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OZET

DONUSTURUCULER VE DERIN OGRENME MODELLERIYLE SOSYAL MEDYA
DUYGU ANALIZI

Hiiseyin ILGUN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiist
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Haziran/2022
Danigsman: Prof. Dr. Erdal KILIC

Sosyal medya; internet kullanicilarinin herhangi bir konu, isletme, tiriin ve durum
hakkinda olumlu ya da olumsuz fikirlerini belirttigi ¢evrimi¢i bir ag ortamidir.
Kullanicilarin  hizli erisimi sayesinde ilgili igeriklerin, makalelerin, haberlerin,
diisiincelerin, giinliilk yasanan olaylarin ve her tiirlii gorsel ve isitsel materyallerin
goriintiilenebilecegi ve paylasilabildigi bir ortamdir. Sosyal medya duygu analizi, gesitli
sektorler ve akademik calismalar icin popiiler bir alandir. Fikir madenciligi olarak da
bilinen bu ¢aligmalar bir metindeki genel duyguyu siniflandirmak amaciyla yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda, kullanicilarin  sosyal medya platformlarinda yaptigi
gonderilerin pozitif, negatif ve notr duygulara gore siniflandirilmast yapilmistir.
Kullanilacak model ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk olarak veri setleri aliarak 6n isleme
islemi ile model icin hazir hale getirilmistir. Ikinci asamada temizlenen veriler
dondstiriicii model olarak kullanilacak DistilBERT modeli 6zellik vektorlerine
doniistiiriilmiistiir. Son asamada ise makine 6grenmesi ve derin grenme modelleriyle
siniflandirma islemi yapilmistir. Calismada doniistiiriicti ve derin 6grenme modellerinin
birlikte kullaniminin donistiiriicii kullanilarak ya da kullanilmadan olusturulan makine
o0grenmesi modellerine ve literatiirde bulunan geleneksel yontemle olusturulan modellere
gore basartyi arttirdigi gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, LSTM, CNN, DistilBERT, K
en yakin komsu, Lojistik regresyon, Destek vektor makineleri, Duygu analizi, Keras,
Google colaboratory, BERT



ABSTRACT

SOCIAL MEDIA SENTIMENT ANALYSIS BY USING TRANSFORMERS AND
DEEP LEARNING MODELS

Huseyin ILGUN
Ondokuz May1s University

Institute of Graduate Studies

Department of Computer Engineering
Master, June/2022
Supervisor: Prof. Dr. Erdal KILIC

Social media; is an online network environment where internet users express their
positive or negative opinions about any subject, business, product, or situation. It is an
environment where users can view and share relevant content, articles, news, thoughts,
daily events, and all kinds of visual and audio materials thanks to fast access. Social media
sentiment analysis is a popular field for various industries and academic studies. These
studies are also known as idea mining which is carried out to classify the general feeling
in a text.

In this thesis, the posts made by users on social media platforms were classified
according to positive, negative and neutral emotions. The model to be used consists of
three stages. First, the data sets were taken and made ready for the model by preprocessing.
In the second stage, the cleaned data were converted into feature vectors with the help of
DistilBERT, which is used as a transformer model. In the last stage, classification was
done with machine learning and deep learning models. In the study, it was seen that the
use of transformer and deep learning models together increased the success compared to
the machine learning models created with or without the transformer and the models
created by the traditional method in the literature.

Keywords: Deep learning, Machine learning, DistilBERT , LSTM, CNN, KNN, Logistic
regression learning, SVM, Sentiment analysis, Keras, Google colaboratory, BERT
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1. GIRIS

Sosyal ag, basta Twitter olmak iizere hizl1 gelisen ve insanlarin diisiincelerini gorsel,
isitsel ve metinsel yollarla paylastigi ¢evrimici platformdur. Kullanicilar belirli bir konu
hakkinda fikirlerini paylasabilmekte ve baskalarinin goriislerini 6grenebilmektedir.
Duygu analizi; bir dokiimandaki belirli bir metinde, ciimlede ve ya sézciiklerden olusan
bir yapidaki kutuplagsmay1 tanimlamak ve kategorize etmektir. Bir diger deyisle bir
metindeki genel duygunun tanimlanmasidir. Bu teknik saglik, e-ticaret, politika gibi pek
cok alanda kullamlmaktadir. Ornegin duygu analizi bir sirket icin iiriinlerinin miisteriler
tarafindan nasil yorumlandiginin ya da begenilip begenilmediginin izlenmesi igin
kullanighdir. Sosyal medya duygu analizinde ise temel amag, belirli bir konudaki
olusturulmus gonderilerin pozitif, negatif ve notr olarak yorumlanmasidir. (Nabizath

Saleena 2018)

Twitter ve sosyal medya verilerini kullanarak duygu analizi yapmak icin pek ¢ok
yaklagim kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari ise bunlardan bir tanesidir.
Biiyiik veriler iizerindeki dogal dil isleme problemlerini ¢ézmek i¢in simiflandirma
kurallar1 ile genel 6grenme algoritmalari birlestirilmistir. Ozellikle Destek Vektor
Makineleri ve Naive Bayes algoritmalar1 kelimeler tizerine duygu siniflandirmasi yapmak
icin kullanilmistir. (Shiyang Liao 2016) Lakin siniflandirma yapilirken anahtar kelimeler
cikartilirken bilgi kayb1 yasanabilmektedir. Derin 6grenme modelleri de son yillarda
bilgisayarla gérme ve konusma tanimlama alanlarinda miikemmel sonuglar vermistir.

CNN modeli de dil isleme alaninda etkili sonuglar vermistir. (Shiyang Liao 2016)

Internet ve teknolojinin hizli gelisimi ile birlikte metinler iizerinden duygu analizi
yaparak bilgi ¢ikarma islemi pek ¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. (Zhuyi Rao 2020)
Gortiniim diizeyinde duygu siniflandirma islemi duygunun polaritesini (pozitif, negatif ve
notr) bulmayr amaglar. Derin 6grenme ve sinir aglarindaki hizli gelismeler dogal dil
isleme alaninda sik¢a kullanilmis ve basar1 elde edilmistir. Geleneksel yontemler ve
makine 6grenmesi modelleri smiflandirma igin kullanilmaktadir ama ilgili metinin
siiflandirma modelinde kullanilmasindan 6nce vektor haline getirilmesi gerekmektedir.
Bu amagla word2vec modeliyle 6zellik ¢ikarimi yapilarak kelimeler ¢ikartilmaktadir .

(Zhuyi Rao 2020) ilgili derin 6grenme modelleri ile smiflandirma yapmadan 6nce 6n



egitim yapilmasi gerekmektedir. Bu da ilgili metinlerin 6zellik ¢ikariminin yapilmast ile

saglanmaktadir. (Zhuyi Rao 2020)

Literatiirde duygu analizi kapsaminda yapilan ¢alismalar word2vec, tf-idf gibi
Oznitelik ¢ikaran modeller ile sadece klasik makine 6grenmesi modelleri ve CNN, LSTM,
RNN gibi derin 6grenme modelleri ile gerceklenmistir. Bu ¢aligsmalarda bazi sorunlar
ortaya cikabilmektedir bunlar: Klasik yontemlerin yetersizligi, uzun metinlerde basari
oranmin diismesi, 6zellik vektorlerinin yetersizligi, kelimelerin climle i¢in analizlerinin

1yi yapilamamasi bunlardan bazilaridir.

Calismamizda diger ¢alismalardan farkli olarak doniistiiriicti modeli olarak bilinen
DistilBERT modeliyle 6znitelikler ¢ikarilip siniflandirma modellerinde kullanilmustir.

DistilBERT modelinin diger 6znitelik ¢ikaran modellere kiyasen avatajlari sunlardir :
v Devasa egitim setlerine sahip olmasi
v Uzun metinler lizerinde ¢alisabilmesi
v' Paralel islem sayesinde performans sorununu agsmasi
v Kelimelerin ciimle igi iligkilerinin daha ayrintili ¢ikarilmasi
V' Sozciik baglamini daha iyi ¢ikartabilmesi

v Agik kaynak kodlu olmasi

Bu calismada siniflandirma asamasinda Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Doniistiirticti
modelleri ile kullanilan derin 6grenme modelleri; hizli olmalar1 ve dikkat mekanizmasi ile
saklanmas1 gereken verileri ve unutmasi gereken verileri grenebilmesi ayrica zaman
serileri ile calismasindan dolay1 tercih edilmislerdir. Ayrica doniistiiriicti kullanilarak
olusturulan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin 6nceki ¢alismalarda
kullanilan klasik makine 6grenmesi modelleri ile siniflandirma caligmalarina gore ¢ok

daha dogru sonuglar verdigi ve iyilestirdigi gozlemlenmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Naive Bayes, Destek Vektorleri ve Random Forest algoritmalari ile modeller
olusturulmus ve bu modellere gore Twitter metinlerinde duygu analizi caligmalari
yapilmistir. Veri 6n isleme yapildiktan sonra temizlenen veri setlerine geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. (Nabizath Saleena 2018) Jocker’s sozliigiine gore

tweet konu basliklarina gore polarite hesaplamasi yapilmistir. (Sujay R. 2018)

Derin 6grenme modelleri, son yillarda bilgisayarla gérme ve konugsma tanimada
harika sonuglar elde etmistir. CNN, derin 6grenme modellerinden biridir. Goriintii
tamimada ve dogal dil islemede kayda deger sonuglar elde edilmistir. Sosyal medya
verileri, modelin  yapisinda bulunan evrisim katmani sayesinde 06zellik ¢ikarimi
operasyonuna girer ve metine dair 6zellikler ¢ikartilarak egitim gergeklestirilir. . (Shiyang

Liao 2016)

Literatiirde metinleri temsil etmek i¢in en sik kullanilan yontemler kelimelerin
koklerinin, karakter n-gramlarmin metinlerdeki gegis sayilari ve bunlarin
agirhiklandirilmis halleridir. Kelime koklerinin kullanilabilmesi i¢in bir morfolojik
¢oziimleyiciye ihtiyag varken, Kkarakter n-gram vektorleri dogrudan
kullanilabilmektedir. Egiticili terim agirliklandirma yontemi ve geleneksel terim

agirliklandirma yontemleriyle duygu analizi yapilmaktadir. (Mahmut Cetin 2013)

Tiirkge sosyal medya verileri kullanilarak pek ¢ok duygu analizi ¢alismasi da
yapilmustir. Twitter kullanicilarinin ekonomi ile alakali olarak pozitif ve negatif
duygularint analiz etmek i¢in sozliikk tabanli metotlar ile %85 oraninda basar1 elde
edilirken n -gram sozliikk tabanli model ile pozitif, negatif ve nétr duygu analizi yapilip
%89 oraninda basar1 elde edilebilmektedir. Etiketli ve etiketsiz verilerde yar1 egitimli

Word2Vec algoritmasi duygu analizi ¢alismasi yapilmigtir. (Metin Bilgin 2017)

Duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan derin 6grenme tekniklerinden en 6nemlileri
LSTM ve GRU modelleridir. Bu RNN derin 6grenme modelleri yapisinda bulunan
Attention mekanizmasi sayesinde metin sunumlarimi ve kelime iliskilerini ¢ikartan
modern yaklagimlardir. Ozellikle hisse senedi iizerine ilgili sosyal medya verileri ve haber
verileri BERT 6n egitim ve CNN modelleri ile tahminleme ve siniflandirma ¢alismasinda

kullanilmistir. Etiketli olan ve 6n isleme tutulan daha sonra da temizlenen veri setleri



BERT dontstiiriicii modeli ve ilgili derin 6grenme teknikleriyle borsa ve hisse senetleri
tizerine pozitif ya da negatif siniflandirma yapilmasini saglamistir. (Matheus Gomes de
Sousa 2019)

Son yillarda toplum giivenligi kapsaminda diinya genelinde pek c¢ok olay
gerceklesmistir. Glivenligi saglamak adina her an devasa veri aktarimi gerceklesmektedir.
Bu verileri islemek geleneksel yollarla miimkiin degildir. Bu sebeple word2vec gibi dogal
dil isleme yontemleri ilgili 6zellik vektorlerini ¢ikartmak i¢in kullanilmaktadir. Yalniz bu
modelin statik ve tek yoOnlii olmasi sebebi ile ilgili sozciiklerin temsili yeterli
bulunmamaktadir. BERT modeli bu kapsamda sozciiklerin daha zengin ve kapsamli

olarak temsilleri ¢ikartilip islenmesi dogru sonuglar vermektedir. (Jiaqi Hou 2020)

Soru cevap sistemleri temelde dogal dil isleme ve derin 6grenme modellerini baz
alarak gelistirilmektedir. Bu sebeple pek cok organizasyon ve sirket bu sistemleri
kullanarak piyasa arastirmalart yapmaktadir. Kelime igleme ve ¢ikarim yapmak gibi dogal
dil isleme gorevlerini yapan BERT bu alanda da kullanilmaktadir. Soru cevap sistemleri
ingilizce tabanli sistemler oldugundan Vietnam dilinde de Vietman Vikipedi 6zgiir
kiitiiphanesini kullanarak ince ayar yapilmis BERT ile coklu dil soru cevap sistemi

gelistirilmistir. (Nguyen Thi Mai Trang 2020)

Sosyal yazilim, duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan bir tiirdiir. Ozellikle metin
dosyalar1 kullanarak duygu smiflandirmas1 ¢aligmalar1 son zamanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Baglarda polarite ve kelime frekansina gore yapilan analiz ¢alismalari
daha sonra makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak devam etmistir. Fakat bu modeller
basar1 ve performans agisinda dezavantajlar1 olmasindan derin 6grenme modelleri
kullanilmaya baslanmigtir. Metinden ¢ikarim yapabilmek i¢in 6n egitim ve Ozellik
cikarimi 6nem arz etmektedir. Bu asamada BERT ile 6n calisma yapip siiflandirma
yapilabilmektedir. Sosyal medya alaninda duygu analizi kapsaminda uluslararasi film veri
taban1 kullanict yorumlar1 kullanilarak siniflandirma caligmasi yapilmis ve basarili

sonuglar alinmustir. (Tingyu Zhan 2021)

Diinyada c¢esitli veri bi¢imleri iliretilmektedir. Bunlar arasinda da metin verileri
onemli hal almistir. Dil isleme alaninda ise adlandirilmis varlik tanima yontemleri

gelistirilmektedir. Adlandirilmis kitlesel duygu analizi i¢in metinler, anlamsal etiketleme



gorevleri ve makine cevirisi gibi varlik tanima teknolojileri ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle, adlandirilmis varlik tanima iizerine yapilan aragtirmalar,
dogal dil isleme alanma biiyiik 6nem tagimaktadirlar. Metin verilerinde siniflandirma
caligmalar1 i¢in donistiiriici modelleri kullanilmaktadir. BERT; zengin, semantik
ozelliklere ve gramer 6zelliklerine sahip karakter vektorlerini yap1 6zellikleri ve ardindan
kiiresel bilgilerine ayiklar. Cogu Cince adlandirilmis varlik tanima yontemlerine gore
karsilastirildiginda BERT modeli dili temsil etmek i¢in egitim 6ncesi dil modelindeki
climlelerin bilgilerini ve sorunlarin1 ¢ozer. Bunun ardindan doniistiiriici modeli
kullanarak genel ozellikler elde edilir. Derin 6grenme modeli ile siiflandirma islemi

yapilarak etiketli verilerin kategorize edilmesi islemi yapilmaktadir. (Yong Gan 2021)

Duygu analizi kapsaminda haber bagliklarina gore duyarlilik tespiti ve
siiflandirilmasi yapilmaktadir. Kullanicilar cogu zaman biitiin haberi okumadan sadece
basliklarina gore okuyacaklari haberleri segmektedir. Bu noktada ilgili konu basliklarina,
interaktifliklerine, yansittigi duyguya gore basliklari siniflandirmak ve kullaniciya buna
uygun haberleri sunmak amaciyla calisma yapilmistir. Calismada Onceden egitilmis
BERT modeli ve daha az katmana sahip DistiIBERT modelleri kullanilip doniistiiriicii
modelleri ve miflandiricilart kullanilmistir. (Anurag Singh 2021)

Karakter siniflandirmasi, psikoloji ve davranis bilimlerinde 6nemli yer tutmaktadir.
Bu alanda sosyal arastirmalar yeterli olmadigindan veri isleme ve analizi bilim insanlarini
bu alanda da ¢alismaya iten motivasyon olmustur. Kisilik siniflandirmasi ilgils duygusal
bilgileri analiz etmek ve 6zetlemek i¢in metindeki kisilik 6zelliklerini ¢ikarma manti§ina
dayanmaktadir. BERT, LSTM, CNN gibi derin 6grenme modelleri kullanilmigtir. Makine
ogrenme modelleri zayif sonuglar verdigi igin onlara kiyasen yukarida bahsedilen
modeller ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir. Ozellikle BERT znitelik cikarimi
sonrasi softmax siniflandirict ile siiflandirma sonuglar1 tahminleme olarak ¢ok daha

dogru sonuglar vermektedir. (He Jun 2021)

Otomatik konusma tanima sistemleri(ASR), giiniimiizde 6zellikle film sektoriinde
altyazi ve ¢eviri alanlarinda kullanilmaktadir. Word2vec ve BERT modelleri ile yazidan
konusmaya ve konusmadan yaziya yapilan donilisiimlerde yiiksek bagsar1 oranlar

yakalanmistir. (Wenkun Li 2021)



Kullanicilarin Twitter gibi sosyal mecralarda olusturdugu gonderiler, hiikiimet ve
kolluk kuvvetleri tarafindan bir olay ve ya felaket tespitinde analiz edilmektedir.
Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin yetersiz kalmasi sebebiyle BERT, CNN
ve LSTM gibi modeller ile gonderilerdeki yaygin duygunun bir felaketi ve kotii bir olay1
yansittiginin tespiti kolaylasmistir. (Zihan Wang 2020)

Mizah, toplum sagligi ve insan psikolojisi i¢in gerekli kavramdir. Mizah gorsel,
yazinsal ve duyussal olarak algilanabilmektedir. Metin dosyalarindaki mizahin ve ilgili
metnin komik olup olmadiginin tespiti ¢alisma konusu olmustur. BERT ve Glove

modelleri duygu tespitinde kullanilmistir. (RIDA MIRAJ 2021)

Goriintii yazist kavrami nesne ve kisilerin goriintiilerinin ifade ettigi anlami ¢ok
daha derinlestirmektedir. Goriintii yazis1 goriintiiniin kendisi ve ¢evresi ile alakali bilgiler
tagimaktadir. Goriintii yazisinin biitiin bilesenlerinin analiz edilmesi 6nemli bir aragtirma
konusu olmustur. Ozellik ¢ikarimi ve dogal dil isleme safhalarindan olusan bu yontem,
word2vec modelinden ¢ok daha iyi 6zellik ¢ikarim1 yapan BERT modeli ger¢eklenmistir.

(Supragya Sonkar, 2021)

llag kullanimi son 10 yilda dramatik sekilde artmustir. Kullanilan ilaglarin
birbirleriyle olan etkilesimi isleyisi etkileyebilmektedir. Bu etkilesimin 6nceden tahmin
edilebilmesi i¢in ¢esitli galismalar yapilmistir. Bu amagcla biiyiik boyutta tibbi dokiimanin
ayristirilmasi ve etki durumuna gore etiketli veriler baz alinarak BERT ile 6zellik ¢ikarimi
yapilmak suretiyle siniflandirilmasi bu etkilerin tahmin tahminlenmesi agisindan yiiksek

basari orani saglamaktadir. (Tanmoy Tapos Datta 2022)



3. METODOLOJI VE MATERYALLER

Bu boéliimde, calismamizda kullanilmis olan teknolojiler, yapilar, modeller,

algoritmalar ve yontemlerden bahsedilecektir.

3.1. Materyal

Duygu analizi igin genellikle geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, derin
O0grenme yontemleri, yapay zeka modelleri ve hepsinden once veriyi model igin
hazirlamak adina pek ¢ok kavramdan s6z edilmektedir. Calismamizda kullanilmis olan
yapilar bu boliimde detaylica anlatilmistir. Modelimiz; veri 6n isleme, dontstiiriicii ve

siniflandirma olmak {izere 3 ana katmanda olusmaktadir.

Bu kisimda calismamizda izledigimiz yol ve ydntemleri igeren veri setleri
hazirlama, veri On isleme adimlari, donistiriici modelleri ve smiflandirma igin

kullanilacak olan makine 6grenme ve derin 6grenme modellerinden bahsedilecektir.

3.1.1. Veri On isleme

Basta sosyal medya platformlari olmak iizere gesitli veri havuzlarindan ¢ekilen
veriler pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirilmadan 6nce ilk olarak 6n isleme

sathasinda gereksiz ve yanlis olan veriler diizeltiimektedir.

On isleme, makine 6grenimi ¢alismalar1 i¢in 6nemli bir adimdir. Cevrimici
ortamlarda, sosyal medya verileri ve metinler genellikle resmi bir yazi degildir. Ozellikle
gencler sosyal medya paylagimlarinda emoji kullanimini ve dil kurallarina uyulmadan
kisa metin yazimini tercih edebilmektedir. Kisaltilmis kelime bigimleri, 6zel semboller ve
karakterler, kelimeler, dilbilgisi hatalar1 ve ya birlesik kelimelerin yanlis yazimi gibi
hatalar1 ve ya eksiklikleri iceren veriler modellere dahil edilmeden 6nce asagidaki on

isleme adimlarindan gegmelidir :

1. Adim: 100k gibi karakterler ve ylizde isareti gibi 6zel karakterler kelime

formlartyla degistirilmelidir.

2. Adim: "=") "0 EY MY M- gibi tiim Ozel karakterler, "$", "@", "&" Vb. emojiler

kaldirilmalidir.



3. Adim: Kelimelerin kisaltilmig formlar1 orijinal haline  doniistiirtilmelidir.(
Nguyen The Lam 2019)

3.1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi en yaygin siniflandirma teknigidir. Makine dgrenmesi, girdi ve
cikti degiskenleri arasindaki bilinmeyen fonksiyon, iliski ve yapilari tanimlamaya
yaramaktadir. Etiketli, etiketsiz verileri inceleyen yapay zeka dalidir. Genel yapay zeka
modelleri kiimeleme, siiflandirma, boyut kiigiiltme gibi yontemleri igerir. (Shrikant

Tiwari 2022) Sekil 3.1° de makine 6grenmesi tipleri ve gorevleri gosterilmektedir.

4’[ Makine Ogrenmesi Tipleri ve Gérevleri ]
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Sekil 3.1. Farkli makine 6grenmesi tip ve gorevleri

Calismamizda dontstiirticii kullanilarak ve kullanilmadan siniflandirma islemi
yapilmistir. Siniflandirma modelleri olarak K En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon ve

Destek Vektor Makineleri modelleri kullanilmistir.



3.1.2.1. K En Yakin Komsu (KNN)

KNN, yapay zeka hesaplamalarinda kullanilan en temel ve esnek algoritmadir.
Verisetlerine baghdir. Pratikte faydali olsa da gercek wveri setleri matematiksel
varsayimlari dogrulamayabilir. Bu da egitim zamanini1 hizli test zamanin1 da yavas ve
maliyetli yapar. En kotli senaryoda ise biitiin noktalarin tarandigin1 diisiintirsek ¢ok daha

fazla bellek gerekecektir. (Chirag Kariya 2020)

KNN algoritmasi ¢ok boyutlu drnekleri egitim setindeki verilerin bir birlerine olan
uzakliklarini hesaplayarak siniflandirma mantigryla calismaktadir. Siniflandirma, k tane
en yakin noktanin bulunarak buna goére siiflandirmasindan tiirer. Algoritma g¢alisma

mantig1 su sekildedir : (Jodo Vieira 2019)

1. Algoritmanin ilk adim1 olarak noktalar arasi uzakliklar hesaplanmaktadir.
En sik kullanilan uzaklik formiilleri Manhattan ve Oklid uzakliklaridr.
Oklid uzaklik hesaplamasina dair temel islemler 1, 2 ve 3 numarah

formiillerde verilmektedir.

d(A,B)=YL,(A; — B)* 1)

druc(AB) = [SHo(4— BY? @)

dgy.(A,B) > dg,.(A,C) > d(A,B) > d(4,0) (3)

Mesafe hesaplamasindaki temel mantik veriler arasindaki en yakin k tane

veriyi bulmaktir.

2. Sonraki adimda tam say1 olarak belirledigimiz k sayisina gore test icin
verilen veriye ilgili 6zellik alanlarina gore en yakin k tane veriyi bulmak.
Bulunan verilerde sayisal olarak ¢ogunluga sahip olan verilerin etiketi,

siniflandirmamizin da sonucunu vermektedir.



3.1.2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Olasiliksal siniflandirict olarak da bilinen algoritma, egitim i¢in egitim verisine
ithtiya¢ duymaktadir. Dogrusal olmayan haritalama kullanilarak farkli siniflar arasinda en
biiylik marjinin bulunmasi hedeflenmektedir. Egitim zamani ve performans olarak diisiik
olsa da dogruluk orani oldukga yiiksektir. Naive Bayes siniflandiricida oldugu gibi sarth
bagimsizlik aramaz. (Ankit 2018)

3.1.2.3. Lojistik Regresyon (LR)
Siniflandirma i¢in kullanilan regresyon modellerinden biridir. Genellikle kategorik
bagiml degisken ile diger bagimsiz degiskenlerin iliskisini incelemektedir. LR, siniflar

aras1 boslugu maksimize edecek hiper diizlem bulmaya caligir. (Ankit 2018)

Lojistik regresyon dogrusal regresyona benzemektedir. Ana farki y degiskeninin
tipidir. Dogrusal regresyonda bagimli degisken olan y miktarsal veri iken lojistik

regresyonda kategorik siniflandirilmis veridir. (Tianxiao Lui 2020)

3.1.3. BERT

Dontistiirici modelleri; kodlayici ve ¢oziimleyici olmak tizere iki kisimdan
olugmaktadir. Genellikle ¢eviri ¢aligmalarinda kullanilan doniistiiriiciilerin genel yapisi

Sekil 3.2” de gosterilmektedir.

P
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Sekil 3.2. Donistiiriicii Genel Mimarisi

BERT modelinin tam adi1 Dondstiiriicti ile Cift Yonlii Kodlayict Gosterimi’dir.

BERT modelinde doniistiiriici modelinin kodlayici birimi kullanilmaktadir. Bu da
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Oznitelik vektorii olarak kullanilacak boliim olmaktadir. Modelin temel mimarisi Sekil
3.3" de gosterilmistir. BERT modeli Google tarafindan yaymlanmis doniistiiriicii modeli
olup, 2018 yilinda alt yap1 olarak nitelendirilen yeniden kesfedilmis iyilestirilmis Dogal
Dil isleme (NLP) modeli sunmaktadir (Whenyu Chen, 2020). BERT modeli iki temel
kistmdan olusmaktadir: Onisleme ve ince ayar (fine tuning). On isleme béliimiinde, biiyiik
boyutta etiketlenmemis veriler iizerinde dil modellemesi i¢in denetimsiz bir yaklagim
kullanilir. Bu asamadan sonra 6n egitim boliimiiniin parametreleri ince ayar boliimiinde

kullanilarak ve siniflandirma amaciyla katmanlar eklenmektedir.

Bir kelimenin sol ve sag baglamini birlestirmek i¢in BERT; ¢ift yonlii dontistiiriicii
kodlayici kullanir. Model ayn1 zamanda "Maskelenmis Dil Modeli" ve "Sonraki Ciimle

Tahmini" islemlerini amaglar. Bu sayede bir kelimenin climle i¢inde ifade ettigi anlami

¢ok daha detayli ¢ikarabilmektedir. (Qing Cai 2019)

Girdi Vekttrii

I
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Sekil 3.3. BERT Temel Mimarisi

Sekil 3.3.’de temel BERT mimarisi gosterilmektedir. Modele aktarilan Girdi
vektorii;  token, pozisyon ve segment vektOrlerinin ¢ikarilmasi sonrast kodlayici
yapisindan gecerek Cikt1 vektorii haline getirilmektedir. Bu vektorlerin yapist sekil 3.4°
de gosterilmistir. Cikt1 vektoriinii olusturan yapilardan bahsedecek olursak, token

vektorleri metin igerisindeki her bir karakterin sabit boyuta vektorize edilmis halidir.
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Pozisyon vektorii, ciimle igerisindeki pozisyon bilgilerini modele bilgi olarak
vermektedir. Bu 6zellik normal doniistiiriici modellerinde bulunmamaktadir. Segment
vektorii ise bir ciimleden daha genis bir baglam olusturmak ve metin bilgilerini bélmek
icin kullanilir. Bu {i¢ vektoriin toplam1 BERT kodlayic1 yapisi i¢in girdi olarak kabul
edilmektedir. Dondistiiriici kodlamasi olarak belirlenen dikkat tabanli katmanda
doniistiirici modelininin ana islemleri yapilmaktadir. Kodlama katmaninda token,
segment ve pozisyon vektorlerinin ciimle igerisinde agirlikli toplamlar1 hesaplanmaktadir.
Bunun sonucunda siniflandirma i¢in kullanilacak Oznitelik Cikt1  vektdrleri

olusturulmaktadir.

Sekil 3.4. BERT Cikt1 Vektorii Gosterimi (Matheus Gomes de Sousa 2019)

BERT modelinde bulunan doniistiiriicii kodlayict katmani, doniistiirtici modelinden
doniistiiriicii bloklarmin kullanimi ile olusturulur. Temel BERT modelinde bu bloklardan
12 katman halinde kullanilir, her biri 12 gok basli dikkat blogundan olusur. Ayrica BERT
modeli hem 6nceki hem de gelecekteki baglamlardan haberdar olmak i¢in Maskeli Dil
Modelini (MLM) kullanmaktadir.(Akbar Karimi 2020) BERT modeli doniistiiriicii
kodlayici yapisinin isgleyisi Sekil 3.5 te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. BERT Kodlayic1 Yapisi

Bu kodlayici yapisinda, kodlayici katmanina girdi olarak gelen vektorlerden Q, K,
V ve d;, vektorleri olusturulmaktadir. Katmanlarda bulunan ¢ok basli dikkat bloklarinda
denklem 4° de goriildigi tizere ilgili vektorlerin softmax aktivasyon fonksiyonunda
kullanilmastyla kelimelerin birbirleriyle iliskileri ve agirliklar ¢ikartilmaktadir.

Attention(Q,V, A) = softmax <3id_T) % (@)

BERT ile olusturulan 6znitelik modellerinde word2vec, glove gibi Oznitelik
cikarma isleminde karsilagilabilecek bilgi eksikliginin oOniine gecilmis olur. Burada
olusturulan 6n egitimli kelime vektorleri BERT modelinin kendi siniflandirma modelinde
de kullanilmaktadir. (Yunxiang Zhang 2020 ) Sekil 3.6 ’da BERT modeli kullanilarak

yapilmis 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma iglemi gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. BERT ile Siniflandirma
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3.1.3.1 DistilBERT

DistilBERT modeli BERT modeliyle ayni1 yapiya sahiptir. iki model arasindaki
farkliliklara deginecek olursak; DistilBERT kiiciik, hizli, ekonomik ve ¢ok daha hafif
yapilar kullanmaktadir. Ayn1 zamanda %40 daha az parametre kullanip %60 daha hizli
caligmaktadir (Asma UI Hussna, 2021). Ayrica katman sayist olarak farkliliklar
mevcuttur. BERT modeli on iki katmandan olugmaktadir. DistilBERT ise ¢oklu dikkat
basligina (multi head attention) sahip alti katmandan olusmaktadir. Mevcut BERT
modelinin 0, 2, 4, 7, 9 ve 11 katmanlarinin parametreleri alinirken DistilBERT" in her
katmaninin parametrelerinin baslangi¢ degerleri verilerek ince ayar (fine tuning) islemi
gerceklestirilmektedir (Jing Bai, 2020). iki model arasindaki yapisal farklilik Sekil 3.7’

de gosterilmektedir.
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Dikkat Bashgl G i rdi

Katman 1 Goklu

O B

Dikkat Bashgl

=3

Girdi

Katman 0 Coklu
Dikkat Bashgl

Sekil 3.7. BERT ve DistilBERT Karsilastirilmast
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3.1.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine dgrenmesinin alt sinifi gibidir ve de geleneksel yontemlere
gore biiyiik veri islemesine daha uygundur. Veri hacmi arttikca performans da artar.
Geleneksel makine 6greniminden farkli olarak derin 6grenme, uygulama 6zelliklerinin
yapay olarak belirlenmesine dayanmaz. Bunun yerine, verilerden dogrudan daha yiiksek
seviyeli ozellikler elde etmeye ve 6zelliklerin ¢oklu doniisiimleri yoluyla derin seviyeli
bir makine 6grenimi modeli elde etmeye ¢alisir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi

modelleri arasindaki fark Sekil 3.8” de gosterilmektedir. (Yu-nan Dong 2019)

MAKINE OGRENMESIi

Siniflandirma

Girdi Ozellik Cikarimi Ciktr

Girdi ikt

Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma

DERiIN OGRENME

Sekil 3.8. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modeli Karsilagtirmasi
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Sekil 3.9. Derin Ogrenme Modeli (UC Business Analytics R Programming Guide)

Son zamanlarda derin 6grenme modelleri, yapay zeka arastirmalari alaninda en sik
kullanilan modellerdir. Ayn1 zamanda yapay zeka aginin bir dalidir. Derin 6grenmenin
amaci, ornek verilerin i¢ kurallarin1 6grenmektir ve 6grenme stirecinde elde edilen bilgiler
metin, gorlintii ve ses verilerini yorumlamada biiylik yardimcidir. Derin 6grenmenin nihai
amaci, makine veya bilgisayar1 analitik olarak insanlar kadar yetenekli hale getirerek
metin, goriintii ve ses gibi verileri tanimalarin1 saglamaktir. Sekil 3.9° da goriilecegi iizere
Derin 6grenme sinir ag1 genellikle bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve

bir ¢ikt1 katmanindan olusur. (Jingiao Liu, 2020)

Bu boliimde RNN modeli ve ¢alismamizda kullanilmis olan LSTM ve CNN derin

o6grenme modelleri hakkinda bilgiler verilecektir.

17


http://uc-r.github.io/
https://ieeexplore.ieee.org/author/37088773527

3.1.4.1 Yinelenen Sinir Aglar

Geleneksel yapay sinir agi yapisi, yalnizca mevcut girdiden hedef vektore
eslenebilen bitisik katmanlar arasindaki tam baglant1 ile karakterize edilirken Yinelenen
Sinir Ag1 (RNN) ile 6nceki girdinin tiim ge¢misinden hedef vektorleri eslestirilebilir. Bu
nedenle, geleneksel sinir aglart ile karsilastirildiginda, RNN; siirekli dizi verilerinin
dinamiklerini modellemede daha etkilidir. Genel olarak, RNN yonlendirilmis
dongiilerdeki birimler arasinda baglantilar kurar ve dahili durumu araciligiyla 6nceki
girdileri hatirlar. Spesifik olarak, t-1 zaman adimindaki RNN ¢ikisi, t zaman adimindaki
RNN ciktisini etkileyebilir. Bu, RNN'nin bir gecerli zaman korelasyonel dizisi ve dnceki

bir dizi olusturmasini saglar. Sekil 3.10° da RNN model yapis1 gosterilmektedir.

¥ =[y(0), (1), (2)] ¥(0) u1) ¥2)

X =[x(0),x(1),x(2)] x(0) x(1) x(2)

Sekil 3.10. RNN Modeli Yapisi (Qianggiang Ye, 2019)

Sekil 3.10° da goriilecegi tlizere, X = [x(0), x(1), x(2)] dizi vektorleri, ayarlanan
zaman adimina gore birer birer RNN modeline gegmektedir. Bu model, tim dizi
vektorlerinin bir kerede modeli besledigi geleneksel ileri beslemeli agdan agikga farklidir.

Ilgili matematiksel denklemler asagidaki gibi tanimlanabilir:
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S(t) = O'(U . X(t) + W - S(t—l) + b) (5)

Yoy= oV s +c) (6)

Denklem 5’ te X(t); t zaman adiminin girdi degiskenidir, W; U ile V'’ nin bir agirlik
matrisidir, b ile ¢ sapma vektoriidiir, 6 aktivasyon fonksiyonudur, Denklem 6, y (t) t adim

zamaninin beklenen ¢iktisidir.(Qianggiang Ye, 2019)

RNN dil modelinin mimarisi genellikle ti¢ katman igerir: giris katmani, gizli katman
ve ¢ikis katmani. Yap1 modeli, zamana gore genisletilmis dongtisel bir sinir ag1 dili modeli
seklindedir. RNN dil modelinde verilen bilgi, semantik kosulu altinda gériinen her bir
kelimenin olasiligi, RNN tarafindan zaman genislemesi seklinde iteratif olarak
hesaplanabilir ve kelime dizisindeki bir kelimenin kosullu olasiligi her zaman adiminda

hesaplanabilir. (Jiangiong Xiao, 2020)

3.1.4.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

Vanilya RNN’ lerinin kaybolan gradyanlari sorununa bir ¢6ziim olarak, Uzun Kisa
Siireli Bellek modeli olan LSTM 1997'de Sepp Hochreiter ve Jirgen Schmidhuber
tarafindan onerildi. Ortak bir LSTM birimi, bir hiicre, bir giris kapisi, bir ¢ikis kapisi ve
bir unutma kapisindan olusur. Hiicre rastgele zaman araliklarinda degerleri hatirlar ve ii¢
kapr hiicrenin i¢ine ve digina bilgi akisini diizenler. Sezgisel olarak, hiicre, giris
dizisindeki 6geler arasindaki bagimliliklar1 izlemekten sorumludur. Giris kapisi, hiicreye
yeni bir degerin ne dl¢iide aktigini kontrol eder, unutma kapisi, bir degerin hiicrede ne
kadar kaldigin1 kontrol eder ve c¢ikis kapisi, hiicredeki degerin LSTM {initesinin
aktivasyon ¢ikisini hesaplamak igin ne Ol¢iide kullanildigini kontrol eder.(Shayak
Chakraborty, 2020)
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Girdi Vektoru

Sekil 3.11. LSTM Genel Mimari

LSTM’in genel mimari yapisi Sekil 3.11°de verilmistir. LSTM, tekrar eden bir hiicre
zinciri seklini alir. Hiicre, agin gegmis bilgileri hatirlamasini saglamak igin 6zel bir sekilde
etkilesime giren dort tiir etkilesimli sinir ag1 icerir. LSTM, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve
unutma kapist araciliiyla hiicrelerin durumunu korur ve kontrol eder. Sekil 3.12° de

LSTM i¢ mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. LSTM i¢ Mimari (Ersin Enes Y1lmaz, 2021)

Bir LSTM hiicresinin igerisindeki hesaplamalar

verilmektedir:

foy = oWy - [he—y ] + by) @)
iy = oW+ [he—yxe] + bi) (8)
C; = tanh (W, - [he_y 2] + b.) (9)
C, =fi* Cooqg+ ip* C, (10)
oy = oW, - [he—rxc] + bo) (11)
hy =o;* tanh(C;) (12)

asagidaki formiillerde

Denklem 7 unutma kapist aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 8 girdi kapisi

aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Denklem 11 ¢ikis kapisi aktivasyon kapisini
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gostermektedir. Denklem 9 hiicre girigini gdstermektedir. Denklem 10 hiicre durumunu
aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 12 ise LSTM hiicresinden ¢ikis vektoriinii
hesaplamaktadir.(Yan Li, 2019)

3.1.4.3. Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli Sinir Ag1 olarak ¢evrilen CNN modeli, goriintii ve ya metin verilerini
islemek i¢in kullanilan i¢in 1zgara(grid) diizenine sahip derin 6grenme modelidir. CNN ii¢
katmandan olusan matematiksel bir modeldir. Evrisim, havuz ve tam baglant1 katmani
katmanlarindan olusmaktadir. Evrisim ve havuz katmanmi Oznitelik c¢ikarma islemi
yaparken tam baglant1 katmani ise siniflandirma islemi yapmaktadir (Rikiya Yamashita,
2018). CNN genel mimarisi Sekil 3.13” de gosterilmektedir.

Py~ / SINIF
Girdi Katmani : Evrisim Katmani : Havuz Katmani : -
BERT modeli son 64 filtre, 5 kernel boyutu RelU aktivasyon Yogunluk Katmani :
4 katman Conv(768*1) Conv(768%2) fonksiyonu,
Conv(768*3) Conv(768*4) 2 havuz boyutu Sigmoid aktivasyon
Conv(768*5) fonksiyonu,

siniflandirma

Sekil 3.13. CNN Genel Mimari
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Evrisim katmaninda, 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilan, tensér adi verilen bir say1
dizisi olan girdi boyunca kernel (¢ekirdek) olarak tanimlanan bir say1 dizisinin
uygulandig1r 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir. Havuz katmaninda ozellik haritalarinin
parametre ve diizlem i¢i boyutlulugunu azaltan yeni bir 6rneklem olusturulmaktadir. Son
evrisim ve havuz katmaninda tek boyutlu 1D say1 dizisi olusturulduktan sonra yogunluk
katmaninda siiflandirma islemi yapilmaktadir. CNN ve LSTM modellerinde yogunluk
ve smiflandirma ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlardan en
yaygin kullanilanlar relu, sigmoid ve tanh fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarin grafiksel

gosterimleri Sekil 3.14° te gosterilmektedir.

(a) ReLU 10 > (b) sigmoid ' I (c) tanh 100§

Sekil 3.14. Aktivasyon Fonksiyonlart
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3.2. Metodoloji

Dontistiirticii modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan metinlerin derin 6grenme ve makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile duygu analizinin yapilmasi bu boliimde detayli sekilde
anlatilmistir. Bu ¢alisma i¢in kullanilmis teknoloji ve yapilar, veri kiimelerinin egitim ve
test asamasina kadar hazirlanip 6n islemelerinin yapilmasi, 6zniteliklerinin ¢ikarilip ilgili
modellerde analiz ve tespitlerinin yapilmasi bu kisimda detaylandirilmigtir. Calismamizda

kullanilan modelin genel mimarisi Sekil 3.15° te gosterilmektedir.

Oznitelik Vektarleri Gikarimi

IMDB Kaggle Twitter

Siniflandirma

Maksimum Deger Maksimum Deger

Sekil 3.15. Model Genel Mimarisi

24



3.2.1. Kullanilan Teknolojiler

Bu c¢aligmada derleme ve test agsamalarinda Intel i5-6200 2.3 Ghz notebook ve
Google Colaboratory ¢evrimigi kod yazma ve derleme ortami kullanilmistir. Veri setleri
icin Kaggle platformu iizerinden veriler Drive sistemine aktarilmis ve kullanilmistir.
Visual Studio Code platformu ile birlikte keras, transformers, tensorflow, sklearn, pandas
gibi python kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. Caligmada kullanilan temel teknolojiler
Sekil 3.16” da gosterilmektedir.

BERT

_.._.._::::::::::::::::::::._..__ TensorFlow

Sekil 3.16. Kullanilan Teknolojiler
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3.2.2. Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Dontistiirtici modeli ile 6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modelleri ile smiflandirilmast islemi icin 3 farkli veri seti kullanilmistir.
Izleyicilerin ilgili film, dizi, belgesel gibi yapimlar hakkinda yorum yapabildigi IMDB
platformundan kullanici yorumlar veri seti olarak alinmistir. Tablo 3.1.” de goriilecegi
tizere 2700 pozitif ve 2300 negatif olmak tizere 5000 yorum bulunmaktadir. (Andrew L.
Maas 2011)

Tablo 3.1. IMDB alt veri kiimesi

Yorum Sayisi

Pozitif yorumlar 2700
Negatif yorumlar 2300
Toplam yorum sayisi 5000

Gliniimiizde ¢ogu kullanicinin belirli bir konuda fikirlerini paylastig1 sosyal medya
platformu olan Twitter en 6nemli veri kaynaklarindan bir tanesidir. Calismamizda Kaggle
tizerinden ¢ektigimiz, pozitif, negatif ve ndtr duygular1 temsil eden génderiler veri seti
olarak kullanilmistir. Tablo 3.2.” de goriilecegi tizere 1100 pozitif, 1950 notr ve 1950
negatif olmak tizere 5000 génderi bulunmaktadir. (Chaitanya Kaushal 2020)

Tablo 3.2. Twitter alt veri kiimesi

Yorum Sayisi

Pozitif gonderiler 1100
Notr  gonderiler 1950
Negatif gonderiler 1950
Toplam gonderi sayist 5000

Diger veri setimiz olan GOP veri seti Amerika bagkanlik se¢cimi dncesi cumhuriyetci
adaylarin kendi arasindaki secimi ile alakali Twitter lizerinden yapilan gonderileri
icermektedir. Tablo 3.3.” de goriilecegi iizere 2236 pozitif, 3142 nétr ve 8493 negatif
olmak iizere toplam 13871 gonderi igermektedir.(Ankit 2018)

26



Tablo 3.3. GOP veri kiimesi

Yorum Sayisi

Pozitif gonderiler 2236
Notr gonderiler 3142
Negatif gonderiler 8493
Toplam gddneri sayisi 13871

Calismamizda kullanilan veri kiimelerinin modellere verilmeden dnce bazi 6n isleme

adimlarindan gegmesi gerekmektedir. Ilgili adimlar su sekilde siralanabilir:

Ingilizce harfler disindaki karakterler ¢ikartilir.
Html etiketleri kaldirilir.

Noktalama isaretleri silinir.

Rakamlar kaldirilir.

Tekli karakterler silinir.

Birden fazla bosluk kaldirilir.

YV V V V V V¥V

3.2.3. Déniistiiriicii ve Makine Ogrenmesi Modelleri ile Duygu Analizi

Bu kisimda doniistiiriicii modeli olarak kullanilacak olan DistilBERT modeli ile
makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma sonugclart ele alinacaktir. Birden fazla
ML algoritmasi basar1 durumlarinin kiyaslanmasi i¢in kullanilmistir. Daha 6nceden de
bahsedildigi iizere duygu analizi bir ¢ok asamadan olugmaktadir. “Pandas” kiitiiphanesi
ile sunuma hazir olan veri setleri ilk olarak 6n islemeye tabi tutulmustur. Bu asamada,
climleler token dedigimiz yapilarak doniistiiriilmiistiir. Veri temizleme ve normalizasyon
asamasinda, noktalama isaretleri, html etiketleri silinmis ve emoji, ¢coklu bosluk ve
rakamlar kaldirilmistir. Token yapilarina ayrilmis kelimelerden olusan vektorler padding
dedigimiz doldurma yontemiyle esitlenmistir. Son adimda ise, kodlama yapisiyla
kelime(token) vektorleri sayisal degerler ile gosterilip 6zellik ¢ikarimi asamasina hazir

hale gelmistir. (Yomna Eid Rizk 2021). Modelin ¢alisma sekli Sekil 3.17.” de gosterilmistir.

27



—--

DistilBERT

Veri Setleri (Ozellik Cikarimi ve
(Twitter, IMDB, GOP) Ve . Ozellik Vektorleri)

- Veri Temizleme

- Normalizasyon

- Esitleme

- Kodlama

Pozitif Duygu

Notr Duye e —

Makine Ogrenmesi Algoritmalar:
(KNN, Lojistik Regresyon,

Negatit Dy Destek Vektor Makineleri)

Sekil 3.17. Déniistiiriicii ve Makine Ogrenmesi Model Mimarisi

3.2.4. Déniistiiriicii ve Derin Ogrenme Modelleri ile Duygu Analizi

Derin 6grenme modeli ile veri setlerimizin analizini yapmadan Once makine
ogrenmesi modelinde oldugu gibi 6n isleme adimlar1 uygulanmaktadir. Ilgili metin
dosyas1 programa aktarildiktan sonra sirasiyla metinlerdeki sayi, 6zel karakter, emoji,
sayfa etiketleri, ¢oklu bosluklar temizlenmektedir. Token olusturma safhasinda ilgili
vektorler kelimelerden olusan token vektorlere dontismektedir. Token vektorler
doniistiiriicii modele verilip 06zellik ¢ikarimi yapmadan Once istenilen formata
doniistiiriilmektedir. Ilgili tokenler kodlama(encoding) yapisi ile sayisal verilere

doniistliriilmektedir.

28



Bu adimda aym1 zamanda baslangi¢ token oldugunu belirten [SEP] ve [CLS]
tokenleri basa ve sona yerlestirilmektedir.(Jahanur Biswas, 2021) Bu adimdan sonra da
boyut problemini asmak i¢in dolgu(padding) ile esit uzunlukta token vektorleri

olusturulmaktadir. Ilgili islem adimlar1 sekil 3.18° de gosterilmektedir.

"awd23 :)dal" “awd da" " mowgon
[ S [ : ["awd”, "da’] [101,1002,1038,0]

[bb lras4>"] ["bb ras*] ["bb","ras"] [101,1004,1045,0]

Sekil 3.18. Veri Onisleme Asamasi

BERT ince ayar siireci oldukca basittir. ince ayar boliimiindeki gorevleri yapmak
icin, egitim Oncesi kisimdan elde edilen gizli [CLS] vektorli, metnin duyarliligini
smiflandirmak igin tamamen baglantili bir katmandan gegirilir. Bu safhada, ilk olarak,
kelime havuzunu olusturmak i¢in BERT modeline vermeden 6nceki 6nisleme adiminda
tokenizer kullanilarak veri setinin tim ctimleleri tokenize edilir. Bundan sonra tiim
tokenler 6nceden egitilmis bir BERT modeline gegirilir. BERT, 6n egitim kismi igin ¢ok
biiyiik bir kelime havuzu gerektirdiginden ve 6n egitim i¢in yeterli derlemeye sahip olmak
ve Ingilizce dili igin egitilmis DistilBERT modelini kullamilir. Ince ayar kismi1 yapilirken
dogrulama kaybina dayali olarak en iyi agirliklar korunmaktadir. BERT modelinin
mimarisi 12 dikkat basligi, 12 dontistiiricii blogu i¢eren n kodlayici ve 768 gizli durum

vektorii igerir.(Jahanur Biswas, 2021)
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Caligmamizda veri kaynaklarindan elde ettigimiz veri setleri 6n isleme adimindan
gectikten sonra Ozellik ¢ikarimi i¢in DistilBERT modeline verilmektedir. Onceden
egitilmis kelime korpusu kullanilarak 6zellik vektorleri ¢ikarilmaktadir. Daha sonra da
smiflandirma islemi i¢in kullanilacak olan LSTM ve CNN derin 6grenme modellerine

girdi olarak verilmektedir. Modelimizin yapist Sekil 3.19” da gosterilmistir.

DistilBERT LSTM / CNN

Veri Setleri
@~ -~
i

Veri On Isleme Ozellik Cikarimi Egitim - Test

Sekil 3.19. DistilBERT ve Derin Ogrenme Model Mimarisi

3.2.5. Performans Olgiitleri

Calismada istatiksel analizler farkli metriklerin performansini 6lgmek icin
kullanilmaktadir. Siniflandirma performansin1 Slgen metrikler; dogruluk, kesinlik,
hassasiyet ve Fl-skor’ dur. Siniflandirma sonucunda tahminlerin dogrulugu karmagiklik
matrisi ile verilmektedir. (Asraf Ali, 2020)

TP : Pozitif etiketli duygunun pozitif olarak tahmin edilmesidir.
TN : Negatif etiketli duygunun negatif olarak tahmin edilmesidir.
FP : Negatif etiketli duygunun pozitif olarak tahmin edilmesidir.
FN : Pozitif etiketli duygunun negatif olarak tahmin edilmesidir.

Bir modelin basarisint ve performansini tespit edebilmek i¢in ¢esitli metrikler
kullanilmaktadir. Dogruluk metrigi dogru tahmin edilen Orneklerin biitiin 6rneklem

uzayina olan oranini géstermektedir. (Tshephisho Joseph Sefara, 2019)
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Dogruluk (Accuracy)

Kesinlik (Precision)

Hassasiyet (Recall)

F1 — Skor (F1 Score)

Ip + tn

o+ tntfps

Precision x recall

Precision+Recall

31

(13)

(14)

(15)

(16)



4. BULGULAR ve TARTISMA

“IMDB kullanict yorumlar1”, “Twitter gonderileri” ve “GOP Amerika Baskanlik
Oncesi Se¢imi” verisetleri ¢alismamizda veri kaynaklar1 olarak kullanilmistir. Bu
caligmada ilk olarak ilgili verisetleri makine 6grenmesi algoritmalariyla egitilip test
edilmistir. Doniistiiriici kullanilmadan yapilmis olan 6zellik ¢ikarimi operasyonu igin
“Count Vectorizer” kiitiiphanesi kullanilmis olup mevcut verilerin %80’ 1 egitim i¢in
%20’s1 de test icin kullanilmistir. Sonraki asamada ise ay1 verisetleri doniistiiriicii ve
makine 6grenmesi modellerinin birlikte kullanimui ile test edilmistir. Sonuglar bir sonraki
kisimda verilecek 6n bilgi olmasi agisindan genel performansa bakacak olursak: IMDB
veri seti i¢in doniistiiriicii kullanilmadan uygulanan lojistik regresyon algoritmasinda 5000
iterasyon yapilmistir ve %79.16 dogruluk elde edilmistir. DistilBERT ile 6znitelikleri
cikarilmis ve 6grenme algoritmasina verilmis olan veriler iizerinde ise ayni parametreler
ile LR algoritmasinda %85.83 dogruluk elde edilmistir. IMDB veri setini doniistiiriicii
olmadan destek vektor makineleri algoritmasi ile ¢ diizenleme parametresini 0.1 olarak
verdigimizde %78.33 dogruluk degeri elde edilmistir. IMDB veri seti SVM ve
DistilBERT modelleri ile kullanildiginda %85.41 dogruluk degeri edilmektedir.

GOP veri setinin “Count Vectorizer” kiitiiphanesi ile 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan
sonra IMDB veri setlerinde oldugu gibi %80°1 egitim ve %20’si test i¢in kullanilmistir.
Dontistiiriici modeli kullanilmadan uygulanan LR modeli ile %81.51 dogruluk elde
edilirken DistiBERT donistiiriicti modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setinin ayni

model ile %86.17 dogruluk oran1 edinilmistir.(Hiiseyin ILGUN, Erdal KILIC, 2021)

Calismamizin temeli olan doniistiiriicii ve derin 6grenme modelleri ile duygu
analizi, DistilBERT o6n egitimli ve ince ayarli(fine-tune) model ve bu modelin ¢iktisi
olarak gelen oOzellik vektorii LSTM ve CNN derin 6grenme modelleri ile
gerceklenmektedir. Doniistiiriici modeli olarak DistilBERT modeli ve bu modelin kendi
ayristirici(tokenizer) yapist kullanilmistir. Cikti gizli katmanlar1 verildikten sonra bu
katmanlardaki 6zniteliklerin agirliklart kelimelerin climle i¢erisindeki durumlar1 hakkinda
bilgi vermektedir. Maksimum kelime uzunlugu performans ve bellek problemlerinden
dolay1 250 secilmistir. Kisa climlelerde ise bu uzunluk degistirilmektedir. GOP veriseti

icin 13871 egitim 400 test verisi kullanilmigtir. IMDB veriseti igerisinde 5000 egitim 200
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test verisi kullanilmistir. Twitter gonderilerinin olusturdugu verisetinde ise 5000 egitim
400 test verisi kullamlmistir. Ozellik vektdrlerini tensor haline getirmeden dnce grup

boyutu 32 olarak belirlenmistir.

Performans konusunda bilgi amagli olarak dogruluk(acc.) metrigi kullanilmistir.
Sonuglarin grafik gosterimi icin “matplot” kiitiiphanesi, karmagiklik matrisi ve
siirlandirma raporu (confusion matrix) i¢in “sklearn” kiitiiphanesi kullanilmustir. Isi

haritas1 kullanarak da dogru yanlis tahmin sayilar1 belirtilmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi ve DistilBERT Modeli Sonuclari

[k olarak IMDB veri seti kullanilmistir. 5000 veriden olusan setimiz 2700 pozitif
etiketli ve 2300 negatif etiketli olmak tizere kullanic1 yorumlardan olusmaktadir. %80’ 1
egitim %20 test i¢in kullanilmistir. Lojistik regresyon i¢in 5000 iterasyon yapilmis olup
%85 F1-Skor elde edilmistir. K en yakin komsu modelinde K 3 alinip %25.3 F1-Skor
bulunmustur ayni model DistilBERT ile kullanildiginda ise %55’ lik bir basar1 elde

edilmistir. Modellere dair sonuglar tablo 4.1.” de verilmistir.

Tablo 4.1. IMDB veriseti sonuglar1

Teknikler Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR (Teguh 2022) 0.67 0.61 0.82 0.715
SVM (Teguh 2022) 0.79 0.75 0.87 0.81
KNN 0.47 0.171 0.50 0.253
BERT+LR 0.8583 0.86 0.8501 0.85
BERT+SVM 0.8541 0.8401 0.8511 0.8502
BERT+KNN 0.6916 0.39 0.94 0.55

Ikincil olarak kullanilan Twitter veriseti, kullanicilarin belirli ve ya belirsiz basliklar
hakkinda yorumlarini i¢eren gonderilerden olusmaktadir. Verisetimiz 1100 pozitif, 1950
notr ve 1950 negatif olmak iizere 5000 verimiz bulunmaktadir. Egitim i¢in %80 test i¢in
ise toplam verisetinin %20’ si kullanilmistir. 5000 iterasyon ile modelimiz egitilmis ve
test edilmistir. Sonuglar ise siniflandirma raporu ve matrisi ile gosterilmistir. Lojistik
regresyon modeli kullanilarak %68 hassasiyet elde edilmistir. Ayn1 model doniistiiriicii
kullanilmadan %60 hassasiyet vermektedir. Destek vektor makineleri ile yakinsama

degeri 1 secilip %64 hassasiyet elde edilmistir. Sonuclar tablo 4.2° de verilmistir.
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Tablo 4.2. Twitter veriseti sonuglari

Teknikler Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR 0.612 0.73 0.60 0.665
SVM 0.607 0.72 0.62 0.67
KNN 0.473 0.81 0.16 0.485
BERT+LR 0.658 0.72 0.68 0.7
BERT+SVM 0.637 0.72 0.64 0.68
BERT+KNN 0.483 0.63 0.36 0.495

Son olarak GOP veri seti 2236 pozitif, 3142 notr ve 8493 negatif olmak iizere 13871

kullanict gonderilerden olugsmaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi modellerine gore ¢ok

daha iyi sonuglar alinmistir. Modelin basarisi tablo 4.3” te verilmistir.

Tablo 4.3. GOP veriseti sonuglari

Teknikler Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR (Ankit 2018) 0.8151 0.9901 0.814 0.8935
SVM (Ankit 2018) 0.8344 0.8976 0.8916 0.8946
BERT+LR 0.8617 0.963 0.8812 0.921
BERT+SVM 0.86 0.9409 0.8912 0.91

4.2. Derin Ogrenme ve Déniistiiriicii Modeli Sonuglar

Calismamizda hem derin 6grenme modelleri hem de doniistiiriici modellerinin

kullanildig1 bir model olusturulmustur. Bu b6liimde doniistiiriicii modeli olarak kullanilan

DistilBERT ve derin 6grenme modelleri olan CNN ve LSTM modellerinin basar1 oranlari

ve sonuglar1 gdsterilmektedir. Sonuglarin epok(epoch) sayisina gore dogruluk(accuracy)

ve kayip(loss) oOgrenme egrileri(learning curve); egitim(train), test verilerine gore

grafiksel olarak gosterilmistir.
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4.2.1. LSTM ve DistiBERT Model Sonuclar:

LSTM ve DistilBERT ile olusturulmus olan modelde parti(batch) boyutu 32
secilmis ve kullanilan egitim ve test verisetleri karistirilmistir. LSTM giris katmani ve
yogunluk(dense) gizli katmani 64 norondan olusmaktadir. Ara yogunluk katmaninda
“relu” aktivasyon fonksiyonu smiflandirma katmaninda ise “softmax” aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Asirt 6grenmeyi engellemek i¢in Dropout 0.1 olarak
belirlenmistir. Modeli olustururken “Categorical Crossentropy” fonksiyonu kullanilmig
ve yerel minimum noktalarindan kaginmak i¢in optimize edici olarak “Adam” yapisi

kullanilmastir.

Ik veriseti olan GOP veriseti i¢in DistilBERT kelime uzulugu 200 belirlenmistir.
Epok degeri 70 olarak verilmistir. Bu veriseti i¢in 13871 egitim ve 400 test verisi baz
almmistir. Egitim ve test siiresi 8 saat 40 dakika stirmiistiir. Negatif veriler igin 0.96 f1-
skor degeri, notr veriler igin 0.91 fl-skor degeri ve de pozitif veriler igin 0.97 f1-skor
degeri bulunmustur. Tablo 4.4’ te GOP verisetinin LSTM modeli performans metrikleri

gosterilmektedir.

Tablo 4.4. GOP Veriseti LSTM Performans Metrikleri

Tanim Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 0.94 0.98 0.96 221

1 (N6tr) 0.97 0.86 0.91 102

2 (Pozitif) 0.96 0.97 0.97 77
Dogruluk 0.95 400
Makro Ortalama 0.96 0.94 0.95 400
Agirhiklik Ortalama 0.95 0.95 0.95 400

Sekil 4.1° de GOP verisetinin LSTM modeli dogruluk grafigi gosterilmektedir. Sekil
4.2’ de GOP verisetinin LSTM modeli kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.3 te ise

GOP veriseti i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

35



Ogrenim Egrisi

—— Egitim
0954 Best

0.90 1

Dodruluk

075 1

0.70

0.65 1

0.60 1

0 10 P 0 a0 50 60
Epok Sayisi

Sekil 4.1. GOP Veriseti LSTM Egitim ve Test Dogrulugu

36



09

08

Q7

06

Kayip

04

03

0.2

01

Ogrenim Eqrisi

T T T T

-

0 10 20 30 40 50 60

Epok Sayisi

Sekil 4.2. GOP Veriseti LSTM Egitim ve Test Kaybi

200

175

- 150
- 125
- 100
- 75
- 50

-25

i
L=

Sekil 4.3. GOP Veriseti LSTM Karmagiklik Matrisi

37

70




IMDB veriseti i¢in DistilBERT kelime uzunlugu 200 verilmistir. Epok sayist 70
verilmis olup toplam egitim ve test siiresi 7 saat 30 dakika stirmiistiir. 5000 egitim ve 400
test verisi kullanilmistir. Pozitif etiketli veriler i¢in f1-skor 0.99 negatif veriler igin ise
0.99 fl-skor degeri elde edilmistir. Tablo 4.5’ te IMDB verisetinin LSTM modeli

performans metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.5 IMDB Veriseti LSTM Performans Metrikleri

Tamim Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 0.99 0.99 0.99 210
1 (Pozitif) 0.99 0.98 0.99 190
Dogruluk 0.99 400
Makro Ortalama 0.99 0.99 0.99 400
Agirliklik Ortalama 0.99 0.99 0.99 400

Sekil 4.4’ te IMDB verisetinin LSTM modeli dogruluk grafigi gosterilmektedir.
Sekil 4.5 te IMDB verisetinin LSTM modeli kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.6’ da

ise IMDB veriseti i¢in karmagiklik matrisi gosterilmektedir.
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Twitter veriseti i¢in DistilBERT kelime uzunlugu 50 verilmistir. Epok sayis1 70
verilmis olup toplam egitim ve test siiresi 7 saat 15 dakika siirmiistiir. 5000 egitim ve 400
test verisi kullanilmistir. Pozitif etiketli veriler i¢in f1-skor 0.96, nétr veriler i¢in 0.96 ve
negatif veriler i¢in ise 0.98 f1-skor degeri elde edilmistir. Tablo 4.6” da Twitter verisetinin

LSTM modeli performans metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.6. Twitter Veriseti LSTM Performans Metrikleri

Tamm Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 0.96 0.99 0.98 125
1 (N6tr) 0.94 0.97 0.96 155
2 (Pozitif) 1.00 0.92 0.96 120
Dogruluk 0.96 400
Makro Ortalama 0.97 0.96 0.96 400
Agirliklik Ortalama 0.96 0.96 0.96 400

Sekil 4.7’ te Twitter verisetinin LSTM modeli dogruluk grafigi gosterilmektedir.
Sekil 4.8 te Twitter verisetinin LSTM modeli kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.9

ta ise Twitter veriseti i¢cin karmagiklik matrisi gosterilmektedir.
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4.2.2. CNN ve DistilBERT Model Sonuclar:

CNN modeli, goriintiiniin piksellerini ve renk kanallarini temsil eden 2 boyutlu bir
girisinin kabul edildigi goriintii siniflandirmasi i¢in gelistirilmistir. Ayni islem 1 boyutlu
veri dizilerine ve metin verilerine de CNN1D modeli sayesinde yapilabilmektedir. Bu
calismada CNNID modeli kullanilarak metin verisetlerimizde siniflandirma islemi
yapilmaktadir. Genel isleyisi tekrar 6zetleyecek olursak; evrisim katmaninda kullanilacak
kelime sayis1 ve ozellikleri ¢ikartildiktan sonra havuz (max pooling) katmaninda ¢ikan
veriler konsolide edilmektedir. Cikt1 katmaninda ise belirli bir aktivasyon kullanilarak

siiflandirma islemi gerceklestirilmektedir.

CNN modeline girdi olarak verilecek olan 6znitelik vektorii DistiIBERT modelinden
gelmektedir. GOomiilii (embedded) vektdr olarak tanimlanan Oznitelik vektorii CNN
modelinin kelime boyutlarim1 ve egitilecek ve test edilecek modelin mimarisi
cikartmaktadir. CNN modeli evrisim katmani 64 ndrondan olusmaktadir. Cekirdek
boyutu 5 verilmistir. Ara katman kullanilmayan modelde havuz katmani 2 boyutlu olarak
olusturulmustur. Yogunluk katmani olarak tanimlanan siniflandirma katmaninda sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmis olup softmax aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak

olasiliksal dagilim yerine 0 ve ya 1 degerlerine gore siniflandirma sonucu hesaplanmistir.

Ik veriseti olan GOP veriseti i¢in DistilBERT kelime uzulugu 200 belirlenmistir.
Epok degeri 30 olarak verilmistir. Bu veriseti i¢in 13871 egitim ve 400 test verisi baz
alinmigtir. Egitim ve test siiresi 5 saat 40 dakika stirmiistiir. Negatif veriler igin 0.99 f1-
skor degeri, notr veriler i¢in 0.99 fl-skor degeri ve de pozitif veriler i¢in 0.98 fl-skor
degeri bulunmustur. Tablo 4.7’ de GOP verisetinin CNN modeli performans metrikleri

gosterilmektedir.

Tablo 4.7. GOP Veriseti CNN Performans Metrikleri

Tanim Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 0.99 0.99 0.99 231

1 (N6tr) 1.00 0.99 0.99 91

2 (Pozitif) 0.96 1.00 0.98 78
Dogruluk 0.99 400
Makro Ortalama 0.99 0.99 0.99 400
Agirhiklik Ortalama 0.99 0.99 0.99 400
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Sekil 4.10” da GOP verisetinin CNN modeli dogruluk grafigi gosterilmektedir. Sekil
4.11° de GOP verisetinin CNN modeli kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.12” te ise

GOP veriseti icin karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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IMDB veriseti i¢in DistilBERT kelime uzunlugu 200 verilmistir. Epok sayis1 25
verilmis olup 5000 egitim ve 200 test verisi kullanilmistir. Tablo 4.8’ te IMDB verisetinin

CNN modeli performans metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.8. IMDB Veriseti CNN Performans Metrikleri

Tanim Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 1.00 0.96 0.98 115

1 (Pozitif) 0.94 1.00 0.97 85
Dogruluk 0.97 200
Makro Ortalama 0.97 0.98 0.97 200
Agirliklik Ortalama 0.98 0.97 0.98 200

Sekil 4.13” te IMDB verisetinin CNN modeli dogruluk grafigi gosterilmektedir.
Sekil 4.14° te IMDB verisetinin CNN modeli kayip grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.15°

te ise IMDB veriseti i¢in karmagiklik matrisi gosterilmektedir.
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Twitter veriseti i¢cin DistilBERT kelime uzunlugu 50 verilmistir. Epok sayis1 30
verilmis olup 5000 egitim ve 400 test verisi kullanilmistir. Tablo 4.9 da Twitter

verisetinin CNN modeli performans metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.9 Twitter Veriseti CNN Performans Metrikleri

Tanim Kesinlik Hassasiyet F1-Skor Destek
0 (Negatif) 0.98 1.00 0.99 120
1 (Notr) 1.00 0.99 1.00 157
2 (Pozitif) 1.00 0.99 0.98 123
Dogruluk 0.99 400
Makro Ortalama 0.99 0.99 0.98 400
Agirhiklik Ortalama 0.98 0.99 0.99 400

Sekil 4.16° da Twitter verisetinin CNN modeli dogruluk grafigi gdsterilmektedir.
Sekil 4.17° de Twitter verisetinin CNN modeli kay1p grafigi gosterilmektedir. Sekil 4.18’

de ise Twitter veriseti i¢in karmasiklik matrisi gosterilmektedir.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda sosyal medya ve kullanic1 gonderilerindeki duygu analizinin
tespiti icin derin 6grenme modeli ve Ozellik ¢ikarimi i¢in de doniistliriicli mimarisini
kullanan DistilBERT modeli kullanilmistir. Keras katman kiitiiphanesinden LSTM ve
CNN derin 6grenme modelleri ile siiflandirma islemi yapilmistir. Cevrimigi Google
Laboratuvari olarak da bilinen COLAB iizerinden ger¢ekleme yapilmistir. Siniflandirma
oncesinde denetimli verilerin egitilmesi ve test edilmesi i¢in doniistiirlicii kiitliphanesi
DistilBERT modeli kullanilmistir. Bu sayede token haline getirilmis ve kodlanmig
vektorler gizli katman kullanilarak istenen boyutta bilgi ve oOznitelik vektorlerini

donistiirilmiistir.

Egitim asamasinda %90 egitim ve %10 test verisi olacak sekilde model egitilmistir.
Bu c¢alismada kullanilan verisetlerinin olusturulan modellere goére performans

karsilastirmalari tablo 5.1, tablo 5.2 ve tablo 5.3’ te verilmistir.

Tablo 5.1. IMDB veriseti i¢cin modellerin performans karsilagtirilmasi

Model Test kayb1 Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR (Teguh 2022) 0.67 0.61 0.82 0.715
SVM (Teguh 2022) 0.79 0.75 0.87 0.81
KNN 0.47 0.171 0.50 0.253
KNN + BERT 0.6916 0.39 0.94 0.55
SVM + BERT 0.8541 0.8401 0.8511 0.8502
LR + BERT 0.8583 0.86 0.8501 0.85
BERT + LSTM 0.125 0.92 0.85 1 0.92
BERT + CNN 0.09 0.97 0.98 0.97 0.97

Tablo 5.2. GOP veriseti i¢in modellerin performans karsilastirilmasi

Model Test kayb1 Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR (Ankit 2018) 0.8151 0.9901 0.814 0.8935
SVM (Ankit 2018) 0.8344 0.8976 0.8916 0.8946
SVM + BERT 0.86 0.9409 0.8912 0.91

LR + BERT 0.8617 0.963 0.8812 0.921
BERT + LSTM 0.2 0.92 0.95 0.93 0.94
BERT + CNN 0.125 0.99 0.99 0.98 0.99
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Tablo 5.3. Twitter veriseti icin modellerin performans karsilastirilmasi

Model Test kaybi Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
LR 0.612 0.73 0.60 0.665
SVM 0.607 0.72 0.62 0.67
KNN 0.473 0.81 0.16 0.485
SVM + BERT 0.637 0.72 0.64 0.68

LR + BERT 0.658 0.72 0.68 0.7
KNN + BERT 0.483 0.63 0.36 0.495
BERT + LSTM 0.28 0.93 0.93 0.93 0.93
BERT + CNN 0.08 0.99 0.98 0.99 0.985

flgili sonuglara baktigimizda modelimizin basar1 oranmin geleneksel yontemlere
gore daha basarili oldugunu goérmekteyiz. Doniistiiriici yapisindaki paralel isleme
mekanizmasi performans olarak mevcut analizleri daha performansli yapilmasina olanak
saglamaktadir. Calismamizda parti boyutu(batch-size) 32 olarak epok sayilar1 da 70, 30

ve 25 olarak verilmistir.

Sosyal medya duygu analizi kapsaminda olusturdugumuz model, ¢esitli performans
metrikleri ve analiz sonuglarina gore doniistiiriicii kullanmayan klasik modellere gore
daha dogru sonuglar vermektedir. Uzun metinler iizerinde islem yapilirken doniistiiriicii
teknigi sayesinde olusturulan olan 6zellik vektorleri ile kelimelerin climle igi iliskilerinin
analizinin dogru yapilmasi saglanmaktadir. Paralel islem mekanizmasi Sayesinde

performans sorunlar1 ortadan kalkmaktadir.

Duygu analizi kapsaminda yapilan ¢aligmalardan derin 68renme teknikleri

kullanilarak alinan sonuglar tablo 5.4.” te verilmistir.

Tablo 5.4. Duygu analizi derin 6grenme modelleri performans karsilagtirmasi

Referans Veriseti Model Dogruluk F1-Skor

Manjusha, 2021 SemEval-2017 LSTM 0.889 0.879
Task 4 Subtask B

Nhan Cach Dang, 2020 Cornell CNN 0.7136 0.7156
Film Yorumlari RNN 0.7669 0.7759

Ammar Mohammed, 2019 | Twitter Veriseti CNN 0.7214 0.7131

LSTM 0.8149 0.817

Elise De Doncker, 2019 SemEval 2016 CNN 0.8871 0.88
Twitter Veriseti LSTM 0.8813 0.86

Paramita Ray, 2019 Twitter Elektronik | CNN 0.713 0.8056
Uriinler Veriseti

Sani Kamig, 2019 SemEval2014 CNN w2v 0.49 0.33
Task9-SubTask B | LSTM W2V 0.51 0.39
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Duygu analizi kapsaminda yapilan c¢alismalardan doniistiiriici modelleri

kullanilarak alinan sonuglar tablo 5.5.” te verilmistir.

Tablo 5.5. Duygu analizi doniistiiriicii modelleri performans kargilagtirmasi

Referans Veriseti Model Dogruluk F1-Skor

Wenting Li, 2019 BERT + CNN | 0.95 0.93
BERT + 0.94 0.92
BILSTM

Matheus Gomes de Web Sayfalari BERT 0.825 0.725

Sousa, 2019 Makale Veriseti

Luca Bacco, 2021 IMDB Veriseti ExHIT 0.9235 0.9236
SCC 0.9351 0.9341

Ting Zhang, 2020 GitHub Veriseti BERT 0.92
RoBERTa 0.92
XLNet 0.92
AIBERT 0.89

Shivaji Alaparthi, 2020 | IMDB Veriseti BERT 0.9231 0.92

Duygu analizi ¢alismalarinda basta teknik olmak tizere farkli tiplerde sorunlar
yasanabilme ihtimali vardir. Teknik olarak veri cesitliligi, veri yetersizligi, yazilim

kalitesi ve model yetersizligi basta olmak iizere ¢esitli sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir.

Bunun yani sira giivenlik, gizlilik ve maliyet gibi teknik olmayan sorunlar da ortaya
cikabilmektedir. Yeni bir ¢6ziim oldugu i¢in heniiz birka¢ senedir dil isleme alanindaki
calismalarda kullanilan déniistiiriicti modelleri fazla islem giicli gerektirdiginde grafik
islemci ve ya merkezi islemcinin gii¢lii oldugu makinelerde ¢ok daha fazla veri ile daha
dogru sonuglar verecektir. Bizim modellerimizde zaman sorunundan ve islem kapasitesi
sinirlamasindan dolay1 belirtilen miktarda veri kullanilmis ve ilgili sonuglar elde
edilmistir. Literatiirde doniistiiriicii modeli duygu analizi ve ¢eviri islemlerinde yapilan
caligmalar ile 6ne ¢ikmaktadir. Duygu analizi kapsaminda finansal tahminleme, giindem
ile alakali topluluk gonderilerinin analizi, tahminleme ¢aligmalar1 gibi dnemli konularda

kullanilmaktadir.
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Bu caligmada doniistiiriicii modeli olarak kullanilan DistilBERT modeli makine
ogrenmesi modellerinden KNN, SVM ve LR ve de derin §grenme modellerinden CNN ve
LSTM ile birlikte ¢alisacak bir model olusturmak suretiyle duygu siiflandirilmasinda
kullanilmistir.  Bu modeller mevcut c¢alismada donistiiriici  kullanmayan klasik
yontemlere gore kiyaslama yapilmasi ic¢in kullanilmistir. Gelecek calismalarda ayni
modellerin doniistiiriicii kullanilmadan 6znitelik ¢ikaran derin 6grenme modellerine gore

kiyaslamasi yapilabilir.
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