimeyi tahmin edebilir. Bu model tiim baglam sdzciiklerini
alir, onlar1 bir araya getirir ve ortaya c¢ikan vektorii kullanarak hedef sozciigii

tahmin eder.

. Skip-gram: Skip-gram modeli, hedef kelimeye dayali olarak ¢evredeki
baglam kelimelerini tahmin eder. Baska bir deyisle, bir kelimeyi etrafindaki

baglam1 tahmin etmek i¢in kullanmak tizere tasarlanmistir.
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Sekil 2. 1. CBOW and Skip-gram modellerinin ¢aligma prensibi

2.2.1.2.2. Kelime temsili icin kiiresel vektorler (GloVe)

Stanford Universitesi'ndeki bir grup arastirmaci tarafindan 2014 yilinda gelistirilen
GloVe, benzer veya yakin anlamli kelimeleri, kelime uzayindaki temsillerine bakarak
birbirine yakin konumlandiran bir tekniktir. Bu teknikle kelimeler arasindaki benzerlik

iliskisi matematiksel olarak modellenebilmektedir.

GloVe ile biiyiik veri kiimelerinde kelime ¢iftlerinin bir arada goriinme olasili§ina
bakilarak bir frekans matrisi olusturuluyor. Bu matris ile bu kelime ciftlerinin bir
baglamda ka¢ kez tekrarlandigi hesaplanir. Oranin dengeli ve diizenli olmasini
saglamak ic¢in kelime ¢iftlerinin birlikte goriilme sikliklar1 arasindaki oranlarin
logaritmas1 almir ve bu sekilde modellenir. Logaritmanin kullanilmasinin nedeni

frekans farkliliklarin1 azaltmak ve daha yonetilebilir hale getirmektir.

Global istatistiklerden faydalanilmasi, boyutlarin kiigiiltiilmesi, yiiksek performans
ve tasinabilirlik GloVe tekniginin en 6nemli 6zellikleri arasindadir. GloVe ile kelime
ciftlerinin tiimce boyunca birlikte ortaya ¢ikma olasiliklarin1 kullanmak, kelime
vektorlerini anlamli hale getirir. Bu teknik biiyilik veri kiimelerinde iyi ¢alisir. Ayrica
sOzciik yerlestirmelerin anlamli sekilde 6grenilmesini saglar. Bu teknikle daha kiigiik
boyutlu vektoér uzaylarinda ¢aligmak hem daha diisiik maliyetlere hem de kullanilan

modelden daha fazla verim alinmasina olanak saglar.



GloVe, metin siniflandirma, makine ¢evirileri ve duygu analizi gibi birgok alanda
kullanilabilmektedir. Kisaca bu yontemin kelime gdmme yontemleri alaninda 6nemli bir

yere sahip oldugu sOylenebilir.

2.2.1.2.3. Transformatorlerden cift yonlii kodlayici gosterimleri (BERT)

Transformer Cift Yonlii Kodlayici Gosterimleri (BERT) modeliyle, transformerlarin
cift yonli mimarisi kullanilarak belirli bir kelimenin baglamsal vektor temsilleri
cikarilir. Ayrica bu model ile verilen climlenin hem basindan hem de sonundaki baglam
bilgileri kullanilarak kelime anlami daha dogru bir sekilde ¢ikarilmaktadir. Metodoloji

boliimiinde daha detayl1 anlatilmistir.

2.2.1.3. N-gram

N-gram, metinden n ardisik kelime veya karakterden olusan gruplari ¢ikarir. Tek
kelime (unigram), cift kelime (bigram), U¢lii kelime (trigram) olabilir. Metin

siniflandirma ve dil modelleme i¢in kullanilabilir.

2.2.2. Goriintii verilerinden o6zellik ¢cikarma

Bu boliimde goriintiiden 6zellik ¢ikarma teknikleri verilmektedir.

2.2.2.1. Yonlendirilmis degradelerin histogrami (HOG)

Yonlendirilmis degradelerin histogrami (HOG), goriintiilerdeki nesne kenarlarini ve
acilarini yakalar. Gorilintliyt kiigtik hiicrelere boler ve her hiicredeki gradyan yonlerinin

histogramini hesaplar. Nesne tanima ve insan tespiti i¢in kullanilabilir.

2.2.2.2. Ol¢ekle degismeyen ozellik doniisiimii (SIFT)

Olgekle degismeyen dzellik doniisiimii (SIFT), goriintiideki dlgek ve doniis acisindan
bagimsiz 6zellik noktalarini (anahtar noktalar) ¢ikarir. Gorilintii eslestirme ve nesne

tanima i¢in kullanilabilir.



2.2.2.3. Evrisimli sinir aglart (CNN)

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), goriintii ve video gibi iki boyutlu veriler iizerinde
iistlin performans gosteren derin 0grenme modelleridir. Temel bilesenleri evrisimli
katmanlari, havuzlama katmanlarini, tamamen baglhh katmanlar1 ve aktivasyon
fonksiyonlarini igerir. Evrimsel katmanlar, goriintiilerdeki belirli desenleri tanimak igin
filtreler kullanarak ozellik haritalar1 olusturur. Havuzlama katmanlari, 6zellik
haritalarinin  boyutunu azaltir, hesaplama yiikiinii azaltir ve modelin genelleme
yetenegini artirir. Tamamen bagli katmanlar modelin son tahminlerini yapar.
Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal olmayan doniisiimler yoluyla modelin
karmagikligint artirir. CNN'ler ayrica n-gramlar, dikkat mekanizmalari, adim ve dolgu
teknikleri gibi 6zellikleri kullanarak verileri isler ve onlardan 6grenir. Modelin genel
basarisini artirmak icin geriye yayilim yontemiyle agirliklar giincellenir ve agirlik
paylagimiyla parametre sayisi optimize edilir. CNN'ler goriintii siniflandirma, nesne
tespiti, yiiz tanima ve tibbi goriintii analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmakta ve

yiiksek dogruluk oranlariyla etkili sonuclar saglamaktadir.

2.2.3. Sayisal ve kategorik verilerden ozellik ¢cikarma

Bu boliimde sayisal ve kategorik verilerden 6zellik ¢ikarma teknikleri verilmektedir.

2.2.3.1. Temel bilesen analizi (PCA)

Temel bilesen analizi (PCA), ana bilesenlerini ¢ikararak verinin boyutunu azaltir.
Ana bilesenler, veri varyansinin ¢ogunu agiklayan dogrusal kombinasyonlardir. Boyut

kiigiiltme, veri gorsellestirme amaciyla kullanilabilir.

2.2.3.2. T-daginlmis stokastik komsu yerlestirme (T-SNE)

T-dagitilmis stokastik komsu yerlestirme (T-SNE), yiiksek boyutlu verileri diisiik
boyutlu bir alana yansitarak veri kiimelerini gorsellestirir. Ozellikle kiime yapisini korur.

Veri gorsellestirme ve kiime analizi i¢in kullanilabilir.



2.2.3.3. One-hot kodlama

Tek gecisli kodlamada kategorik veriler, her kategori i¢in ayr1 bir siitun olusturarak
ikiliyi (0 ve 1) temsil eder. Makine 6grenimi modelleri i¢in kategorik verileri sayisal

forma dontistiirmek icin kullanilabilir.

2.2.4. Zaman serisi verilerinden 6zellik ¢cikarma

Bu béliimde zaman serilerinden 6zellik ¢ikarma teknikleri verilmektedir.

2.2.4.1. Fourier doniisiimii (FT)

Fourier dontisiimii (FT), zaman serisi verilerini frekans bilesenlerine ayirir. Frekans
analizi yaparak periyodik oOzellikleri ¢ikarir. Sinyal isleme ve frekans analizi igin

kullanilabilir.

2.2.4.2. Dalgacik doniigiimii

Dalgacik doniisiimii, zaman serisi verilerini hem zaman hem de frekans alanlarinda
analiz eder. Olgeklenebilirlik saglar. Zaman-frekans analizi ve sinyal isleme igin

kullanilabilir.

2.2.4.3. Otomatik korelasyon

Otomatik korelasyon, zaman serisi verilerinin kendisiyle olan korelasyonunu
hesaplar. Verilerdeki periyodik kaliplar1 ve iligkileri tanimlar. Zaman serisi analizi ve

sinyal isleme i¢in kullanilabilir.

2.3. Transformer

Transformer, Vaswani ve arkadaslarinin bir makalesinde tanitilan, dogal dil isleme
ve veri isleme alanlarinda kullanilan bir makine 6grenme modelidir. Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN) ve Uzun Siireli Kisa Bellek (LSTM) gibi modelleri birgok agidan geride
birakarak, yiiksek dogruluk elde edebileceginiz bir model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

10



Transformer mimarisi 6zellikle dikkat mekanizmasini temel alir ve iki temel
bilesenden olusur: Kodlayici ve kod ¢oziicii. Sekil 2.2 Transformer modelinin yapisini
gostermektedir (Vaswani vd., 2017). Asagida bunlar ayrintili olarak agiklanmaktadir.
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Sekil 2. 2. Transformer mimarisi (Vaswani vd., 2017)

2.3.1. Kodlayic1

Transformer kodlayici, dikkat mekanizmasina dayali modern bir sinir ag1 bilesenidir.
Encoder boliimiinde oncelikle giris islemleri yapilir. Veriler bir dizi sayisal veriye
dondistiirtiliir. Model daha sonra veri sirasini belirlemek i¢in giris verilerine konumsal
kodlama bilgisi ekler. Daha sonra ¢ok basli dikkat mekanizmasi dedigimiz kodlayici
kisminda belli bir giris verisinin diger verilerle iliskisini 6grenir. Son olarak, dnceki

mekanizmay takip ederek veriler tamamen bagli katman araciligiyla islenir.

Transformator kodlayici, 6zellik ¢ikarimina benzer ancak bazi farkliliklar: vardir. Bu

farklar su sekilde siralanabilir:

. Kodlayict genellikle model i¢indeki bir bilesendir, 6zellik ¢ikarimi 6n

islemede kullanilan bir tekniktir.
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. Kodlayict dikkat mekanizmas1 ve 06z-dikkat ile c¢alisir ancak 6zellik

cikarimi1 manuel veya otomatik olarak yapilir.

. Kodlayict 6zellikle metin ve konusma gibi sirali veriler iizerinde etkilidir;

ozellik ¢ikarimi metin, resim veya sayisal veri gibi her tiirlii veriye uygulanabilir.

2.3.2. Kod ¢oziicii

Kod c¢oziicii, kodlayict tarafindan iiretilen ara ¢iktilari alir ve bunlar1 hedef diziyi
tiretmek i¢in isler. Kod ¢6ziici hem kendi girisleri hem de kodlayicr ¢ikislari iizerinde

bir dikkat mekanizmasi kullanir. Asagida bu mekanizmalar agiklanmaktadir.

. Maskelenmis ¢ok bash dikkat: Kod ¢oziicii, girdi dizisinin yalnizca
belirli boliimlerini dikkate alarak c¢ikt1 tretir. Bu Ozellikle dil modellemede

kullanilir.

. Ciktr iiretimi: Kod ¢0ziicli, verileri tamamen baglh katmanlardan

gecirerek nihai ¢iktiy1 tiretir.

2.3.3. Dikkat mekanizmasi

Dikkat mekanizmas1 bir girdinin diger tiim girdilerle iliskisini 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu mekanizma, her bir girdi 6gesinin diger tiim girdiler lizerindeki etkisini
hesaplar ve bu hesaplamalari kullanarak c¢iktiy1 olusturur. Asagida dikkat

mekanizmasinin nasil ¢alistigi ve temel bilesenleri anlatilmaktadir.

2.3.3.1. Puan hesaplama

Puan hesaplamasinda her girdinin diger girdilerle benzerlik puani hesaplanir.

2.3.3.2. Softmax uygulamasi

Hesaplanan puanlar softmax islevi kullanilarak normallestirilir, bdylece her girdinin

diger girdilerle karsilastirildiginda goreceli 6nemi belirlenir.
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2.3.3.3. Agwrhikli toplama

Girdi verileri, elde edilen 6nem diizeylerinin ¢arpilmasiyla agirlikli olarak toplanir ve

bu islem her bir girdi 6gesi i¢in tekrarlanir.

2.4. Metin Madenciligi ve On Isleme

Metin madenciligi, verilerden yararli bilgiler bulma veya c¢ikarma siirecidir
(Vijayarani vd., 2015). Kisa vd. (2010), son otuz yilda arastirmacilarin, yazil bilgiyi
Ozetlemek i¢in anlamla ilgili kelimeleri ve ciimleleri sayan yapilar1 (6rnegin, girisimci
yonelim) puanlamak i¢in kapali kelimeler kullanan metin madenciligi yontemlerini
kullandiklarin1 belirtmislerdir. Bu teknikler yapilandirilmis veya yapilandirilmamis
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmayr amaglamaktadir. Bu sekilde biiyiik hacimli
belgeler islenir ve analiz edilerek Onemli bilgiler ortaya c¢ikarilir. Bu gorevi

gerceklestirmek icin birgok farkli algoritma kullanilabilir.

On isleme asamasinda veri setindeki temel veriler temizlenir ve analizler icin ileri
islemlere hazirlanir. Bu béliim ¢ok énemlidir ¢iinkii birincil veriler ¢ogu zaman analitik

yontemlere uygun degildir. Asagida 6n isleme yontemleri anlatilmaktadir.

2.4.1. Tokenizasyon

Tokenizasyon, metin verilerini daha kii¢iik parcalara ayirma islemidir. “Ben bir
akademisyenim.” cilimlesi, tokenizasyondan sonra [“Ben”, “bir”, “akademisyenim”]

olacaktir.

2.4.2. Filtreleme

Filtreleme islemi ile metne anlam katmayan, sik kullanilan ve 6nemsiz kelimeler
filtrelenir. Filtreleme sonrasinda “bu” ve “bu nedenle” gibi kelimeler climleden silinir.

Bu tiir kelimelerin silinmesinin amaci analizin daha anlaml1 hale getirilmesidir.
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2.4.3. Lemmatizasyon ve kok ¢cikarma

Lemmatizasyon ile bir kelime kdk haline getirilir. Ornek olarak “kosuyor” kelimesi
lemmatizasyondan sonra “kosmak™ olarak, “cicekler” kelimesi ise “¢icek™ olarak
koklere dontistiiriiliir. Kok ¢ikarma ise kelimelerin basit kok haline getirilmesi islemidir.
Genel olarak dnek ve son eklerinin kesilerek kelime alinmasi islemi de denebilir. Ornek
olarak “kosuyor” kelimesi kok ¢ikarmadan sonra “kos”, “cigekler” kelimesi ise “¢igek”™

haline getirilir.

2.4.4. Normallestirme

Normallestirme kisminda birka¢ temel adim gergeklestirilir. Genellikle climlenin
tamamu biiyiik veya kiiciik harfe doniistiiriilebilir, “@” gibi 6zel karakterler ciimleden

cikarilabilir veya normalizasyon sonrasi sayisal veriler ¢ikarilabilir.

2.5. Literatiir Incelemesi

NLP alanlarindan biri olan duygu analizi énemli bir arastirma konusudur. Ozellikle
son yillarda Tiirkge calismalar biiylik 6nem kazanmistir. Cesitli makine Ogrenmesi
modellerinin yan1 sira Tiirkgeye 6zgii duygu analizi yontemleri igin gelistirilen
yontemlerle de bu yonde yapilan calismalarin dogrulugu ve etkinligi artmaktadir.
Boylece farkli duygularin analizinde ve siniflandirilmasinda bir artis s6z konusudur.
Literatiirdeki baz1 ¢aligmalar Tiirkce metinlere 6zel olarak gelistirilmis olup, bunlarin

analizinde daha yetkin sonuclar vermektedir.

Literatiir ¢alismasinin amaci daha dnce yapilmis Tiirkce metinlerden duygu analizi
calismalarinin  yontem ve yaklasimlarimi tartigmaktir. Bu dogrultuda yapilan
calismalarda elde edilen yontem ve sonuglar bu boliimde ele alinmaktadir. Ayrica bu
konuda karsilasilan zorluklara ve bu zorluklara yonelik ¢oziim Onerilerine de yer

verilmistir.

Bu c¢alismada Tiirkce metinden duygu analizine iliskin mevcut bilgilere ek bilgi
saglanmast ve bu konuda gelecekte yapilacak calismalara referans olmasi
amaclanmaktadir. Dile 6zgii etkili yontemlerle duygu analizi ¢alismalarinin daha hizl,

daha verimli ve daha etkili olmas1 muhtemeldir.
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Coban vd. (2015), blog, Facebook ve Twitter gibi sosyal medya platformlarindan
elde edilen metinler iizerinde bir caligma yiirlitmiistiir. Calismanin amaci firmanin
miisterilerinin memnuniyetini arttirmak ve maliyetlerini azaltmaktir. 14777 mesajdan
olusan veri seti, kelime ¢antas1 ve karakter tabanli n-gram modeli kullanilarak analiz
edilmistir. Ayrica simiflandirma algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi, Naive
Bayes, Multinomial Naive Bayes ve K-En Yakin Komsular algoritmalar1 kullanilmistir.
En iyi performans n-gram modelinin 3 gram karakter seviyesinde elde edilmistir.

Multinomial Naive Bayes algoritmasi her iki model i¢in de en iyi performansi gosterdi.

Dogan & Kaya (2019), sosyal aglar {iizerinde duygu analizi ¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir. Bu ¢alismanin  amaci belirli markalarin  sosyal medya
platformlarindaki yorumlarindan veri setleri olusturmak ve bu verileri analiz ederek
duygu analizi konusunda bilgi vermektir. Calismada %70 dogruluk orani elde edilmis
olup bu durum makine O6grenmesi modelleri ile duygu analizi yapilabilecegini
gostermektedir. Ancak sosyal medya kullanicilarinin yazim kurallarina dikkat etmemesi
gibi faktorler dogruluk oranlarinin genis bir aralikta degismesine neden olmustur.
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Multinomial Naive Bayes ve Destek Vektor
Makinesi algoritmalar1  kullanildi.  Yorumlar sayisal verilere doniistiiriilerek
CountVectorizer ve TF-IDF yontemleri kullanildi. Veri seti sosyal medya
platformlarindan toplanmis olup 1004 olumlu, 1000 olumsuz ve 1000 nétr yorumdan
olusmaktadir. Veri setinin %75'1 egitim, %25'1 ise test i¢in kullanildi. Tiirkiye'de yapilan
calismalarda genel olarak anketler, tweet'ler, film elestirileri, e-ticaret sitelerindeki
yorumlar, Facebook yorumlar1 ve ¢agri merkezi yorumlar: kullanildi. Bu ¢aligmalarda
basart oranlart %42 ile %91 arasinda degismektedir. Lojistik Regresyon
algoritmast %70 dogruluk oraniyla en iyi sonucu verirken, KNN algoritmasi %56
dogruluk orantyla en diisilk sonucu verdi. TF-IDF ve CountVectorizer + TF-IDF
yontemleri arasinda anlamli bir fark gozlenmedi. Duygu analizi i¢in olusturulan
modelde kelime gosterimleri degistirilerek bu degisikliklerin sonuglara etkisi
gozlemlenmistir. FastText, siniflandirma problemlerinde Word2Vec modeline gore
daha yiiksek bir basari orani saglamistir. Sosyal medya verileri yazim kurallarina

uymadig1 i¢in basar1 oranlar1 yazili metinlere gore daha diistikti.

Shehu vd. (2019), polarite sozliiglinii ve yapay zekay1 kullanarak Tiirk¢e tweetlerden
duygu analizi gerceklestirmistir. Polarite sozliigii yontemi ile kelimeleri bir duyarlilik

sozligiiyle karsilagtirarak tweet'leri olumlu, olumsuz veya notr olarak siniflandirdi.
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Yapay zeka yontemi olarak ise SVM ve RF algoritmalar1 kullanildi. Deneysel sonuglar,
SVM'nin koklii verilerde %76 dogrulukla daha iyi performans gosterdigini, RF'nin ise

ham verilerde %88 dogrulukla daha iyi performans gdsterdigini ortaya ¢ikardi.

Aydin & Giingér (2021), denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz Ogrenme
yontemlerini  karsilagtirmis ve bu tekniklerin etkililigini ve kullanim alanlarini
incelemistir. Arastirma, Tiirkcede duygu analizi yapilirken denetimli yontemlerin
yiiksek dogruluk oranlarina ulastigin1 ancak etiketli veri eksikligi durumunda yari

denetimli ve denetimsiz yontemlerin de basarili sonuglar verdigini ortaya ¢ikardi.

Demircan vd. (2021), sosyal medyada ifade edilen metinlere dayanarak duygu
analizi tahmini gerceklestirdi. 5 makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak metinlerin
olumlu, olumsuz ve nétr olarak siniflandirilmas: amaglandi. SVM ve RF algoritmalari
diger algoritmalara gore daha iyi performans gostermistir. Ancak ndtr kelimelerin
kesinlik degerlerinde Lojistik Regresyon modeli SVM modelinden, pozitif metinlerin
kesinlik degerlerinde ise DT ve KNN modelleri RF modelinden daha iyi sonuglar
vermistir. Ayrica negatif etiketli metinlerde DT, LR ve KNN algoritmalarinin hatirlama
degerleri RF algoritmasina gore daha yiiksek ¢cikmistir. Sonug olarak ¢aligma, Tiirkce
metinlerin duygu analizi yapilirken SVM ve RF algoritmalarinin ihmal edilebilir hata

oranlariyla kullanilabilecegi sonucuna varmistir.

Yildirnm vd. (2015), yaptiklar1 ¢alismada NLP tekniklerinin duygu analizine
katkisin1 gozlemlemislerdir. Aragtirmada TF-IDF ve n-gram gibi metin 6n isleme
teknikleri, kok bulma ve Ozellik c¢ikarma teknikleri kullanilmistir. Kullandiklari

teknikler sayesinde; basar1 orani neredeyse %6 artmustir.

Ciplak & Yildiz (2024), sosyal aglardaki paylasimlar aracilifiyla kisilerin meslek
gruplarini tahmin etmeyi amaglayan bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Ozellikle Twitter verileri
kullanilarak makine O6grenmesi yontemleriyle Tiirkge paylasim yapan kullanicilarin
meslek gruplarinin tahmin edilmesi amaglandi. Calisma kapsaminda meslek gruplari
belirlenerek bu meslek gruplarina ait Twitter hesaplarindan paylasilan tweetler
toplanmistir. Toplamda 500.000'den fazla tweet igeren ¢esitli veri setleri olusturulmus
ve Zemberek kiitliphanesi kullanilarak bu veri setleri {izerinde 6n islemler yapilmistir.
Tekli ve ikili yedekli kelime listeleri manuel olarak olusturulmus, metin verileri sayisal
verilere doniistiirilmiis ve Ozellik ¢ikarimi ile yeni degiskenler olusturulmustur.

Arastirmada farkli 6zellikler kullanmak yerine, en degerli 6zelliklerin belirlendigi "en
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uygun sayida ozelligin belirlenmesi" yontemi kullanildi. Coklu yaklagimin kullanildigi
makine 6grenimi deneylerinde %97,3 basar1 orani elde edildi. Bu oran daha oOnce

yapilan benzer ¢aligmalara gore daha ytiksektir.

Alqaraleh (2020), Tiirkce metinlerden duygular1 analiz ederken topluluk 6grenme
yaklasimini kullanmistir. 'Beyazperde' internet sitesinden alinan 'Tiirk film elestirileri’
veri setinde olumlu ve olumsuz olarak smiflandirilan 34990 metin iizerinden
gerceklestirilen bu ¢alismada veri seti 4 veri setine boliinmiistiir. Bu veri setleriyle ayri
ayr1 4 deney yapildi. Ik deneyde RF, AdaBoost ve GBC topluluk 6grenme tekniklerinin
performanslar1 gdzlemlendi. RF modeli ile %70 dogruluk oranina ulasilmistir. Ikinci
deneyle veri 6n islemenin performansa katkis1 gozlemlendi. On isleme verilerinin
performansa yaklasik %30 oraninda etki ettigi goriilmiistiir. 3. deneyde 6zellik ¢ikarma
yontemleri (Terim Frekansi (TF), Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF) ve
Word2Vec) kullanildiginda elde edilen sonuglara gore Word2Vec yontemiyle bir veri
setinden %87 dogruluk orani elde edildi. Bu durum bu yontemin Tiirk¢e veri setleri igin
uygun bir yontem oldugunu gostermektedir. Son deneyde, gelistirilen yaklasimin genel
performansi, saglamligi ve Olgeklenebilirligi, tiim veri seti kullanilarak performans
metrik puanlari ile incelenmistir. Bu deneyle %87 ila %85 arasinda dogruluk oranlari

elde edilmistir.

Demir & Bilgin (2023), Tiirkge haber metinlerine dayali1 veri setlerini kullanarak
yaptiklar1 ¢caligmada BERT tabanli RoBERTa, DISTILBERT, ALBERTA modellerinin
yani sira SVM ve Naive Bayes gibi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak
performanslar1 degerlendirmislerdir. Makine 6grenimi modellerinin %68 ile %71
arasinda dogruluk oranlarina ulastigini, BERT modellerinin ise %80 gibi daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulastigini gézlemlenmistir. Buradan yola ¢ikarak derin 6grenme
modellerinin duygu analizi alaninda klasik makine 6grenmesi modellerine gore daha

etkili oldugu sonucuna varmislardir.

Kavi (2020), Tiirkce metin siniflandirmada sozliik analizi, SVM ve Extreme GBC
gibi geleneksel yontemlerin yani sira BERT gibi derin 6grenme modellerinin basarisini
degerlendiren calismay1 gerceklestirmistir. BERT, Tiirkce metin siniflandirmada 6nceki
yontemlere gore nemli 6lgiide daha iyi performans gostermistir. Ozellikle BERT
modeliyle elde edilen dogruluk orani %92,5 olmustur. Ancak BERT'in egitim siiresi

geleneksel makine 6grenimi yontemlerine gore daha uzun oldugu gorilmistiir.
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3.METODOLOJIi

Tiirkge tweetlerden duygu analizi yapmanin bir¢ok adimi vardir. Bunlar arasinda veri
toplanmasi, toplanan ham verilerin temizlenmesi ve On isleme tabi tutulmasi, veri
setinin egitilmesi, egitilen veri setinin performansinin klasik makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve BERT olan derin 6grenme modeli ile degerlendirilmesi yer almaktadir.
Hazir veri setleri kullanilabilir. Performansin artirtlabilmesi i¢in bu veri setlerinin tim
gereksiz verilerden temizlenmesi gerekmektedir. Kelime yerlestirmeyle, tiim veriler
makine tarafindan okunabilir bir forma doniistiiriiliir ve siniflandiricilara aktarilarak
egitilmeleri ve Ogrenilmeleri saglanir. Egitim sonrasinda duygu simiflandirmasi igin
modele test verileri verilerek veri setindeki tiim veriler 5 duygu etiketi ile
siniflandirilarak model performansi degerlendirilmistir. Bu tez c¢alismasinda GNB,
Logistic Regresion, KNN, GBC, Linear SVC, Extra Trees, Decision Trees ve Staking
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile Transformer modeli olan BERT modeli

kullanilmisgtir.

3.1. Veri Toplama ve On Isleme
Bu boéliimde tez g¢alismasinda toplanan veri seti ve bu veri setindeki verilere

uygulanan 6n isleme teknikleri hakkinda bilgi verilmektedir.

3.1.1 Veri toplama

Veri toplama adimi en Onemli adimlardan biridir. Bu adimda tek veya farkli
kaynaklardan toplanan veriler gerekli islemler i¢in kullanilir. Dogal dil islemede,
O0grenme slirecini iyilestirmek ve yiiksek performansa ulagsmak igin biiyiik veri
kiimelerine ihtiya¢ vardir. Veri toplama asamasi, verilerin toplanmasi, etiketlenmesi
veya iyilestirilmesi siireclerini igerir. Toplanan veriler, kullanilacak makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalari i¢in bilgi kaynagidir. Bu nedenle verilerin toplanmasi ve
dogru sekilde etiketlenmesi ¢gok dnemlidir. Veriler bagka kaynaklardan alinabildigi gibi
sentetik olarak da olusturulabilmektedir. Ayn1 sekilde olusturulan veri setinin iizerinde
calistiginiz calisma igin yeterli olmas:t ve dogru sekilde etiketlenmesi de 6nemli ve

gereklidir.
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3.1.2. Veri on isleme

Veri 0n igsleme, dogru ve gecerli veri analizlerinin temel adimlarindan biridir (Fan ve
ark, 2021). Bu siire¢, ham verilerin makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarina
uygun hale getirilmesi i¢in temizlenmesini, azaltilmasini, doniistiiriilmesini ve
zenginlestirilmesini igerir. Amag, verileri en verimli sekilde kullanarak yiiksek
performans elde etmektir. Bu asamada ciimlelerdeki tiim kelimelerin kii¢iik harfe
doniistiiriilmesi, URL'lerin, hashtag'lerin ve emojilerin kaldirilmasi, sayilarin ve
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, tekrar eden kelimelerin silinmesi, anlamsiz
kelimelerin kaldirilmas1 ve kok kelime ¢ikarma islemleri gerceklestirilebilir. Sekil 3.1

veri 0n igleme adimlarini gostermektedir.

\
\ \
\\ Step 1: \
) Data Gathering/
Creating /

/ ,/
—_

Step 4:
ata Transformation

Sekil 3. 1. Veri 6n isleme adimlari

3.2. Makine Ogrenimi Algoritmalar1

Makine Ogrenimi (ML); bilim, bilgisayar bilimi, matematik ve diger birgok alan ve
disiplinden gelen gelistirme fikirlerine dayanan disiplinlerarasi bir alandir (Cervantes
vd., 2020). Makine 6grenmesi yontemleri denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olmak
lizere li¢ ana kategoriye ayrilmaktadir (Khan vd., 2016). Bu ¢alismada denetimli makine

ogrenmesi ve topluluk 6grenme algoritmalarini kullandik.

Denetimli 6grenme, algoritmaya bilinen girdilerin ve ilgili sonuglarin saglanmasiyla
gercgeklestirilir. Algoritmanin amaci bu iliskiyi 6grenmek ve yeni girdi hakkinda dogru
tahminlerde bulunmaktir. Bu yodntem, model olusturma siirecine birgok kisinin
katilimin1 gerektirir ancak sonucta yinelemeli siireci hizli bir sekilde tamamlayabilir

(Bansal vd., 2022).

Topluluk 6grenimi, birden fazla makine 6grenimi algoritmasini entegre etme genel

yetenegine sahip, saglam, yiiksek performansli bir model olusturmay1 amacglamaktadir.
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Kanakaraj vd., (2015), makine 6grenimindeki topluluk yontemlerinin, tek basina calisan
bir algoritmaya gore daha fazla tahmin giicii elde etmek i¢in birden fazla algoritmanin
belirli bir sorun iizerindeki etkilerini birlestirdigini belirtmislerdir. Bu yontem genel
olarak giivenirlik ve gecerlilik acisindan tek bir modele ihtiyag duymaktadir. Bu

Ogrenme li¢ yontemle uygulanir: Torbalama, artirma ve istifleme.

Asagida bu calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari ve ozellikleri

verilmektedir.

3.2.1. Regresyon

Regresyon, makine Ogrenmesinde en yaygin kullanilan ve en iyi anlasilan
istatistiksel yontemlerden biridir. Istatistiksel agidan bakildiginda regresyon, bagimli
degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi géstermek ve analiz etmek icin
kullanilan bir tekniktir (Tyagi vd., 2022). Bu teknikte veri noktalarinin, verinin
dagilimia bagli olarak bir egri veya bir ¢izgi uygulanir. Amag¢ buradaki veri

noktalarinin ve ¢izilecek egri/¢izgi arasindaki farkin minimum diizeyde olmasidir.

Lojistik regresyon, regresyon tekniklerinden biridir. Mevcut verilere dayanarak bir
olaymm meydana gelme olasiliginin tahmin edilmesidir. Y degiskeninin iki kategori
(6rnegin 0 ve 1) arasinda nasil dagildigini tahmin etmek icin kullanilir; burada X
bagimsiz bir degiskendir ve Y bagimh degiskendir. Sekil 3.2, lojistik regresyonun
uygulanmasina yonelik temel varsayimlar1 gostermektedir (“Everything You Need to

Know About Logistic Regression - Spiceworks,” tarihsiz).
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Logistic Regression
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Sekil 3. 2. Lojistik regresyonun uygulanmasina iliskin temel varsayimlar (“Everything

You Need to Know About Logistic Regression - Spiceworks,” tarihsiz)

3.2.2. Karar agaci (DT)

Bir agac¢ yapisinda yapraklar siif etiketlerini gosterirken, yapraklara ulasan dallar
ilgili 6zelliklerin degerlendirilmesini temsil eder. Karar agaglar1 tepeden asagiya dogru
bir yapiya sahipler. Bu yapinin olusturulmasindaki temel amag, biiylik veri setlerini
cesitli karar kurallar1 boliimlendirmesine tabi tutarak daha kiigiik kiimelere tabi
tutmaktir. Karar agaci modelleri ¢ok biiyiik veri setlerine uygulanabilmesi, giivenilirligi
bir¢ok istatistiksel testle miimkiindiir. Sekil 3.3 karar agaci algoritmasinin mantigini

gostermektedir.
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Sekil 3. 3. Karar agac1 6rnegi

3.2.3. K-en yakin komsular (KNN)

KNN, nesneleri smiflandirmak i¢in kullanilan bir yontemdir, bu yontemde nesne,
etrafindaki en yakin 6grenme verilerine gore siniflandirilir (Lubis vd., 2020). Hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan basit ama ¢ok giiclii bir
yontemdir. Belirtildigi gibi bu model, bir veri noktasi ile diger tiim egitim veri noktalari
arasindaki mesafenin hesaplanmasi, KNN'sinin bulunmasi, komsularin simiflarinin
incelenmesi ve yeni veri noktasinin smifi olarak g¢ogunluk smifinin belirlenmesi

prensibiyle ¢aligmaktadir.

KNN smiflandiricisi uygun bir metrik olmayan bir yakinlik 6l¢iisii igerebilir; Ancak
temel KNN algoritmasinda performans optimizasyonlari i¢in uygun bir metrigin
kullanilmas1 gerekmektedir (Beygelzimer vd., 2006; Silpa-Anan & Hartley, 2008). Bu
olciimler Oklid, Manhattan veya Minkowski gibi secenekleri icerir. KNN basit
anlagilirhigiyla one c¢ikar ancak aykiri degerlere duyarli oldugundan modelin

performansi zayif olabilir.

22



3.2.4. Naive bayes

Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi 6zellikle NLP ve metin siniflandirmada
kullanilan, adin1 Bayes teoreminden ve saf varsayimindan alan, oldukga etkili sonuglar
veren olasilik temelli bir algoritmadir. Bayes teoremi, bir olayin olasiliginin, ilgili diger
olaylarin olasiliklarindan yararlanilarak hesaplanmasziyla ilgilidir. Bu algoritmanin temel
varsayimi, 6znel bir degerin diger nitelik degerlerine bagli olmadigi, yani tim konularin
birbirinden bagimsiz oldugudur. Naive Bayes, basitligi ve etkinligi ile 6ne ¢ikmasi
nedeniyle belge siniflandirma ve test siireglerinde yaygin olarak tercih edilen bir

yontemdir (Kim vd., 2002).

GNB en basit siniflandirma algoritmalarindan biridir (Bishop, 2006). Bu algoritma,
voksel katkilarinin bagimsiz oldugu ve Gauss dagilimini takip ettigi varsayimi altinda
her bir 6rnegin smif etiketi atamasini saglar (Ontivero - Ortega vd., 2017). Ozellikle
ozelliklerin siirekli oldugu ve Gauss (normal) dagilimi takip ettigine inanilan

siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan 6zel bir Naive Bayes algoritmasidir.

3.2.5. Destek vektor makinesi (SVM)

SVM teorisinde veriler en fazla iki sinifa aittir. Birbirinden dogrusal/dogrusal
olmayan sekilde diizgiin bir sekilde ayrilabilen sonsuz sayida ¢izginin oldugunu

varsayar.

SVC, SVM algoritmasinin 6zel bir tiiridir ve ikili siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Algoritma, 6zellik uzayindaki farkli siniflart etkili bir sekilde ayirabilen en
verimli dogrusal karar smirini (veya hiperdiizlemi) tanimlamak igin 6zel olarak
tasarlanmistir. 'Dogrusal' kisim, siniflandiricinin verileri diiz bir ¢izgi (iki boyutta) veya
diiz bir hiperdiizlem (daha yiiksek boyutlarda) kullanarak ayirmayi amaglayan dogrusal
bir ¢ekirdek kullandigini belirtir.

3.2.6. Rastgele orman (RF)

RF, smiflandirma ve regresyon gibi gorevler i¢in kullanilan bir topluluk 6grenme
yontemidir. Coklu karar agaclari, her agacin veri setinin farkli bir alt kiimesi iizerinde

egitilmesi prensibine gore ¢alisir. Boliinmiis veri setleri arasindan en iyi karar noktasini
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secer. Ismin 'rastgele’ kismi, modelin her agaci olustururken veri alt kiimelerini ve
ozellik alt kiimelerini rastgele se¢me seklini ifade eder. Her diiglimde boliinme noktasi

Oznel olarak en iyi olana gore belirlenir.

Bu yontem, veri setinin boliinmesi (alt kiimelerin olusturulmasi), bdliinen alt
kiimelerle karar agaglarinin egitilmesi ve tahminlerin olusturulmasi seklinde bir ¢calisma
prensibidir. Smiflandirmada bu tahminler bagimsiz agaclarin tahminleri arasindan
cogunluk oyuna gore yapilir. Rastgele orman algoritmasi, karar agaglariyla
karsilastirildiginda hata oranini daha dogru tahmin eder. Daha spesifik olarak, agac
sayis1 arttikca hata oraninin her zaman yakinsadigi matematiksel olarak kanitlanmigtir

(Breiman, 2001). Bu yontemle yiiksek dogruluk oranina ulasmak miimkiindiir.

3.2.7. Ekstra agac¢ (ET)

Ekstra agaclar, veri kiimesinin farklr alt 6rneklerine uymaya calisan ve siiregteki veri
uyumunu ve dogrulugunu iyilestirmek i¢in ortalama alma kavramini kullanan bir tahmin
aracidir (Chauhan vd., 2023). Karar agaglarmma dayali bir tir topluluk 6grenme
yontemidir. Bu algoritma RF algoritmasina benzer ancak daha fazla rastgelelige sahip
ek yontemler kullanir. Bu bakimdan bu algoritma problemler ve veri setleri i¢in daha
kullanigh olabilir. Bu model birden fazla karar agacindan olugmaktadir. Bu agac¢larin
her biri veri seti lizerinde farkli bir model olusturur ve bu set boliindiigiinde bazi
kosullara gore boliiniir. Rastgelelik 6zelligi sayesinde karar agaclar1 cesitlilige sahiptir.

Ayrica bu rastgelelik sayesinde agir1 6grenmenin oniine gegilir.

Her karar agaci tiim veri seti kullanilarak egitilir. Her diiglimde bir niteligin bir alt
kiimesi rastgele se¢ilir. Ayirma noktasi ayni sekilde segilen bir nitelik lizerinde segilir.
En iyisini aramak yerine rastgele secilir. En iyi boliinme noktasi, rastgele segilen
boliinme noktalarina belirli kriterlerin uygulanmasiyla secilir. Bu kriterler Gini safsizligi
veya entropisi olarak verilebilir. Son olarak egitilmis bircok karar agaci bir araya

getirilerek siiflandirma problemine yonelik oylar sayilir ve en ¢cok oyu alan sinif se¢ilir.

Ekstra agag¢ biiylik veya kiigiik veri setleri fark etmeksizin tiim veri setleri iizerinde

calisabilen, yiiksek hizli bir algoritmadir.

24



3.2.8. Gradyan artiric1 sismflandiric: (GBC)

GBC giiclii bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu algoritmalar zayif 6grenenleri (yani
rastgele Ogrenenlerden biraz daha iyi olanlar1) siirekli olarak gii¢lii Ggrenenlere
doniistiiriir (Freund vd., 1999). Ozellikle regresyon problemleri icin benzer bir
giiclendirme algoritmasidir (Friedman, 2001). Her yeni model, 6nceki modellerin
hatalarin1 diizeltmeye ¢aligir. Bu islem gradyan inis yontemiyle optimizasyon yapilarak
gerceklestirilir. GB'nin amaci, dogru tahminler yapmak i¢in bir grup zayif 6grenciyi
sirayla birlestirerek giiglii bir 6grenci yaratmaktir. Bu algoritmanin birka¢ calisma

prensibi vardir. Asagida bu ilkeler verilmektedir.

e  Ilk model: Oncelikle basit bir modelle (genellikle bir ortalama deger) veriyi tahmin

etmekle baslar.

o Artimli modelleme: Her ardisik model, bir 6nceki modelin hatalarini tahmin etmeye

calisir. Bu hatalar (artiklar) bir sonraki modelin hedefi haline gelir.

o Agirliklandirma: Her modelin katkisi, gradyan inis yOntemiyle belirlenen bir

agirlikla carpilarak toplam model olusturulur.

e Toplam tahmin: Sonunda, tiim zayif 6grencilerin tahminlerinin agirlikli toplami

nihai tahmin olarak kullanilir.

Model, kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde sirayla olusturulmustur. Kayip
fonksiyonu genellikle hatanin karesi, lojistik kayip veya bagka bir uygun kayip
fonksiyonu olabilir. Her yeni model, bir onceki modelin hatalarini diizeltmek igin

gradyan yoniinde bir giincelleme yapar.

3.2.9. Yiginlama

Yiginlama, birden fazla farklt modelin ¢iktisini birlestirir ve nihai tahmini yapmak
icin bu ¢iktilar ikinci bir modele (meta-6grenici) besler. Birinci asama modeller ¢esitli
algoritmalardan olusur ve ikinci asamada bu modellerin c¢iktilar1 bir model ile
birlestirilir. Calismamizda ilk agsamada temel modeller RF ve Dogrusal SVC'dir. Daha

sonra bu modellerin tahminleri Lojistik Regresyon modeliyle birlestirildi.
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3.3. Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Gosterimleri (BERT)

Devlin vd. (2019), BERT'in Vaswani vd. (2017) tarafindan sunulan transformator
mimarisine sahip dnceden egitilmis bir dil modeli oldugunu belirtmislerdir. Bu model,
ince ayarli bir sekilde alt NLP gorevleriyle kolayca uygulanabilecek sekilde
tasarlanmistir (Zahera vd., 2019). Cogu geleneksel dil modeli, metni yalnizca soldan
saga veya sagdan sola okur. Bu, modelin baglami tam olarak anlamasin1 zorlastirir.
Ornegin “yaz” kelimesi hem mevsim hem de yazmak fiili anlammna gelebilir. Ancak
“yaz” kelimesinin etrafindaki diger kelimelere bakarak dogru anlami ¢ikarmak daha
etkilidir. Bu modelin en 6nemli 6zelligi metinleri ¢ift yonlii 6grenmesidir. Cift yonlii

ogrenme su sekilde agiklanabilir:
e  SoOzciiglin dnilindeki sézciigii alarak baglamini 6grenmek
e Sozciliglin baglamini kendisinden sonraki sézciigii dikkate alarak 6grenmek

BERT, Transformer mimarisini temel alir. Transformer, dikkat mekanizmasini
kullanarak metin i¢indeki bagimliliklar1 6grenir ve bu sayede metni anlamada yiiksek
performans saglar. Transformatoriin daha once de belirtildigi ve agiklandig1 gibi iki ana
bileseni vardir: kodlayic1 ve kod ¢oziicii. BERT yalnizca kodlayici kismini kullanir.

Sekil 3.4 BERT modelinin yapisin1 géstermektedir.

1x768 vector

12 C Encoder )

.............. Feed Forward

Se If Attention
2 C Encoder ) “
i i C Encoder )

512 Inputs

Sekil 3. 4. BERT modelinin yapis1
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BERT, 6n egitim ve ince ayar olmak lizere iki asamali bir egitim siirecinden geger.
Asagida bu siiregler anlatilmaktadir.

3.3.1. On egitim

On egitim asamasinda model biiyiikk miktarda metin verisi iizerinde egitilir. Bu

asamada iki ana gorev kullanilir:

e Maskeli dil modelleme (MLM): Rastgele secilen bazi1 kelimeler maskelenir ve
modelin bu kelimeleri tahmin etmesi beklenir. Ornegin, “[MASK] kitaplarini
okumaktan keyif altyorum” climlesinde model, “[MASK]” ifadesinin yerine hangi
kelimenin gegecegini tahmin eder. Calismamizda MLM teknigi ile olusturulan ve
bir¢ok dil destegi sunan “bert-based-multilingual-uncased” model ile c¢alistik. Bu
model Ingilizce, Tiirkge, Almanca, Fransizca, Ispanyolca, Cince, Japonca gibi
100'den fazla dilde biiyiik metin verileri iizerinde egitilmektedir. Modelin en 6nemli
ozelliklerinden biri de bir dilde 6grenilenlerin diger dile aktarilabilmesi, boylece
bilgi paylasimint miimkiin kilmasidir. Model kiiciik harflere kars1 duyarsizdir; bu,
modeli egitirken bir 6n hazirlik olarak tiim metnin kiigiik harflere doniistiiriildiigi
anlamina gelir. Modelde 12 transformatdr katmani vardir ve her katmanda 768 gizli
birim bulunur; bu, modelin her kelime igin 768 boyutlu bir vektdr temsili
olusturdugu anlamima gelir. Ayrica giiclii ve zengin dil temsilleri olusturmasina

olanak taniyan 110 milyon parametreye sahiptir.

o Sonraki ciimle tahmini (NSP): Bu gorevde modele iki climle verilir ve bu

climlelerin birbirini takip edip etmedigini tahmin etmesi istenir.

3.3.2. Ince ayar

Ince ayar, BERT modeli egitiminin ikinci asamasidir. Onceden egitilmis bir BERT
modelinin NLP gorevlerinden birini gergeklestirebilmesi i¢in daha az miktarda veri
iceren bir veri seti lizerinde bazi ayarlamalar yapilir. Bunu yapmanin amaci modeli
belirli bir gorevi gerceklestirebilecek sekilde hazirlamaktir. Sekil 3.5 ince ayar siirecini

gostermektedir.
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Sekil 3. 5. Ince ayar siireci

3.4. Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri, makine 6grenimi modelinin kalitesini ve dogrulugunu
hesaplamak i¢in kullanilir. Bu modelleri degerlendirmek ve bunu birden fazla metrikle
yapmak c¢ok Onemlidir ¢iinkii herhangi bir model herhangi bir metrik degerlendirme
Olciisiiyle iyi performans gosterirken, tam tersi baska bir metrik kullanildiginda kotii
performans gosterecektir. Bir modelin en iyi sekilde dogru c¢aligmasi istiyorsa, bu
degerlendirme kriterlerinin kullanmanisi ¢ok 6nemlidir. Tablo 3.1 ikili siniflandirma

icin karigiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 3. 1. Ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi

Asi1l/Tahmin Negatif Pozitif
Dogru Negatif Yanlis Pozitif
Negatif (TN) (FP)
Yanlis Negatif Dogru Pozitif
Pozitif (FN) (TP)

3.4.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, dogru siniflandirmanin toplamidir. Bu, fiili sayinin toplama boliinmesine
esit oldugu anlamma gelir. Dogru pozitif ve negatiflerin toplama orani1 da denebilir.
Dogruluk degerinin hesaplamasinda kullanilan denklem 3.1°de gosterilmektedir

(Sokolova & Lapalme, 2009).

( V)=—"7T— (3.1)



3.4.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, tiim siniflardan ne kadariin dogru tahmin edildiginin bir 6l¢iisiidiir. Bu, ne
kadar yiiksek olursa o kadar iyi oldugu anlamina gelir. Pozitif tahmin degeri olarak da
bilinir. Kesinlik degerinin hesaplamasinda kullanilan denklem 3.2’de gosterilmektedir

(Bello vd., 2023).

() 3.2)

3.4.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, siiflandiricinin gercek pozitif degeri ne kadar dogru tahmin ettiginin bir
Olgiistidiir. Geri ¢agirma olarak da bilinir. Miimkiin oldugu kadar yiiksek olmalidir.
Duyarlilik degerinin hesaplamasinda kullanilan denklem 3.3°te gosterilmektedir (Bello

vd., 2023).

()=— (3.3)

3.4.4. F1 puam (F1 Score)

F1 puani, geri cagirma ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Siniflandirict
performansim1 karsilastirmak i¢in kullamilir. F1 puami degerinin hesaplamasinda

kullanilan denklem 3.4’te gosterilmektedir (Bello vd., 2023).

1- =2 — (3.4)
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3.4.5. Ortalama yontemleri

Ortalama alma yontemi, siniflandirma veya nesne algilama gibi birgok sinifi
kapsayan is akislarinin, tiim siiflarin model performansini kesinlik, duyarlilik ve F1
puani gibi siif basina vermek yerine tek bir deger olarak vermesine olanak tanir. Bunu
yaparken sinif bagina puanlarin toplanmasi ve ortalamasinin alinmasi gerekir. Birkag

ortalama alma yontemi vardir. Asagida bu yontemler verilmis ve agiklanmstir.

3.4.5.1. Makro ortalama

Makro ortalama, tiim siniflardan elde edilen sonuglarin ortalamasina esittir. Kesinlik,
hatirlama ve fl puaninin makro ortalamasi sirasiyla 3.5 (Grandini vd., 2020), 3.6

(Grandini vd., 2020) ve 3.7 (Grandini vd., 2020) denklemleriyle verilmistir.

= _, () (3.5)
== _ () (3.6)
1-— =2 — — (3.7

k smuftir ve degerlerin 1'den K'ya kadar oldugu ve her saymin farkli bir simifi temsil

ettigi varsayilir.

3.4.5.2. Mikro ortalama

Mikro ortalama almanin amaci, smiflar arasindaki olas1 farkliliklar1 dikkate almadan
tiim birimleri bir arada ele almaktir (Grandini vd., 2020). Kesinlik, hatirlama ve f1
puaninin mikro ortalamasi sirastyla 3.8 (Grandini vd., 2020), 3.9 (Grandini vd., 2020)
ve 3.10 (Grandini vd., 2020) denklemleriyle verilmistir.

== ==L (3.8)



== ==L (3.9)

1— == O (3.10)

k smuftir ve degerlerin 1'den K'ya kadar oldugu ve her saymin farkli bir smifi temsil

ettigi varsayilir.

3.4.5.3. Agirlikli ortalama

Agirhikli  ortalama, smif sayillarmin  farkli  oldugu durumlarda smiflarin
biiylikliiklerine gore agirliklandirilarak ortalamanin alinmasidir. Yani her simifin
performanst o sinifa ait ornek sayisiyla carpilip tiim simiflara ait ornek sayisinin

toplamina boliinerek hesaplanir.

3.5. Asir1 Ogrenme

Makine oOgrenimi ve istatistikte asir1 Ogrenme, bir modelin egitim verilerine
gereginden fazla uyum sagladigi ve dolayisiyla yeni, goriinmeyen verilerde diisiik
performans gosterdigi bir durumu ifade eder. Baska bir deyisle, model egitim verilerini
o kadar 1yi O0grenir ki, bu verilere giiriiltii ve hatta rastgele desenler katarak genelleme

yetenegini azaltir. Sekil 3.6 modeller i¢in ideal ve asir1 O6grenme grafikleri

gostermektedir.
Optimal Overfitting
[ ]
L
o
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Sekil 3. 6. ideal ve asir1 6grenme grafikleri (What Is Overfitting in Machine Learning?,
2023)
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Asirt 6grenmenin bazi gostergeleri vardir. Bunlardan biri egitim performansinin
yiiksek ancak test performansinin zayif olmasidir. Bu, modelin egitim verileri iizerinde
cok iyi performans gosterdigi ancak test (veya dogrulama) sirasinda veriler lizerinde
performansin daha diisiik olacagi anlamina gelir. Digeri karmasikliktir. Modelin ¢ok

fazla parametresi olabilir veya yapist cok karmasik olabilir.

Asirt 6grenmenin Onlenmesi i¢in bazi yoOntemler vardir. Bu c¢alismada capraz

dogrulama yontemi kullanilmistir. Asagida bu yontem verilmis ve tiirleri agiklanmistir.

3.5.1. Capraz dogrulama

Capraz dogrulama, bir modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu yontem, 6zellikle veri kiimesinin boyutu kiigiik oldugunda, modelin

asir1 6grnmesini onlemeye yardimet olur.

Bu, modelin egitim verilerinin her detaymi 6grenmesine olanak tanir. Bu c¢alismada,
bu durumu 6nlemek i¢in bu yontemin uygulandigi bazi deneyler yapilmistir. Capraz

dogrulamanin bazi temel adimlar1 vardir. Asagida bu adimlar verilmistir.

e Veri setini parcalara bolme: Veri seti genellikle k esit parcaya (katlama) boliiniir.

Bu pargalar arasindaki iliskiyi kirmak i¢in veriler rastgele karistirilabilir.

e Modelin egitimi ve dogrulanmasi: Her yinelemede modeli egitmek i¢in k-1 parca
kullanilir. Geriye kalan 1 parca ise modelin performansini test etmek i¢in kullanilir.

Bu islem k kez tekrarlanir ve her parca bir kez test verisi olarak kullanilir.

o  Performansin degerlendirilmesi: Tim yinelemelerin sonuglar1 birlestirilir ve

ortalama alinarak modelin genel performansi degerlendirilir.

3.5.1.1. K-kath ¢apraz dogrulama

Bu yontemle veri seti k esit pargaya (katlama) boliiniir. Ok yinelemesi boyunca, test
seti olarak her seferinde bir kat kullanilirken, geri kalan k-1 kat, modeli egitmek icin
kullanilir. Tim yinelemeler tamamlandiginda modelin genel performanst bu test
sonuglarinin ortalamasi alinarak belirlenir. Ok degeri genellikle 5 veya 10 olarak segilir.
Bu degerler genellikle dengeyi saglamak icin kullanilir. Daha yiiksek k degeri, modelin

daha genel performansini test eder ancak daha uzun hesaplama siiresi gerektirir.
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3.5.1.2. Birini disarida birakma capraz dogrulamasi (LOOCYV)

Bu yontemle veri setindeki her 6rnek sirayla test seti olarak ayrilir ve geri kalan tiim
ornekler modelin egitimi i¢in kullanilir. Veri setinde n adet 6rnek varsa bu islem n defa
tekrarlanir. LOOCYV, her numune test edildiginden veri seti kii¢lik oldugunda kullanilir.
Hesaplama maliyeti yiiksektir ¢linkii veri setindeki ornekler kadar ¢ok sayida model

egitilip test edilmektedir.

3.5.1.3. Katmanh k-kath ¢apraz dogrulama

Bu yontem k-katli ¢apraz dogrulamaya benzer ancak her katlamanin sinif dagilimini
koruyacak sekilde boliinmesini saglar. Bu oOzellikle dengesiz veri kiimelerinde

kullaniglhidir.

Bu yontem, simif dengesizligi olan veri setlerinde modelin daha adil
degerlendirilmesini saglar. Ornegin, bir siifin ¢ok az ornegi varsa, bu yontem bu

orneklerin her katta yeterince temsil edilmesini saglar.

3.5.1.4. Zaman serisi ¢capraz dogrulamasi

Zaman serisi verilerinde siralama 6nemli oldugundan standart k-katlama yontemi
uygun degildir. Bu yontem, zaman dizisini koruyarak modeli ge¢mis verilerle egitme ve

gelecekteki verilerle test etme yaklasimini benimser.

Bu yontem o0zellikle zaman serisi tahmin modellerinde kullanilmaktadir. Gegmis
verilere dayanarak tahminler yaparak modelin performansini degerlendirmeye olanak

saglar.

3.5.1.5. Tekrarlanan k-kath ¢apraz dogrulama

Bu yontemle k-kath ¢apraz dogrulama birden ¢ok kez tekrarlanir. Her yinelemede

veri seti yeniden karistirilir ve katlamalar yeniden olusturulur.

Bu yontem, modelin rastgele degisimlere karsi ne kadar tutarli oldugunu test etmek

icin kullanilir. Performans ortalamasi daha istikrarli ve giivenilir hale gelir.
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3.6. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir aglarinda (YSA) kullanilan temel bilesenlerden
biridir. Aktivasyon fonksiyonlart sinir agindaki her noéronda kullanilir. Noronlarin
girdilerini isleyerek belirli bir ¢ikt1 iiretmesini saglayan matematiksel islevlerdir.
Noronlarin dogrusal olmayan doéniisiimler gergeklestirmesini saglayarak sinir aglarinin
karmagik veri modellerini 6grenmesini miimkiin kilar. BERT modelinin 6zellikle gizli

katmanlarinda ve ¢ikti katmaninda yer almaktadir.

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarina dogrusal olmama o0zelligi saglayarak
karmagik veri yapilarinin ve iligkilerin 6grenilmesine olanak tanir. Sinir ag1 yalnizca
dogrusal fonksiyonlar kullanilarak ¢aligsaydi, bu agin 6grenebilecegi iliskiler son derece
sinirli olurdu ve derin yapisal oOzellikleri ¢ikaramazdi. Aktivasyon fonksiyonlari
sayesinde noronlar girdileri farkli sekillerde isleyebilir ve ¢ok katmanli aglar daha

karmasik fonksiyonlar1 6grenebilir.

Calisma prensibi, ndronun aldig1 girdileri belirli agirliklarla carparak bu degerlerin
toplamini hesaplamasidir. Bu toplam aktivasyon fonksiyonuna verilir ve néronun ¢ikisi
elde edilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 girdiyi isler ve daha sonra diger ndronlara veya

nihai sonuglara katkida bulunan bir ¢ikti iiretir.

Farkli gorevler ve veri yapilart i¢in ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir.

Asagida bu tez calismasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari verilmistir.

3.6.1. Diizeltilmis dogrusal birim islevi (ReL.U)

ReLU, yapay sinir aglarinda ve derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon ile girisler dogrusal hale getirilir, pozitifler oldugu gibi
birakilir, negatifler ise sifira esitlenir. Bu islev hesaplama acisindan hizli ve verimlidir
ve ndronlarin bir kismini sifira esitleyerek seyreklik saglar. Ancak negatif girdilerin
sifira esitlenmesi nedeniyle néronlarin 6lmesine neden olabilmesi gibi bir dezavantaja
sahiptir. ReLU 6zellikle NLP, ses isleme ve goriintii islemede kullanilmaktadir. ReLU

denklemi 3.11'de gosterilmistir

>O} 3.11)

():{o <0
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Burada x girdidir.

3.6.2. Softmax

Softmax, c¢ok smnifli problemlerde kullanilan, bir vektoriin her elemanini 1'e
toplayacak sekilde normallestiren ve bunu bir olasilik dagilimina doniistiiren bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon genellikle derin 6grenme modellerinin son katmaninda
kullanilir. Her simif i¢in ayr1 ayr1 tahmini olasiliklar1 verir. Bu sayede hangi sinifa ait
oldugu yiiksek olasilikla belirlenir. Bir z vektorliniin zi elemaninin softmax degeri

denklem 3.12'de verilmistir. (Softmax: RK—> RK))

()= fZI Zj fori=1,...,Kandz=(z,...,zx) € R¥ (3.12)

j=1°

3.7. Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, makine dgrenimi modellerinin dogrulugunu 6lgen bir performans
Olciimiidiir. Model tahminlerinin gercek degerlerle ne kadar tutarsiz oldugunu tespit
etmek i¢in kullanilir. Kayip fonksiyonu, model sonuglari ile hedef degerler arasindaki
hatay1 hesaplar ve bu hatay1 en aza indirmek model 6grenmenin temel amacidir. Bu

fonksiyon BERT modelinin ¢ikt1 katmaninda kullanilir.
Kayip fonksiyonu birka¢ temel nedenden dolayi kritiktir:

o Ogrenme siirecine rehberlik etmek: Modelin agirliklar, kayip fonksiyonunu en
aza indirecek sekilde optimize edilir. Bu islem genellikle gradyan inis gibi

optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilir.

o Ogrenme kontrolii: Model agirliklari, kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde
optimize edilmistir. Bu islem genellikle gradyan inis gibi optimizasyon

algoritmalar1 kullanilarak gercgeklestirilir.

e Modellerin performansinin degerlendirilmesi: Kayip fonksiyonunun degeri,

modelin tahminleri ne kadar dogru veya yanlis yaptigini gosterir.

Farkli problem tiirleri i¢in ¢esitli kayip fonksiyonlari kullanilir. Bu ¢alismada

kategorik capraz entropi kayb1 fonksiyonlar1 kullanilmistir.

35



Kategorik capraz entropi, siniflandirma problemlerinde, model tarafindan tahmin
edilen olasiliklar ile gercek simif etiketleri arasindaki farki hesaplamak i¢in kullanilir.
Bu kayip fonksiyonu, modelin tahminlerinin dogrulugunu olger ve egitim sirasinda bu

kayb1 en aza indirmeye ¢aligir. Ayrica one-hot kodlama ile kullanilir.

3.8. Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon algoritmasi, bir amag fonksiyonu i¢in bulunabilecek en iyi sonucu elde
etmeye yonelik bir yontemdir. BERT modelinde egitim siirecinin her adiminda
(yinelemesinde) optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Kayip fonksiyonunun ¢iktisini en
aza indirmek i¢in modelin parametrelerini (agirliklar ve sapma) giinceller. Derin
O0grenmede bu algoritma parametreleri egitmek icin kullanilir. Bu algoritmanin
kullanilmasindaki amag, ger¢ek sonuglar ile tahmin edilen sonuglar arasindaki boslugu

kapatmak, yani hata oranin1 azaltmak ve en aza indirmektir.

Pek cok optimizasyon algoritmasi vardir. Bu g¢aligmada yalnizca Uyarlanabilir

Moment Tahmini (ADAM) algoritmas1 kullanilmustir.

ADAM algoritmasi, gradyan inis algoritmasinin bir ¢esididir. ADAM sayesinde bu
algoritma gelistirilmis ve hizlandirilmistir. Bu sekilde optimizasyon daha kararli hale
gelir. Ogrenme hizim1 her algoritma icin ayr1 ayri ayarlayan bu algoritma sayesinde

Ogrenme siireci hizli ve stabil hale gelir.

Bu algoritma, ortalama gradyanlar ve gradyanlarin karesi olan 2 momenti kullanir.
Bu sekilde parametreler giincellenir. Baslangic momentumu ile parametrelerin yoneldigi
yon tahmin edilir. Ikinci momentum trendlerin biiyiikliigiidiir. Bu iki yénlii siirec ile
stire¢ daha kisa ve verimli hale gelir ve calismanin egitimi sirasinda 6grenme siiresi

ayarlanarak performans ¢ok daha fazla iyilestirilir.
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4.BULGULAR VE SONUCLAR

Bu boliimde makine 6grenmesi algoritmalar1 ve BERT modeli ile gerceklestirilen
Tiirkce tweetlerden duygu analizi performans sonuglarmi degerlendirilmistir. Veri
setimiz halihazirda bir kullanici tarafindan paylasilmis ve etiketlenmis hazir Tiirkce

tweetlerden olugsmaktadir.

4.1. Duygu Analizi Cahsmasi i¢in Olusturulan Ortam

Tiirkce tweetlerden duygu analizi gibi c¢alismalarin yapilabilmesi igin giiglii
makinelere, fonksiyonel kiitliphanelere ve GPU destegine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Onceden egitilmis modeller kullamlarak ¢alismalarimiz daha verimli hale getirilmistir.
Calismamiz Python dili kullanilarak yapilmistir. Son yillarda NLP ¢aligmalarinda etkili
olan Keras ve Tensorflow gibi kiitiiphanelerden faydalanilmistir. Duygu analizi gibi
makine 6grenimi uygulamalari i¢in Google Colab 6zellikle uygundur ¢ilinkii {icretsiz
GPU ve TPU erisimi saglar (Gupta ve digerleri, 2017). Tablo 4.1, bu ¢aligmadaki
modeller i¢in kullanilan makinenin, ¢alisma ortaminin ve kullanilan kiitiiphanelerin

ozelliklerini gostermektedir.

Tablo 4. 1. Calisma ortami1, makine 6zellikleri ve kullanilan kiitiiphaneler

SISTEM TiPi Windows 11 x64
ISLEMCI 13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13650HX, 2600
MHz, 14 Core
HAFIZA 16.0 GB
GRAFIK ISLEM BiRIMi (GPU) NVIDIA GEFORCE RTX

PROGRAMLAMA DILI Python

EDITOR Google Colab

KUTUPHANELER Keras, Transformers, Numpy, Pandas,

Matplotlib, Saeborn, Tensorflow, Sklearn
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4.2. Veri Seti

Kullanilan veri seti, https://www.kaggle.com/ internet sitesi adresinden Anil Giiven'e
ait TurkishTweets isimli veri setidir. Veri setinin tamami Tirk¢e tweetlerden
olusmaktadir. Tweetler 5 etiketle ayrilmistir. Bunlar sirastyla 'kizgin', 'korku', 'mutlu’,
'sirpriz' ve 'lizgiin'diir. Tablo 4.2 veri setindeki 6rnek olarak secgilen 5 climleyi ve bu 5
climlenin etiketlerini gosterilmektedir. Veri setinde her etiket i¢in 800 Tweet, toplamda
4000 veri (tweet) bulunmaktadir. Sekil 4.1 veri setindeki tweetlerin etiketlere gore

dagilimini gostermektedir.

Tablo 4. 2. Tiirkce tweet ve etiket 6rnekleri

Tweet Etiket

Sebebi neydi ki diye bagiracagim simdi az kaldi kizgin

Cok korktum :(( hayatim gdziimiin 6niinden film seridi gibi gecti korku

Su andan %tibaren dogum gilinlime 2 giin var. Niye bu kadar mutlu
heyecanla bekliyorsam :D:D

Pek bir siirpriz oldu hocam beklemiyorduk bu quizi surpriz

Uykuyla dinlenemeyecek kadar yorgunum artik... lizgiin

700 +

600 -

500 -

200 4

100 4

kizgin korku mutlu surpriz tzgiin
Etiket

Sekil 4. 1. Veri setindeki tweetlerin etiketlere gore dagilimi
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Veri setindeki siitunlarda yer alan her bir tweet metninin uzunlugu hesaplanmis ve
bu uzunluklarin ortalamasi duygu etiketlerine gore analiz edilmistir. Sekil 4.2 her bir
duyguya iliskin metin uzunlugunun ortalamasint bir ¢ubuk grafik olarak

gostermektedir.

70 A

60

content_len
=
"

]

20 4

10 A

kizgin korku mutlu surpriz (zgin
sentiment

Sekil 4. 2. Her bir duyguya iliskin metin uzunlugunun ortalamalar:

Ayrica metinlerin kelime sayilar1 hesaplanmis, bu kelime sayilarinin duyguya gore
ortalamast alinmistir ve sonuglar Sekil 4.3 gosterilmistir. Bu sayede farkli duygu

durumlarina sahip metinlerin ortalama kelime sayilar1 kolaylikla karsilastirilabilir.
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101

content_word

kizgin korku mutlu surpriz uzgun
sentiment

Sekil 4. 3. Her duygu i¢in kelime sayis1 ortalamalari

Veri setindeki iki farkli 6zellik (icerik uzunlugu ve igerik kelime sayisi), duygusal
duruma gore iki adet Cekirdek Yogunlugu Tahmini (KDE) grafigi kullanilarak
gorsellestirilmistir. Sekil 4.4'e gore, ilk grafik icerik uzunlugunun dagilimini, ikincisi ise
icerik kelime sayisinin duygu durumuna gore dagilimini géstermektedir. Bu grafikler,

farkli duygusal durumlarin belirli veri 6zellikleri tizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in
kullanilabilir.
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Distribution of Content Length by Sentiment Distribution of Content Word Count by Sentiment
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Sekil 4. 4. icerik uzunlugunun ve icerik kelimesine gore duygu dagilimi

4.3. Veri On Hazirhg

Veri 6n hazirlama, makine 6grenimi algoritmalarini uygulamadan Once atilmasi
gereken ¢ok dnemli bir adimdir. Birincil amag, veri kiimesini temizlemek ve algoritmik
uygulamalarda dogrudan kullanima hazirlamaktir. Bu asamada cesitli 6n isleme
teknikleri uygulanabilir. Veri kiimemde yiiriittigiim spesifik 6n iglemler asagidaki
gibidir:

e Biiyiik harfle baglayan veya biiyiikk harf igeren tiim kelimeleri kiicliik harfe
dontistiirme.

e Tim'@' ve koprii 6rneklerini kaldirma.

e Noktalama isaretlerini, sayilar1 ve emojileri kaldirma.

e 'NULL' igeren satirlar kaldiriltyor.

e 'Tweet' siitununun ‘'igerik', 'Etiket' siitununun ise 'duygu' olarak yeniden

adlandirilmasi.

Tablo 4.3'te gorildiigii gibi 6n isleme sonrasinda veri isleme daha kolay hale
gelmistir. Veri setinde '@' veya 'http' yoktur. Veri setinde sadece 1 bos satir

bulunmaktadir ve 6n isleme tabi tutulduktan sonra bu satir silinmistir.
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Tablo 4. 3. On hazirliktan 6nce ve sonraki metinler

Orijinal Metin On Hazirhk Sonrasi Metin Duygu
Allah'im ¢ildiracagim. Yemin  allahim cildiracagim yemin
ederim ¢ildiracagim ederim ¢ildiracagim kizgin
sinirimden. sinirimden
Cok korktum :(( hayatim ¢ok korktum hayatim
g6zliimiin 6niinden film seridi ~ gdziimiin 6niinden film seridi korku
gibi gegti gibi gegti
11 yillik egitim hayatimin bir yillik egitim hayatimin bir
15 tatilini daha bosa ge¢irmis tatilini daha bosa gecirmis mutlu
bulunmaktayim kendime ¢ok  bulunmaktayim kendime ¢ok
tesekkiir ederim tesekkiir ederim
2 ay sonra yeniden ay sonra yeniden evimdeyim
evimdeyim. Siirpriz geldim stirpriz geldim bizimkiler surpriz
bizimkiler nasil sok oldu. nasil sok oldu
Bazi insanlar espiri yapmasin ~ bazi insanlar espiri yapmasin fizgiin

giin boyunca yoruldum ya..

giin boyunca yoruldum ya

Verileri duygu siitununa gore gruplandirarak her duygu kategorisi i¢in toplam igerik
uzunlugu ve toplam kelime sayisin1 hesaplanmistir. Daha sonra bu degerler kullanilarak
her bir duygu kategorisi i¢in ortalama kelime uzunlugu hesaplanmistir. Sekil 4.5 bu

degerler gosterilmektedir.

Average Word Length by Sentiment

Average Word Length

> & >
el- ~y
@ \E;I?-‘ 6:5”
Sentiment

Sekil 4. 5. Duygulara gore ortalama kelime uzunluklari
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Farkli duygu kategorilerine ait metinler i¢in kelime bulutlart olusturularak 2x4 grid
diizeninde gorsellestirilme yapilmistir. Her alt grafik belirli bir duygu kategorisine
karsilik gelir ve bu kategorinin metin igerigine gore olusturulan kelime bulutunu

gosterir. Sekil 4.6 her duygu kategorisi i¢in 6ne ¢ikan kelimeleri gostermektedir.
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Sekil 4. 6. Her duygu i¢in 6ne ¢ikan kelimeler

yiyecegim

ok nutluyim

b‘e’"iﬁ .

orum
e 1receglm

On isleme adimlarindan biri, makine 6grenimi modellerini metin verileriyle egitmek
ve test etmektir. Bu nedenle veri seti ayrilmistir. Daha sonra duygu etiketlerini sayisal
verilere dontstiiriilmiistiir. Daha sonra veriler egitim ve test setlerine ayrilmistir. Ayni
sekilde metin verileri de TF-IDF yontemi kullanilarak sayisal vektorlere
donustiirilmiistiir. Egitim ve test veri seti oranlari sirastyla %80 ve %20'dir. Tablo 4.4'te

her set i¢in drnek sayist ve bunlarin orani gosterilmektedir.
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Tablo 4. 4. Her set i¢in 6rnek sayist ve oranlari

Egitim Test Toplam
Ornek Sayisi 3199 800 3999
Yiizdelik Oran (%) 80 20 100

Derin 6grenme modellerinden biri olan BERT'i kullanirken veri setini egitim,
dogrulama ve test setlerine ayirdik. Oranlar sirasiyla %65, %9 ve %26 civarindadir.

Tablo 4.5 her set i¢in 6rnek sayisini ve bunlarin oranini géstermektedir.

Tablo 4. 5. BERT modelinde her set i¢in 6rnek sayist ve oranlari

Egitim Dogrulama Test Toplam
Ornek Sayisi 2599 350 1050 3999
Yiizdelik Oran
(%) 65 9 26 100

4.4. Capraz Dogrulama Olmadan Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Sonuglar

Bu bélimde 6n isleme tabi tutulup temizlenen ve daha sonra egitim ve teste ayrilan
veri seti lizerinde klasik makine 6grenmesi modellerinin ¢apraz dogrulama yapilmadan
uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar verilmektedir. Modellerin performanslari
siniflandirma raporu ve karisiklik matrisi ile ortaya c¢ikarilmistir. Siniflandirma
raporunda dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve F1 puani gibi degerlendirme 6l¢timlerinin
yani sira makro ve agirlikli ortalama degerler de gosterilir. Bu siire¢, modelin gercek
diinya verilerine ne kadar iyi uydugunu anlamak agisindan kritik 6éneme sahiptir. Tiim
makine O0grenimi modellerinin smiflandirma raporlar1 Tablo 4.6’den 4.12'ye kadar
ayrintili olarak gosterilmektedir. Sekil 4.7°den 4.20’ye kadar, modellerin karigiklik
matrislerini ve kategorik degiskenleri gorsellestirmek icin kullanilan siitun grafiklerini
gostermektedir. Karisiklik matrisi, modelin hangi siniflar1 dogru veya yanlis tahmin

ettigini gosterir.
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Tablo 4. 6. GNB algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhik F1 puam

korku 0.85 0.89 0.87
kizgin 0.83 0.87 0.85
mutlu 0.88 0.82 0.85
surpriz 0.93 0.92 0.92
iizgiin 0.86 0.84 0.85
dogruluk 0.87
makro ortalama 0.87 0.87 0.87
agirhkh ortalama 0.87 0.87 0.87

[k olarak GNB algoritmasinin performansi hesaplanmistir. GNB algoritmasi ile elde
edilen sonuclara gore, hassasiyette en yiiksek degere (%93) 'siirpriz’ etiketi, geri
cagirmada ise en diisiik degere (%82) 'mutlu' etiketi ulasmistir. Bu, bu model i¢in en
kotli sonugtur. Sonug olarak bu modelin dogrulugu %87°dir. Bu modelle iyi bir sonug

elde ettigimizi sdyleyebiliriz.
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Sekil 4. 7. GNB algoritmasinin karisiklik matrisi
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Sekil 4. 8. GNB algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik

46



Ikinci olarak Lojistik regresyon algoritmasimin performansi hesaplanmistir. Bu
algoritmayla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Duyarlilikta 'stirpriz' etiketiyle %99'a
varan zor bir dogruluk, 'korku' etiketiyle ise kesinlik elde edildi. Bu degeri %98 ile
'stirpriz' etiketinin kesinlik ve F1 skoru degerleri, 'kizgin' etiketinin duyarlilik metrigi
takip etmektedir. Modelin dogrulugu %96'dir. Bu sonu¢ calismanin, performans

acisindan istiinliiglinii ortaya koymaktadir.

Tablo 4. 7. Lojistik regresyon algoritmasinin performanst

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.99 0.96 0.97
kizgin 0.96 0.98 0.97
mutlu 0.95 0.91 0.93
surpriz 0.98 0.99 0.98
iizgiin 0.93 0.96 0.95
dogruluk 0.96
makro ortalama 0.96 0.96 0.96
agirhkh ortalama 0.96 0.96 0.96
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Sekil 4. 9. Lojistik regresyon algoritmasimnin karigiklik matrisi
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Sekil 4. 10. Lojistik regresyon algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik
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Daha sonra KNN algoritmasinin performansi hesaplanmistir. Bu algoritma ayni
zamanda %93'lik bir dogruluk vererek iyi performans gostermistir. En iyl sonug

“kizgin” etiketinin %96 olan kesinlik metriginden elde edilmistir.

Tablo 4. 8. KNN algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.94 0.93 0.93
kizgin 0.96 0.93 0.94
mutlu 0.88 0.91 0.89
surpriz 0.92 0.95 0.93
iizgiin 0.94 0.92 0.93
dogruluk 0.93
makro ortalama 0.93 0.93 0.93
agirhikh ortalama 0.93 0.93 0.93
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Sekil 4. 11. KNN algoritmasinin karisiklik matrisi
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Sekil 4. 12. KNN algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik
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Daha sonra sirasiyla GBC, DT ve ET algoritmalarinin smiflandirma raporlar1 ve
modellerin karisiklik matrisleri verilmistir. GBC algoritmas1 ile %95 dogruluk elde
edilMISTIR. Tipki1 Lojistik Regresyon modelinde oldugu gibi ulasmak istedigimiz ¢ok
yiiksek performansa ulagilmistir. ‘Korku’, ‘kizgin® ve ‘siirpriz’ etiketlerinin kesinlik
metriginde %100 dogruluga ulasilmistir. Bu, elde edilebilecek en iyi sonugtur. DT
algoritmasi ile %94 dogruluk elde edilmistir. Diger bircok makine algoritmast gibi bu
model de ¢ok iyi performans gdstermistir. Bircok metrikte %90'1n {izerinde dogruluga
ulagilmigtir. ET algoritmasi, Lojistik Regresyon gibi %96 ile makine algoritmalari
arasinda en yliksek dogruluktan birine ulagsmustir. 'Siirpriz' etiketi her degerlendirme
metriginde %100 dogruluga ulagmistir. Son olarak Yigin modeli uygulanmistir. Bu
yaklagim, makine 6grenimi ¢alismalarinda en iyi sonuglari elde etmek igin siklikla
kullanilir ve daha 6nce de belirtildigi gibi modelin gercek diinya verilerine daha iyi
uymasini saglar. Bu sayede ET ve Lojistik Regresyondan bile daha iyi sonu¢ veren bu

modelle %96,88 dogruluk oranina ulagilmistir.
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Tablo 4. 9. GBC algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhik F1 puam

korku 1.00 0.95 0.97
kizgin 1.00 0.95 0.97
mutlu 0.98 0.90 0.94
surpriz 1.00 0.97 0.99
iizgiin 0.82 0.99 0.90
dogruluk 0.95
makro ortalama 0.96 0.95 0.96
agirhkh ortalama 0.96 0.95 0.96
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Sekil 4. 13. GBC algoritmasinin karisiklik matrisi
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Sekil 4. 14. GBC algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik
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Tablo 4. 10. DT algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.87 0.97 0.92
kizgin 0.98 0.94 0.96
mutlu 0.95 0.90 0.93
surpriz 0.99 0.99 0.99
iizgiin 0.90 0.88 0.89
dogruluk 0.94
makro ortalama 0.94 0.94 0.94
agirhkh ortalama 0.94 0.94 0.94
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Sekil 4. 15. DT algoritmasinin karigiklik matrisi
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Sekil 4. 16. DT algoritmasinin performans metrikleri igin grafik
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Tablo 4. 11. ET algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.96 0.97 0.96
kizgin 0.97 0.98 0.98
mutlu 0.96 0.93 0.95
surpriz 1.00 1.00 1.00
iizgiin 0.94 0.94 0.94
dogruluk 0.96
makro ortalama 0.97 0.97 0.96
agirhkh ortalama 0.97 0.96 0.96
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Sekil 4. 17. ET algoritmasinin karisiklik matrisi
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Sekil 4. 18. ET algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik
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Tablo 4. 12. Y1gn algoritmasinin performansi

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.98 0.96 0.97
kizgin 0.98 0.98 0.98
mutlu 0.93 0.95 0.94
surpriz 1.00 0.99 0.99
iizgiin 0.95 0.96 0.96
dogruluk 0.97
makro ortalama 0.97 0.97 0.97
agirhkh ortalama 0.97 0.97 0.97
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Sekil 4. 20. Y1gin algoritmasinin performans metrikleri i¢in grafik
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Sonu¢ olarak Onceden islenmis veri setlerini makine Ogrenmesi modelleri ile
egittigimizde bircok modelin basarili sonuglar verdigi goriildii. Buradan verilerin yeterli
oldugu ve oOn islemenin dogru yapildigi sonucunu ¢ikarabiliriz. Modeller
arasinda %96,88 test dogruluguna ulasan Stack modeli en basarili model olarak
belirlendi. Bunu sirasiyla %96 ve %96,50 dogrulukla Lojistik Regresyon ve Ekstra
Agaglar algoritmalari takip etmektedir. Bu ¢aligmada en kotii algoritma %86 dogruluk
orantyla GNB oldu. Sekil 4.21. tiim makine 6grenimi modellerinin dogruluk sonuglarini

grafik olarak gosterir.

Accuracy of Machine Leaming Models

1007 ¢~ Train Accuracy
Test Accuracy
9%
% 1
]
. %
J
]
j
J
J
19
9
881
T T T T T T T
Gaussian Naive Bayes  Logistic Regression KNearest Neighbars ~ Gradient Boosting Classifier ~ Decision Tree Extra Tree Stack

Models

Sekil 4. 21. Tiim makine 6grenimi modellerinin egitim ve test dogruluk degerleri
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4.5. Capraz Dogrulamal Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Sonuglar

Bu boliimde, klasik makine o6grenmesi modelleri ile 6n isleme tabi tutulup
temizlenen ve daha sonra egitim ve teste ayrilan veri seti iizerinde ¢apraz dogrulama
uygulanan deneyden elde edilen sonuglar verilmektedir. Modellerin performanslari
siniflandirma raporuyla ortaya ¢ikiyor. Siniflandirma raporu, Tablo 4.13'te gosterilen

her model i¢in dogruluk oranini gosterir.

Tablo 4. 13. Capraz dogrulama uygulandiktan sonra tiim modellerin dogruluk degeri

Model Dogruluk
GNB %83,37
Lojistik Regresyon %95,50
KNN %90,50
GBC %95,28
DT %92,44
ET %96
Yigin %96,59

Performanslar incelendiginde capraz dogrulama yontemini uygulayan modellerden
biri olan Yi8in modelinin bir onceki denemeye benzer sekilde %96,59 dogruluk
orantyla tiim modeller arasinda en iyi performansa sahip oldugu belirlendi.
Sonrasinda %96 ile ET, %95,50 ile Lojistik Regresyon ve %95,28 ile GBC modelleri bu

calismada en yliksek dogruluk oranlarina ulasan siniflandirma algoritmalaridir.

Bu deneyle asir1 6grenme sorunu ¢oziilmiistiir. Capraz dogrulama uygulandiginda
tim modellerin dogruluk degerleri diisse de bu diisiise ragmen tiim modeller (GNB

hari¢) %90'n {izerinde basar1 elde etmislerdir. Bu bakimdan ¢alisma amacina ulagmustir.
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Sekil 4.22, calismada uygulanan makine 6grenimi modellerinin ¢apraz dogrulama
uygulanmadan egitim ve test dogruluklarini ve ¢apraz dogrulama uygulandiginda test

dogrulugunu karsilastirmali olarak gostermektedir.

Accuracy Comparison of Models

100 1 98.53 98.75 99.81 99-81 99.62
96.0095,50 96.5695 3505 28 ' 196.5096.00
93.50g) 2 93.624) 4
90.50

80 1

60 1

Accuracy (%)

20 1

B Train accuracy (no CV)
s Test accuracy (no CV)
B Test accuracy (CV)

T
Gaussian Naive BayesLogistic Regression K-Nearest Neighb@radient Boosting Classifier Decision Tree Extra Tree Stack
Models

Sekil 4. 22. Tiim modellerin dogruluk karsilastirma grafigi

4.6. BERT Modelinin Sonuglari

Bu boéliimde 6n igleme tabi tutulup temizlenen ve daha sonra egitim, dogrulama ve
test olarak ayrilan veri seti lizerinde BERT modeli uygulandiktan sonra elde edilen
sonuclar verilmektedir. Modellerin performanslart siniflandirma raporu ve karigiklik
matrisi ile ortaya ¢ikarilmistir. Siniflandirma raporunda dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma
ve F1 puami gibi degerlendirme metriklerinin yani sira mikro, makro ve agirlikli
ortalamalar da gosterilmistir. Tablo 4.14'te her bir 6l¢lim i¢in bu modelin sonucu

gosterilmektedir.
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BERT modeli kullanildiginda 'siirpriz’ ve 'lizgiin' etiketlerinin hatirlama dogrulugu
disindaki tiim degerlerde %90"n iizerinde basari elde edildi. Ozellikle ‘korku’ etiketi ile
tiim performans degerlerinde %99 gibi yiiksek bir dogruluga ulasildi. Sonug olarak bu
model kullanilarak egitilen verilerle elde edilen dogruluk %93 olmustur. Arastirmaya
gore Tirkce tweet duyarlilik analizinde bu basartyt BERT modelini kullanarak

yakalayan ¢ok az ¢alisma vardir.

Tablo 4. 14. BERT modelinin performansi

kesinlik duyarhhk F1 puam

korku 0.99 0.99 0.99
kizgin 0.95 0.98 0.96
mutlu 0.90 0.94 0.93
surpriz 0.91 0.89 0.90
iizgiin 0.94 0.86 0.90
mikro ortalama 0.93 0.93 0.93
makro ortalama 0.94 0.93 0.93
agirhkh ortalama 0.94 0.93 0.93
ornek ortalamasi 0.93 0.93 0.93

BERT modelinin egitim siireci sirasinda elde edilen dogruluk ve kayip metrikleri
hesaplanmis ve Sekil 4.23'te gosterilmistir. Iki alt grafikte gorsellestirilen sekilde
goriildiigi iizere, ilk grafik egitim ve dogrulama dogrulugunu, ikinci grafik ise egitim ve
dogrulama kaybin1 gostermektedir. Bu tiir grafikler modelin egitim siireci hakkinda

bilgi saglar ve modelin performansinin anlagilmasina yardime1 olur.
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Sekil 4. 23. BERT modelinin dogruluk ve kayip grafigi
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5.S0ONUC VE ONERILER

Teknoloji caginin da etkisiyle birgok sosyal medya platformu giinliik hayatta yerini
almistir. Bunlardan en onemlisi X'tir (Eski adiyla Twitter). Bu platform sayesinde
insanlar duygu ve diisiincelerini metin, resim veya video araciligiyla paylasabilmekte ve
seslerini genis kitlelere duyurabilmektedir. Buna gore bilim insanlari, reklamcilar,
pazarlamacilar, polisler ve daha bircok meslek grubundan kisiler bu platformda
paylasilan verileri kendilerine gore kullanmay1 hedeflemektedir. Yapay zeka yontemleri
bu amaglarla arastirmacilara biiyiik kolaylik saglar. Ozellikle NLP teknolojisi ile birgok
veri islenebilmekte ve X kullanicilari hakkinda bilgi ¢ikarimi yapilabilmektedir. Bu
teknolojinin kullanildig1 alanlardan biri de duygu analizidir. Biiyiik miktarda veri
toplanip analiz edilerek kullanicilarin tweet atarken duygusal durumlari hakkinda

tahminlerde bulunulabilmektedir.

Bu ¢alisma, hazir bir Tiirkge veri seti lizerinde duygu analizi yapmay1 amaglamistir.
Ingilizce tweetlerle duygu analizi ¢alismalar1 yaygin iken Tiirkge tweetlerle yapilan
calismalar nispeten azdir. Bu sebeple bu tez ¢calismasinda, kendi ana dilim olan Tiirkge
dilinde yazilmis tweetlerden olusan bir veri seti kullanmakti. Kullanilan veri setinde
4000 adet Tiirkce tweet bulunmaktadir. Bu tweetler 5 duyguyla (korku, 6fke, {liziinti,
mutluluk ve saskinlik) etiketlendi. Veri seti Oncelikle hiperlinklerin silinmesi,
noktalama isaretlerinin, sayilarin ve emojilerin kaldirilmasi, bos satirlarin silinmesi gibi
birgok 6n isleme tabi tutuldu. Egitim ve test setlerine ayrildiktan sonra klasik makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulandi. Bu algoritmalar GNB, Lojistik Regresyon, KNN,
GBC, Yiginlama (RF ve Dogrusal SVC temel smiflandiricilart ve Lojistik Regresyon
son smiflandiricisin1  kullanan  katmanlama modelleme yontemi), DT ve ET
algoritmalaridir. Bu ¢alisma capraz dogrulama yontemiyle ve c¢apraz dogrulama
yontemi olmadan iki kez tekrarlandi. Daha sonra ana veri seti egitim, dogrulama ve test
setlerine boliinerek DL alaninda kullanilan Transformer modellerinden biri olan BERT

modeli ile ¢alisma tekrarlanmistir.

Sonu¢ olarak capraz dogrulama yapilmadan tiim makine Ogrenimi
algoritmalarinda %85'in iizerinde basar1 elde edildi. Ozellikle Lojistik Regresyon, ET ve
Y181n algoritmalar1 bu ¢alismada %96'nin tizerinde dogruluk oraniyla en iyi performansi
gosterdi. Birgok degerlendirme metriginde %100 sonug veren GBC algoritmast OLDU
ancak Yigin algoritmasi %96,88 ile en iyi dogruluk sonucunu verdiginden bu
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algoritmanin diger algoritmalar arasinda en basarili algoritma oldugu sdylenebilir.
GNB'in %86'lik dogruluk orani nedeniyle bu ¢alisma i¢in zayif bir algoritma oldugu
belirlendi. Capraz dogrulama yontemi ile Lojistik Regresyon, ET ve Y1gin algoritmalari
bu caligmada da %95'in iizerinde dogruluk oraniyla en iyi performansi gostermiglerdir.
GNB'in %83'liik dogruluk orani nedeniyle bu ¢alisma i¢in zayif bir algoritma oldugu
goriildii. Derin 6grenme modellerinden biri olan BERT modeli kullanildiginda %93 gibi
olduk¢a iyi bir dogruluk elde edilmistir. Bu tez calismasi bir¢ok makine dgrenmesi
algoritmasinin %96 ile %94 arasinda dogruluk elde etmesi ve ayrica BERT
modeliyle %90'1n iizerinde performans elde etmesi nedeniyle diger bir¢cok c¢alismaya

gore iistiinliiglinii ortaya koymustur.

Daha 6nce ¢ok fazla veri ile egitilmis bir modelin kullanilmas1 ¢alismamizda faydali

olmustur.

Bu c¢aligmanin bulgular1 o6zellikle Tiirkgede duygu analizi yapmak isteyen
arastirmacilar i¢in faydali olabilir. Bu ¢aligmada bircok makine 6grenmesi algoritmasi
ve derin 6grenme modeli kullanilmis ve iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak veri seti
nispeten kiigiiktiir. Daha biiyiik veri setleri tlizerinde yapilacak ¢aligmalarda daha iyi
sonuclar elde edilebilir. Ayrica RoBERTa, ELMO vb. bir¢ok derin 6grenme modeli

kullanilarak ¢alismalar tekrarlanabilir.
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