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Teknolojinin gelismesi, insanlarin sosyal hayatlarinda bir¢ok aliskanliginin degisimine
sebep olmustur. Pandeminin de etkisiyle egitim basta olmak iizere bir¢ok alanda yiiz
yiize iletisim olduk¢a azalmistir. Insanlar, sosyallesmek icin sosyal medya ve web
sitelerine hizlica erisim saglayabilecekleri mobil cihazlar ile vakit gecirir hale
gelmislerdir. Pandemi sona ermesine ragmen, insanlar sosyallesmek i¢in web sitelerini
ve sosyal medya uygulamalarini hala yaygin olarak kullanmaya devam edilmektedirler.
Insanlar birlikte izledikleri film, gittikleri restoran gibi bircok deneyimleri hakkinda
fikirlerini anlik sekilde paylagsmaktadirlar. Bu durum sosyal medya ve web siteleri
aracilifiyla siirekli bir veri paylasimina sebep olmaktadir. Bu veri paylasimi ¢ok biiyiik
boyutta veri toplanmasina sebep olmaktadir. Bu veriler, pazarlamadan, reklama kadar
birgok kurumu yakindan ilgilendirmektedir. Bu kurumlar kendileri veya sektorlerine
yonelik paylasilan verileri kullanmak amaciyla ¢aligmalar yapmaktadirlar. Gelisen yapay
zeka teknolojileriyle, bu ¢aligmalar firmalara katma deger kazandirmaktadir. Bu degeri
kazandiran c¢alisma alanlarindan biri de yapay zekanin alt dali olan dogal dil isleme
gorevlerinden duygu analizidir. Bu calismada, IMDB web sayfasindan toplanan veri
kiimesinde duygu analizi goérevine yoOnelik deneysel caligmalar gergeklestirilmistir.
IMDB veri kiimesi lizerinde Word2Vec kelime gomme yontemi sonrasi alt1 adet BIGRU
ve sonrasina iki Evrigim Sinir ag1 ile MBiGRUMCONYV olarak isimlendirilen yeni bir
yontem nerilmistir. Onerilen bu yéntemin en iyi dogruluk performansmi verdigi %80-
%20 egitim-test ve %10 dogrulama kiimesinde test sonuglari; %90,59, dogrulama kiimesi
sonuglar1 %94,67°dir. Ayrica 6nerilen modelin 3, 5 ve 10 kat ¢capraz gegerleme sonuglari
da alinmustir. En iyi sonug, 5-kat ¢apraz gecerleme ayriminda %90,67 dogruluk degeri ile
alinmistir. Tim sonuglar bir arada degerlendirildiginde onerilen yontemin literatiir
caligmalarina kiyasla rekabetci bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Calisma
kapsaminda TripAdvisor, Rotten Tomatoes ve Twitterdan toplanan agik kaynak olarak
sunulan veri kiimeleri tizerinde farkli metin temsili yontemleri sonrasinda ¢esitli derin
ogrenme, makine Ogrenmesi ve topluluk Ogrenme yontemleriyle modeller
olusturulmustur. Yiiksek model basarimi almak igin gelecek ¢alismalarda, hibrit model
olustururken; 6n egitimli BERT tiirevleri ile metin temsili ¢ikarildiktan sonra ¢ift yonlii
sinir aglarinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Duygu Analizi, Makine
Ogrenmesi, Topluluk Ogrenme.
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The development of technology has led to changes in many habits in people's social lives.
As a result of the pandemic, face-to-face communication has decreased significantly in
many areas, especially education. People have started to spend time with mobile devices
where they can quickly access social media and websites to socialize. Even though the
pandemic is over, people are still widely using websites and social media applications to
socialize. People instantly share their opinions about their experiences such as the movie
they watched together or the restaurant they went to. This leads to constant data sharing
through social media and websites. This data sharing leads to massive data collection.
This data is of great interest to many organizations from marketing to advertising. These
organizations are working to use the data shared for themselves or their sectors. With the
developing artificial intelligence technologies, these studies bring added value to
companies. One of the areas of study that adds this value is sentiment analysis, one of the
natural language processing tasks, which is a sub-branch of artificial intelligence. In this
study, experimental studies were carried out for sentiment analysis task on the dataset
collected from IMDB web page. A new method called MBIGRUMCONYV was proposed
on the IMDB dataset with six BiGRUs and two Convolutional Neural Networks after the
Word2Vec word embedding method. The best accuracy performance of this proposed
method is 90,59% for the 80%-20% training-testing and 10% validation set, and 94,67%
for the validation set. The proposed model was also cross-validation 3, 5, and 10-fold.
The 5-fold cross-validation resulted in an accuracy of 90,67%. When all the results are
evaluated together, it is seen that the proposed method performs competitively compared
to the literature studies. Within the scope of the study, models were created with various
deep learning, machine learning and ensemble learning methods after different text
representation methods on open-source datasets collected from TripAdvisor, Rotten
Tomatoes and Twitter. In order to achieve high model performance, in future studies, it
is recommended to use bidirectional neural networks after text representation extraction
with pre-trained BERT derivatives when building hybrid models.

Keywords: Deep Learning, Ensemble Learning, Machine Learning, Natural Language
Processing, Sentiment Analysis.
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1. INTRODUCTION

The development of information technology has enabled people to instantly share ideas
on many topics. The environments that are popularly used for sharing ideas are social
media, which is now characterized as a tool. With the development of devices such as
smartphones, it is possible to access social media at any time. People use these devices to
access social media applications and websites to instantly share their opinions about
movies, restaurants, hotels, health, sports, and many other areas. These posts are made
from anywhere, at any time. This creates a huge source of data that can be processed into
useful information. This data is processed using various artificial intelligence methods,
and artificial intelligence is used to develop informative decision support systems for

organizations in various sectors.

2. MATERIAL AND METHODS

Various social media texts were processed using natural language processing methods, a
branch of artificial intelligence. Then, for sentiment analysis, which is one of the tasks of
natural language processing, models were created using various learning methods such as
machine learning, deep learning, and ensemble learning. For sentiment analysis, a
balanced and widely used IMDB dataset labeled by Stanford researchers was selected.
All experiments on the IMDB dataset were performed in Google Colab. The experiments
on the TripAdvisor and Rotten Tomatoes datasets, which were provided as part of other
studies conducted during the thesis, were performed on a local machine with an AMD
Ryzen 7 processor and 64 GB of RAM. The TensorFlow 2.9.0 and Keras 2.9 libraries and
Python version 3.9.13 were used to build the deep learning models. The scikit-learn 1.0.2

library was used for the machine learning models.
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3. RESULTS AND DISCUSSIONS

The test result of the model named MBIGRUMCONYV, which was created with six
Bidirectional Gate Recurrent Unit (BiGRU) and then two Convolutional Neural Networks
(CNN) according to the Word2Vec text representation method on the IMDB dataset, in
the accuracy performance criterion in the 80%-20% training test and 10% validation
separation; 90,59%. The result of the validation set is 94,67%. The proposed model was
also cross-validation 3, 5 and 10-fold. The 5-fold cross-validation resulted in an accuracy
of 90,67%. With these results, it can be seen that the model can compete with the

literature.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK

In the experiments created for sentiment analysis on the IMDB dataset, models were
created with various machine learning and deep learning methods after various text
representation methods such as Word2Vec, Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), Bag of words (BOW). Among these methods, bidirectional deep
neural networks gave better accuracy performance. In the hybrid method aimed at
sentiment analysis, bidirectional neural network was preferred.

As future work, it is aimed to develop a high-performance hybrid method using
bidirectional neural networks and text representation methods such as (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) BERT. For other natural language
processing tasks, especially sentiment analysis, it is recommended to use bidirectional

neural networks together in hybrid models to create high-performance models.
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1. GIRIS

Son yillarda insanlarin aliskanliklari, cevresel ve teknolojik faktorlerden dolay1
degiskenlik gostermektedir. Teknolojik gelismelerle, 6zellikle insanlarin sosyallesmeleri
neredeyse tamamen akilli telefonlar araciligiyla sosyal medya uygulamalari lizerinden
gergeklesmektedir. Oyle ki, insanlar artik sadece resim ve video begenmekle kalmayip,
sosyal medyadaki diger kisilerle fotograf ve videolarin1 paylasmaktadirlar. Bu
paylagimlart; filmler, restoranlar, oteller ve spor aktiviteleri gibi birbirinden farkli
deneyimleri ftzerinedir. Ayrica farkli ticari ve kamu kuruluslarindan aldiklari
hizmetlerden memnuniyetlerini de Twitter, Facebook, Instagram ve Foursquare gibi
sosyal medya uygulamalarinda ve Youtube gibi platformlarda video olarak ta
paylagmaktadirlar. Bu paylasimlara ek olarak TripAdvisor, AirBNB gibi hem web hem
de mobil uygulama olarak hizmet veren platformlarla da paylasmaktadirlar. Bu
paylasimlar ile ¢ok biiylik miktarlarda veriler ortaya ¢ikmaktadir. Twitter’da her giin
yaklagik 7 Terabyte (TB), Facebook’ta da yaklasik 10 TB biiyiikliigiinde veri toplulugu
olugsmaktadir [1]. Ortaya ¢ikan bu biiyiik miktarlardaki verinin islenmesi igin geleneksel
bilgisayar sistemlerinin iglem giiciiniin ve analizi i¢in kullanilan klasik makine 6grenmesi
yontemlerinin yetersiz kalmasi, yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
Islem giicii artis1 noktasinda bulut bilisim teknolojileri yayginlasirken veri analizi

noktasinda da derin 6grenme yontemleri yayginlagmistir [2].

Internet sayesinde haberlesme teknolojilerindeki gelisme insanlari birbirine daha da
yakinlastirmistir. Glintimiizden 20 y1l 6ncesine kadar mektup, telgraf gibi uzun siiren
iletisim siireci, internet ortaminin genislemesiyle birlikte anlik hale gelmistir. Akill
telefon teknolojisi ile beraber ortaya ¢ikan uygulama yazilimlarindan olan sosyal medya
uygulamalar sayesinde haberlesme iki kisi arasindan ¢ikip herkesle iletisim kurulan bir
ortam haline gelmistir. Ozellikle insanlarin gittigi bir film, kiyafet aldigi magaza ve
marka, gittigi restoran ve yedigi yemeklerle alakali olumlu veya olumsuz paylasim
yapmasi sosyal medya etkilesimlerini olusturmakta ve kisilerin tercihleri bu durumdan
etkilenmektedir. Ornek olarak gidilen bir film, magaza veya restoran gibi yerler hakkinda

paylasim yapma veya olumlu, olumsuz goriis belirtme durumu herkesi etkilemektedir.



Insanlar, sosyal medyay1 iletisimin temel ihtiyac¢ kaynag: olarak gérmeye baslamislardir.
Sosyal medyanin ihtiyactan dolay1 bir ara¢ olmasi ve bununla beraber sosyal, ekonomik,
saglik, liriin ve marka gibi kavramlar hakkinda siirekli fikir belirtmeleri bu ¢alismada da
yapilan duygu analizi adin1 almaktadir. Duygu analizi ¢aligmalarinda metinlerde yer alan
duygu ifadeleri tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Metinlerdeki ¢ikarim islemine de yapay
zekanin alt dali olan dogal dil isleme imkan vermektedir. Farkli bir ifadeyle duygu analizi,
dogal dil isleme teknikleri ile gelistirilen ve karsimiza en sik ¢ikan problemlerden bir
tanesi seklinde de tanimlanabilir. Duygu analizi ¢alismalari, 2000°1i yillarin baslarinda
ortaya ¢ikmistir. 2000’11 yillarin 6ncesinde bakis agist etkileri, duygu sifatlari, metafor
yorumlamalar1 gibi bazi fikirler ortaya atilmig, ama alan ile derinlemesine ¢aligmalar
ilerleyen yillarda gergeklestirilmistir. Yapilan ¢aligsmalarda, yaygin olarak duygu analizi
(sentiment analysis) kullanilmasina ragmen; fikir madenciligi (opinion mining), fikir
cikarimi (opinion extraction), duygu madenciligi (sentiment mining) gibi isimlerle de

calismalar yapilmistir.

Bu alan ile ilgili ¢calismalarin ¢ok olmasinin sebebi insanlarin, sosyal medya ve goriis
belirtilebilecek forum tarzi siteleri kullanarak biiyiik boyutta veri olusturulmasidir. Sekil
1.1°de, 2023 yilinda bir dakika igerisinde insanlarin irettikleri veri kaynaklari ve

miktarlart goriilmektedir.

total Zoom 10.4M
meeting mlrwtos 11 035 viewin u
e Beonu nts  minute

@@-

Sekil 1.1. 2023 yilina ait sosyal medya uygulamalar1 ve veri paylasim istatistigi [3].



Glintimiizde birgok kurum, toplumu ilgilendiren konular iizerine yaptiklar1 ¢aligmalarin
sosyal medya araciligiyla yapmaktadir. Bu ¢alismalarin biiylik bir boliimii 6zellikle
duygu analizi ¢aligmalaridir. Bu calisma kapsaminda IMDB film yorumlar {izerinde
yapilan duygu analizi ¢alismalar1 anlatilacaktir. Ayrica restoran, otel ve Covid-19
pandemisinde atilan Tweetler lizerinde yapilan duygu analizi ¢alismalari da (5.2.2) de yer

alan farkli veri kiimeleri iizerine yapilan ¢alismalar baslig1 altinda anlatilacaktir.

Maas ve arkadaslar1 [4] tarafindan IMDB web sitesinden toplanarak sonrasinda
etiketlenen filmlere dair goriisleri barindiran veriler {izerinde derin 6grenme ve makine
Ogrenmesi algoritmalariyla deneysel calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalardan birincisi
keras metin temsili sonrasinda ¢esitli optimizasyon fonksiyonlari, dénem (epoch), kiime
boyutu (batch size) gibi parametrelerle gesitli Sayida yogun katman (Dense), seyreltme
(Dropout) barindiran derin 6grenme (GRU, LSTM, BIiLSTM, BiGRU) modelleri
olusturulmustur. ikinci ¢alismada ise ii¢ farkli vektdr boyutunda (100, 200 ve 300)
Word2Vec metin temsili sonrasi duygu analizi igin alt1 BIGRU ve iki CNN’den olusan
cok katmanli (Multi-Layer) bir derin 6grenme modeli olusturulmustur. Bu c¢alismalar
(5.1.4)’te yer alan deneysel caligmalar ve sonuglari boliimiinde detayli olarak

anlatilmistir.

Filmler lizerine goriislerin yer aldigi Rotten Tomatoes [5] veri kiimesi ve seyahat edilen
yerlerde kalinan otel, restoran deneyimleri lizerine kullanilan sosyal medya ortami olan
TripAdvisor’dan [6] toplanan yorumlara ait veri kiimeleri ile duygu analizi ¢alismasi
yapilmistir. Metin 6n islenme siirecinden sonra frekans tabanli metin temsil yontemi olan
TF-IDF ile tahmine dayali metin temsil yontemi olan Word2Vec yontemiyle kelimeler
vektorlestirilmistir. Sonrasinda siniflandirma iglemi i¢in makine 6grenmesi ve topluluk
O0grenmesi yontemleri kullanilmistir. Destek Vektor Makineleri (SVM), K en yakin
komsu (KNN), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB) makine 6grenmesi
algoritmalariyla, bu algoritmalarin heterojen sekilde Yiginlama (Stacking), Oylama
(Voting) gibi topluluk 6grenmesi algoritmalarinda bir arada kullanilmasi ile duygu analizi
i¢in deneyler olusturulmustur. Bu ¢alisma (5.2.1)’de yer alan farkl: veri kiimeleri tizerinde

yapilan c¢alismalar baslig1 altinda detayli olarak anlatilmistir.

Covid-19 pandemisinde Twitter’dan toplanan veriler [7] iizerinde 6n isleme siiregleri
sonrasinda frekans tabanli TF-IDF ve BOW metin temsil yontemleriyle, tahmine dayali
metin temsil yontemi olan Word2Vec ve Doc2Vec yontemleriyle kelimeler

vektorlestirilmistir. Sonrasinda siniflandirma iglemi i¢in makine 6grenmesi ve topluluk



ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Karar Agaci (DT), KNN, LR, NB, Rastgele Orman
(RF), SVM makine 6grenmesi algoritmalariyla bu algoritmalarin heterojen sekilde
Cogunluk Oylamasi (Majority Voting-MV), Olasilikli Oylama (Probabilistic Voting-PV)
ve Yigmlama gibi topluluk 6grenmesi algoritmalarinda bir arada kullanarak duygu analizi
icin deneyler olusturulmustur. Bu ¢alisma (5.2.2)’de yer alan farkli veri kiimeleri iizerinde
yapilan ¢aligmalar basligi altinda detayli olarak anlatilmistir. Bu veri kiimeleri iizerinde
yapilmis daha 6nceki calismalar literatiir boliimiinde anlatilmistir. Bu ¢alismalari ve tezin

akisini O0zetleyen tez akis diyagrami Sekil 1.2°de verilmistir.
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2. boliimde, calismada kullanilan veri kiimeleri lizerinde daha 6nceden yapilmis duygu
analizi ¢alismalartyla ilgili bilgiler derlenmistir. Materyal ve metot baslikli 4. béliimde,
metin madenciligi ve metin Onisleme, metin temsil yontemleri ve ¢calismada kullanilan
makine 6grenmesi, topluluk 6grenme ve derin 6grenme yontemleriyle alakali genis teorik
bilgiler verilmistir. Ayrica 4. Boliimde calismada yapilan deneylere ait yazilim ve
donanim ozellikleri ve olusturulan modellerin performans degerlendirilmesine yonelik
performans metrikleri detaylica anlatilmaktadir. Calismanin deneysel sonuglari 5. bolim
olan deneysel ¢alismalar ve sonuglart bagliginda anlatilmistir. 6. Béliim olan sonug ve
tartisma boliimiinde, tez siiresince yapilan c¢alismalarin  sonuglarina yonelik

degerlendirmeler ve gelecege yonelik ¢alisma hedefleriyle 6neriler verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Tez ¢alismasinda kullanilan IMDB [4], Rotten Tomatoes [5], TripAdvisor [6], ve Covid-
19 Twitter [7] veri kiimelerine ait literatiirde yer alan caligsmalar, bu boélimiin alt

basliklarinda anlatilacaktir.

2.1. IMDB VERI KUMESI UZERINDE YAPILAN CALISMALAR

IMDB veri kiimesi, Stanford Arastirmacilar tarafindan toplanip etiketlenerek herkese
acik paylasilan bir veri kiimesidir [4]. Bu béliimde IMDB veri kiimesi ile yapilmis gegmis

calismalar anlatilmistir.

Vielma ve arkadaslari, tek ve ¢ok katmanli CNN ve ¢ift yonlii uzun kisa stireli bellek sinir
ag1 (BiLSTM) ile hibrit model (CNN-BiLSTM) olusturmuslardir. Bu modelde, ¢ekirdek
(kernel) boyutunun dokuz oldugu durumda %89,54 dogruluk (Accuracy-ACC)
performansi almiglardir [8]. Haque, Rakibul ve Mishu, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve
CNN sinir aglarinin ayr1 ayri tekil kullanimi ve LSTM-CNN seklinde hibrit kullanimiyla
duygu analizi i¢in ¢esitli deneyler yapmislardir. Bu deneysel ¢alismalarda CNN-LSTM
modeli %90 dogruluk degeriyle en iyi sonucu vermistir [9]. Dang ve arkadaslari, dort adet
CNN sinir agini kullanarak yaptiklari duygu analizi ¢aligmasinda %84,5 dogruluk degeri
almiglardir [10]. Gao ve arkadaslar1 ise li¢ adet CNN sinir agini1 bir arada kullanarak
%89,4 dogruluk degeri almislardir [11]. Zabit ve Begonya da tek katmanli CNN ile
%85,32 dogruluk degeri almiglardir [12]. Qaisar ise iki adet LSTM sinir agini bir arada
kullanarak %89,9 dogruluk degeri almistir [13]. Amit ve arkadaslari, Global Vektor
(Global Vector-GloVe), 6n egitimli (pre-trained) metin temsili sonrasinda BiLSTM ve
CNN sinir aglartyla olusturduklar1 modelde, %90,05 dogruluk degeri almislardir [14].
Derra, iki adet BILSTM sinir agiyla olusturdugu modelde %87,46 dogruluk degeri
almigtir [15]. Prabha ve arkadaslari, Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Networks-
RNN) ile olusturduklart modelde %87 dogruluk degeri almislardir [16]. Ni ve Cao, LSTM
ve GRU sinir ag1 ile yaptiklart modelde %87,10 dogruluk degeri almiglardir [17]. Rathee
ve arkadaglari, BOW sonras1 DT, KNN, LR, RF, SVM gibi makine 6grenmesi algoritmasi

ile olusturduklart modelde en iyi sonucu %76 dogruluk degeriyle almiglardir [18].



Wenpeng ve arkadaglari, Hiyerarsik CNN adini verdikleri modelde %87,90 dogruluk
degeri almislardir [19]. Amulya ve arkadaslari, RNN sinir agi ile yaptiklar: duygu analizi
caligmalarinda %88 dogruluk degeri almiglardir [20]. Sabba ve arkadaslar1 sirali CNN
modelleriyle olusturduklart modelde %89,47 dogruluk degeri almislardir [21]. Hassan
ve Mahmood, CNN ve LSTM sinir aglarin1 hibrit sekilde bir arada kullanarak
olusturduklart modelde %88,3 dogruluk degeri almisladir [22]. Camacho-Collados ve
Pilehvar, CNN ve LSTM sinir aglarinin hibrit sekilde bir arada kullanarak olusturduklar1
modelde %88,90 dogruluk degeri almiglardir [23]. Ghorbani ve arkadaslari, CNN ve
LSTM sinir aglarinin farkli sayida ve bir arada kullanimiyla CNN-LSTM-CNN seklinde
olusturduklart model ile %89,02 dogruluk sonucu almisladir [24]. Nehal ve arkadaslari
CNN ve LSTM sinir aglarinin CNN-LSTM seklinde bir arada kullanimiyla olusturduklari
modelde %89,20 dogruluk sonucu almigladir [25]. Ma ve Fan, BiLSTM sinir agiyla
%89,29 dogruluk degeri alirken [26] Chen ve arkadaslari, BILSTM sinir agiyla %90,58
dogruluk degeri almiglardir [27]. Johnson ve Zhang, LSTM sinir ag1 ile olusturduklari
modelde %93,49 dogruluk degeri almislardir [28]. Zhou ve Feng, makine 6grenmesi
yontemlerinden DT ile %89,16 sonug alirken [29]; Wang ve Manning, SVM ile %89,16
dogruluk sonucu almislardir [30]. Kumar ve Harish ise SVM ile %85 dogruluk degeri
almiglardir [31]. Nguyen ve arkadaslari, SVM ve NB makine 6grenmesi algoritmalarinin
bir arada kullaniminda %87,95 dogruluk degeri almiglardir [32]. Mohaiminul ve Sultana,
RF makine 6grenmesiyle %88,66 degeri alirken [33] Narayanan ve arkadaslari, NB ile
%88,80 dogruluk degeri almislardir [34].

2.2. ROTTEN TOMATOES VERI KUMESI UZERINDE YAPILAN
CALISMALAR

Calismada kullanilan Rotten Tomatoes [5] veri kiimesi {izerinde yapilan gec¢mis

caligmalara ait literatiir bu boliimde anlatilacaktir.

Tiwari ve arkadaglari, Rotten Tomatoes veri kiimesi iizerinde gergeklestirdikleri duygu
analizi c¢aligmalarinda metin temsilleri i¢in n-gram yontemi ve n-gram’larin gesitli
kombinasyonlarini (Bigram, Unigram, Trigram) kullanmislardir. Calismalarinda SVM,
Maksimum Entropi (ME) ve NB ile modeller olusturmuslar ve sirasiyla unigram, bigram
ve trigram yontemlerinin ME ile daha iyi sonuglar verdiklerini gormiislerdir. En 1yi sonug
olarak unigram ve bigram sonrast ME ile %89,65 dogruluk degeri alinmistir [35]. Sahu

ve Ahuja, Rotten Tomatoes web sitesinden sekiz bin film yorumu toplayarak veri kiimesi
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olusturmusglardir. Bu veri kiimesi tizerinde RF, KNN, NB ve Torbalama (Bagging) ile
modeller olusturmuslardir. Calismalarinda, en yiliksek dogruluk skorunu %095 ile RF
vermistir [36]. Virginia ve arkadaslari, Rotten Tomatoes film yorumlar1 veri kiimesi
tizerinden yaptiklar1 duygu analizi caligmalarinda KNN, NB, DT, SVM gibi ¢esitli
makine 6grenmesi yontemleri kullanmislardir. En yiiksek dogruluk degerini %95 ile

KNN vermistir [37].

2.3. TRIPADVISOR VERI KUMESI UZERINDE YAPILAN CALISMALAR

Calismada kullanilan TripAdvisor [6] veri kiimesi {izerinde yapilan ge¢mis calismalara

ait literatiir bu boliimde anlatilacaktir.

Mostafa, TripAdvisor web sitesinden, Misir'in Aswan kentindeki bes otel hakkinda
toplam on bir bin dort yiiz elli sekiz yorum toplamistir. Bu yorumlarin metin temsili i¢in
TF-IDF kullanmigtir. Duygu analizi i¢in olusturdugu SVM, NB ve DT modelleri arasinda
en yliksek dogruluk degerini %85 ile NB vermistir [38]. Dehkharghani ve arkadaslari, bin
sekiz yiiz elli otel hakkinda miisteri tarafindan saglanan yaklasik iki yiiz elli bin
incelemeden olusan TripAdvisor veri kiimesi kullanmiglardir. Bu ¢alismalarinda 6znellik
temelli Ozellik ¢ikarimimi Onermislerdir. SVM, NB ve DT iizerinden bir model
olusturmuslar ve SVM, 6nerdikleri yontem yardimiyla %87,51 ile en iyi sonucu vermistir
[39]. Raut ve Londhe, TripAdvisor web sitesinden egitim kiimeleri i¢in bes yiiz olumlu
ve bes yiiz olumsuz yorum ile test kiimeleri i¢in bes yiiz olumlu ve bes yiiz olumsuz olmak
tizere toplam iki bin yorum toplamislardir. SVM, NB ve DT ile bu yorumlar {izerinde
duygu analizi i¢in model olusturmuslardir. SVM ile olusturduklar1 modelde %87
dogruluk degeri elde etmislerdir [40]. Zhou, yiiz bin otel yorumunu %70 egitim kiimesi,
%10'u dogrulama kiimesi ve %20'lik test kiimesine ayirmistir. Sonrasinda duygu analizi
icin GloVe ve FastText ile metin temsilleriyle beraber BILSTM ve CNN ile modeller
olusturmustur. En iyi dogruluk performansi, GloVe metin temsili ve BILSTM modeliyle

%73,73 almigtir [41].

2.4. TWITTER COVID-19 VERI KUMESI UZERINDE YAPILAN
CALISMALAR

Calismada kullanilan agik kaynakli ve etiketli Covid-19 hakkinda atilan tweetlere ait

veriler [7] lizerinde yapilan gegmis ¢alismalara ait literatiir bu béliimde anlatilacaktir.



Mostafa, Misirli 6grencilerin pandemi ile 6grenme siirecine iliskin tweetlerine yonelik
Word2Vec yontemi sonrast makine dgrenmesi modelleri kullanarak bir duygu analizi
calismas1 yapmistir. Word2Vec metin temsilinden sonra NB, SVM ve DT ile olusturulan
modellerde, NB %91 dogruluk degeriyle en iyi sonucu vermistir [42]. Machuca ve
arkadaglari, 2020 yilinda Twitter'dan Covid-19 pandemisi sirasinda atilan tweetler
tizerlerinde, LR ile yaptiklar1 duygu analizi ¢alismalarinda %78,5 dogruluk elde
etmislerdir [43]. Siddiqua ve arkadaslari, Twitter verileri lizerinde SVM, NB ve Sirali
Minumum Optimizasyon yontemlerinin, MV topluluk 6grenme ile bir arada
kullanilmastyla yaptiklar1 duygu analizine yonelik deneysel ¢calismada %87,7 dogruluk
degeri ile en iyi sonucu almislardir [44]. Rahman ve Islam, Ingiltere'deki yaklasik on iki
bin tweet verisi lizerinde duygu analizi i¢in, gesitli topluluk 6grenmesi yontemleriyle
modeller olusturmuslardir. Bu modellerden, Yiginlama ile %83,5; Oylama ile %83,3 ve
son model olan Torbalama ile %83,2 sonug¢ almislardir [45]. Barkur ve arkadaslari,
Covid-19 tweetleri tizerinde TF-IDF metin temsili sonrasi, LR ile olusturduklart modelde
%74,29 dogruluk degeri elde etmislerdir [46]. Isnain ve arkadaslari, Covid-19’un
ekonomik ve sosyal etkilerini aragtirmak i¢in topladiklar1 tweetler lizerinde, TF-IDF ve
n-gram metin temsil yontemleri sonras1t NB ile olusturduklart modelde %84 dogruluk
degeri elde etmislerdir [47]. Imran ve arkadaslari, Reddit sitesinden toplanan Covid -19
verileri ilizerinde duygu analizi i¢in Doniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri
(BERT) ve GloVe metin temsil yontemleri sonrasi RNN ve RNN varyasyonlariyla
olusturduklart modelde %82,4 dogruluk degeri elde etmislerdir [48]. Buntoro ve
arkadaslari, Covid-19 verileri lizerinde duygu analizi i¢in TF-IDF ve Word2Vec metin
temsil yontemleri sonrast SVM ile olusturduklari modelde %84,38 dogruluk degeri elde
etmiglerdir [49]. Vernikou ve arkadaglari, Covid-19 verileri lizerinde duygu analizi igin
TF-IDF ve BOW metin temsil yontemleri sonrast LSTM sinir agiyla olusturduklar
modelde %65 dogruluk degeri elde etmislerdir [50]. Antonio ve arkadaslari, Covid-19
verileri tizerinde duygu analizi i¢in TF-IDF metin temsil yontemi sonrasi Stokastik
Gradyan Inisi (SGD) ile olusturduklar1 modelde %65 dogruluk degeri elde etmislerdir
[51].
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3. YAPAY ZEKA

3.1. ZEKA

Yapay zekadan bahsedilebilmesi i¢in dncelikle zekanin ne oldugunu bilinmesi gereklidir.
Zeka, 6grenme ve Ogrenilenden yararlanabilme, yeni durumlara uyarak yeni ¢oziim
bulabilme yetenegi olarak tanimlanir [52]. Zeka kavrami, zihnin birbirinden farkli birgok
islevini temsil eden bir kavramdir. Diisiinme, akil yiiriitme, kavrama, nesnel gergekleri
anlayarak sonu¢ c¢ikarma bu islevler arasindadir. Zekanin varligr icin islevlerin hepsi
birbirleriyle uyumlu bir sekilde ¢alismalidir. insanlar disindaki diger canlilar da zeka
sahibidir.

Zekanin beyinde yer aldig1 kabul edilmektedir. Yapilan ¢aligmalara gore bir insan beyni
10 milyardan fazla sinir hiicresine sahiptir. Her bir sinir hiicresi ortalama on bin hiicre ile
baglantili olarak ¢aligmaktadir. Noron adi verilen sinir hiicreleri birbirleriyle sinyaller
gondererek iletisim kurarlar. Bu sinyaller ile bilginin nasil depolandigi, nasil kullanildig1

gibi konular aciklanamamistir ve beynin tam olarak nasil ¢alistig1 hala bilinmemektedir

[53].

3.2. AKIL

Zeka, birgok oOzelligi temsil etmektedir. Bu ozellikler, genellikle bir eylem ve
uygulamalardan olusmaktadir. Kuramlar ve kurallar akil sayesinde ortaya g¢ikarirken
bunlarin pratikte uygulanmasini zeka saglar. Diislinebilme yetenegi zeka sayesinde olur.

Dogru diisiinceye ulagsmak ise akilla olur [54].

3.3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Artificial Intelligence) literatiirde Al veya YZ olarak kullanilmaktadir. Al,
bir bilgisayarin gesitli eylemleri zeka sahibi bir canliya benzeyen sekilde veya onu taklit
ederek yapmasi olarak tanimlanabilir. Temel olarak bir yapay zekadan beklenen, kendi
kendine 6grenmesi, karar vermesi ve bu kararin sonucuna gore bundan ders ¢ikararak

kendisini geligtirmesidir. Bu islemleri otonom bir sekilde yapmasi ve herhangi bir
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midahaleye ihtiya¢ duymamasi onemlidir. Yapay zeka, diinyay1 ele gegiren cok
fonksiyonel robotlar akillara getirse de, insanlarin yerine gegmek tizere tasarlanmamastir.
Insanlara katki saglamak iizere gesitli yazilimlarda kullanilmaktadir. Gelistirilen yapay
zeka uygulamalarinda, temel hedef bir alanda uzman olmasidir. Ciinkii insan gibi bir¢ok
alanda yetkin sistemler tam anlamiyla gelistirilememis, basarisiz olmuslardir. Alaninda
uzman yapay zeka uygulamalar1 birgok farkli sektérde kullanilmakta ve biiyilik dl¢iide
kolaylik saglamaktadir. Yapay zeka alaninda calismalar devam etmektedir ve bu

calismalar insan zekasini anlamamiza da katki saglamaktadir [54].

3.3.1. Yapay Zeka Nasil Cahsir?

Yapay zeka programinin amaci insan zekasini taklit etmektir ve bu yoniiyle diger
yazilimlardan ayrilir. Bunu yapabilmesi i¢in bagimsiz bir sekilde 6grenebilmesi ve
ogrendiklerini bir problem karsisinda ¢oziime ulasmak i¢in kullanarak algoritmalar
tiretmesi gerekir. Bir yazilimin, verileri isleyerek bagimsiz bir sekilde 6grenmesi, makine
o0grenmesi olarak isimlendirilmektedir. Makine 6grenmesinin kapsaminda olan derin
ogrenmede ise algoritmalar iiretebilmek i¢in kapsamli yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir.

Bu kavramlarin arasindaki bag Sekil 3.1.’de gosterildigi gibidir [55].

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi Ve derin 6grenme arasindaki iliski [55].

3.4. DOGAL DIiL iSLEME

Yapay zekanin bir alt dali olan ve bilgisayarlarin insan dilini kavramasi, iiretilmesi ve
idare etmesini saglayan ¢alisma alanina Dogal Dil isleme (NLP) denir. NLP insan dilini
anlayan, ireten veya idare eden bilgisayarli olusumlar insa etmekle ilgilenen bir

miihendislik disiplinidir [56].
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Glnliik hayatta farketmeden NLP ile etkilesim kurulmaktadir. NLP teknik ve
teknolojileri sayesinde calisan Siri, Cortana veya Alexa gibi sanal asistanlar ile sorular
yoneltilmektedir. Bu asistanlarin hem kullanicinin talebini anlayip hem de dogal bir dille
yanit vermesi NLP ile olmaktadir. Web sitesinden arama, istenmeyen e-posta filtreleri,
otomatik metin veya konusma cevirisi, duygu analizi ve dil yazim denetimi NLP

uygulama 6rneklerindendir [56].

1950'i yillarda simdiki bilgisayarlara benzer dijital bilgisayarlarin icadiyla NLP
calismalar1 baslamistir. NLP caligmalarinda dilbilim ve yapay zeka tekniklerinden
yararlanilir. Ancak son yillarda verilerden 6grenerek genellestirme yapan ve yapay
zekanin bir dali olan makine 6grenmesi ve ozellikle derin 6grenme kullanilmaktadir.
Derin 6grenme, makine O0grenmesinin bliylik verilerden Oriintiileri 6grenebilen bir
tiiriidiir. Web sitelerinden alinan metin verilerinin dogal dil karmasikliklarin1 6grenmek

icin en uygun ortamdir [57].

Makine 6grenmesi problemlerinde girdilerin bilgisayarin anlayabilecegi dilde olmasi
gerekmektedir. Sayisal olmayan web kaynakli metin verilerinin, bilgisayarin
anlayabilecegi hale doniistiirtilmesi gerekmektedir. Birgok programlama dilinde NLP
yontemleri ve kiitliphaneleri kullanilarak metin verileri bilgisayarin anlayacagi bir bigime

doniistiiriiliir [57].

3.4.1. NLP’nin Calisma Alanlar1 ve Uygulamalari

NLP, oldukga genis bir ¢alisma alanina sahiptir. Metin isleme, bilgi ¢ikarimi, konusma
tanima, soru cevaplama, otomatik ceviri, sesten metne ¢eviri, metinden sese ¢eviri, baglik
siniflandirma ve duygu analizi gibi bir¢ok alt gérev barindirir. NLP’nin, sohbet robotlari
(chatbot), arama motoru optimizasyonu, sosyal medya analizi, icerik yonetme ve miisteri

kayip analizi gibi birgok uygulama alan1 vardir. Bu alanlar listeleyecek olursak [57];

e Arama motoru optimizasyonu: NLP, web sayfalariin igerigini optimize etmek
lizere arama motorlarinda analiz sonucunda sayfanin daha {istte goériinmesine
yardime1 olur. NLP teknikleriyle web sayfalari ¢ok yiiksek goriiniirliik elde
ederler.

e Sohbet Robotlari: gelismis NLP algoritmalartyla donatilmistir ve kullanicilarin
sorularint anlamak, yanitlamak ve uygun sekilde tepki vermek icin dogal dil
isleme tekniklerini kullanir. NLP, sohbet robotlarinin metinleri anlamasi ve

kullanicilarla etkilesim kurmasi i¢in gereken temel teknolojileri saglar. Biiyiik
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firmalarin misterileriyle iliskilerini giiclendirmek adina 6zellikle son zamanlarda
yatirim yapmaktadirlar. On Egitimli Uretici Déniistiiriicii Sohbet Robotu (Chat
Generative Pre-Trained Transformer-ChatGPT) sohbet robotlarinin en son
gelistirilen popiiler 6rnegidir. OpenAl firmasi tarafindan gelistirilmis ve Once
Egitimli Uretken Déniistiiriiciiler (Generative Pre-Trained Transformer-GPT)

modelinin bir versiyonudur [57].

e Sosyal medya analizleri: NLP miisteri incelemelerini ve sosyal medya
yorumlarimi analiz ederek yiliksek hacimli veriler konusunda bilgi edinilmesini
saglayabilir. Bu alanda yapilan c¢alismalarin ¢ogunlugu duygu analizi

calismalaridir.

e Pazar rekabet analizi: Isletmeler miisterileriyle nasil iletisim saglayabileceklerini
analiz etmek {izere NLP'den faydalanmaktadirlar. Miisteri ilgisine yonelik
tiriinlerin sosyal medya veya web sayfalarindaki yorumlari iizerinde duygu analizi
gibi NLP gorevleriyle ¢ikarim yaparlar. Bu ¢ikarimlariyla iiriin tasarimi ve

pazarlama i¢in dogrudan uygulanabilir bilgiler edinirler [57]

Tez galismasinda bu gorevlerden duygu analizine ait ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu

calisma kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalar alt basliklarda anlatilacaktir.

3.4.2. NLP’nin Kullanildig1 Endiistriler

NLP c¢ok cesitli is siireclerinde, 6zellikle e-postalar, anketler, sosyal medya yorumlari gibi
yiiksek hacimli yapilandirilmamis metinlerde islem yapmayi saglar. Cesitli endiistrilerde,
NLP sayesinde metin verilerini analiz edilerek dogru karar alinabilir. Ornegin; saglik
alaninda, hasta kayitlarin1 analiz etmek ve bunlara iliskin yeni egilimler elde etmek i¢in
NLP’den faydalanabilir. Hukukta, bir davaya hazirlanan avukat ¢cok karmasik ve biiytlik
dosyalar incelemek ve belirli bir vaka ile ilgili materyalleri aramak zorunda kalmaktadir.
NLP teknolojisi yasal kesif siirecini otomatiklestirilir ve biliyiik hacimlerde belgeleri
tarayarak hem harcanan zamani hem de insan hatalarini azaltabilir. Finans alaninda, NLP’
den faydalanarak portfoylere yonelik alim satim kararlari ile ilgili bilgileri ¢ikarmak igin
kurumsal belgelerden ve haber biiltenlerinden otomatik olarak bilgi taramasi yapilabilir.
Miisteri hizmetleri alaninda ise kiigiik, biiyiik kurum fark etmeden miisteri iliskileri
yonetimini ilgilendiren konular basta olmak {izere, sohbet robotlar1 yardimiyla miisteri
sorularini ve taleplerini yanitlayabilirler. Buna ek olarak cesitli sosyal medya platformlari

tizerinde kurumlar1 hakkinda yapilan yorumlara yonelik NLP teknikleriyle duygu analizi
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gibi ¢alismalar yapilabilir [58].

Tez ¢alismasinda, IMDB ve Rotten Tomatoes web sitelerinden; Twitter, TripAdvisor gibi
sosyal medya platformlarindan toplanmis veri kiimeleri {izerinde duygu analizi
calismalar1 yapilmistir. Burada gegen tiim endiistrilere ait firma veya lriinler igin de
sosyal medya verileri toplanarak NLP teknolojileriyle 6n isleme adimlar1 sonrast duygu

analizi yapilabilir.

3.4.3. NLP Teknolojileri

Bu boliimde NLP’nin siniflandirma modellerine yonelik kullanilan makine 6grenmesi,
derin 6grenme ve On egitimli modeller ve transfer 6grenme ile metin 6n isleme teknikleri

anlatilmistir.
3.4.3.1. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi modelleri, bir veri kiimesindeki o6rnekleri genellestirerek tahminler
yapar. Bu veri kiimesine egitim verileri ad1 verilir ve makine 6grenmesi algoritmalari, bir
hedef gorevi gerceklestiren makine 6grenmesi modelini olusturmak {izere bu egitim
verilerinden egitilir. Ornegin, duygu analizi ciimlelerden olumlu, olumsuz ve nétr basta
olmak tizere ¢esitli duygularin ¢ikarimina dayanir. Bir makine 6grenmesi algoritmasi bu
veri kiimesindeki climleleri girdi olarak alip duygu siniflarini ¢ikti olarak veren bir model
uiretir. Ciimleleri girdi olarak alip, bu girdi icin bir etiket ¢iktis1 getiren bu tiir modellere
belge siniflandirma modeli adi verilir. Belge smiflandiricilari, spor, finans gibi

bahsettikleri konulara gore siiflandirilabilir [59].

Makine 6grenmesi algoritmalariyla olusturulan baz1 modeller ise belgelerdeki varliklar
tanimak ve siiflandirmak icin kullanilabilir. Bu modeller, belgedeki her bir s6zciik i¢in
ilgili sdzctliglin bir varlik ifadesi olup olmadigini ve varlik ifadesiyse ne tiir bir varliktan
bahsedildigini tahmin eder. Ornegin, "ABC Sirketinin hisseleri bugiin 100 ABD Dolar1
karsiliginda islem gormektedir" ciimlesinde "ABC Sirketi" bir sirket varligi, "100 ABD
Dolar1" bir para birimi miktar1 ve "bugiin" ise bir tarihtir. Varlik tanima i¢in egitim verileri
her bir sozciigiin, hangi tir varliklarla ilgili ise 0 sekilde etiketlendigi bir metin
kiilliyatidir. Girdideki her bir s6zciik i¢in bir etiket lireten bu tiir modellere dizi etiketleme

modeli ad1 verilir [59].

Diziden diziye (seq2seq) modelleri, NLP'de giincel kullanilan bir modeldir. Diziden
diziye tiim belgeyi, belge siniflandiricida oldugu gibi girdi olarak alir. Ancak ¢ikti olarak

15



bir ciimle veya bagka bir dizi iiretir. (Belge siniflandirici ise ¢ikt1 olarak yalnizca tek bir
sembol iiretir.) Seq2seq modellerinin &rnek uygulamalari; ingilizce bir ciimleyi girdi
olarak alip ¢ikt1 olarak Fransizca ciimlesini getiren makine ¢evirisi, belge 6zetleme (¢ikti,
girdinin bir 6zetidir) ve semantik ayristirma (girdi, Ingilizce bir sorgu veya taleptir ve

cikt1 ise talebi uygulayan bir bilgisayar programidir) olarak verilebilir [58].

Bu boliimde anlatilan makine 6grenmesi modelleri tez ¢aligmasi kapsaminda duygu

analizi i¢in modeller olustururken kullanilmistir.
3.4.3.2. Derin Ogrenme, On Egitimli Modeller ve Transfer Ogrenme

Derin 6grenme, NLP' de en yaygin kullanilan makine 6grenmesi tiiriidiir. 1980'li yillarda
aragtirmacilar, yapay sinir aglarin1 gelistirmiglerdir. Yapay sinir aglarinda, cok sayida
temel makine 6grenmesi modeli tek bir agda birlestirilmistir. Beyin ile benzer bir sekilde
basit makine 6grenmesi modelleri "néronlar" olarak isimlendirilmektedir. Bu néronlar
katmanlar halinde diizenlenir. Bir derin sinir ag1 bir¢ok katman igerir. Derin 6grenme,

derin sinir ag§ modellerini kullanan makine 6grenmesi yontemidir [58].

Karmagikliklart nedeniyle bir derin sinir aginin egitimi igin bilyiik veri ve bu verilerin
islenmesi i¢in yiiksek bilgi islem giicti ile islem zamani gerekir. Derin sinir agiyla
olusturulan NLP modelleri, Vikipedi gibi web kaynakli metin verileriyle egitilir. Egitim
verileri, gigabyte’lar seviyesinde veya daha biiyiik boyutta olabilir. Derin sinir aginin
yiiksek performansh bir kiilmede egitimi i¢in uzun siire gerekebilir [59]. Arastirmacilar,
daha biiyiik veri kiimelerinden ve derin sinir aglartyla olusturulan modellerin
egitilmesinin daha ytiksek performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Dolayisiyla daha
bliyiik veri kiimelerinden daha biiylik modellerin egitilmesi konusunda bir yaris soz

konusudur [59].

Derin sinir aglar1 kapsamli veri ve bilgi islem giicii gerektirir. Bu yiizden derin sinir agi
kullanimi1 ile ¢aligmak i¢in bunlar g6z Oniine alinmalidir. Ancak transfer 6grenme,
egitilmis bir derin sinir aginin, yeni bir gorevi gerceklestirmek iizere cok daha az egitim
verisi ve bilgi isleme yiikiiyle daha fazla egitilebilmesini saglar. En basit transfer 6grenme
tiirii, ince ayar (fine-tuning) olarak adlandirilir. Temelde 6nce modeli Vikipedi gibi biiyilik
genel bir veri kiimesinde egitip sonrasinda modelle ilgili NLP gorevi i¢in etiketli gok daha
kiiciik bir goreve 6zgii veri kiimesinde egitme islemidir [59]. Ince ayar veri kiimeleri,
ylizlerce ve hatta onlarca egitim 6rneginden olusacak sekilde son derece kiigiik olabilir.

Bu sayede ince ayar egitimi, tek bir CPU’da dakikalar i¢inde ¢alistirilabilir. Transfer
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O0grenme, derin 6grenme modellerinin farkli platform ve ¢aligmalara dagitimin

kolaylastirmistir [57].

Son zamanlarda, farkli diller ve veri kiimeleri i¢in 6n egitim kombinasyonlariyla egitilmis
derin 6grenme modelleri sunan kapsamli saglayicilar vardir. Bu 6n egitimli modeller

indirilerek, ¢ok ¢esitli hedef gorevler i¢in ince ayar uygulanabilir [57].

Tez calisma kapsaminda IMDB veri kiimesi tizerinde duygu analizi igin onerilen hibrit
derin 6grenme modelinde 6n egitimli GloVe ve BERT metin temsili kullanilmistir. Bu 6n
egitimli metin temsilleriyle olusturulan hibrit modele ait deney sonuglar1 6n egitimli

yontemler baslhiginda anlatilmistir.
3.4.3.3. On Isleme Teknikleri

Bu boéliimde, tez ¢alismasinda kullanilan 6n isleme teknikleri anlatilacaktir. Asagida NLP

araciligiyla yapilan 6n isleme teknikleri listelenmistir [60]:

e Belirteclere ayirma: Belirteclere ayirma (Tokenization) ham metni (bir ciimleyi
veya belgeyi) sozciikler ya da alt sdzciik parcalar1 gibi belirte¢ dizisine ayirir.
Belirteglere ayirma teknigi, genellikle NLP veri Onisleme islemlerindeki ilk
adimdir. Belirtecler, daha sonraki isleme adiminda atomik birimler olarak kabul
edilen, yaygin olarak yinelenen metin dizileridir. Bunlar sozciikler, bi¢imbirim
ad1 verilen alt sozciik birimleri ("na-" gibi 6nekler ya da "-yor" gibi sonekler),

hatta bagimsiz karakterler olabilir.

e Atlanacak sozciik ¢ikarma: “Atlanacak sozciik” veya “durak s6zciik” (Stop Word)
daha sonraki siireglerde yok sayilan belirteclerdir. Tipik olarak "bir", "ya" gibi
tekrarlanan kisa sozciiklerdir. Sozciik torbasi modelleri ve arama motorlari,
genellikle isleme siiresini ve veri tabaninda depolamay1 azaltmak i¢in atlanacak
sozctikleri yok sayar. Derin sinir aglar, tipik olarak sozciik sirasin1 gdz dniinde
bulundurur ve atlanacak sozciikler anlamda ufak ayrimlar yaratabilecegi icin
atlanacak sozciikleri ¢ikarmaz. Ornegin, "paket kayboldu" ve "bir paket
kayboldu" climleleri atlanacak sozciik ¢ikarildiktan sonra ayni goriinseler de ayni

anlami tagimaz.

e Kok alma ve kok ¢oziimleme: Bigimbirimler dilin en kiiclik anlamli 6geleridir.
Tipik olarak bigimbirimler sdzciiklerden kiigiiktiir. Ornegin, "namiimkiindii"

sOzcugl on ek olarak "na-", kok olarak "miimkiin" ve son ek olarak da ge¢mis
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zaman ekini "-idi" igerir. Kok alma ve kok ¢oziimlemede (Stemming ve
lemmization) sézciikler kok bigimlerine eslenir ("namiimkiin" + gegmis). Kok
alma ve kok ¢Oziimleme, derin 6grenme modellerinde kritik adimlardir ancak
derin 6grenme modelleri genellikle bu diizenleri egitim verilerinden 6grenir ve bu

nedenle agik kok alma veya kok ¢oziimleme adimlari gerekmez.

Bu ¢alismada kullanilan tiim veri kiimeleri, ingilizce metinlerden olusmaktadir. Bu veri
kiimelerinin 6n isleme adimlar1, Python’da bulunan Dogal Dil Ara¢ Takimi (NLTK) [59]
ile gergeklestirilmistir. NLTK ile metinlerdeki her kelimenin ekleri kaldirtlip koklere
indirgenmis, noktalama isaretleri, Hiper Metin Isaretleme Dili (HTML) etiketleri gibi
0zel karakterler kaldirilmigtir. Ayrica sayilar, durak kelimeleri ve fazladan birakilan

bosluklar (White spaces) da kaldirilmistir.

3.4.4. NLP’de Kullamilan Programlama Dilleri
Bu boliimde NLP’de kullanilan programlama dilleri hakkinda bilgi verilmistir.
3.4.4.1. Python

Python programlama dilinde, NLP ile ilgili ¢cok sayida hazir ara¢ ve kiitliphane yer
almaktadir. Bu yilizden NLP projelerinde genellikle Python kullanilmaktadir. Nesneye
dayali programlamaya yatkin ve {ist seviye dil olmasi sebebiyle Java, Go, JavaScript, Php,
C++ gibi diler de tercih edilmektedir. Ayrica Python dili gibi hazir araglar ve
kiitiphanelere sahip Julia ve R gibi diller de siklikla tercih edilmektedir [60]. Bu

calismada Python programlama dilinin 3.10 siirimii kullanilmistir.

3.4.5. NLP Gelistirme Ortamlari

Bu boliimde NLP gorevlerine yonelik projelerde kullanilan yazilim altyapilarindan

bahsedilecektir.
3.4.5.1. TensorFlow ve PyTorch

Tensorflow [61] ve Pytorch [62] siklikla kullanilan iicretsiz iki derin Ogrenme
cercevesidir. Python dilinin yaninda farkli diller araciligiyla da kullanilabilir. Onceden
yazilan hazir bilesenlerden olusan biiyiik kiitiiphaneler, bu altyapinin igerisinde yer alir.
Grafik islemci birimi (GPU), hizlandiricilar igeren yiiksek performansl bilgi islem

altyapilarini destekler [63]. Tez ¢aligmasinda Tensorflow 2.7.0 versiyonu kullanilmistir.
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3.4.5.2. HuggingFace

Cok sayida ve birbirinden farkli 6n egitimli, ¢ogunlugu derin 6grenmeye dayali NLP
modelleri barindiran bir girisimci ekip tarafindan sunulan bir ortamdir. Bu ortam, NLP
gorevleri lizerine calisacak arastirmacilara hizli bir sekilde yol gosteren ve kullanima

hazir bir yazilim saglar [64].

Onceden egitimli BERT modeli i¢in BERT-based ve BERT-large adinda iki mimari
mevcuttur. Bu mimariler, iki milyon bes yiiz bin kelimenin yer aldig1 Ingilizce Vikipedi
dahil olmak tizere genis etiketsiz metin toplulugu iizerinde 6nceden egitilmistir [65].
IMDB veri kiimesinde iizerinde 6n egitimli yontem deneylerinden olan BERT-CNN ve
BERT sonrast MBiGRUMCONYV c¢alismalarinda, on iki katman doniistiiriicii blogu, on
iki dikkat baslig1 (attention head), yedi yiiz altmis sekiz gizli katman ve yiiz on milyon
parametre bulunan BERT-base kullanilmistir. Bert disinda kullanilan 6n egitimli
yontemlerden ikincisi GloVe’dur. GloVe, Stanford arastirmacilar1 tarafindan 6nceden

egitilmis 6 milyar kelime bulunmaktadir [66].

IMDB veri kiimesi {izerinde yapilan 6n egitimli yontem deneyinde, GloVe’ un 100, 200,
300 boyutu ile Google tarafindan gelistirilen BERT yontemi kullanilmigtir. IMDB veri
kiimesi lizerinde yapilan bu ¢aligmalarin sonuglari, 6n egitimli yontem deney basligi olan

(5.1.5)’te anlatilmistur.
3.4.5.3. Spark NLP

Spark NLP; Python, Java ve Scala programlama dilleri i¢in geligsmis acik kaynakli metin
isleme Kkiitiiphanesidir. Dogal dil isleme i¢in uygulama program arabirimi saglar. On
egitimli sinir ag1 modelleriyle baz1 6zel hazirlanmis modellere eriserek, veri kiimelerini

egitme destegi sunmaktadir [67].
3.4.5.4. SpaCy NLP

NLP icin Python ile gelistirilmis {icretsiz ve acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Biiyilik
hacimli metinleri igleyebilen ve anlayabilen uygulama yazilimlarinin olusturulmasina
yardimci olmak i¢in tasarlanmistir. SpaCy, NLP projelerinde yaygin olarak kullanilir

[67].

3.4.6. Duygu Analizi

Duygu analizi, uygulama alanlarina bagli olarak, duyguya dayali, duygu ¢ikarma, duygu

madenciligi, 6znel analiz ve etki analizi gibi birka¢ adla anilmaktadir. Ayrica fikir
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madenciligi ve duygu analizi birbirinin yerine kullanilabilir. Duygu, goriis ve fikir

terimleri de birbirinin yerine kullanilabilir [68].

Duygu analizi, makine 6grenmesi ve sozliik tabanli yaklasimlar olarak iki kategoriye
ayrilabilir. Metinlerden duygu ¢ikarma ¢alismalarinda ¢esitli diizeyler bulunmaktadir. Bu
diizeyler; Belge, Ciimle, Goriis ve Kavramdir. Kavram [69], Belge [70] ve Goriis [68]
diizeyindeki yaklasimlar i¢in so6zlilk tabanli yontemler kullanilmaktadir. Ciimle
diizeyinde duygu analizi ¢alismalarinda, duygu simiflandirmasindaki varliklarin
ozelliklerini etkilemez. Bunun igin goriis tabanl (aspect-based) [65]-[67] yontemler
kullanilir. Goriig tabanli yontemler, metindeki duygu biitlinliigiinii dikkate alarak verileri
kiigiik parcalara bolerek daha detayli bilgi saglar [71]. Once duygu smiflandirmasi yapilir,
bununla birlikte sadece duygu tanimlama g¢alismalari da yapilir. Mutluluk, 6fke, seving
gibi duygular; olumlu, olumsuz ve notr smniflardan ziyade daha ayrintili olarak
belirlenebilir. Duygu algilama 6zelliginin kullanildigr uygulamalarda bu duygular
sayesinde kullanicinin tutumu olumlu ya da olumsuz olarak incelenebilmekte ve ig¢inde

bulundugu duygusu analiz edilerek gesitli aksiyonlar alinabilmektedir [72].

Sekil 3.2'de goriildiigii gibi duygu analizi yaklasimlari, makine 6grenmesi yaklagimi,
sozliik tabanli yaklasim ve bunlarin hibrit kullaniminin yaninda diger ¢alismalar olmak

lizere dort ana baslik altinda genellestirilebilir [73].

Calismamizda gesitli veri kiimeleri {izerinde makine 6grenmesi, topluluk 6grenme, derin
ogrenme ve derin 6grenme algoritmalarinin hibritlenmesi olmak tizere dort farkli yontem

de kullanilmistir.
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Sekil 3.2. Duygu analizi yaklagimlari [74].

Duygu analizi ile yapilan ilk ¢alismalarda TF-IDF ve BOW gibi frekans tabanli metin
temsil yontemlerinden sonra makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak duygu
smiflandirmasi i¢in DT, LR RF, SGD, SVM, Bernoulli Naive Bayes (BNB) ve
Multinominal Naive Bayes (MNB) kullanilmistir. Sonrasinda Word2Vec, GloVe gibi
tahmine dayali yontemler kullanilmaya baslanmistir. BERT ve geligsmis doniistiiriictilerin
on egitimli modellerindeki duygu analizi gorevi dahil olmak {izere NLP'nin diger

gorevlerinde kullanilmistir.

Duygu analizinde denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan LR, MNB, RF, SVM;
derin 6grenme algoritmalarindan RNN, LSTM ve CNN [75], [76] gibi yontemler de
popiiler olarak calisilmaktadir. Duygu analizi calismalarinda yeni trendler olarak
bahsedilebilecek néro-sembolik Al [77], hizli girdi (prompt) tabanli analiz [77] — [79] ve
grafik tabanli [79], [80] yontemler de son zamanlarda galigilmaktadir.

Calisma kapsaminda IMDB [4], Rotten Tomatoes [5], TripAdvisor [6] ve Twitter Covid-
19 [7] veri kiimeleri iizerinde gesitli makine 6grenmesi, topluluk 6grenme ve derin

O0grenme yontemleriyle duygu analizi deneyleri yapilmistir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, Metin Madenciligi ve metin Onigsleme, metin temsil yontemleri, makine

Ogrenmesi, derin 6grenme ve topluluk 6grenmesi algoritmalarina ait bilgiler anlatilmistir.

4.1. METIN MADENCILIGi VE METIiN ONIiSLEME

Metin Madenciligi (Text Mining), dogal dil isleme teknikleriyle metinlerden duygu basta
olmak lizere ¢esitli ¢ikarimlar yapilma siirecidir. Diger bir ifadeyle, diizensiz elektronik
metin verilerinden diizenli ve yapisal bilgi elde etme siirecidir. Bu siiregte, metinler
lizerinden yapilandirilmis veri elde etmek amaglanmaktadir. Ornegin; metinlerin
kiimelenmesi, siniflandirtlmasi metinlerden ilgili oldugu alan tespiti, duygu analizi, metin

Ozetleme ve varlik iliski modellenmesi gibi ¢aligmalar hedeflenmektedir [79].

Metin 6n isleme, metinler {izerinde metin madenciliginin daha kolay yapilabilmesi i¢in
yapilan hazirlik siirecidir. Istenmeyen kelimelerin ve 6zel karakterlerin kaldirilmas: gibi

stiregleri igerir. Verilerin, NLP gorevleri dncesinde hazirlamasi igin kullanilir [81].

Bu tez ¢alismasinda NLP gorevlerinden duygu analizi i¢in farkli veri kiimeleriyle ¢esitli
modeller olusturulmustur. Bu modellerde daha iyi performans almak i¢in ¢esitli metin

madenciligi islemleri kullanilmistir. Bu islemler [82]:
e HTML etiketlerinin kaldirilmasi,
e URL ve email gibi 6zel ifadelerin kaldirilmasi,
e Sayilarin kaldirilmast,
o Kelimeler aras1 fazla bosluklarin kaldirilmasi,
e Noktalama isaretlerin kaldirilmasi,
e Belirteclere ayrilmasi,

e Kelimelerin tek bir formatta olmasi i¢in tiim metin verilerinin kiigiik harfe

cevrilmesi,

e Durak kelimelerinin kaldirilmasi,
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e Metinlerin vektorlestirilmesidir.

Metin vektorlestirme islemleri igin, tahmine dayali, frekans tabanli ve 6n egitimli metin
temsil yontemleri bu ¢alismada kullanilmigtir. Bu yontemlere ait bilgiler bu boliimde
anlatilmistir. Etiket (hashtag), emoji ve emoji isaretleri (smiley) gibi gosterimlerin

kaldirilmasi ¢alismanin bilinen kisitidir ve ¢alisma kapsaminda devre dis1 tutulmustur.

4.2. METIN TEMSIL YONTEMLERI

Metin temsil yontemleri diger bir isimlendirmeyle dil modelleri, metinlerin bir baglamda
anlamlandirmaya ¢alisan kelime gruplar iizerinde bir olasilik dagilimidir. Belirli bir
kelime dizisinin bir ciimlede meydana gelme olasiligini belirlemek igin gesitli istatistiksel
ve olasiliksal teknikler kullanilmaktadir. Dil modelleri, metin smiflandirma, makine

cevirisi, gibi ¢esitli NLP uygulamalarinda kullanilir [83].

Metin verilerini isleyebilmek i¢in dncelikle verilerin makineler tarafindan anlasilir hale
getirilmesi gerekir. Bunun i¢in metin temsil yontemleri kullanilir. Metin temsil
yontemleri bir dil modelleme teknigidir. Bu teknik ile sdzciikler sayisallastirilarak birer
vektor haline getirilir ve vektor uzayinda temsil edilir. Bu temsil yontemine verilen diger

isimde metin vektorlestirmedir [84].

Metin temsili yontemleri asagidaki gibi siniflandirilir;
e Frekans tabanli yontemler,
e Tahmin (yapay sinir aglar1) tabanli yontemler,

e Dondstiirticti modelleridir.

4.2.1. Frekans Tabanh Yontemler

Calismada kullanilan, kelimelerin climle i¢inde gecmesine dayali yontemler; TF-IDF ve

BOW’dur. Bu boliimde TF-IDF ve BOW anlatilacaktir.
4.2.1.1. Terim Frekansi-Ters Belge Frekanst

TF-IDF, belirli bir belgedeki kelimelerin goreli sikligini ve veri kiimesindeki bu
kelimelerin tersine oranini belirleyerek caligir. Bir terimin belgedeki 6nemini gosteren

istatistiksel yontemle hesaplanan agirlik faktoridiir [85].

TF, Luhn’un [86], IDF ise Jones’un [87] calismalariyla ortaya ¢ikardiklari iki ayri
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yontemdir.

TF, bir kelimenin belgede ka¢ defa gectigini belirtir. Bir kelimenin belgede gegme sayisi,
belgedeki toplam kelime sayisina béliinerek bulunur. Diger bir tanimlamayla bir
belgedeki terim agirliklarini hesaplamak icin kullanilan yontemdir. Denklem (4.1)’de TF

yontemine ait denklem goriilmektedir.

TR 1) = J belgesinde i terim sayist 4.1)
)= j belgesindeki toplam kelime ’

IDF ise toplam belge sayisinin, ilgili kelimenin gectigi belge sayisina boliinmesiyle elde
edilir. Bu islem sonucunda ¢ikan deger sifira yaklastik¢a kelimenin birgok yerde gegtigi
anlasilir. Bir degerine yakinsa da daha az gectigi anlasilir. Bu da ilgili kelimenin belgede
onem derecesi olan IDF degerini gosterir. IDF, Denklem (4.2)’de goriilmektedir [88]. TF-
IDF skoru, Denklem (4.3)’te verildigi gibi hesaplanir.

Toplam belge

IDF (i) = log ( ) (4.2)

belgede gecen i terimi
j =TF(i,j) * IDF (i) (4.3)

Tez calismasinda, TF-IDF yontemi i¢in Python sci-kit learn [89] kiitiiphanesinin 1.0.2

stirimii kullanilmigtir. TF-IDF yontemine ait parametreler Cizelge 4.1°de verilmistir [90]:

Cizelge 4.1. TF-IDF parametreleri.

Parametre Alinacak Deger Aciklama

Tam say1 deger Veri kiimesinde en ¢ok gegen kag kelimenin
max_count | ‘

girilmelidir alinacagina yonelik parametre

4.2.1.2. Kelime Torbasi

BOW, metin islemede yaygin olarak kullanilan frekans tabanli yontemdir. Bu yontemde
belgelerin kelime siras1 korunmaz, sadece kelime sayilar1 dikkate alinir [91]. Belgelerdeki
kelimelerin sikligin1 gosteren BOW, simiflandirici tarafindan bir dizi 6zellige sahip bir
O0grenme modeli olusturmak i¢in kullanilir. Bu yontem ile veri kiimesindeki tiim

kullanilan parametreler sirasiyla asagida yer alan Cizelge 4.2’de verilmistir [90]:
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Cizelge 4.2. BOW parametreleri.

Parametre Alinacak Deger Aciklama

Tam say1 deger Veri kiimesinde en ¢ok gecen kag kelimenin
max_count | .

girilmelidir alinacagina yonelik parametre

4.2.2. Yapay Sinir Ag1 Tabanh Metin Temsil Yontemleri

Yapay sinir ag1 tabanli yontemlerde, metinler i¢in bir kelime gémme (word embedding)
uygulanir. Kelime gomme, bir ciimledeki her kelimenin d boyutlu bir vektorle
eslestirildigi, boylece yakin anlamsal benzerlige sahip kelimelerin gizli uzayda birbirine
daha yakin temsil edildigi bir yontemdir. Bu, diisiik boyutlu bir uzayda ciimlenin daha
fazla baglamini tasiyan kelime ¢antasindan daha gelismis bir tekniktir [92].

Sinir aglar1 kullanarak en popiiler metin temsil tekniklerden biri Word2Vec’tir. Tomas
Mikolov ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Word2Vec’in Gram Atlama (Skip-Gram) ve
Siirekli Kelime Torbast (Continuous Bag of Words-CBOW) olmak iizere iki yontemi
vardir. Mikolov [92] ve ekibinin gelistirdigi kelime gémme yontemi olan Word2Vec’in,

tizerinde yapilan ¢aligmalarla GloVe, fastText gibi yeni yontemler gelistirilmistir.
4.2.2.1. Word2Vec

Word2Vec, 2013 yilinda Thomas Mikolov ve ekibi tarafindan, temelinde yapay sinir agi
ile iki farkli model kullanarak gelistirilmistir. Word2Vec, CBOW ve Skip-Gram olmak

tizere iki yontemden olusmaktadir [92].

4.2.2.1.1. CBOW
CBOW yontemi, merkez kelimenin etrafindaki kelimelerden merkezi kelimeyi tahmin
etmeye c¢alismaya dayanir. CBOW yontemi kiigiik veri kiimelerinde daha iyi tahmin

yapmaktadir. Ote yandan birden fazla anlami olan kelimeleri anlamakta zorlanir [85].

CBOW yontemi, gegmis kelimelerin yani sira gelecekteki kelimelerde de kullanilan bir

mimaridir. CBOW igin amag fonksiyonu Denklem (4.4)’te verilmistir [93]:

T
1
Jo = T = Z log p(wel Wen et We—1,Wet1,.... Wtin ) (4.4)
t=1

CBOW yonteminde, pencerenin ortasindaki kelimeyi tahmin etmek icin baglamin

dagitilmis temsilleri kullanilir [94]. CBOW yonteminin yapisina iliskin gorsel, Sekil
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4.1°de gosterilmektedir [92].

w(t-2)

wit-1)

., TOPLAM

. 2 )
(t)

wit+1)

w(t+2)

Sekil 4.1. CBOW yontemi [92].

4.2.2.1.2. Skip-Gram

Skip-Gram yonteminde, pencere boyutu merkezinde olan kelimeler girdi olarak alinip
pencere boyutu merkezinde olmayan kelimeler ¢iktt olarak tahmin edilmeye
calisiimaktadir. CBOW’da oldugu gibi merkez kelimeyi tahmin etmek i¢in ¢evreleyen
kelimeleri kullanmak yerine, bu kelimeleri tahmin etmek i¢in merkezi kelime kullanilir.
Skip-Gram amag fonksiyonu, Denklem (4.5)’te verilen Skip-Gram igin hedefi iiretmek
tizere, hedef kelimenin solundaki ve sagindaki n kelimeyi ¢evreleyen n'nin logaritmik

olasiliklarinin toplamidir [92]:

T

T
1
Jo=z= > > logpWu|we) (45)

t=1t=1

Skip-Gram yontemi, bir kelimenin etrafinda bulunan kelimeleri tahmin etmeye calisir. Bu
yontem, daha biiyiik verilerle daha iyi ¢aligmaktadir. Ayn1 zamanda Skip-Gram yontemi,
CBOW’a gore iki veya daha fazla anlami olan kelimeleri anlamakta daha basarilidir.

Skip-Gram yonteminin yapisina iliskin gorsel Sekil 4.2°de gosterilmektedir [94].
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w(t-2)
wi(t-1)
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\ wit+1)

w(t+2)

Sekil 4.2. Skip-Gram yontemi [92].

Word2Vec’in egitim asamasinda belirtilmesi gereken bazi parametreleri vardir. Bu

parametreler sirasiyla Cizelge 4.3°te verilmistir [90].

Cizelge 4.3. Word2Vec parametreleri.

Parametre | Alinacak Deger Aciklama

On islemeden
A ) Modelin egitilmesi i¢in kullanilan veri
sentences | gecirilmis kelime

r kiimesidir.
listesi
size integer Kelime vektdrlerinin boyutu
] ) Bir climle i¢indeki mevcut ve tahmin edilen
window integer

kelime arasindaki maksimum mesafedir.

) ) Parametre degerinden daha diisiik frekanstaki
min_count | Integer .
kelimeler yok sayilir.

. CBOW yontemiyle egitim i¢in 0,
Sg integer . . .
Skip-Gram yontemiyle egitim i¢in 1kullanilir.

Calismalarda, Cizelge 4.4’te goriilen parametrelerden Word2Vec i¢in vektor boyutu 100,
200, 300, pencere boyutu (window) bes, veri kiimesinde gecen minimum kelime sayisi
(Min-count) bes, olarak alinmistir. IMDB, Covid-19, Rotten Tomatoes ve TripAdvisor
veri kiimelerine yonelik olan c¢alismalarin hepsinde Word2Vec kullanilmigtir. Her veri
kiimesine ait Word2Vec yontemine iligkin kullanilan parametre detaylart deneysel
caligmalar ve sonuglar1 baslig1 altinda anlatilmistir. Tiim veri kiimelerine yonelik yapilan

deneylerde kullanilan Word2Vec parametrelerinin tamami Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Cizelge 4.4. Calismada kullanilan Word2Vec parametreleri.

Parametre Degerler
Size 100, 200, 300
Window 5
Workers 8
min_count 5
Sg 0veyal

4.2.2.2. Doc2Vec

Doc2Vec, Word2Vec'e dayanir ve Doc2Vec'in ana motivasyonu, belgelerin sayisal bir
temsilini olusturmaktir. Artik sozciiklerin, belgelerdeki mantiksal yapiyr bozmasini
¢ozmek i¢in gelistirilmistir. Bunun igin, Word2Vec modeline baska bir vektoriin belge
numarasi (Document ID) eklenmesi gerekir. Word2Vec ve Doc2vec arasindaki tek fark
budur [95]. Paragraf Kimligi, benzersiz belge kimligi olarak ifade edilebilir. Word2Vec
gibi Doc2Vec’in de iki yontemi vardir. Bunlar; Paragraf Vektorlerinin Dagitilmis Bellek
Modeli (PV-DM) ve Paragraf Vektoriiniin Dagitilmig Kelime Cantast yontemleri (PV-
DBOW)’dir [96].

4.2.2.2.1. Paragraf Vektorlerinin Dagitilmis Bellek Modeli
PV-DM, Word2Vec'teki CBOW modeline benzer. Bu model, bir paragraf kimligi [96]
ekleyerek komsu sozciiklerden (baglam sozciikleri) ¢iktiy1 (hedef s6zciik) tahmin etmeye

calisir. DM modeli Sekil 4.3'te gdsterilmistir.

GIRDI PROJEKSIYON MATRIST CIKTI

Dokiiman ID .

W(t 1) TOPLAM

|
\*FI
|
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Sekil 4.3. PV-DM yéntemi [92].

4.2.2.2.2. Paragraf Vektoriiniin Dagitilmig Kelime Cantas: Modeli
PV-DBOW, Wor2vec’in Skip-Gram yontemine benzer ¢alisir. PV-DM ile arasinda tek

bir fark vardir. Hedef kelimeyi girdi olarak kullanmak yerine, PV-DBOW girdi olarak

belge numarasi alir ve tahmin etmeye c¢alisir [95]. PV-DBOW modeli Sekil 4.4'te

gosterilmistir.

Dokiiman ID

GIRDI PROJEKSIYON MATRISI CIKTI

=8

w(t-2)

w(t-1)

wi(t+1)

w(t+2)

- / .

Sekil 4.4. PV-DBOW yontemi [92].

Doc2Vec modeli, Word2Vec mimarisini kullanarak her bir dokiiman igin ayri bir

dokiiman vektoriiniin eklenmesi ile yaratilmistir. Bu dokiiman vektorleri ile derlemdeki

dokiimanlar uzunluklarindan bagimsiz bir sekilde vektor uzayinda sayisal degerlerle

temsil edilmektedirler [97]. PV-DM ve PV-DBOW Sekil 4.5’te beraber gosterilmistir

[98].

Smiflama Algoritmast T

Ortalama / Birlestirme (NE[E
Paragraf Matrisi — T

F

ParagrafID  the  cat sat
PV-DM Model

Smiflama Algoritmasi - -

\

Paragraf Matrisi —4————

Paragraf ID

PV-DBOW Model

Sekil 4.5. PV-DM ve PV-DBOW [96].

Calismalarda Doc2Vec, sadece Covid-19 veri kiimesinde kullanilmustir. Bu veri
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kiimesinde 100, 200 vektor boyutunda hem PV-DM hem de PV-DBOW ile ayr1 ayri
deneysel sonuglar alinmistir. Bu veri kiimesine ait deneysel ¢aligmalar (5.2.2)’de Covid-

19 Twitter veri kiimesi lizerinde yapilan ¢aligmalar baslig1 altinda verilmistir.
4.2.2.3. GloVe

Glove’de, amag fonksiyonu olarak agirlikli en kiigiik kareler toplami benimsenmistir.
Amag fonksiyonundaki bu fark Word2Vec metin temsilinden farkidir. Bu yaklagimda,
kelimelerin beraber goriilme oranlar1 baslangi¢c noktasi olarak alinmistir. Bu sekilde

olusturulan modeller daha iyi basarim gostermistir [66].

Skip-Gram ve CBOW’da, kelimelerin anlamsal birlikteligine bakilir. Fakat kelimelerin
birlikte kullanilma istatistiklerini bakilmaz. Pennington ve arkadaslar1 tarafindan
kelimeler arasi anlamsal iligkileri yakalamak i¢in “GloVe” modeli gelistirilmistir. Bu
modelde, olasilik istatistiklerinden yararlanarak Denklem (4.6)’da yer alan yeni bir amag

fonksiyon olusturarak bu problemi ¢ozmiislerdir [66].

%4

ij=1
Denklem (4.6)’da; X; ; sozliikteki kelime giftinin birlikte gegme sayisidir. f(X) agirlik
fonksiyonun sahip olacagi gereksinimler listelenecek olursa [66]:
e f(0) = 0 durumunda higbir terim sonsuz degerine sahip olmamalidir.

e Ayni konumda beraber gegen kelime ikilileri i¢in agirlik fonksiyonu azaltict

olmamalidir.
e X;;’nin degerleri daha kii¢iik olmalidir.

Calismada, Stanford arastirmacilar tarafindan 6nceden egitilmis 6 milyar kelime bulunan
GloVe [66]un 100, 200, 300 vektor boyutunda metin temsil islemi gergeklestirilmistir.
IMDB veri kiimesi iizerinde GloVe sonrasi yapilan deneysel ¢aligsmalarin sonuglari

(5.1.5.3)’te verilmistir.
4.2.2.4. Tekrarlayan Sinir Ag

RNN sirali verileri islerken kullanilir. Her bir kelime sirayla RNN'e verilir ve ¢ikt1 olarak
bir vektor elde edilir. Elde edilen bu vektdr ile sonraki kelimenin vektorii tekrar RNN'e

girdi olarak verilir. Bu islem ctimle sonuna kadar devam eder. Sadece 6nceki kelimelere
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baktiklar1 i¢in, RNN’ler baglam olusturmada iyi sonuglar vermezler. Ayrica RNN sinir
ag1 egitilirken donanimi ¢ok optimize kullanamazlar. Bu problemlere ¢6ziim bulan

Dondstiiriicti dil modelleri gelistirilmistir [91].
4.2.2.5. RNN ve Dikkat

RNN’lerde kullanilan Kodlayici-Kod  Coziicti  (Encoder-Decoder)  yapilarinin
gelismesiyle, makine dili ¢evirisi, metinlerin simniflandirilmasi gibi NLP gorevlerinde
alinan sonuglar yeni bir boyut kazanmistir [65]. Kodlayici ve Kod Coziicii, birer RNN
yapisidir. Bu yapida Oncelikle kelime gomme adi verilen metin temsilleri
olusturulmaktadir. Kodlayict bolimiinde RNN egitilir ve bu egitimin ¢iktis1 olan gizli
katman, Decoder’a aktarilmaktadir. Decoder’dan iretilen ¢ikti, probleme gore
degiskenlik gosterebilmektedir. Sekil 4.6’da  Kodlayici-Kod Coziici  mimarisi
gosterilmektedir [65].

\/ ¢kt 1 cikt1 2 g‘lktl_3\

Kodlayici 4

{ h1 h2 h3 >—<>

'Y A

Kod Coziicii

\ girdi_1 girdi 2 girdi_3 /K cktr 1 clktl_z/

Sekil 4.6. Kodlayici-Kod Coziicii mimarisi [65].

Sekil 4.6’da verilmis olan Kodlayici-Kod Coziicti mimarisi, NLP gorevlerinde ¢ok
basarili performanslar alinmasini saglamistir. Fakat bu mimarinin de bazi sorunlar1 vardir.
Cok uzun girdi verilince mimaride sorunlar olusmaktadir. Ornegin, NLP gorevlerinden
makine gevirisi gorevinde yiiz kelimenin yer aldig1 bir ctimle farkl bir dile ¢evrildigi bir
senaryoda ciimledeki ilk kelimeyi hatirlama problemine bagli olarak 6nemi azalmaktadir.
Bu senaryodaki problem LSTM'nin sinir agin1 “unutma kapilar1” ile ¢oziilebilmektedir.
Ikinci ¢oziim yoluysa, Kodlayici’da yer alan bilginin bir vektorle ifadesini hatirlama
probleminin tamamen olmasa da kalkmasma yardimci olan Dikkat mekanizmasidir.
Dikkat mekanizmasi, RNN’nin yaptig1 gibi ¢iktiy1 (gizli katmani) Decoder’a yollamak
yerine, tiim gizli katmanlar1 beraber gonderir [99]. Bu durumda ilk ve son kelime olmadan

ctimlede yer alan kelimelerin 6nemi korunmus olur. Bu sayede bilgi biitiinliigii saglanir.

Decoder’da, yer alan bilgi i¢in her seferinde ¢iktt matrisi olusturulur. Bu matris Sekil
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4.7°de goruldigi gibi gizli katmanlarla beraber ilgili ¢iktiy1 olusturmaktadir [100].

/ \/ ciktr_ 1 cikt1 2 cikt1 3 \

Kodlayica

 h h2 —> h1—h2+—h3

Kod Coziicii

k girdi 1 girdi 2 girdi_3 /\ gkt 1 antl_Z/

Sekil 4.7. Gizli katmanlardaki bilginin Kodlayici-Kod Coziicii mimarisinde islenmesi
[65].

4.2.2.6. Doéniistiiriicii Metin Temsil Yontemi

Waswasi ve arkadaglar1 [100] Déniistiiriicii (Transformer) adi verilen ve Dikkat agina
dayanan yeni bir metin temsil yontemi gelistirmislerdir. Doniistiiriicti’ lerde, metin temsili

islemleri paralel sekilde gerceklestigi i¢in egitim zamani da azalir.

Sekil 4.8’de verilen, doniistliriici mimarisi, altisar tane Kodlayic1 ve Kod Coziicii’den

olusan kapal1 bir sistemdir.

Bu mimaride kullanilan alt1 Kodlayici ve alti Kod Coziicii birebir ayn1 yapidadir. Fakat
en altta yer alan ve Kodlayici’ya gelen ciimleyi kelime vektorlerine doniistiiren kelime
gomme aralarindaki tek farktir. Ayrica ciimlelerdeki kelimelerin konumlarini sayisal
olarak koda ¢eviren pozisyon gomme (position-embedding) olarak isimlendirirken bir
parametre yer alir. Bu vektor de kelime gdmme vektori ile ayni1 uzunluktadir. Bu sayede

kelime gomme vektorleriyle toplanan kelimelerin konum bilgisi bilinmis olur [100].
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Sekil 4.8. Doniistiirticti mimarisi [93].

Sekil 4.8’de yer alan gorselde, kodlayiciya gelen ciimlelerdeki kelimeler
vektorlestirilerek 6z-dikkat (self-attention) ismi verilen dikkat mekanizmasinda, ciimle
icinde yer alan kelimelerin aralarindaki anlamsal iligski ¢ikarilir. Bu mekanizma ile,
anlamsal iliskisi ¢ikarilacak kelime disindaki biitiin kelimeler i¢in iligki skoru ¢ikarilarak
anlamsal iligki varsa bulunur. Bu skorlar birbiri yerine kullanilabilecek kelimeleri de

ortaya ¢ikarmaktadir.

Dikkat mekanizmasi ile iligki hesaplamanin yaninda farkli hesaplamalarda yapilmaktadir.
Bu hesaplama ¢ok yonlii dikkat (Multi-Headed Attention) seklinde isimlendirilen
kelimelerin farkli yonlerinden de bakilmasi saglanmaktadir [101]. Bu islemler paralel
sekilde gerceklestirilerek olusturulan ¢iktilar birlestirilip, biitiin dikkat mekanizmalarinda
olusturulan bilgi ileri beslemeli sinir agina (Feed Forward Neural Network-FFNN)

gonderilir.
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Kodlayici-Kod Coziicii mimarisinde, bilesenlerin ¢iktilart bir sonraki bilesenin girdisi
olmak disinda, ¢iktilariyla birleserek normalize edilen bagka bir bilesene de girdi olarak
ilerler. Kod Coziicti bileseninde, 6z-dikkat ve FFNN bilesenleriyle birlikte Kodlayici-
Kod Coziicti dikkat (attention) adinda bir bilesen bulunur. Bu bilesen, Kodlayici’dan
gelen degerler arasindan 6nemli oldugunu diisiindiigii degerlerle ilgilenir. Kod Coziicii
bileseninin ¢iktisi, bir sonraki Kod Coziicii’niin 6z-dikkat bilesenine girdi olarak verilir
ve bir sonraki adimda, Kodlayici'dan gelen degerlerle birleserek islemine devam eder. En
iistteki Kod Coziicili'nii ¢iktisi, Liner ve Softmax katmanlarina iletilir. Liner kismi, tam
bagli bir sinir ag1 mimarisi olan tam bagh sinir ag1 ile birbirine bagli olan bilesenlerin
¢iktilarint kullanarak Logit Vektorii'ni olusturur. Bu vektor, egitim veri kiimesindeki
0zgiin kelime sayisiyla ayn1 uzunluga sahiptir ve her bir kelime i¢in bir skor tasir. Softmax
kisminda ise bu skorlar kullanilarak her bir kelime i¢in ¢iktiy1 belirleyen olasilik degerleri
hesaplanir. En yiiksek olasiliga sahip olan kelime, ¢iktinin oldugu zaman birimi olarak

belirlenir [65].

Giiniimiizde en popiiler ve en basarili dil modelleri doniistiiriiciiler {izerine inga edilmistir.
Google''m BERT modeli ve OpenAl'nin GPT-3"ii doniistiiriicli iizerine insa edilen en
popiiler orneklerdendir [100]. Ayrica bu modeller, hangi girdilerin birbiriyle iligkili
oldugunu, hangi girdilerin onemli veya Onemsiz oldugunu Dikkat adi verilen bir
mekanizma kullanarak anlamlandirmaya caligir. Ayn1 zamanda biitiin girdileri ayni anda
alip RNN gibi bir dnceki vektore ihtiya¢ duymadigi icin parallellesebilir ve donanimi
daha optimize kullanabilir [65].

Transformer’larin karmagik mimarisi nedeniyle egitilmesi uzun zaman almaktadir. Fakat
genellikle diger sinir ag1 yontemlerinden ¢ok daha iyi performans gostermektedir. BERT,
ROBERTA, gibi ¢esitli Transformer’lar gelistirilmistir.

4.2.2.6.1. Doniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri

Google, 2018 yilinda Déoniistiiriictilerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers -BERT) adi verilen bir modeli duyurmustur.
BERT, diger modellerden farkli olarak climleleri hem soldan saga hem de sagdan sola
dogru degerlendirerek kelime iliskilerini ve anlamlarin1 daha iyi vektorlestirebilen bir
yapiya sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde daha yiiksek performansli sonuglar elde etmek

mimkin olmaktadir.

BERT, BookCorpus adinda sekiz milyon kelime ve Vikipedi veri kiimesi gibi iki buguk
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milyon kelimeye sahip veri kiimesi kullanilarak egitilmistir. BERT large ve BERT base
olarak adlandirilan iki temel model sunulmustur. BERT large modeli on alt1 adet TPU
ile, BERT base modeli ise dort adet TPU ile dort giin boyunca egitilmistir. Google,
BERT base'i OpenAl modeli mimarisine benzer bir sekilde olusturarak performans

karsilastirmasi1 yapmak amaciyla gelistirdiklerini belirtmistir.

BERT, kendi basina bir model olup, Birden Cok Problemde Kullanilabilen (GLM) bir
yapiya sahiptir. Ancak chatbot veya metin simiflandirma gibi problemleri ¢ozmek i¢in
BERT iizerine ekstra katmanlar eklenmesi gerekmektedir. BERT'in egitimi, Maskeli Dil
Modellemesi (MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) adi verilen iki teknikle
gerceklestirilir. Sekil 4.9, BERT'in ¢ift yonli olmasimnin yani sira, MLM ve NSP

teknikleriyle nasil egitildigini gostermektedir.

('/'r’\l\';P Mask LM Mask LM e N\
[ - x i, Baslanguc/Bitis aralin |
G- G- @ Do) Gl G
BERT BERT
[e]lE ] (B ][Ee]le ] [&] [ewlle ] [B](Ea]lE ] [&]

‘—|?_:_l_f—! _#?‘_!_f—-\

[SEl k1 W‘M L Tk Tok N ( TokM
= 5= s =l T (=) - (z)(=] —|—_'_—|—
. Maskeli A Ciimlesi Maskeli B ciimlesi | \ | | Soru > Cevap
\\\ § Etiketsiz A ve B ciimle pargalan ) ,/: Sl Vi . Soru cevap pargalan

i ince Ay:
On Egitimli cesyar

Sekil 4.9. BERT 6n egitimli doniistiiriicii [65].

Sekil 4.9'da gosterilen yontemlerde, bir ciimle modele girdiginde, climledeki kelimelerin
%15'1 MLM teknigi kullanilarak maskelenir. Bu maskelenen kelimelerin %380'
"[MASK]" belirteciyle degistirilirken, %10"u rastgele baska bir kelimeyle degistirilir ve
geri kalan %10'u ise degistirilmeden birakilir. Bu se¢im, orijinal makalede ayrmtili bir
sekilde agiklanmistir [90]. MLM tekniginde, maskelenen kelimeler agik sekilde modele
verilir ve model bu kelimeleri tahmin etmeye ¢alisir. ikinci teknik NSP ise ciimleler
arasindaki iliskiye odaklanir. Egitim sirasinda ikili olarak gelen ciimle ¢iftlerinde, ikinci
climlenin ilk climlenin devami1 olup olmadig1 tahmin edilir. Bu 6nceden ikinci climlelerin
%350'sinin rastgele degistirildigi ve %50'sinin ayni1 sekilde birakildigi bir yaklagimin
yerine kullanilmistir. EZitim siirecinde, bu iki teknik kullanilarak elde edilen kaybin
minimize edilmesi i¢in optimizasyon islemi gerceklestirilir. Onceden egitilmis BERT

modelleri agik kaynak olarak paylasilmaktadir. Biiyiik veri kiimesiyle bir doniistiiriicii
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modelinin egitilmesi maliyetli oldugundan, bu 6n egitimli modeller ince ayar ad1 verilen

bir teknikle yeni problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir [101].

On egitimli modeller, dil veya goriintii isleme gibi diger problemler igin dil 6zelliklerini
sikigtirllmis  bir  sekilde saglayarak daha karmagsik problemlerin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Ornegin, bir bilgisayarn caldig1 gitar seslerini iireten bir model
olusturulabilir ve bu model ince ayar yontemiyle bir insanin ¢aldigi gitarin notalarin

tiretebilen bir modele doniistiiriilebilir.

Bu teknik uygulanirken, modele probleme bagli olarak ekstra bir katman eklenir. Ancak
modelin Onceden egitilmis oldugu bilgilerin korunabilmesi i¢in, bazi baglantilarin
degerleri degistirilmez. Cilinkii bir modelde girdi kismindan c¢ikti kismina dogru
ilerledikge, 6grenilen 6zelliklerin karmagiklig1 artar. Ornegin, bir goriintii isleme modeli
nesne kenarlarini algilayamiyorsa, oval sekilleri veya dortgenleri algilamasi da miimkiin
olmayacaktir. Bu nedenle, 6n egitimli modellerin ince ayar yontemiyle yeni problemlere
uyarlanmasi, daha yiliksek seviyede 6zellikleri anlamalarini saglar. Bu sayede, belirli bir

alanda daha karmasik ve gorev 6zgii problemlerin ¢éziimiinde daha iyi performans elde

edilebilir [65].

RNN’de kelime biitiinliigii korunmaktadir. Fakat model girdisi uzun olmasi durumunda
uzak kelimeler anlamiz goriinerek bu kelimeler 6nemsiz sekilde modele islenir[102].
Dikkat mekanizmasiyla, bu problem tamamen olmasa da dogru 6grenmeye katki
vermistir [91]. Doniistiiriicii  yontemindeyse paralel sekilde kelimelerin anlamsal
iligkilerinin hesaplamalarinin yani sira cok yonlii dikkat mekanizmasi sayesinde ciimlenin
soldan-saga ve sagdan-sola seklinde egitilmesi sayesinde ciimle baglamina hakim bir
model olusturulur [101]. BERT te ¢ift tarafli oldugu i¢in kelimelerin 6ncesi ve sonrasina
hakim bir yontemdir. BERT ile MLM ve NSP ile ciimle igerigi hakim bir 6grenme
gerceklestirilmektedir [103], [104].

Tez calismasinda, BERT-CNN ve BERT sonras1t MBiGRUMCONYV calismalarinda,
BERT gibi 6n egitimli doniistiiriicii modeli kullanilmistir. BERT ile IMDB veri kiimesi
tizerinde deneysel sonuglar alinmistir. BERT sonrast CNN ile smiflandirma sonucu
Boliim 5.1.5.5’te ve BERT sonrast MBiGRUMCONV sonucu ise Bolim 5.1.5.4’te

verilmistir.
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4.3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi ilk olarak 1943'te Walter Pitts ve Warren McCulloch tarafindan
tanitilmistir [105]. McCulloch, insan beyninde ve sinir aglarinda karar verme siirecini
haritalandiran matematiksel bir makale yayinlayan sinirbilimcidir. Makalede, beyindeki
her ndron basit bir dijital islemciye, beyin ise bir bilgi islem makinesine benzetilmistir.
1950°de ise matematik¢i ve bilgisayar bilimcisi Alan Turing, Turing testini tanitmistir.
Makine 6grenmesinin ortaya ¢ikisi ise 1980’lere dayanmaktadir [106]. Makine 6grenmesi
modellerinde 6grenme yontemleri gozetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenme olarak ikiye
ayrilmaktadir. Gozetimsiz Ogrenmede veriler etiketlenmemistir. Model verilerini
kesfederek bir sonuca varir. Gozetimli 6grenmede ise veriler etiketlenmistir. Hem girdi
hem de ¢ikt1 verileri belirtilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin kullanim alanlar1 ¢ok
genistir. Regresyon, siniflandirma gibi problemlerde siklikla kullanilmaktadir. Sekil

4.10’da makine dgrenmesinde kullanilan 6grenme yontemleri verilmistir.

Makine
Ogrenmesi

Takviyeli
Ogrenme

Denetimsiz Yari Denetimli
Ogrenme Ogrenme

Denetimli
Ogrenme

Siniflandirma Regresyon Kimeleme Ornek Tabanli Model Tabanli

Sekil 4.10. Makine d6grenmesi [107].

Regresyon, denetimli 6grenme yaklagimlarindandir. Siirekli degiskenleri modelleme ve
tahminleme i¢in kullanilabilir. Dogrusal regresyon algoritmasinin uygulama ornekleri,
gayrimenkul fiyatinin tahmini, satis tahmini, borsadaki hisse senedi fiyat hareketlerinin
tahmini olabilir. En basit regresyon sekli, veri kiimesine diiz bir ¢izgi sigdirilmaya
calisilan ve veri kiimesinin degiskenleri arasindaki iligkinin dogrusal oldugu zaman

kullanilabilen bir yontemdir [108]. Yar1 denetimli 6grenme, ¢ok fazla etiketlenmemis veri
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ile etiketlenmis verinin birlikte kullanilmasiyla olusturulan 6grenme yontemidir.

Takviyeli 6grenme, bir 6diil-ceza sistemi bulunmasiyla diger 6grenme yontemlerinden
ayrilmaktadir. Bu 6grenmeden istenilen, tahmini yaparken hatalarindan ¢ikarim yaparak

dogruyu bulmasidir. Bu yontemler, bunun i¢in 6diil ceza sistemi kullanirlar.

Siniflandirma teknikleri, iki ya da daha fazla kategoriye sahip verilerin ¢iktisin1 tahmin
eden bir yontemdir. Ornegin kisinin saglikli olup olmadig1, kullandig1 Telekom firmasini
birakma durumu gibi tahminlerde kullanilabilir. Tez calismasindaysa insanlarin sosyal
medya ve web sitelerinde yorum olarak yazdiklar1 yorumlarin olumlu, olumsuz duygu

belirtmesi iizerine siniflandirma iglemi yapilmistir.

Makine Ogrenmesi
._f @
— \jﬁ__‘ — —
Ozellik Cikarma Simiflama

Sekil 4.11. Makine dgrenmesi siireci [107].

Sekil 4.11°de goriildiigii tizere siniflandirma veya kiimeleme islemi 6ncesinde 6znitelik
¢ikarma islemi ek ugras gerektirmektedir. Metin verilerinde 6znitelik ¢ikarma isleminde
cesitli metin temsil yontemleri kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural
Networks-ANN), NB, RF, KNN, SVM gibi ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 bu boliimde anlatilacaktir.

4.3.1. Yapay Sinir Aglan

ANN, insan beyninin ¢alismasindan esinlenilerek gelistirilmistir. ANN, insan beyninde

bulunan sinir aglarini taklit eder [109]. Sekil 4.12°de biyolojik sinir ag1 goriilmektedir.

durtl hicreye
dodru derler
donrter <Y vy akson kollan
<€ I\ \J /
4 _— P
\ e r akson
cekirtek ———g - < lermnaier
N —b
?f’ A\ durt hocreden X<
{ disanya akdanhr ’\Q
hucre

Sekil 4.12. Biyolojik sinir ag1 [107].
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Sekil 4.12°de goriildigi tizere biyolojik sinir aginda, ¢ekirdekten bir akson boyunca
iletim yapilmaktadir. Burada ¢ikis terminallerinde dentrit uclarindan elde edilen algilayici
verileri ¢ekirdekte agirliklandirilarak akson boyunca iletilmektedir. Baska sinir aglarina
baglanarak sinirler arasi iletisim saglanmaktadir [74]. Insandaki bir sinir hiicresinin
matematiksel modeli Sekil 4.13°te gosterilmistir.

Lo wo

-9 sinaps
Bir bérondan gelen akson
WoTo

dentrit

hiicre govdesi

Z w;z; +b

i

f (Z w;T; + b)

-

w1

akson cikis1

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 4.13. Yapay sinir aginin matematiksel modeli [107].

Dentrit denilen yollar boyunca agirliklart mevcuttur ve bu dentritlere giren bir baska
norondan da gelmis olabilecek bir giris degeri mevcuttur (x,). Giris degeri ve dentritteki
agirlik (wy) carpildiktan sonra (Wyx,) sinir hiicresine iletilir ve tiim dentritlerden gelen
agirlik ile giris ¢arpimlari toplanir. Yani agirlikli toplama islemi yapilir. Ardindan bir bias
(b) ile toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikisa aktarilir. Bu ¢ikis
nihai ¢ikis olabilecegi gibi bir bagka hiicrenin girisi olabilir. Matematiksel olarak
agirliklar ile girisler ¢arpilir art1 bir b eklenir. Boylelikle basit bir matematiksel model
elde edilir [91], [109].

ANN’de yapilan temel islem; modelin en iyi skoru verecegi agirlik parametresi (W) ve b

parametrelerinin hesabini yapmaktir.

Her bir sinir hiicresi ayni sekilde hesaplanir ve bunlar birbirine seri ya da paralel sekilde
baglanir. Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olusmaktadir [110]. Bu bes boliim

listelenecek olursa:

e Girdiler: Yapay sinir hiicresinde yer alan noronlara verilen ilk verilerdir. Bu

veriler toplanmak tizere ¢ekirdege gonderilir.

e Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen veri girdiler {izerinden sinir hiicresi
cekirdegine gelmeden dnce baglant1 agirliklariyla ¢arpilir. Uretilecek ciktilar bu

sasyede ayarlanabilir.
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Toplama Fonksiyonu: Sinir ag1 hiicresinin net girdisini hesaplayan bir

fonksiyondur.

Aktivasyon fonksiyonu: Bir onceki katmandan girdilerin agirlikli toplamini

alarak bir ¢ikis degeriyle sonraki katmana ge¢mesini saglayan fonksiyondur. Sekil

4.14’te popiiler olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Sigmoid

1
0 _f_ Sigmoid: a

-1
-1 1] 1

Hyperbolic Tangent

-

-

0

-

1

Tanh: a

1

1
1 /
RelLU:a = max(0,z)
) z 0

+e

Rectified Linear Unit
(ReLU)

-1 0 1

Leaky RelLU

Sekil 4.14. Aktivasyon fonksiyon grafikleri [110].

4.3.1.1. ANN 'nin Yapisi

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikt

degeri

olmaktadir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir tek ciktisi

olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir [110].

ANN’nin yapisi li¢ bilesenden olusur: ndron (yapay sinir hiicresi), baglantilar ve 6grenme

algoritmasi. Noron, bir yapay sinir aginin temel islem elemanidir. Agdaki noronlar,

probleme gore aldigr girdi degerlerine gore istenilen sayida sonug verir. Baglantilar

araciliiyla ndronlarin birbirine baglanmasi Sekil 4.15’teki gibi ANN olusturur. Genel bir

ANN sisteminde, ndronlar ayni yonde bir araya gelerek katmanlar olustururlar [110].

Girdi katmam

Gizli katman

Cikti1 katmam

Sekil 4.15. Yapay sinir ag1 [111].
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4.3.2. Naive Bayes

Algoritma, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'in adim almustir. Bayes algoritmalari,
istatistiksel siniflandirma yontemleri arasindadir ve istatistiksel Bayes teoremine
dayanmaktadir [112]. NB, siirekli veriler yerine ayrik verilerle ¢alisir. Bu nedenle, siirekli
bagimli veya bagimsiz degiskenler kategorik verilere doniistiiriiliir. Ornegin yas sayisal

bagimsiz degiskeni "16-25", "25-44", "45-65", "65+" gibi ayrik hale getirilmelidir.

X = { x4,x5,%3,...,X, } Ornek kiime, ve C;,C,,Cs,...,C,, smf kiimesi olsun.
Siiflandirma islemine tabi tutulacak kiimenin olasilik hesabi Denklem (4.7)’de

gosterildigi gibi hesaplanir.

P(X|C)P(Cy)

PXIC) = =55

4.7

Her smif i¢in hesaplanan olasiligi en yiiksek veri 6rnegi o sinifa aittir [112].

4.3.3. Karar Agaci

Ozellik ve hedefe gore karar diigiimleri ve yaprak diigiimlerden olusan agag yapisi
seklinde model olusturan bir simiflandirma yontemidir. DT algoritmasi, veri kiimesini
daha kii¢tik hatta daha kiiclik parcalara bolerek gelistirilir. Bir karar diigiimi bir veya
daha fazla dal igerebilir. Ik diigiime kok diigiim denir. Bir DT hem kategorik hem de

say1sal verilerden olusabilir [113].

DT, insanlarin karar verme bi¢imine benzer sekilde, karar vermek icin bir dizi kural

kullanan denetimli bir algoritmadir [114].

4.3.4. Rastgele Orman

2001 yilinda Breiman tarafindan tanitilan [115] RF modeli bir¢ok smiflandirma ve
regresyon problemleri icin kullanilmaya baslanmis ve basarili sonucglar verdigi
gozlemlenmistir. Yapisal olarak Karar Agaglart modelini kullanan Rastgele Orman,
RF’nin agir1 6grenme (overfitting) problemine bir ¢oziim getirmistir. Veri kiimesinden
rastgele gruplar secerek yiizlerce karar agaci olusturuluyor ve her bir karar agaci kendi
tahminini iiretiyor. Eger problem regresyonsa, Karar Agaglar1 tahminlerin ortalamasini
alir, problem siniflandirmaysa tahminler arasinda en ¢ok oy alan segilir. Sekil 4.16’da RF

modeli gosterilmistir [34].
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Sekil 4.16. Rastgele orman [115].

4.3.5. Lojistik Regresyon

LR, bir sonucu belirleyen bir veya birden ¢ok bagimsiz degisken i¢eren bir veri kiimesini
analiz etmede kullanilan istatistik temelli yontemdir. Sonug bir ikili degisken tarafindan

Olciiliir.

LR’nin amaci, bagimli degisken olan iki yonlii 6zellik ile bir dizi ilgili bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in ilgili modeli bulmaktir. LR, ilgilenilen 6zelliklerin var
olma olasiligini Denklem (4.8)’de yer alan logit doniisiimiiyle tahmin etmek icin bir

formiiliin katsayilarini (ve bunlarin standart hatalarini ve 6nem diizeylerini) tiretir [116].

logit(p) = by + b1 X1 + b, X, + b3 X5 ... by Xk, (4.8)

Denklem (4.9)'da p, 6zelligin bulunma olasiligidir.

p 0zelligin bulunma olasilgt
oran = = — - (4.9)
1—p ozelligin bulunmama olasiligt
Denklem (4.9)’da bulunan p degeri, Denklem (4.10)’da logit doniisiimii yapilir.
logit(p) = ln( P ) (4.10)
1-p '

LR’de, karekok hatalarinin toplamini en aza indiren parametreleri segmek yerine, 6rnek

degerlerin gézlemlenme olasiligini en {ist diizeye ¢ikaran parametreler segilir [107].
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4.3.6. K en Yakin Komsu

KNN, uygulamasi kolay denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmasina ragmen endiistride daha ¢ok

siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir.

KNN algoritmalart Cover ve Hart [117] tarafindan Onerilmistir. Algoritma, siniflari
bilinen bir 6rnek kiimeden alman verilerden yararlanilarak kullamlir. Ornek veri
kiimesine dahil edilecek yeni verinin uzakligi mevcut veriye gore hesaplanir ve k yakin
komsu sayis1 kontrol edilir. Genel olarak, mesafe hesaplamalar1 i¢in Oklid, Manhattan ve

Minkowski mesafesi olmak iizere ii¢ tip mesafe fonksiyon kullanilir.

4.3.7. Destek Vektor Makineleri

SVM en diisiik yapisal risk ilkesine dayanan denetimli makine 6grenme algoritmasidir.
Egitim esnasinda pozitif ve negatif 6rnekleri ayirmak igin bir hiper diizlem olusturulur.
Bu hiper diizlemde her ornegin yerlestirilmesi gerektigini belirterek yeni Ornekleri

smiflandirir [118]. Sekil 4.17°de SVM algoritmasin mimari isleyisi gosterilmistir.
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Sekil 4.17. SVM yoéntemi [117].

SVM, hem dogrusal siniflandirma hem de dogrusal olmayan siniflandirma gerceklestirir.
Dogrusal olmayan smiflandirma, c¢ekirdek islevi kullanilarak uygulanir. Dogrusal
olmayan siiflandirmada, ¢ekirdekler homojen polinom, karmasik polinom, Gauss radyal

temel fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak tanimlanir [119],[120].

4.4, DERIN OGRENME

Derin 6grenme, Walter Pitts ve Warren McCulloch’un 1943 yilinda makinelerinde
insanlar gibi diisiinebilmesini arastirmasi sonucu olarak yapay sinir aglar1 i¢in bir

hesaplama modeli gelistirmesiyle ortaya ¢ikan bir alandir. Derin 6grenme de Makine
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O0grenmesinin bir alt dali olarak ortaya ¢ikmistir. Sekil 3.1°de aralarindaki iliski

gosterilmistir [112].

Makine 6grenmesi yontemleri tek katmanda gergeklestirilirken, derin 6grenme ise ¢ok
katmanli sinir aglarindan olusmaktadir. Veri miktar1 artmasiyla beraber derin 6grenme
algoritmalarinin bagarim orani artmis ve daha yaygin kullanilmaya baslanmistir. Ayrica
derin 0grenme algoritmalarinin makine O6grenmesi algoritmalarindan ayrildigr diger
onemli nokta, 6znitelik ¢cikarma islemi de siniflandirma siireciyle beraber yapilmaktadir.

Sekil 4.20°de bu islem gorsellestirilmistir.

Derin 6grenme, geri yayilim algoritmasini kullanarak bir makinenin 6nceki katmanindaki
ciktidan her katmandaki ¢iktiyr hesaplamak igin sistem parametrelerinin nasil
degistirilmesi gerektigini bulur. Bu sekilde biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiy1
kesfeder [121]. Makine 6grenmesinden farki Sekil 4.18’de goriildiigi gibi 6znitelik

secimi 6grenme ile beraber yapilir.

Derin Ogrenme

SR

Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma

Sekil 4.18. Derin 6grenme uygulama siireci [112].

Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarmak i¢in dogrusal olmayan gesitli ardisik katmanlar kullanir.
Bu katmanlardan, Oncekinin ¢iktist sonrakine girdi olur [122]. Derin 6grenme
katmanlarinda kullanilan algoritmalar denetimsiz veya denetimli 6grenmeden herhangi
biri olabilir [121].

Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin artirtlmasiyla kurulan ¢ok farkl tiirde derin

O6grenme mimarileri bulunmaktadir [123]. Bu mimariler [85];
e Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)
e Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)
e Uzun Kisa Donemli Bellek (Long Short Term Memory)
e Boltzman Makinesi (Boltzmann Machines)

e Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Network)
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e Dikkat Ag1 (Attention Network)

e Kapsiil Ag1 (Capsule Network) seklindedir.

4.4.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Bu aglardan ¢alismada kullanilan LSTM, RNN, GRU, BiGRU, BiLSTM sinir aglar alt

boliimlerde anlatilacaktir.
4.4.1.1. Tekrarlayan Sinir Aglar

Elman tarafindan 1990°da ortaya cikarilan tekrarlayan sinir agi, ndronlar arasindaki
baglantilar1 yonlendirilmis bir dongiiye doniistiiren sinir aglar1 modelidir. Sekil 4.19°da
gosterildigi gibi onceki adimdan ¢1kan sonug bir sonraki adimi beslemektedir [124]. ileri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak RNN, bir dizi girisi islemek icin dahili bellegi
kullanabilir, bu da onu siral1 bilgilerin islenmesi gereken problemler igin tercih edilmesini
saglar. RNN'nin, her 6gesi i¢in ayni gorevi gerceklestirdigi ve her ¢iktinin dnceki tiim
hesaplamalara bagli oldugu anlamina gelen bir hafizasi vardir. RNN bu hafiza sayesinde

0 ana kadar islenenlerle ilgili bilgileri hatirlamig olur [125].

® ® ® @
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Sekil 4.19. RNN mimarisi [114].

RNN mimarisi agiklanacak olursa; t zamaninda goriildiigii gibi, mimari, dnceki gizli
katmandan h'yi ve t zamanindaki x girisini dahil ederek t-1'de kullanir. Bu, agin sirayla
gecerli girdinin arkasinda bulunan Onceki girdilerden gelen bilgileri kullanarak bir
sonraki katmana aktarilir. Sifirinc1 h vektoriiniin her zaman 0'larn bir vektorii olarak
baslayacagina dikkat etmek 6nemlidir. Clinkii algoritma dizideki ilk 6geden 6nce gelen

higbir bilgiye sahip degildir [126].

RNN’nin normal bir sinir agindan farki; basit bir sinir ag1 bir fotograf igerisindeki
nesneleri tanimak i¢in sadece o anda verilen giris bilgilerini kullanir. Sisteme daha once
verilen bilgileri kullanmaz. O bilgileri kullanmadan bir tahmin olusturur. Béylece hedefe

gitmek amaglanir. RNN ise yalnizca o an verilen bilgileri degil, sisteme daha 6nce
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tanitilan bilgileri ve ayrica sisteme daha sonra yiiklenecek bilgileri de kullanir. Bu sinir
aglart bir bellege sahip olan aglardir. Eski veriler ile yeni verileri karsilagtirarak sonuca

ulasirlar.

RNN, zaman igerisinde ¢ok farkli tekrar yapabilir. Bu tekrar denemeleri yiiziinden veriyle
iligkili olan baz1 parametreler veriyi az etkiledigi gerekgesiyle sistemden atilabilir. Eger
bu parametreler sinir agina ¢gok 6nce eklenmisse artik kullanici bu bilgiye ulasamayabilir.
Atilan ve unutulan bu bilgileri bir bellekte toplayabilmek i¢in gelistirilmis mimariler

bulunmaktadir. GRU ve LSTM bu mimarilere drnektir.

Insanlar diisiincelerini, dnceden 6grendigi bilgilere dayanarak olusturur. Ornegin bir
climleyi okudugunda her kelime bir 6nceki kelime baz alinarak anlasilir. Yani 6nceki baz
alarak anlarniz yani onceki kelimeyi hatirlayarak sonraki kelime veya kelimeler
anlamlandirir. Geleneksel sinir aglari bu islemi yapamaz. RNN bu islemleri yapmak i¢in
Jeff Elman tarafindan 1990’larda gelistirilmistir [125]. Sekil 4.20°de RNN mimarisi

gosterilmistir.

w(t) y(t)

s(t)

v
A

" ""\\
( (Gecikme) ]
~ ’

-~
"'--..__-—’

Sekil 4.20. Yann’in RNN mimarisi [114].

RNN ag1 geri yayilim kullanilarak egitilir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanlarini igerir. Bu
katmanlardaki degerlerin hesaplamalar1 Denklem (4.11), Denklem (4.12) ve Denklem
(4.13)’te gosterilmektedir.

x(t) = [w®)Ts(t— 17T (4.11)
si() = f(Zix (Owp) (4.12)
v (@) = g(Z;5;(®)vk;) (4.13)
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x(t) vektorii, N kodlamanin biri kullanilirken gegerli kelimeyi temsil eden w(t)
vektoriinlin ve onceki zaman adimindan gizli katmandaki ¢ikti degerlerini temsil eden
s(t —1) vektoriniin birlestirilmesiyle olusturulur. s(t) gizli katman ve y(t) ¢ikis

vektoriini temsil eder.
4.4.1.2. Uzun Kisa Siireli Hafiza

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan tanitilan RNN’nin kaybolan gradyan problemini

¢ozmek i¢in gelistirmistir [127].

LSTM hiicresi giris, ¢ikis ve unut kapist olarak su ii¢ kapr icerir. ilk kapi, giris
aktivasyonlarinin bellek hiicresine akisini kontrol edilen kap: giris kapisidir. Ikinci kaps,
giris ve dnceki ciktidaki bilgileri filtreler ve hangisinin hatirlanacagina veya unutulup
cikarilacagina karar veren kapidir ve son kapida, hiicre aktivasyonunun ¢ikis akisini

kontrol eden ¢ikis kapisidir [127].

Uc kapinin yan1 sira, LSTM hiicresi, genellikle hiicre durumunun bir pargast olan tanh
katmani olan hiicre giincellemesi igerir. Her bir LSTM hiicresinde; Mevcut giris (X;),
Onceki ¢ikt1 (hy_;), Onceki hiicre durumu (C,_;) giris degerleri olarak yer alir. Cikis
degerleri olarak Akim ¢ikis1 (h;), Mevcut hiicre durumu (C;) ¢ikis degerleri olarak yer
alir. Sekil 4.21°de LSTM’nin mimari yapist verilmistir.

hy  Ciks
G
Hacre tanh Sonraki Hicre
Durumu Durumu
tanh t
Gizli Durum [ X¢ | Giris Sonraki Gizli Durum
Girigler: Cikislar: Dogrusal Olmayan: Vektér Islemleri:
iri Srid Yeni guncellenmi igmoi Bilginin
(X Giris Vektéra Ct ] bellel? s a Sigmoid Katman ° Olceklendiriimesi
Ceq Son LSTM biriminden (b ) Cikis Vektor tanh  Tanh Katman Bilginin Eklenmesi
- alinan bellek
Son LSTM biriminin b/ Bias
‘ht_l ciktisi

Sekil 4.21. LSTM mimarisi [127].
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Sekil 4.21°de verilen LSTM mimarisine ait degiskenler ve bu degiskenlerin agiklamasi

Cizelge 4.5’ te verilmistir

Cizelge 4.5. LSTM mimarisine ait degiskenler.

Degisken Aciklamasi
X, € R4 LSTM birimine giris vektorii
P 4 Unut kapisinin aktivasyon vektorii
i € R )
Cikis kapisinin aktivasyon vektorii
L N LSTM biriminin ¢ikis vektorii olarak da bilinen
ER
’ gizli durum vektorii
C. € R r. . i
Hiicre girisi aktivasyon vektorii
C, € R" Hiicre durumu vektérii
h ve d iist simgelerinin sirasiyla girdi
W € R4 6zelliklerinin sayisini ve gizli birimlerin sayisin
ifade ettigi egitim sirasinda 6grenilmesi gereken
agirlik matrisleri ve yanlilik vektorii parametreleri

Hangi bilginin atilacagina karar verme LSTM’nin ilk adimidir. f; olarak adlandirilan bir
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip katman araciligiyla gergeklestirilir. x; ve h;_4
ye gore, C;_4 hiicre durumunu her say1 i¢in sifir, bir arasinda bir ¢ikis iiretilir. Eger ¢ikis
bir ise; Cikis degeri 1 ile, gelen deger tutulur, sifir ise deger atilir. LSTM hiicresinin diger
adimui, yeni bilginin kalip kalmayacagina karar vermektir. Bu adim iki bolimdiir. Birincisi
giris katmanidir ve bu katmanda sigmoid ile verilerin giincellenmesine karar verilir. Sonra
ki, katmanda tanh uygulanir ve yeni aday vektdr olusturur, C¢, yeni duruma eklenebilir.
Bir sonraki adimda, durumu giincellemek i, ve C, birlestirilir. Bu durum, her bir degerin
giincellenme miktarma Karar vermek i¢in 6l¢eklendirilerek bir aday degeri olusmasini
saglar. C;_; Ve f; carpilarak bir 6nceki kararin unutulmasi saglanir. Son olarak ¢ikisa ne
gonderilecegine karar verilir. Bu ¢ikis hiicre durumuna baglidir. Bu katmanda yer alan
Sigmoid’in ¢iktisi o; tanh katmani tarafindan hiicre durumundan C; olusturulan (+1) ile
(-1) arasinda olusturan yeni degerle carpilir. LSTM’ler, RNN algoritmasinin hafizali
seklidir. Metin isleme, el yazis1 tanima, makine gevrisi gibi ¢esitli alanlarda kullanilir
[127].
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4.4.1.3. Kap: Tekrarlayan Gegitler

GRU yinelenen sinir aglarin1 kullanan yeni nesil algoritmalardan biridir. GRU, daha az
tensor islemi barindirdigi i¢in LSTM’den daha hizli ¢alisir. LSTM modeline ¢ok benzer
yapidadir. LSTM’den farki ise hiicre durumunun (cell state) modelden ¢ikarilmasidir.
Hiicre durumu LSTM modelinde bilgi aktarimini sagliyorken, burada bilgi aktarimi gizli
durum tarafindan yapilmaktadir. Modeldeki diger bir fark da yalmzca iki kapinin
bulunmasidir. Bu kapilar Sifirlama Kapisi (Reset Gate) ve Giincelleme Kapisidir (Update
Gate). Sekil 4.22°de GRU model yapis1 gosterilmistir [128]. Giincelleme (Update Gate)
kapisi, yeni bilgi ekleme ve atmaya karar veren kapidir. Sifirlama (Reset Gate) kapisi,
gegmis verilerin ne kadarinin unutulacagina karar veren kapidir. GRU'lar daha az vektor

islemine sahip olduklar1 i¢in diger RNN tiirlerinden biraz daha hizlidirlar [128].

Sifirlama kapisi Giincelleme kapist
he_y - X ; . + T > h,
Yal \ : 0  Ssigmoid :
| 1_ | | |
™ Tt ~ é A i
X j— i X i tanh  tanh
) —| ~ :
Z : \ / :
5 t i " t i B
| a | o ‘ IEITEI : (X ) MNoktasal carpma
P
] J i : (4 ) Noktasal toplama
T ; .—p Vektor birlegtirme

Xt

Sekil 4.22. GRU mimarisi [128].

GRU'nun model yapist Sekil 4.22'de gosterilmektedir. Belirli bir t zaman aralig1 i¢in,
kiime boytu girisi (n: 6rnek sayis1, d: giris sayis1) x,€ R™% ve son adimin gizli durumu

(h: gizli durum say1s1) h,_, € R™" olarak ifade edilir.

GRU, iinite i¢cindeki bilgi akisini kontrol eden giincelleme ve sifirlama kapilarina sahiptir.

Giincelleme Kapisi, hangi bilgilerin unutulacagina karar verir [128].

Ut = O-(WUh't—l + WUxt + bU) (414)

Giincelleme Kapisinin hesaplanmasi Denklem. (4.14)’te verilmistir. Sifirlama kapisi,

gegmisin ne kadarinin unutulacagina karar vermek i¢in kullanilan kapidir [128],
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Rt = O—(WRht—l + Wth + bR) (415)

Sifirlama Kapisinin hesaplanmast Denklem (4.15)’te verilmistir. Degerin 0'a yakin
olmasi, mevcut hafiza igeriginde bir 6nceki ana ait bilgilerin unutuldugunu gosterir. 1'e

yakin oldugunda mevcut hafiza igeriginde kalacagini gosterir [129].

h, = tanh (W.[R; * hy_y] + Wy,) (4.16)

t anindaki bellegin igeriginin belirlenmesi Denklem (4.16)’da verilmistir. Sifirlama ve
giincelleme kapilar1 iizerinden hafizanin ne kadarimin unutulacagi ve saklanacagi
belirlendikten sonra “tanh” aktivasyon fonksiyonu ile dl¢eklendirilir [129]. Denklem

(4.17)’de, gizli katman tarafindan t zamaninda depolanan bilgiler belirlenir.

he =1 —U)*h,_q + U, *hy (4.17)

4.4.1.4. Evrigimli Sinir Aglar

CNN bir goriintiiniin analizinin yapilmasin saglar. Cogunlukla goriinti isleme ve
bilgisayarla gérme i¢in kullanilan derin, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin bir sinifidir.
Goriintii isleme ve siniflandirma igin gelistirilmistir, ancak son zamanlarda metin
siiflandirma gorevlerinde de kullanilmaktadir. CNN, model i¢in 6zellik ¢ikarici olarak
evrisim ve havuzlamay1 kullanilmaktadir. Evrisim ve havuzlamadan elde edilen ¢ikti,
tamamen bagli ¢ok katmanli bir algilayiciya baglanir [130]. Evrisimli bir sinir aginda,
gizli katmanlar, evrisimleri gergeklestiren katmanlari icermektedir. Bu katmanda, ¢arpma
veya baska bir nokta ¢arpimi yapan bir bir etkinlestirme islevi yer alir. Bu katmandaki
islemden sonra gelen katmanlar sirasiyla, havuzlama katmanlari, tam baglantili katmanlar
ve normallestirme katmanlar1 gibi diger katmanlar gelmektedir [131]. Kelime gémme
sonrasi elde edilen metin verilerinde evrisim iglemi uygulamak i¢in, onceden tanimlanmis
boyutta bir filtre ve ¢ekirdek segilir. Sonrasinda bu filtre metin degerleri boyunca hareket
ettirilir. Bu filtre degerlerine karsilik gelen degerler carpilarak 6zellik haritas1 ¢ikarilir
[131]. Daha sonra havuzlama (Pooling), kullanilarak kelime matrislerinin boyutu
kiictiltiiliir. Evrisim isleminden sonra dizinin boyutu ile girisin boyutunun ayni tutulmasi
i¢cin “same padding” kullanilir. Sekil 4.23’te CNN algoritmasinin dogal dil islemeye

uygulanilmasina yonelik verilmistir.
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Ozellik haritas:
Sekil 4.23. Dogal dil isleme de CNN kullanimi1 [132].

Goriintii siniflandirma problemlerinde evrisimli sinir aglarini temel alan birgok model
gelistirilmistir. Bunlar; LeNet, AlexNet, GoogLeNet, VGGNet gibi modellerdir. Bu
modeller transfer 6grenme seklinde goriintii isleme problemlerinde kullanilmaktadir
[133]. CNN, basta goriintii isleme olmak {izere, sinyal isleme, ses isleme ve dogal dil
isleme gibi yapay zekanin birgok alt dalinda kullanilmaktadir [134].

4.4.1.5. Cift Yonlii Kap1 Tekrarlayan Hiicreler

Cift yonlii tekrarlayan sinir aglari sadece iki bagimsiz GRU’yu bir araya getirir. Bu yapi,
aglarin her zaman adiminda dizi hakkinda hem geriye hem de ileriye doniik bilgilere sahip

olmasini saglar.

Cift yonlii GRU kullanarak, girdilerden birinin gegmisten gelecege digerininse gelecekten
gecmise olmak iizere iki sekilde ¢alistirmasi saglanmaktadir. Cift yonlii GRU ile geriye
dogru ¢alisan GRU’da gelecekten gelen bilgiler korunarak iki gizli durum bir araya
getirilmis olur. Zaman i¢inde herhangi bir noktada hem ge¢misten hem de gelecekten
gelen bilgiler korunmaktadir. Sekil 4.24°te GRU ve BiGRU’nun yan yana sematik yapisi
goriilmektedir [135].
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Sifirlama kapisi  Giincelleme kapist X,z X, X,
T Girdi katmam l 1 1
Ry LTI
Tleri > 7‘,‘ ‘7‘,‘ ‘ L,
Geri «‘ [ ‘ \ \ |
] h_,\ | \ | e
h.ir—?. -2 —ht—l he 4 Lht t
Cikt: katmam 91-— k"‘:}‘— L—;b
b, by . t
hkl h_’, hH— 1
X (a) ®
| 0 | Sigmoid { )f Noktasal ¢arpma
tanh | .tanh /+ ) Noktasal toplama
— Vektor birlestirme

Sekil 4.24. Cift Yonlii Tekrarlayan sinir aglar1 a) GRU, b) BiGRU [135].

4.4.1.6. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

BiLSTM, mimarisinin bir tiriidir ve dis yinelemeleri ve kapilarla sagladigi ig

yinelemeleri olan bir modeldir.

LSTM kapilart arasinda unutma kapisi (f;), hangi bilgilerin unutulacagina, giris kapisi
(i) hangi bilgilerin eklenecegine, ¢ikis kapist (o) ise hangi bilgilerin diger duruma
aktarilacagina karar verir. Agirlik matrisleri, her bir kapinin ne kadar etkilenecegine karar
verir. Asagida, bu sistemin islem adimlarini agiklayan LSTM denklemleri Denklem
(4.18) ile Denklem (4.22) arasinda verilmistir [131].

it = o(Wyixy + Wyihe_1 + Weice—q + b;) (4.18)
fe = o(Wypxe + Wypheq + Wepcr_q + by) (4.19)
¢t = feCeq + istanh (Wyexy + Wyche—q + b.) (4.20)
0r = 0(Wyoxe + Wyohe—q + Weocr + by) (4.21)
ht = otanh (c;) (4.22)

BiLSTM modelinin egitimi sirasinda, LSTM’nin ¢ift yonlii olarak ¢calismasina dayandigi
i¢cin Denklem (4.18) ile Denklem (4.22) arasindaki denklemler ileri ve geri yonlii olarak
calistirilir. Sekil 4.25°te LSTM ve BiLSTM’nin yan yana sematik yapisi goriilmektedir
[136].
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Sekil 4.25. Cift Yonlii Tekrarlayan sinir aglari a) LSTM, b) BILSTM [136].

4.5. TOPLULUK OGRENME

Topluluk Ogrenimi, temel olarak siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢dzmek igin
makine 6grenmesi algoritmalarinin birlikte kullanilmasi anlamina gelir. Bu algoritmalar
ayni tip (homojen) veya farkli tiplerde (heterojen) olabilir. Topluluk 6grenmesi, tek bir
zay1f model kullanilarak elde edilen etkinligi artirmak i¢in ¢esitli uzmanlarin veya makine

ogrenmesi modellerinin stratejik bir kombinasyonunu gergeklestirir [137].

Topluluk 6grenmesi, temel olarak kullanilan modellerin tiiriine (homojen veya heterojen
modeller), veri 6rneklemesine (degistirmeli veya degistirmeden, k-katlama vb.) ve karar
islevine (oylama, ortalama, meta-model) dayanir. Bu nedenle Topluluk 6grenme
yontemleri Torbalama, Giiglendirme (Boosting), Yiginlama olarak siniflandirilabilir. Bu
li¢ ana kategoriye ek olarak, Oylama ve Harmanlama (Blending) olmak iizere iki 6nemli
tirli daha vardir. Oylama ve Karistirma, Sirasiyla Torbalama ve Yiginlamanmn bir
tamamlayicis1 ve bir alt tiirii olsa da bu yontemler genellikle Topluluk Ogreniminin

dogrudan tiirleri olarak bulunur ve Sekil 4.26’da 6grenme siireci gosterilmistir [138].

— D g

Sekil 4.26. Topluluk 6grenme stireci [138].
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Tez ¢alismasinda, Oylama ve Yiginlama topluluk 6grenmesi kullanildigi igin bu

boliimde bu yontemler anlatilmistir.

4.5.1. Oylama

Oylama belki de en basit topluluk 6grenme algoritmasidir ve genellikle ¢ok etkilidir.
Siniflandirma veya regresyon problemlerinde kullanilabilir. Oylama, iki veya daha fazla
alt model olusturarak calisir. Her bir alt model, tahminlerin ortalamasini veya modunu
alarak, her bir alt modelin sonucunun ne olmas1 gerektigine iliskin, tiim smiflayicilardan

alinan sonuglarin oylama mantigiyla en yiiksek sinifi veren siif olarak tahminlenir [139].
4.5.1.1. Cogunluk Oylamast

Cogunluk Oylamasi, her bir siniflandirici bir smif i¢in oy kullanir ve ¢ogunluk kazanir.
Istatistiksel terimlerle, toplulugun tahmin edilen hedef etiketi, bireysel olarak tahmin

edilen etiketlerin dagilim modudur.

Burada, her smiflandirici C'nin ¢ogunluk oylamasi yoluyla § simif etiketi tahmin

edilmektedir. Bu, Denklem (4.23)’te verilmistir [91].

y = mode{C;(x), C,(x), ... ... Cm (%)} (4.23)

Denklem (4.24)’te oldugu gibi bir egitim 6rnegini siiflandiran Ug¢ siiflandiricinin

birlestirildigi varsayilacak olursa[91]:

y = mode{0,0,1} = 0 (4.24)

Cogunluk oyu ile, 6rnek "smif 0" olarak siniflandirilir [140]. Cogunluk oylama siireci

Sekil 4.27'de gosterilmektedir.
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Tahmin: Tahmin: Tahmin: Tahmin:
Pozitif Pozitif Pozitif Negatif

MYV ile yeni ornek
sinifi pozitif

|

Final karar
pozitif

Sekil 4.27. Cogunluk oylamasi siireci [140].

4.5.1.2. Olasilikli Oylama

Olasilikli1 Oylama, her bir siniflandirici, belirli bir veri noktasinin belirli bir hedef sinifa
ait olduguna dair bir olasilik degeri saglar. Tahminler, siniflandiricinin 6nemine gore
agirhiklandirilir. Ardindan, agirlikli olasiliklarin toplami en yiiksek olan hedef etiketi

oylamay1 kazanir.

Olasilikli oylama, sinif etiketlerini siniflandirici i¢in tahmin edilen olasiliklara (p) dayali

olarak tahmin eder. Bu yaklagim, yalnizca siniflandiricilar iyi ayarlanmigsa Onerilir.

y = argmax ¥iL, wipys (4.25)

w;, denklem (4.25) ‘'teki j. simiflandiriciya atanabilen agirhiktir [141]. Olasilikli oylama

stireci Sekil 4.28°de gosterilmistir.
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Tahmin: Tahmin: Tahmin: Tahmin:
Pozitif: %90 Pozitif: %70 Pozitif: %90 Pozitif: %20

Negatif: %10 Negatif: %30 Negatif: %10 Negatif: %80

Pozitif : (90+70+90+10)/4 = %67,5
Negatif: (10+30+10+80)/4 = %32,5

Final karar
pozitif

Sekil 4.28. Olasilikli oylama siireci [141].

4.5.2. Yiginlama

Yiginlama, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilabilen oylama gruplarinin
basit bir uzantisidir. Istifleme, birden ¢ok alt model segmenin yani sira, alt modellerden
gelen tahminleri en iyi sekilde nasil birlestirileceginin 6grenilmesi i¢in baska bir model
belirtilmesine olanak tanir. Alt modellerin (alt modeller) tahminlerini en iyi sekilde
birlestirmek icin bir meta model kullanildigindan, bu yontem bazen tahminlerin
harmanlanmasinda oldugu gibi karigtirma (mixing) olarak adlandirilarak siniflandirilir

[140]. Istifleme islemi Sekil 4.29'da gosterilmistir.

Siniflayici 1 Siniflayici 3

Harmanlama

Sekil 4.29. Yiginlama siireci [140].
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4.6. DENEY ORTAM OZELLIKLERI

Bu bolimde calisma kapsaminda deneylerin yapildigi ortamlar, teknolojiler ve

deneylerdeki olusturulan modellerin performans degerlendirme metrikleri anlatilmistir.

4.6.1. Deney Ortamlarinin Yazilim ve Donanmim Ozellikleri

Tez ¢aligmasinda yapilan tiim deneyler Python programlama dili ile yerel bilgisayar veya
bulut ortami olan Google Colab [142] ortaminda yapilmistir. IMDB veri kiimesi tizerinde
yapilan tiim deneyler Google Colab’te yapilmistir. Tez ¢aligmasinda TripAdvisor, Rotten
Tomatoes ve Covid-19 Twitter gibi farkli veri kiimeleri de kullanilmistir. Bu veri
kiimeleri tizerinde yapilan deneyler, AMD Ryzen 7 islemcili, 64 GB RAM’li yerel
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Deneysel ¢alismalara ait detaylar ve alinan sonuglar, 5.

Boliimde “Deneysel Calismalar ve Sonuglar1” basligi altinda anlatilmistir.

Google Colaboratory (Colab Pro) [142] ve yerel bilgisayarda olusturulan modellerde
TensorFlow 2.9.0 [61] ve Keras 2.9 [143] kiitiiphaneleri ve Python 3.9.13 [144] siiriimii
kullanilmigtir. Makine 6grenmesi ve topluluk 6grenmesi modelleri igin scikit-learn

kiitiiphanesinin 1.0.2 [89] siirlimii kullanilmustir.

4.6.2. Derin Ogrenme Mimari Kurulumlar

Probleme yonelik, hizli sekilde derin 6grenme mimarileri olusturmak i¢in Tensorflow ve
Pytorch gibi kiitiiphaneler kullanilir. Mimariler olustururken sinir diigiimii sayisi, gizli
katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon fonksiyonu, kiime boyutu gibi
parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir. Sinir ag1 modelini egitmek i¢in kullanilan
farkli parametrelere hiperparametreler denir [145]. Bu hiperparametreler, optimize
edilmis bir modelle sonug¢lanan bir sinir aginin performansini iyilestirmek i¢in diigmeler
gibi ayarlanmistir. Sinir aginda, Gizli katman sayis1 (Hidden layer), Gizli katmandaki
birim veya diigiim sayist (Num units), evrisim katmanindaki filtre sayisi, evrigim
katmanindaki ¢ekirdek ve adim (stride) degerleri, dolgu (padding) degeri, 6grenme orani
(Learning rate), Seyreltme oran1 (Dropout rate), donem, SGD, Adam gibi optimizasyon
fonksiyonlari, ReLU, sigmoid, gibi aktivasyon fonksiyonlari, kiime boyutu gibi

hiperparametreler kullanilmistir.

Manuel search, grid search, random search, bayes optimizasyonu gibi yontemlerle

hiperparametre optimizasyonu yapilabilir [146,147].
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Grid Search yontemi, kartezyen bir ¢arpimla sonuglanan ve belirtilen hiperparametrelerin
olasi tiim kombinasyonlarinin kapsamli bir aramasni saglamaktadir. Random Search
yontemi, hiperparametreler rastgele segilir. Sonrasinda her hiperparametre kombinasyonu
isleme alinmaz. Bu yontemde hiperparametrelerin sayisi arttik¢a, hiperparametrelerin iyi
bir kombinasyonuna daha hizli ulastig1 i¢in rastgele arama daha iyi bir segenektir. Bayes
optimizasyon yonteminde ilgili modelin dogrulugu veya kaybi da dahil olmak {izere,
hiperparametreler hakkinda 6nceki verileri birlestirilir. Bu yontemde, 6n bilgiler model

i¢cin hiperparametre se¢imine daha iyi yaklasmanin belirlenmesine yardimci olur.

Bu yontemler igin Sckit-Optimizer, Keras Tunner gibi araglar kullanilir. Bu yontemlere
alternatif olarak Tensorflow i¢in gelistirilmis TensorBoard kiitiiphanesi de vardir.
TensorBoard, bir derin 6grenme modeli i¢in en 1yi Hiperparametreleri bulmada kullanilan
ve Grid Search temelli ¢alisan bir aragtir. Ayrica bu islemleri yaparken bir gorsellestirme
araylizii sunar [61]. Bu calismada, hiperparametre ayarlamalari i¢in TensorBoard
kullanilmistir. Tensorboard araciyla yapilan ayarlamalar ve tim detaylar 5.1.4 baslig1

altinda anlatilmistir.

4.7. PERFORMANS METRIKLERI

Calisma kapsaminda deneylerin performanslarinin degerlendirilmesi icin Dogruluk
(Accuracy), F-olgii, Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision) performans Kkriterleri

kullanilmigtir. Bu performans kriterlerinin hesaplanmasi Cizelge 4.6’da verilmistir [85].

Cizelge 4.6. Karmasiklik matrisi.

Gergek deger

Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Tp Fp Tpoz
Tahmin edilen deger | Negatif Fn Tn Tneg
Toplam| Poz Neg

Cizelge 4.6°da, metinlerde yer alan olumlu ve olumsuz duygular iizerinden degerlendirme

yapilacak olursa;
e True Pozitif (Tp) ve True Negatif (Tn) modelin pozitif olarak tahminlendigi,

o False Pozitif (Fp) ve False Negatif (Fn) ise modelin negatif olarak tahminlendigi

alanlardir.

Tp degeri; duygu sinifi pozitif olarak tahmin edilen ve pozitif sinif etiketli metindir. Tn
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degeri; duygu sinifi negatif olarak tahmin edilen ve negatif etiketli metindir. Fp degeri,
duygu sinifi pozitif olarak tahmin edilen ama duygu sinifi negatif etiketli metindir. Fn
degeri, duygu sinifi negatif olarak tahmin edilen ama duygu sinifi pozitif etiketli metindir.
Bu dort degerin birbirine oranlanmasiyla dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skor

degerleri elde edilir. Bu degerler bu boliimde anlatilmistir [148].

4.7.1. Dogruluk

Siniflandirma modellerin performanslarini 6lgmek i¢in kullanilan performans metrigidir.
Dogruluk degeri, modelin dogru tahmin ettigi degerin biitiin veri kiimesi toplamina

oranidir [128]. Bu metrik denklem (4.26)’ da ki gibi hesaplanir.

Dogruluk = Tp+Tn 4.26
B = Ty ¥ Fp+ Fn+ Tn (4.26)

Ozellikle dengeli sinif dagilimi olmayan veri kiimelerinde, model performansini dlgmede
tek basma yeterli degildir. Veri kiimesi dengeli dagilmamissa diger performans

metriklerine de bakilmas1 gerekir [128].

4.7.2. Kesinlik

Kesinlik, pozitif olarak tahminlenen degerlerin gergekten kag adedinin Pozitif oldugunu
gostermektedir [128]. Denklem (4.27)’de bu deger goriilmektedir.

Kesinlik =P — TP 4.27
esinlt _Tpoz_Tp+Fp ( )

Kesinlik degeri, duygu smifi pozitif etiketlenip pozitif tahmin edilen Tp degerinin,
gercekte pozitif veya negatif etiketlenmesine ragmen tahmin olarak hep pozitif tahmin

edilen Tpoz degerine oraniyla hesaplanmaktadir [128].

4.7.3. Duyarhhk

Duyarlilik, Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin ne kadarmin Pozitif olarak tahmin
edildigini gosteren bir metriktir [128]. Denklem (4.28)’de Duyarlilik degeri

goriilmektedir.
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Tp  Tp
Poz Tp+Fn

Duyarlilik = (4.28)

4.7.4. F-bleii

F-olgti, Fl-skor veya F-skor gibi farkli sekillerde isimlendirilmektedir. Diger
siiflandirma metrikleri olan duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Duyarlilik ve kesinlik kriterleriyle hesaplandigi i¢in dengeli bir performans kriteridir. F-

6l¢ii degerinin hesaplanmasi Denklem (4.29)’da verilmistir [109].

Kesinlik * Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarlilik

F —0lci=2 (4.29)
Bu calismada, esit dagilimli IMDB ve Rotten Tomatoes veri kiimesi yani sira esit
dagilima sahip olmayan Twitter veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel calismalar ve
sonuglart ile tez siiresince yapilan diger ¢aligmalar ismindeki alt bolimlerde Dogruluk

performans metrigi yaninda diger performans metriklerine de yer verilmistir.

Siniflandirict algoritmalar ile model kurmak ve daha sonra bu modellerin performansini
degerlendirmek i¢in veri kiimeleri test ve egitim olarak ikiye ayrilmistir. Caligmalarda
simama testi (hold-out) ve k-kat ¢apraz dogrulama (cross-validation) egitim-test ayirma
yontemleri tercih edilmistir. Calismada kullanilan k-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile
egitim-test ayrim yontemi, Sekil 4.31'de gosterilmektedir. Sekil 4.32’de test ve egitim
ayriminin sinama testi olarak isimlendirilen rastgele ayrimi1 gosterilirken; Sekil 4.33’te
ise sinama testi ayriminin model egitimi sirasinda yapilmasina ait yontem gosterilmistir

[148].

1 Kat 2 Kat

Test

i
Test
(]
| Epin |
| mpeam]

Veri
Test

Kiimesi

Test

Test

B B
i:HEE
: HRAE

Sekil 4.30. Capraz dogrulama yontemi ve test ve egitim kiimesi ayrimi [148].
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Sekil 4.30°da goriildiigii gibi egitim ve test verisi 5 kata bollinerek her katta test veri

kiimesi degistirilerek model performansi arastirilmaktadir [148].

%80-%20 % 70-%30

Test Test

Veri B
Kiimesi

Sekil 4.31. Sinama testi yontemi ve test ve egitim kiimesi ayrimi [148].

Sekil 4.31’de goriildiigii gibi egitim ve test verisi yiizdesel olarak boliinmiistiir. %80
egitim ve %20 test ayrimi ile %70 egitim ve %30 test veri kiimesi olarak ayrim yapilmistir
[148]. Sekil 4.31°¢ alternatif olarak Sekil 4.32’de gosterildigi gibi egitim veri kiimesi

baslangicta veya model egitimi sirasinda, belirli bir boliimii de dogrulama igin ayrilabilir.

Veri Kiimesi

Egitim Dogrulama Test

\ A |
f |[ I \

Sekil 4.32. Sinama testi yontemi ve test, egitim ve dogrulama kiimeleri ayrimi [148].

Sekil 4.32°deki egitim kiimesinin belirli bir bolime ayrilmasina, model egitimine
baslamadan dogrulama kiime ayrim (validation_split) metoduyla da dogrulama ayrimi
yapilabilir [149].
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5. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

Calisma kapsaminda kullanilan IMDB [4], Rotten Tomatoes [5], TripAdvisor [6] ve
Twitterdan toplanan Covid-19 [7] veri kiimeleri {izerinde yapilan deneysel ¢aligmalara ait

detay bilgiler bu boliimde anlatilmistir.

5.1. IMDB VERiI KUMESI UZERINDE YAPILAN CALISMALAR

Bu boliimde IMDB [4] veri kiimesi tizerinde yapilan ¢alismalar anlatilmistir. Sekil 5.1°de

calismanin akis diyagrami goriilmektedir.

IMDB Veri Kiimesi

Makine Ogrenmesi Deneyi || Derin Ogrenme Deneyi Hibrit Yontem Deneyi

25000 2500 %80 %20 %80 %20
%70 %30 %70 %30

BOW, TF-IDF,
Word2Vec
Keras Kelime Gomme Word2Vec

DT, NB, RF, SVM LSTM, GRU
BiLSTM, BiGRU

Sekil 5.1. IMDB veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismalarin akis diyagrama.

MBiGRUMCONV

5.1.1. Deneyde Kullanilan Veri Kiimesi

IMDB veri kiimesi, 25 000 olumlu ve 25 000 olarak etiketlenmis film yorumlarinin
bulundugu ve duygu analizi calismalarinda popiiler olarak kullanilan Stanford
arastirmacilar tarafindan toplanmus, giivenilir ve dengeli bir veri kiimesidir [4]. Veri

kiimesinin duygu sinifi dagilimi Sekil 5.2de goriilmektedir.
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Sekil 5.2. IMDB veri kiimesi duygu sinifi dagilima.

Sekil 5.2°de goriildiigii tizere IMDB veri kiimesinin [4] sinif dagilimi dengeli oldugu igin
bu boliimde yapilan tiim deneylerde, performans degerlendirilmesinde sadece dogruluk
kullanilmistir. Stanford arastirmacilar: tarafindan etiketlenmis ve yaygin kullanimindan
dolay1 oOnerilen mimari (MBiGRUMCONYV) basta olmak {izere, tiim deneyleri

literatiirdeki calismalarla karsilagtirabilmek igin bu veri kiimesi tercih edilmistir. Cizelge

5.1’de IMDB veri kiimesi igerisindeki 6zniteliklerle ilgili bilgiler verilmistir.

Cizelge 5.1. IMDB veri kiimesi.

Oznitelik Ad Aciklama Oznitelik Tiirii
Sentiment | Metinlerin etiketlenmis duygu siniflari Tam say1
Review Yorumlar Metin

Cizelge 5.1’de duygu sinifi 6zniteliginde; bir ise pozitif, sifir ise negatif duygu sinifina

sahip oldugu seklinde isaretleme yapilmistir. Cizelge 5.2°de veri kiimesine ait yorum

sayis1 Ve kelime uzunlugu gibi ilgili daha detayl1 bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 5.2. IMDB veri kiimesi detayl bilgisi.

Parametre Degerler
Smif Sayisi 2
Yorum sayisi 50 000
Pozitif yorum 25000
Negatif yorum 25000
Maksimum yorum uzunlugu | 13 704
Minimum yorum uzunlugu 6
Benzersiz kelime sayis1 49576
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Veri kiimesinde yer alan yorumlarin, negatif ve pozitif kelime dagilimlarina ait kelime

bulutu dagilim1 Sekil 5.3°te verilmistir.

écharacterwm““

- made al g
R:isee “JL

ractereven
knowStOFy

scene

actor

movile. Qi

wor k

Sekil 5.3. Yorumlarin kelime bulut dagilimi a) pozitif yorumlar b) negatif yorumlar.

Sekil 5.3’te goriildiigli iizere pozitif ve negatif etiketli verilerin dagiliminda “good”,
“great” gibi kelimeler pozitif etiketli; “even”, “though” gibi kelimeler negatif

etiketlenmistir. “film” , ”scene”, “story” gibi kelimelerin ise hem pozitif hem negatif

etiketlendigi kelime bulutunda gérﬁlmektedir.

5.1.2. Makine Ogrenmesi Deneyi

Stanford arastirmacilari tarafindan toplanan IMDB veri kiimesi [4] {izerinde 6n isleme
stirecinden sonra, cesitli metin temsil yontemleri ve g¢esitli makine Ogrenmesi
yontemleriyle duygu analizi caligmasi yapilmistir. Bu bodliimde yapilan calisma

anlatilacaktir.
5.1.2.1. On isleme ve Metin Temsili

Bu deneyde, materyal metot boliimiinde anlatilan metin 6n isleme siirecleri

uygulanmigstir. Bu islemler i¢in Python'da yer alan NLTK kiitiiphanesi kullanilmistir.

IMDB veri kiimesinin Stanford arastirmacilari tarafindan olusturuldugu sekliyle; yirmi

bes bin egitim, yirmi bes bin test kiimesine ayrilarak duygu analizi ¢aligmasi yapilmistir.

Model olusturmadan once veri kiimesi; BOW, TF-IDF, Word2Vec gibi metin temsil
yontemleriyle vektorlestirilmistir. TF-IDF ve BOW metin temsilleri olusturmak igin
scikit-learn [132] kiitiiphanesinin 1.0.2 versiyonu kullanilmistir. Word2Vec metin temsili
icin Gensim [133] kiitliphanesi kullanilmistir. Bu deneyde, Cizelge 5.3’te verilen

Word2Vec Parametreleri kullanilmistir.
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Cizelge 5.3. Word2Vec yontemi parametreleri.

Parametre | Degerler
Size 100
Window 5
Workers 8
min_count 2
sg 0

Cizelge 5.3’te verilmis olan Word2Vec parametrelerinden vektor boyutu olarak 100,
pencere boyutu i¢in bes, veri kiimesinde gegen minimum kelime sayis1 iki ve CBOW
yontemi kullanilmistir. Cizelge 5.4’te bu deneyde kullanilan diger temsil yontemlerinden

olan TF-IDF ve BOW yontemlerine ait parametreler yer almaktadir.

Cizelge 5.4. TF-IDF ve BOW yontemi parametreleri.

Parametre | Deger

max_count | 10 000

5.1.2.2. Deney Kurulumu

Veri kiimesinin egitim-test ayrimindan sonra, 6n isleme ve metin temsil yontemleriyle
vektorlestirdikten sonra SVM, NB, DT ve RF makine 6grenmesi algoritmalariyla duygu

analizi i¢cin modeller olusturulmustur.
5.1.2.3. Deney Sonuglart

Bu modellerden elde edilen dogruluk performans karsilastirilmasi Cizelge 5.5°te

verilmistir. Modellerin sonuglar1 yerel bilgisayarda alinmistir.

Cizelge 5.5. Dogruluk performans sonuglari (%).

BOW | TF-IDF | Word2Vec
SVM| 80 84 88
NB | 82 83 85
DT | 71 73 74
RF | 81 83 84

Cizelge 5.5’te goriildiigii lizere metin temsil yontemlerinden sonra makine dgrenmesiyle
olusturulan modellerden SVM ve Word2Vec ile olanlar, diger modellerden daha iyi sonug

vermistir. Cizelge 5.5’te BOW temsil sonrasi olusturulan makine 6grenmesi modelinde
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NB, RF, SVM, DT siralamasiyla dogruluk performansi vermistir. TF-IDF sonrasinda
SVM ilk sirada gelirken, NB ve RF esit ve ikinci, DT ise son sirada dogruluk performansi
vermistir. Word2Vec metin temsili sonrast makine 6grenme modellerinin performanslari

sirastyla, SVM, NB, RF ve DT seklindedir.

5.1.3. Derin Ogrenme Deneyi

IMDB [4] veri kiimesi iizerinde ¢esitli optimizasyon fonksiyonlari, donem, kiime boyutu
gibi parametrelerde ¢esitli sayida Yogun Katman, Seyreltme ve gesitli derin 6grenme sinir
aglartyla (GRU, LSTM, BiLSTM, BiGRU) olusturulan birden ¢ok katmandan olusan
farkli yedi model olusturulmustur. Sekil 5.4’te olusturulan bu yedi modelin diyagram
olarak gosterimleri yer almaktadir. Bu deneyde ayni kiime boyutu ve donemde farkli
optimizasyon ile farkli aktivasyon fonksiyonlarinin model performansina etkileri
arastirilmistir. Bu yiizden, Model 2 ve Model 3’te optimizasyon fonksiyonu Adadelta
kullanilirken; diger modellerde Adam kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
Model 5’te ReLU, Model 6’da Softmax alinirken; diger modellerde Sigmoid

kullanilmistir.
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Sekil 5.4. Derin 6grenme deneyi igin olusturulan 7 model diyagrami a) LSTM b) BiLSTM c¢) GRU d) BiGRU.
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5.1.3.1. On isleme ve Metin Temsili

IMDB veri kiimesi, bu ¢aligmada Keras kelime gomme ile kullanilmistir. Metin 6n isleme

ve metin madenciligi boliimiinde anlatildig1 gibi islemler yapilmistir.
5.1.3.2. Deney Kurulumu

Deneysel analizde, 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi yapilan IMDB veri kiimesi, Sinama
testi (%80-%20 ve %70-%30) egitim-test ayrimindan sonra topluluk ve makine
O0grenmesi siniflandiricilart ile smiflandirilmis ve ardindan performanslar, dogruluk
kriteri ile degerlendirilmistir. Biitiin modellerde, kiime boyutu degeri 128, donem degeri

bes olarak alinmigtir. Deneyler Google Colab [128] tizerinde yapilmistir.
5.1.3.3. Deney Sonuglart

Calismada elde edilen sonuclar Cizelge 5.6 ile Cizelge 5.13 arasinda verilmistir. Bu
Cizelgeler, kullanilan optimizasyon fonksiyonlari, kiime boyutu, katmanlar ve alinan

dogruluk degerlerini igerir.
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Cizelge 5.6'da goriildigii gibi LSTM ile olusturulan yedi model arasindan, LSTM ve iki Yogun katmanlarindan olusan model 6°da %87,26 dogruluk

degeriyle en iyi sonu¢ alinmistir. Yogun katman sayisindaki artis, LSTM sinir ag1 katman sayisindaki artis kadar model performansini olumlu

etkilememistir
Cizelge 5.6. Derin 6grenme deneyi LSTM dogruluk sonucu (%80 egitim, %20 test).
LSTM Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid RelLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar LSTM (128) | LSTM (128) | LSTM (128) | LSTM (128) LSTM (128) LSTM (128) LSTM (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) | LSTM (128) Seyreltme (0,3) Yogun (16) Yogun (16)
Yogun (1) LSTM (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 87,04 79,05 87,11 87,69 86,66 87,26 82,17
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izelge 5.7'de gortildigi gibi LSTM ile olusturulan yedi model arasinda, iki LSTM ve Yogun katmanlariyla olusturulan model 4, %87,85 dogruluk
Cizelg g gig $ y , g y $ , , g

degeriyle en 1yi sonucu verdigi goriilmiistir. LSTM katman sayisindaki artis dogruluk degerini artirirken, Yogun katman sayisindaki artis model

performansini olumlu yonde etkilememistir. Ayrica Seyreltme katmaninin kullanilmasi, model performanslarini olumlu etkilemektedir.

Cizelge 5.7. Derin 6grenme deneyi LSTM dogruluk sonucu (%70 egitim, %30 test).

LSTM Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid ReLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar LSTM (128) | LSTM (128) | LSTM (128) LSTM (128) LSTM (128) LSTM (128) | LSTM (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) LSTM (128) Seyreltme (0,3) Yogun (16) Yogun (16)
Yogun (1) LSTM (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 87,59 87,06 87,66 87,85 87,70 87,81 87,16
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Cizelge 5.8'de goriildiigii gibi GRU ile olusturulan yedi modelden, iki GRU ve Yogun katmanlarindan olusan model 4, %88,10 dogruluk ile en iyi

sonucu vermistir. GRU sinir ag1 katman sayisindaki artis dogruluk degerini artirirken, Yogun katman sayisindaki artis, GRU sinir ag1 katman

sayisindaki artis kadar model performansini olumlu etkilememistir.

Cizelge 5.8. Derin 6grenme deneyi GRU dogruluk sonucu (%80 egitim, %20 test).

GRU Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid RelLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) | GRU (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) GRU (128) Seyreltme (0,3) Yogun (16) | Yogun (16)
Yogun (1) GRU (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 86,76 82,71 86,84 88,10 87,62 87,21 88,16
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Cizelge 5.9'da goriildigii gibi GRU ile olusturulan yedi modelden, iki GRU ve Yogun katmanlarindan olusan model 4, %88,13 dogruluk degeri ile

en iyi sonucu vermistir. GRU sinir ag1 katman sayisindaki artis dogruluk degerini artirirken, Yogun katman sayisindaki artis GRU sinir ag1 katman

sayisindaki artis kadar model performansini olumlu etkilememistir.

Cizelge 5.9. Derin 6grenme deneyi GRU dogruluk sonucu (%70 egitim, %30 test).

GRU Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid RelLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128) GRU (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) GRU (128) | Seyreltme (0,3) Yogun (16) Yogun (16)
Yogun (1) GRU (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 87,69 81,27 87,85 88,13 87,69 88,04 88,26
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Cizelge 5.10'da goriildiigii gibi BILSTM ile olusturulan yedi modelden, iki BiLSTM iki Seyreltme ve Yogun katmanlarindan olusan model 5,
%88,21 dogruluk degeriyle en iyi sonucu vermistir. BILSTM sinir ag1 katman sayisindaki artis dogruluk degerini artirirken, Yogun katman
sayisindaki artis kadar model performansini olumlu etkilememistir. Adam optimizasyon fonksiyonu diger optimizasyon fonksiyonlarina gore

model performanslari lizerinde olumlu etki gostermistir.

izelge 5.10. Derin 6grenme deneyi Bi ogruluk sonucu (%80 egitim, %20 test).
Cizelge 5.10. Derin 68 d 1 BILSTM dogruluk %80 %20

BiLSTM Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid ReLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) BILSTM (128) | Seyreltme (0,3) Yogun (16) Yogun (16)
Yogun (1) BIiLSTM (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 88,08 80,03 87,64 86,72 88,21 87,60 87,70
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Cizelge 5.11'de goriildiigii gibi BILSTM ile olusturulan yedi modelden, iki BILSTM, iki Seyreltme ve Yogun katmanlarindan olusan model 5,
%87,72 dogruluk degeri ile en iyi sonucu vermistir. BILSTM sinir ag1 katman sayis1 ve Seyreltme katman sayisindaki artis, model performansini
olumlu yonde etkilemistir. Ayrica Adam optimizasyon fonksiyonu ve iki Seyreltme kullanilan bir 6nceki deneyde oldugu gibi (Cizelge 5.10)

performans artigina etki ettigi gozlemlenmistir.

Cizelge 5.11. Derin 6grenme deneyi BILSTM dogruluk sonucu (%70 egitim, %30 test).

BILSTM Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid ReLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BiLSTM (128) | BIiLSTM (128) | BiLSTM (128) BiLSTM BiLSTM
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) BIiLSTM (128) | Seyreltme (0,3) (128) (128)
Yogun (1) BiLSTM (128) | Yogun (16) Yogun (16)
Seyreltme (0,3) Yogun (1) Yogun (1)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 87,54 79,45 87,01 87,32 87,72 87,30 86,65




Cizelge 5.12'de oldugu gibi BiGRU ile olusturulan yedi modelden, iki BIGRU ve Yogun katmanlarindan olusan model 4, %88,20 dogruluk degeri

ile en iyi sonucu vermistir. BIGRU sinir ag1 katman sayisindaki artig, Seyreltme veya Yogun katman sayisindaki artisa gore daha iyi bir model

performansi alinmasinmi saglamistir. Ayrica, adam optimizasyon fonksiyonu diger optimizasyon fonksiyonlarma goére model performanslari

tizerinde olumlu etki gostermistir.

Cizelge 5.12. Derin 6grenme deneyi BIGRU dogruluk sonucu (%80 egitim, %20 test).

BiGRU Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Foksiyonu
Aktivasyon Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid ReLU Softmax
Fonksiyonu
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128
Donem 5 5 5 5 5 5 5
Katmanlar BiGRU (128) | BIiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) BiGRU (128) | BiGRU (128)
Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) BiGRU (128) | Seyreltme (0,3) Yogun (16) Yogun (16)
Yogun (1) BiGRU (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 88,15 86,51 87,19 88,20 86,63 87,43 86,57
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Cizelge 5.13'te oldugu gibi BiGRU ile olusturulan yedi modelden, iki BiIGRU ve Yogun katmanlarindan olusan model 4, %88,18 dogruluk ile en
iyi sonucu vermistir. BIGRU sinir ag1 katmanlarinin sayisindaki artis, Seyreltme veya Yogun katmanlarin sayisindaki artistan daha iyi bir model
performansi alinmasinmi saglamistir. Ayrica, adam optimizasyon fonksiyonu diger optimizasyon fonksiyonlarma goére model performanslari

tizerinde olumlu etki gostermistir.

Cizelge 5.13. Derin 6grenme deneyi BIGRU dogruluk sonucu (%70 egitim, %30 test).

BiGRU Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Optimizasyon Foksiyonu Adam Adadelta Adadelta Adam Adam Adam Adam
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid RelLU Softmax

Kiime Boyutu 128 128 128 128 128 128 128

Donem 5 5 5 5 5 5 5

Katmanlar BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128) | BiGRU (128)

Yogun (1) Yogun (1) Yogun (1) | BiGRU (128) | Seyreltme (0,3) | Yogun (16) | Yogun (16)
Yogun (1) BiGRU (128) Yogun (1) Yogun (1)
Seyreltme (0,3)
Yogun (1)
Dogruluk (%) 87,70 80,46 86,24 88,18 86,11 87,37 85,91
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Derin 6grenme deneyinde, en iyi sonuglart veren %80-%20 egitim-test ayriminda elde
edilen BiLSTM (Cizelge 5.10’daki model 5) ve BiGRU (Cizelge 5.12°deki model 4)
modelleri vermisyir. Bu deneyde alinan en iyi model sonuglariyla, IMDB ile daha 6nce
yapilan ¢aligmalarla olusturulan modellere ait metin temsil yontemi ve alinan dogruluk

performans sonucuna yonelik karsilastirilma Cizelge 5.15'te verilmistir.

Cizelge 5.14. Derin 6grenme deneyini 6nceki ¢alismalarla karsilagtirma.

Referans | Metin Temsil Yontemleri Model Dogruluk (%)
TF-IDF, BOW, CNN, RNN, LSTM,
[20] Keras kelime gomme | LR, MNB, SVM, XGBoost | 20 (RNN)
[16] Word2Vec RNN 87
[150] BOW MLP 86,67
BNB, LR, MNB, RF, SGD,
[33] TF-IDF O 83,66 (RF)
D-boyutlu yogun vektor, n
(191 | Girdi, d x n ozellik matrisi “NIY 87,90
BiLSTM 8821
Eniyi ’ y (Cizelge 5.10°daki model 5) ’
Keras kelime gomme =
Model BiGRU 88.20

(Cizelge 5.12°deki Model 4)

Deney kapsaminda yapilan genel ¢ikarimlar siralanacak olursa;

e Adam optimizasyon fonksiyonu, ayni kiime boyutu ve donemde, Adadelta

fonksiyonuna gore daha iyi performans gostermistir.

e Yogun katman sayisindaki artisa ragmen GRU veya LSTM sinir ag1 katman

sayisindaki artis model performansini artirdigi gézlemlenmistir.

e Seyreltme kullaniminin performansa olumlu etkisi olmasina ragmen; BiGRU sinir

aginin tek basina kullanilmasiyla daha iyi sonuglar alinmistir.

GRU ve LSTM sinir ag1 kullanimi yerine BIGRU veya BiLSTM kullaniminin duygu
analizi icin daha yiiksek performansli modeller olusturmada kullanilabilecegi
goriilmiistiir. Bu deney, duygu analizi iizerine olusturulacak hibrit model i¢cin BiGRU

secilmesine sebep olmustur.

5.1.4. Cok Katmanh BiGRU ve Cok Katmanh CNN Hibrit (MBiGRUMCONYV)
Deneyi

5.1.4.1. On isleme ve Metin Temsili

Metin 6n isleme ve metin madenciligi boliimiinde bu islemler anlatilmistir. Kelime
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vektorlestirme islemleri igin Word2vec'in CBOW ve Skip-Gram yontemleri 100, 200,
300 vektor boyutlarinda kullanilmistir,

5.1.4.2. Deney Kurulumu

Olusturulan modele iliskin deneyler, Google Colaboratory (Colab) [142] ftizerinde
TensorFlow 2.9.0 [61] ve Keras 2.9 [143] kiitiiphaneleri ve Python’m 3.9.13 [144]
versiyonu kullanilarak yapilmistir.  Yapilan deneylerin daha hizli ve kesintisiz
sonuglanmasi i¢in Colab Pro siiriimii kullanilmistir. Ayrica daha iyi sonug veren bir model
olusturmak i¢in ¢esitli geri ¢agmm  (Callback) kullanilmistir.  Bunlar;
ReduceLROnNPIlateau [152] ve Erken Durdurma (Early Stopping) [143]’tir.

Modelin egitimi siiresince takip edilen dogrulama dogruluk degerinde bir iyilesme
goriilmezse, egitim islemi belirtilen adim sayisindan 6nce durdurulur. Bu isleme Erken
Durdurma denir [113]. Keras kiitiiphanesinde yer alan Erken Durdurma fonksiyonu ile
yapilir. Calismada bes adim boyunca izlenen dogrulama dogruluk degeri (validation

accuracy) degerinde bir iyilesme olmuyorsa egitim durdurulur [112].

Egitim esnasinda takip edilen dogrulama kayip degeri (validation loss) boyunca iyilesme
yoksa, 6grenme hizi belirlenen bir katsayiyla ¢arparak kiigiiltiilir. Calismada bes adim
boyunca dogrulama kayip verisi bagariminda bir iyilesme olmadiginda 6grenme hizi 0,1
ile carpilarak azaltilmistir. Literatiir taramasi baslig1 altinda anlatilan IMDB veri kiimesi
tizerinde yapilan onceki calismalar géz oniline alinarak parametreler belirlenmistir. Bu

parametreler Cizelge 5.15°te gosterilmektedir.

Cizelge 5.15. Modelde kullanilan parametreler.

Parametreler Degerler
Kiime Boyutu 32, 64,128
Donem Sayisi 10, 20, 30
Aktivasyon Fonksiyonu ELU, Leaky ReLU, ReL U, Sigmoid, tanh
Optimizasyon Fonksiyonu Adam, RMSprop, SGD
Sinir Ag1 Diigiim Sayis1 ve Filtre Sayisi 64, 128, 256
Cekirdek Degeri 3,4,5
Seyreltme Orani 0,3;0,4,0,5,0,6
Adim 1,2
Dolgu same, valid

Cizelge 5.15teki parametrelerin en optimumunu bulmak i¢in Grid Search’i

grafiklestirerek sunan Tensorflow’un sundugu Tensoarboard kullanilmistir [154].

TensorBoard, makine o6grenme ¢alismalarinda kayip ve dogruluk, model grafigi
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gorsellestirme, hizli ve ¢ok parametreli model kurulumu gibi deney metriklerinin
izlenmesini saglayan Tensorflow’un bir aracidir [153]. TensorBoard kiitiiphanesi
kullanilarak Cizelge 5.15’in ilk siitunundaki parametrelere ikinci siitundaki degerlerin i¢
ice dongiiler seklinde atamalar1 yapilarak c¢alistirllmis ve her bir parametre i¢in en
optimum degerin bulunmasi saglanmistir. Bu optimum degerler, Cizelge 5.15°te

kalinlagtirilarak gosterilmistir.

Model olusturulurken, kiime boyutu, donem sayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon
fonksiyonu, diiglim sayis1 ve Evrisimli sinir ag1 filtre sayisi, ¢ekirdek sayist ve adim
degeri, seyreltme orani gibi parametrelere, verilen ¢esitli degerlerden en optimum
degerlerin bulunmasi hedeflenmistir. Bu isleme hiperparametre optimizasyon islemi

denir.

Her hiperparametre icin farkli degerlerden olusan rasgele degiskeni model mimarisine
yerlestirerek, BiGRU katmanindaki sinir agi sayisi (num_units), iki Evrigsimli sinir ag1
katmaninda yer alan filtre sayisi, ¢ekirdek degeri, adim ve dolgu degerleri, optimizasyon
fonksiyonu (optimizer), kiime boyutu, donem sayis1 gibi parametrelerin en optimumunun
secilmesi hedeflenmistir. Her parametreye ait kombinasyonlarin ¢alisma kayitlar (log
runs) bir st dizinde kaydedilir. Bu isleme ¢alisma kayitlarinin 6rnek goriintiisti Sekil

5.5’te verilmistir.
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--- Starting trial: run-@

{"num_units': 64, "kernsl’': 2, ‘'optimizer": ‘"adam', "activation’': "relu’', "epoch’: 1@, ‘'batch’: 32, ‘dropout’: @.3}

Epoch 1/1@

1125/1125 [==========c====================] - 65 Sms/step - loss: ©.4948@ - accuracy: @.7735 - wal_ loss: @.3443 - wal_ accuracy: @.8503
Epoch z/1@

1125/1125 [==============================7 - 55 Sms/step - loss: @.3591 - accuracy: @.8395 - wal loss: @.3378 - wal_accuracy: @.8508
Epoch 3/1&

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.334@ - accuracy: @.8546 - wval_ loss: @.3185 - wal_accuracy: @.3602
Epoch 4/1@

112571125 [==============================] - 55 SmsS/step - loss: B@.318% - accuracy: 0.8680% - wal_ loss: 9.3182 - wal_accuracy: @.8633
Epoch S/1@

1125/1125 [==============================7 - 55 Sms/step - loss: ©.3821 - accuracy: @.8692 - wal loss: @.3164 - wal_ accuracy: @.8637
Epoch 6/1&

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.2943 - asccuracy: @.8744 - wval_ loss: @.3162 - wal_ accuracy: @.3605
Epoch 7/1@

1125/1125 [==============================] - 55 SmsS/step - loss: @.2818 - accuracy: ©.88315 - wal_ loss: 9.3138 - wal_ accuracy: @.8677

Epoch &/1@
1125/1125 [=
Epoch 9/1&
1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.2652 - accuracy: @.88%28 - wval_loss: @.3178 - wal_ accuracy: @.8525
Epoch 18/1&

- 5= SmsSstep - loss: @.2755 - accuracy: @.8852 - wal_ loss: @.3144 - wal accuracy: @.8593

1125/1125 [= - 55 Sms/step - loss: @.2611 - accuracy: ©.8982 - wal loss: @.3289 - wval_accuracy: @.8635
3137313 [== = - 1s Zms/step - loss: ©.3212 - accuracy: @.35684

--- Starting trial: run-1

{'num_units': 64, “"kernsl’: 2, ‘optimizer": ‘adam’', "activation': "relu’', “epoch’: 18, ‘batch’: 32, ‘dropout’: 8.5}

Epoch 1/1@

1125/1125 [==============================7 - 65 Sms/step - loss: B.5557 - accuracy: @.7514 - wal loss: @.36592 - wal_ accuracy: @.8407
Epoch 2/1&

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.384% - asccuracy: @.8272 - wval_loss: @.3437 - wal_sasccuracy: @.8482
Epoch 3/1@

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: B.3641 - accuracy: 0.83%20 - wal_ loss: 9.3346 - wal_accuracy: @.551a
Epoch 4/1@

1125/1125 [==========c====================] - 55 Sms/step - loss: @.3521 - accuracy: @.8452 - wal loss: @.3236 - wal_ accuracy: @.8612
Epoch 5/1@

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.332%2 - accuracy: @.8512 - wval_ loss: @.3242 - wal_ asccuracy: @.8525
Epoch &/1@

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: @.3317 - accuracy: ©.85532 - wal loss: 9.343% - wal accuracy: 29.3559a
Epoch 7/1@

1125/1125 [==========c====================] - 55 Sms/step - loss: @.3245 - accuracy: @.8609 - wal loss: @.3174 - wal_ accuracy: @.8625
Epoch 8/1@

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: ©.312@ - accuracy: @.8626 - wal_loss: @.320%2 - wal_ asccuracy: @.8618
Epoch 9/1@

1125/1125 [==============================] - 55 Sms/step - loss: @.31232 - accuracy: ©.8683%2 - wal loss: 9.3142 - wal accuracy: 8.88%%
Epoch 1&/1&

1125/1125 [= - 5= SmsSstep - loss: @.3886 - accuracy: @.8671 - wal_loss: @.3168 - wal_accuracy: @.8630
313/313 [ 1s 2Zms/step - loss: B8.3129 - accuracy: @.8657

[ S

Sekil 5.5. Hiperparametre kombinasyonlarinin ¢alisma kayitlari.

Sekil 5.5’te farkli hiperparametre kombinasyonlarinin nasil denendigine dair bir ekran goriintiisii gosterilmistir. Denenen parametrelere ait

81



kaydedilen Yapilan islemlere dair islem kayitlarinin performanslari Tensorflow hiperparametre meniisii (hparams dashboard)

gorsellestirilmesine ait ¢iktilar Sekil 5.6°da gosterilmistir.

ile

[1

64.000
128.00
kemel
3.0000
5.0000
dropout
0.30000
0.50000
optimizer
adam
activation
relu
[7] epoch
10.000
20.000
[ batch
32,000
64.000

Metrics
Accuracy

Min Max
-infinity +infinity

TensorBoard SCALARS  HPARAMS

o

tu:

Unknown [ Success [} Failure
Running

Sorting

Sort by

Accuracy v

Direction

Descending -

Paging

Number of matching session groups: 32
Page # Max # of session groups per page
1 /1 100

TIME SERIES

Trial ID

041c86d6e65f5..

04da2413b8313..

0a49claafc746..
130436743fe3e...

14368c2c54373..

21bec00a54077...

384bf8c053f88...

3b73f13d4851e...

3e0b313ch282f..
400ecbfb3913e...

412afab295fffa..

42147c311e54b..
425615ae60c3a...

49cf1f133ec?1b...

50200f26bb60e...
54571f6cd759%...

6e020a85c0c84...

72b224c64c6bf..
74958afd299b7...

79cfe94ad7741..

7dde21f5cfeBes..

TABLE VIEW

num_units

Metrics

O0OooDoo0ooDooooDooooooogooond

128.00
128.00
128.00
128.00
64.000
64.000
64.000
128.00
64.000
64.000
128.00
128.00
128.00
128.00
64.000
128.00
64.000
128.00
64.000
128.00

64.000

kernel

5.0000
5.0000
3.0000
5.0000
3.0000
3.0000
3.0000
3.0000
5.0000
5.0000
3.0000
3.0000
5.0000
5.0000
5.0000
3.0000
3.0000
5.0000
5.0000
5.0000

3.0000

PARALLEL COORDINATES VIEW

dropout

0.30000
0.50000
0.30000
0.50000
0.50000
0.50000
0.30000
0.30000
0.50000
0.50000
0.30000
0.50000
0.30000
0.50000
0.30000
0.30000
0.30000
0.50000
0.50000
0.30000

0.30000

optimizer

adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam

adam

INACTIVE - {) (G - Q)

SCATTER PLOT MATRIX VIEW

activation Accuracy
relu 0.86090
relu 0.86180
relu 0.85750
relu 0.86200
relu 0.86200
relu 0.86710
relu 0.86170
relu 0.86350
relu 0.85710
relu 0.85860
relu 0.86870
relu 0.86310
relu 0.85350
relu 0.86570
relu 0.85420
relu 0.86530
relu 0.86060
relu 0.86210
relu 0.85940
relu 0.86130
relu 0.86040

Sekil 5.6. TensorFlow hiperparametre meniisii.
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Sekil 5.6’da goriildiigii gibi hiperparametre performans c¢iktilar1 tablo, koordinat ve
dagilim grafigi halinde halinde listenebilir. Ayrica sol meniide yer alan onay kutulariyla
(checbox) performans metrigi, siralama o6l¢iitii ve parametre se¢imi basta olmak iizere
denenen tiim parametrelere (hparams) yonelik se¢im yapilabilir. Bu segimlere yonelik

anlik performans sonuglart Sekil 5.5’teki gibi goriilmektedir.

Sekil 5.6°da tablo goriiniimii (table view) ile hiperparametre sonuglar1 goériilmektedir.
Eger paralel koordinat goriiniimii (paralel coordinate view) sekmesi segilirse,
parametrelerin  optimum  degerlerine ait ¢esitli  hiperparametrelerde  alinan

performanslarin anlik grafiksel dagilimlar1 Sekil 5.7°deki gibi goriliir.
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e

Hyperparameters

num_units
64.000
128.00
256.00

TABLE VIEW PARALLEL COORDINATES VIEW

O Logarmnmic
Q Quantile

Ogarttnrmic ‘ ‘

() Loga
O Quantile QO Quantile

SCATTER PLOT MATRIX VIEW

() Loga
O Quantile

kernel
2.0000
4 3.0000 .
4.0000 num_units kernel dropout
5.0000

dropout \
0.30000 240 -
0.40000
0.50000

optimizer
adam
rmsprop 200

activation
relu _
tanh 180

3 epoch
10.000 160 —
20.000

[ batch _
32.000 140
64.000

optimizer

A=),

220 —

120 —
Metrics

Accuracy 100 —
Min Max 80 —

activation

anh

-infinity +infinity

Status

Unknown [ Success [ Failure
Running - Trial ID num_units kernel dropout optimizer

activation

Accuracy

Accuracy

Sekil 5.7. TensorFlow parametre meniisiindeki paralel koordinat sekmesi.

Sekil 5.7’ye gore ilgili parametrelerin hangileri ile birlikte optimum deger verecegi goriilmektedir. Cizelge 5.16°da en iyi sonug veren parametrelere

ait ozet bilgi, sekil 5.5 ve sekil 5.6’daki TensorFlow parametre meniisiin (Hparams Dashboard)’den elde edilmistir. TensorBoard ile belirlenen ve

caligmada kullanilan tiim modelin 6zet bilgisi Cizelge 5.16’da verilmistir.
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Cizelge 5.16. Model parametre 6zet bilgisi.

Parametreler Degerler
Egitim-Test ayrimi %70-%30, %80-%20
Dogrulama ayrimi %10

Kelime gdbmme yontemi Word2Vec (Skip-Gram ve CBOW)
Kelime gdbmme boyutu 100, 200, 300
Cekirdek degeri 5
Sinir ag1 diiglim sayis1 128
Evrisim Sinir Ag1 Filtre Sayisi 128
Adim 1
Dolgu same
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Kiime Boyutu 64
Donem Sayisi 20
Seyreltme Orani 0,3
Kelime Uzunlugu 200
Cikt1 1
Performans metrigi Dogruluk
Aktivasyon fonksiyonu RelLU
Kayip fonksiyonu Binary Cross-Entropy
Cikis fonksiyonu Sigmoid

IMDB veri kiimesi tizerinde 3 farkli vektér boyutunda (100, 200 ve 300) Word2Vec
(Skip-Gram ve CBOW) kelime gomme metim temsil sonrasi duygu siiflandirma islemi
i¢in ¢ok katmanli bir derin 6grenme modeli (MBiRUMCONYV) &nerilmistir. Onerilen

modelin gorseli Sekil 5.8’dedir. Onerilen model ait detaylar bu béliimde anlatilacaktir.

D r‘
! N —1
i et 1 .:} _ u “ r.
8L
Girdi Metin Temsili 6 BIGRU IBoyutta 1 Boyutlu Max-pool  Seyreltme oo
(Kelime gomme) CNN CNN ’ atman

Sekil 5.8. Onerilen model (MBiGRUMCONV).
Onerilen modelinin girdi katmaninda metin verisinin alindig1 ilk katmandir. Sonrasinda
gelen kelime gdmme katmani ikinci katmanidir. Metin verilerini belirli bir kelimeye
karsilik gelecek sekilde kelime vektoriine doniistiiriiliir. Bu gergek degerli vektorleri bir
araya toplayarak, bir kelime gomme katmani olusturulur. Calismada, 100, 200 ve 300
vektor boyutunda Word2Vec kelime gdomme yontemi kullanilmistir. Sonrasinda, sirasiyla
cift yonlii BiGRU, Evrisim, Seyreltme ve Yogun katmanlart gelmektedir. BiGRU

katmani sirali alt1 adettir. Evrisim katmani bir boyutlu, 6zellik haritasinin yapisina dayal
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olarak tiim giris kanallar1 ve filtreler arasindaki nokta ¢arpimini hesaplayarak elde edilen
hacmi yoneten katmandir. Seyreltme katmaniysa belirli néronlarin sonraki katmana
baghligim1 gecersiz kilarken digerlerini degistirmeden birakan bir katmandir.
TensorBoard [61] ile hiperparametre ayarlamasinda Seyreltme orani 0,3 olarak alinmustir.
Son katman olan ¢ikis katmaninda, 6nerilen modelle yapilan tahminlerin elde edildigi son
asamadir. Bu katmanda, bir diigiimden olusan ikili ¢iktiya (olumlu, olumsuz) gore
siniflandirma siirecinin sonlanir. Onerilen modelin hiperparametre detaylar1 Cizelge

5.17’de verilmistir.

Cizelge 5.17. Onerilen modelin hiperparametre detay.

#Katman No Katman Hiperparametreler Cikis Boyutu |Parametre Sayisi
Kelime gomme yontemi= Word2Vec
) Maksimum kelime uzunlugu=200
1 Kelime Gomme i ) (None, 200,300)| 15000 000
Kelime matris uzunlugu=300
workers=8, min_count=5)
2 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU (None, 200,256) 330 240
3 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU  |(None, 200,256) 296 448
4 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU  |(None, 200,256) 296 448
5 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReL U (None, 200,256) 296 448
6 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU  [(None, 200,256) 296 448
7 BiGRU Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU  |(None, 200,256) 296 448
Filtre say1si: 32
Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
8 ConvlD (None, 196,128) 163 968
Cekirdek boyutu: 5
Adim: 1
Filtre sayisi: 32
Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
9 ConvlD (None, 192,128) 82 048
Cekirdek boyutu: 5
Adim: 1
10 Max Pooling Havuz sayist: 2 (None, 128) 0
11 Seyreltme Oran: 0,3 (None, 16) 2 064
Diiglim sayist: 1
12 Yogun Katman . ) . ) (None,1) 17
Aktivasyon Fonksiyonu: sigmoid

Bu c¢aligmada Word2Vec kelime gomme sonrast duygu analizi i¢in siniflayict model

olusturulmustur. Bu modele ait sinama testi ayrim sonuglar1 Cizelge 5.18 ve Cizelge
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5.19°da k kat ¢apraz gegerleme sonuglari Cizelge 5.22 ve Cizelge 5.23’te verilmistir.
5.1.4.3. Sinama testi ayrim sonug¢lar
Yapilan deneylere iliskin sonuglar Cizelge 5.18 ve 5.19°da verilmistir. 80%-%20 Egitim-

Test ve %10 dogrulama veri kiimesi ayrimlart sonuglar1 bu boliimde anlatilacaktir.

Cizelge 5.18. Onerilen modelin %80-%20 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda

dogruluk sonuglari.

CBOW Skip-Gram
Performans Verikiimesi | 00 | 200 | 300 | 100 | 200 | 300
metrigl ayrumi
Egitim 90,99 | 93,20 | 94,38 | 91,42 | 92,08 | 95,32
Dogruluk (%) Dogrulama 88,20 | 87,63 | 89,75 | 89,65 | 89,15 | 94,67
Test 88,08 | 87,99 | 89,19 | 89,83 | 89,05 | 90,59

Cizelge 5.18’de goriildiigi iizere CBOW ve SKip-Gram yontemlerinin 200 vektor
boyutlar1 disinda dogrulama ve test ayrimlarinda vektor boyutu arttikga model

performansi artmustir.

CBOW ve Skip-Gram’in 100 vektor 6zelinde tiim ayrimlarinda Skip-Gram daha iyi
dogruluk performansi vermistir. 200 vektor boyutu 6zelinde ise, egitim ayriminda CBOW
ondeyken; dogrulama ve test ayriminda Skip-Gram daha iyi sonuglar vermistir. 300
vektor boyutundaysa ii¢ ayrimda da (test, egitim ve dogrulama) Skip-Gram, CBOW’dan
daha 1yi sonu¢ vermistir. %80-%20 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda onerilen
modelin en iyi sonucu, Skip-Gram metin temsili yontemi ile 300 vektor boyutunda tim

veri kiimesi ayrimlarinda alinmistir.

Cizelge 5.19. Onerilen modelin %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda

dogruluk sonugclari.

CBOW Skip-Gram
Performans Verikiimesi | 445 | 900 | 300 | 100 | 200 | 300
metrigl ayrimi
Egitim 92.58 | 93.28 | 94.21 | 90,40 | 90,93 | 94,68
Dogruluk (%) Dogrulama | 89,03 | 89,11 | 90,19 | 89,49 | 89,43 | 90,37
Test 89.30 | 89,29 | 89,78 | 89,09 | 90,53 | 89,80

Cizelge 5.19°da goriildiigii iizere tiim veri klimesi ayrimlarinda (egitim, test ve
dogrulama) Skip-Gram ve CBOW yontemlerinin ikisinde de de vektdr boyutu arttikca

performans degeri artmstir.
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CBOW ve Skip-Gramin 100 vektor dzelinde test ve egitim ayriminda CBOW daha iyi
dogruluk performanst verirken; dogrulama ayriminda Skip-Gram daha iyi sonug
vermistir. 200 vektor boyutunda ise egitim ayriminda CBOW 6ndeyken; Dogrulama ve
test ayriminda ise Skip-Gram daha iyi sonug¢ vermistir. 300 vektor boyutundaysa egitim
ve dogrulama ayriminda Skip-Gram, test kiime ayrimindaysa CBOW da daha iyi sonug
vermistir. %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda 6nerilen modelin en iyi
sonucu, Skip-Gram metin temsili ile 300 vektor boyutunda tiim veri kiimesi ayrimlarinda

alinmustir.

Cizelge 5.18 ve Cizelge 5.19 beraber degerlendirildigindeyse %80-%20, %70-%30
egitim-test ayriminda alinan sonuglara gore daha iyi sonug vermistir. iki farkl1 %80-%20
ve %70-%30 egitim-test ayriminda Skip-Gram ve CBOW yontemlerinin ikisinde de de
vektdr boyutu arttikca performans degeri arttigi goriilmiistiir. ki ayrimda da en iyi

sonuglari, Skip-Gram yontemi ve 300 vektor boyutunda alinmistir.

Onerilen modelin tiim metin temsili ve vektdr ayrimlarina yonelik, egitim ve dogrulama
dogruluk ve kayip grafikleri Cizelge 5.20 ve Cizelge 5.21°de verilmistir. %70-%30
egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda en iyi sonucu veren Skip-Gram 300 vektor

boyutunda alinan egitim ve dogrulama kayip grafigi sekil 5.9’da gosterilmistir.
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Cizelge 5.20. IMDB veri kiimesi %80-%20 egitim-test ayriminda egitim ve dogrulama kay1p grafikleri.

Kelime 100 200 300
Gomme
Yontemi
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
—— Eitim ACC 0901 — Faining acc 0.95 4
090 1 —— Dogrulama ACC —— Validation acc
089
088
088 0.&5
0.86
087 |
084 0.75
086
082 | |
085 070
0.80 4
084
078 | 0.60 —Bptim ACC
083 Dozmlams ACC
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 25 50 75 100 125 150 175 200 T T T T T T 00 25 50 75 100 125 150 175 200
Egitim ve Dogrulama Kayb1 ’ : ¢ ° ’ 0 E&iti Dol Kavb
! el . 1nm ve pogrulama ayoi
CBOW Egitim ve Dogrulama Kayb1 g Y
045 | — Ekitim Kayt 0.601 —Eiitim Kaybt
’ —— Dogrulama Kayb 038 —Egitim Kyt —Diodrulams Kaybt
— Dogruama Kyt 0.55 4
040 1 036 0501
034 0.45
035
032 0.40 1
030 1 030 0.35 1
0.25 1 028 0.30
0.25
026
00 25 50 75 100 1225 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

0.0
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Cizelge 5.20. (devam). IMDB veri kiimesi %80-%20 egitim-test ayriminda egitim ve dogrulama kay1p grafikleri.

Kelime
Gémme 100 200 300
Yontemi
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
0901 — zpimace 0.90 0.95 4
089 —— Dofrulams ACC
088 | 0ss 085 1
0.87
0.80 080 4
0.86
0.85 1 075 075 4
084 4
083 070 —— Eitim ACC 0.70 4 = Egitim ACC
T - - : - - = Donulams ACC —— Dorulams ACC
0 2 4 6 8 10 - - - - - - - T T T T T T
Skip-Gram Egitim ve Dogrulama Kaybi S oo e ¢ 1
— Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Kaybi
0.38 - —Eiitim Kaybr
—Dogrulams Kayb: 060 —Ejitim Kaybr —— Efitim Kaytn
036 1 0ss — Dobrulama Kaybt 0.60 — Dojrulams Kaybt
0.34 1 0.50
0321 045
0301 040
0.28 1 0.35
0.26 1 030
0 2 1 § 8 10 025

Cizelge 5.20°deki grafiklerden, tiim vektor boyutlarinda (100, 200, 300) Skip-Gram, CBOW’a gore tiim vektor boyutlarinda daha iyi (robust)
model elde edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.21. IMDB veri kiimesi %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda egitim ve dogrulama kay1p grafikleri.

Kelime
Comm 100 200 300
Yontemi
s ; ; ; Egitim ve Dogrulama Dogrulug Egitim ve Dogrulama Dogrulug
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu 0.94 g & frulugu 2 & srulugu
0.925 . — Eitim ACC =—— Egitim ACC
—— Egzitim ACC j I ] s,
20y | — Doisismace 0.9z Dogrulzma ACC 090 { —— Dokrulams ACC
0.90 1 0.88 4
0.875
0.88 1 0.86
0.850
0.86 1 054 |
0.825
0.84 1 082 |
0.800 '
0.82 1 050 |
0.775 050 | ol
0?50 1 T T T T T T T T T .
25 50 75 100 125 150 175 200 00 25 30 75 W00 125 150 175 200 0 2 3 g B 10 2
CBOW Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Kayb: Egitim ve Dogrulama Kayb:
0.50 1 —— Egitim Kaybt 0451 —— Eitim Kaybt 045 | —Eiitim Kavh
—— Dorulzma Kaybt —— Dorulema Kayby : sitim Kay !
0.45 0.40 1 ~——Dognulama Kaybt
0.40
0.40 1 035 4
0.35 030 035
0.30
0.25 0:30 1
0.25
0.20 4 0.25 1
0.20
; ; ; . ; ; ; , , , ,
25 50 75 100 125 150 175 200

T T T T T
0.0 25 50 75 100 125 150 175 200
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Cizelge 5.21. (devam). IMDB veri kiimesi %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda egitim ve dogrulama kayip grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
0.900
0875 020
0.850 -
0825
0.800 0.80
0775 -
0.750
?ainin.g acc 070 —— EEitim ACC 070 —— Egitim ACC
0.725 — Validation acc —— Diogrulsms ACC = Dodrulams ACC
Skip-Gram 0o 25 50 75 100 125 130 175 200 00 25 50 75 10 125 150 175 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200
Egitim ve Dogrulama Kayb: el . . e . .
060 = Egitim ve Dogrulama Kaybt Egitim ve Dogrulama Kayb:
. — EfitimKah —— Egitim Kavtt 055 —— Esitim Kaybt
0.55 - Dofrulams Ry 0.55 —— Dogrulams Kaytn ) —— Dorulama Kayb
050
050 050
0.45
045 045
0.40
0.40 040
035
035
035
030
030 030
035 025
0.25
00 25 50 75 100 125 150 175 200 020 020 T T y y y y T y
' ) ) - ' ' ' ' ' 00 25 50 75 100 125 150 175 200 0o 25 5075 100 125 150 15 200

Cizelge 5.21°deki grafiklerden, tiim vektor boyutlarinda (100, 200, 300) Skip-Gram, CBOW’a daha daha iyi model elde edildigi goriilmektedir.

Sekil 5.9’da en iyi sonucu veren modelin egitim-test dogruluk kayip grafigi verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
0.90
0.85 |
0.80
0.75
0.70 — EE&itim ACC
— DaoErslame ACC
0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 3200
Egitim ve Dogrulama Kayl
— Efitim Kayia
0.55 1 — Dhofrsleme Kaybe
0.50
0.45
0.40
035
0.30
0.25
u' 21} - T T T T T T T T T
0.0 25 5.0 75 100 125 150 17.5 200

Sekil 5.9. IMDB veri kiimesi %70-%30 ve %10 dogrulama ayriminda egitim ve dogrulama kayip grafigi.

Sekil 5.9’da IMDB veri kiimesi %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama ayriminda grafikleri en iyi sonucu Skip-Gram 300 vektor boyutunda

alinan egitim ve dogrulama kay1p grafik sonucu gosterilmistir.
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5.1.4.4. K-Kat Capraz Dogrulama Ayrim sonuglart

Word2Vec sonrasi 3 kat, 5 kat ve 10 kat capraz gecerleme sonuglar1 Cizelge 5.22, Cizelge

5.23’te verilmistir.

Cizelge 5.22. IMDB veri kiimesi %80-%20 egitim-test k-kat ¢apraz dogrulama dogruluk

sonugclari.
Word2Vec Tiirii CBOW Skip-Gram
Vektor boyutu 100 200 300 100 200 300
3 kat 89,49 89,63 89,69 89,32 89,39 90,56
5 kat 89,32 89,86 89,87 89,45 89,58 90,67
10 kat 89,18 89,25 89,48 89,28 89,42 89,51

Cizelge 5.22°de goriildiigii tizere, sinama testi ayrim sonuglarina benzer sekilde 3, 5 ve

10 kat ¢apraz dogrulama sonuglarina gore Skip-Gram 300 vektér boyutu CBOW’a gore

daha iyi sonug vermistir.

Cizelge 5.23. IMDB veri kiimesi %70-%30 egitim-test k-kat ¢apraz dogrulama dogruluk

sonuglari.
Word2Vec Tiirii CBOW Skip-Gram
Vektor boyutu 100 200 300 100 200 300
3 kat 89,24 89,66 89,85 89,35 89,47 89,87
5 kat 89,32 89,75 89,94 89,56 89,65 89,99
10 kat 89,06 89,78 89,90 89,32 89,52 89,77

Cizelge 5.23’te goriildiigii izere, stnama testi ayrim sonuglarina benzer sekilde 3, 5 ve 10
kat ¢apraz dogrulama sonuglarina goére Skip-Gram 300 vektor boyutu CBOW’a gore daha

1yi sonug¢ vermistir. Cizelge 5.23° te IMDB veri kiimesi lizerinde benzer igerikli

calismalarla 6nerilen modelin test kiimesi ayrimina ait dogruluk sonucu verilmistir.

Cizelge 5.24. Onerilen modelin test dogruluk sonuglarinin énceki calismalarla

karsilastirilmasi.
Yazar Model Dogruluk (%)

Rathee ve arkadaslari [18] | Paragraf Vektor 76

Kumar ve Harish [31] SVM 85
Zabit ve Begonya [12] CNN 85,32
Vielma ve arkadaslar1 [8] | CNN-BILSTM 89,54

Haque, Lima ve Mishu [9] CNN 90
Dang ve arkadaslar1 [10] 4 CNN 84,5
Gao ve arkadaslar1 [11] 3 CNN 89,4
Qaisar [13] 2LSTM 89,9
Amit ve arkadaslar1 [14] | BILSTM-CNN 90,5
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Cizelge 5. 24. (devam). Onerilen modelin test dogruluk sonuglarmin énceki ¢alismalarla

karsilastirilmast.
Yazar Model Dogruluk (%)

Derra [15] 2 BILSTM 87,46

Prabha ve arkadaslar1 [16] RNN 87
Ni ve Cao [17] SLTM-GRU 87,10
Wenpeng ve arkadaglari [19] CNN 87,90
Nguyen ve arkadaslar1 [32] SVM-NB 87,95

Amulya ve arkadaslari [20] RNN 88
Hassan ve Mahmood [22] CNN-LSTM 88,3
Mohaiminul ve Sultana [33] RF 88,66
Narayanan ve arkadaslar1 [34] NB 88,80
Camacho-Collados ve Pilehvar [23] CNN-LSTM 88,90
Ghorbani ve arkadaslari [24] CNN-LSTM-CNN 89,02
Zhou ve Feng [29] DT 89,16
Wang ve Manning [30] SVM 89,16
Nehal ve arkadaslar1 [25] CNN-LSTM 89,20
Ma ve Fan [26] Bi-LSTM 89,29
Sabba ve arkadaglar1 [21] CNN 89,47
Chen ve arkadaslar [27] BiLSTM 90,58
. I Sinama testi ayrimi 90,59
o M 5 kat dogrulama ayrinmi 90,67

Cizelge 5.24’te goriildiigii gibi 6nerilen modelin dogruluk performansi ayni veri kiimesi
tizerinde benzer igerikli model sonuglarina gore dndedir. Cizelge 5.25’te dogrulama veri

kiimesi ayrimina ait dogruluk sonucu verilmistir.

Cizelge 5.25. Onerilen modelin dogrulama dogruluk sonuglarinin benzer ¢alismalarla

karsilastirilmasi.

Yazar Model Dogruluk (%)
Chen ve arkadaslar1 [27] CNN-BILSTM 82,30
Shaukat ve arkadaslari [150] MLP 86,67
Pang ve Lee [155] NB-SVM 87,20
Derra [15] 2 BILSTM 88,36
Ghorbani ve arkadaslar1 [24] | CNN-LSTM-CNN 89,02
Rathor ve Agrawal [156] | CNN 89,27
Yenter ve Verma [157] CNN-LSTM 89,50
Ghosh Linear SVM 91,10
Johson ve Zhang [28] LSTM 93,49
Amit [14] MBILSTMGIoVe 93,55
Onerilen Model MBiGRUMCONV 94,67

Cizelge 5.25’te oOnerilen modelin dogrulama ayriminda dogruluk performans sonucu
ozellikle ¢ok katmanli Onerilen modellerle karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirmalarda

benzer ¢alismalar geride biraktigr goriilmektedir.

95


https://aclanthology.org/people/j/jose-camacho-collados/
https://aclanthology.org/people/m/mohammad-taher-pilehvar/

5.1.5. On Egitimli Yontemler Deneyi

IMDB veri kiimesi 6zelinde Word2Vec sonrast MBiGRUMCONYV modeline ek olarak
Bu bolimde 6n egitimli metin temsil yontemleriyle olusturulan modellerle yapilan
deneysel c¢alismalar anlatilacaktir. Sekil 5.10’da calismanin akis diyagrami

goriilmektedir.

IMDB Veri
Kiimesi

BERT-MBiGRUCONV

Veri Onisleme BERT-CNN

GloVe-MBiGRUMCONV

(Dogruluk)

Sekil 5.10. IMDB veri kiimesinde yapilan ¢alismanin akis diyagrami.

%80 %20
%70 %30

(BERT, GloVE)

5.1.5.1. On isleme ve Metin Temsili

IMDB veri kiimesi ile BERT-CNN ve BERT sonrast MBIiIGRUMCONYV c¢aligsmalarinda,
on iki katman doniistiiriicii blogu, on iki dikkat bashigi, yedi yiiz altmis sekiz gizli katman
ve yiiz on milyon parametre bulunan BERT-base kullanilmistir. GLoVe igin de alti milyar
kelime bulunan GLoVe [95] versiyonunun 100, 200, 300 boyutu ile Google tarafindan
onceden egitilmis BERT kullanilmistir.

5.1.5.2. Deney Kurulumu

GLoVe sonrast MBiGRUMCONYV ve BERT sonrast MBIGRUMCONV ile %70-%30 ve
%80-%20 egitim-test ayriminda modeller olusturulmustur. Bunlara ek olarak BERT-
CNN ile de model olusturulmustur.

Bu bolimde yapilan BERT-CNN, ayr1 ayrt on egitimli GLoVe ve BERT sonrasi
MBiGRUCONYV modellerine ait deneyler, daha hizli ve kesintisiz sonuglanmasi igin
Colab Pro [142] iizerinde yapilmistir. GLoVe ve BERT sonrast MBiGRUMCONV
modeliyle alinan sonuglarla BERT-CNN sonrasi alinan sonuglar alt basliklarda

anlatilmistir.
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5.1.5.3. On Egitimli GloVe Sonrast Alinan Sonuglar

IMDB veri kiimesinde, 6n egitimli GloVe sonrasi %70-%30, %80-%20 egitim-test
ayrimin her ikisinde de %10 gecerleme sonuclar1 Cizelge 5.26 ve Cizelge 5.27°de

verilmistir.

Cizelge 5.26. %70-%30 egitim-test ve %10 dogrulama dogruluk sonuglari.

Performans metrigi 100 | 200 | 300
Egitim 96,86 | 97,40 | 97,21

Dogruluk Test 87,30 | 87,35 | 87,43
Dogrulama | 87,10 | 87,35 | 87,39

Cizelge 5.26°da goriildiigii iizere, %70-%30 egitim-test sinama testi ayrim sonuglarma
gore Test ve dogrulama kiimesinde 300 vektor boyutunda daha iyi sonug vermistir. Egitim

kiimesinde ise 200 vektor boyutu daha iyi sonug vermistir.

Cizelge 5.27. %80-%20 egitim-test ve %10 dogrulama dogruluk sonuglari.

Performans metrigi 100 | 200 300
Egitim 97,23 | 97,77 | 98,12

Dogruluk Test 86,57 | 87,74 | 89,10
Dogrulama | 88,10 | 88,15 | 88,58

Cizelge 5.27°de goruldiigii lizere, %80-%20 egitim-test sinama testi ayrim sonuglarina

gore test ve dogrulama kiimesinde 300 vektor boyutu daha iy1 sonug vermistir.
5.1.5.4. BERT Sonrast MBiGRUCONYV ile alinan Sonuglar

BERT sonrast MBiGRUMCONYV yontemiyle, %70-%30, %80-%20 egitim-test ayrimin

her ikisinde de %10 gegerleme sonuglar1 Cizelge 5.28” de verilmistir.

Cizelge 5.28. IMDB veri kiimesinde %70-%30 ve %80-%20 egitim-test ve %10

dogrulama dogruluk sonuglari.

Egitim-Test ayrimi1 | %70-%30 | %80-%20
Egitim 95,49 95,59
Test 88,81 89,63
Dogrulama 88,63 90,43

Cizelge 5.28’de goriildigi lizere %80-%20 egitim-test ayrimi, %70-%30 egitim-test
ayrimina gore daha iyi iyl sonug¢ vermistir. BERT sonrast IMDB veri kiimesi iizerinde
%80-%20 egitim-test ayriminda en iyi sonucu veren modelin, egitim dogrulama kayip

grafigi Sekil 5.11°de verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

—— Egitim Kayb
Dogmlama Kaybi

= Egitim acc

Dogrulama acc

25 50 75 100 125 150 175 200 )5 50 75 100 125 150 175

Sekil 5.11. IMDB veri kiimesinde BERT MBiGRUMCONYV egitim dogrulama
dogruluk ve kayip grafigi.

5.1.5.5. BERT-CNN Deneyi

BERT-CNN ile %70-%30 ve %80-%20 egitim-test ve %10 gecerleme ayrim sonuglari
Cizelge 5.29°da verilmistir.

Cizelge 5.29. %70-%30 ve %80-%20 egitim-test ve %10 sinama testi dogruluk

sonuglari.

%70-%30 | %80-%20
Egitim 96,24 96,60
Test 88,72 90,72
Dogrulama 88,42 94,75

Sekil 5.12°de BERT-CNN sonras1 IMDB veri kiimesi %80-%20 egitim-test ayriminda en

1yi sonucu veren egitim dogrulama kayip grafigi verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

—— Egitim acc 07 - —— Esitim Kaybt

—— Dogrulama acc — Dogrulama Kayb

10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Sekil 5.12. IMDB veri kiimesinde BERT-CNN %80-%20 egitim ve dogrulama kayip
grafigi.

5.1.5.6. Deney Sonucglarinin Genel Degerlendirilmesi

IMDB veri kiimesi iizerinde yapilan Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, ¢ok katmanli
BIGRU ve Cok katmanli CNN ve 6n egitimli olmak iizere yapilan tiim deneylerin

degerlendirilmesi bu boliimde yapilacaktir.

Yapilan Makine 6grenmesi deneyinde BOW ve Word2Vec metin temsili sonras1t NB, RF,
SVM, DT makine Ogrenmesi yontemleriyle olusturulan modeller dogruluk
performansiyla degerlendirilmistir. TF-IDF ve Word2Vec temsillerinden sonra SVM

daha iyi sonug vermistir.

Calismada yapilan ikinci deneyde cesitli optimizasyon fonksiyonlari, donem, kiime
boyutu gibi parametrelerde farkli sayida Yogun Katman, Seyreltme ve cesitli derin
O0grenme sinir aglariyla (GRU, LSTM, BiLSTM, BiGRU) olusturulan birden ¢ok
katmandan olusan farkli yedi model olusturulmustur. Bu modellerin dogruluk
performansi bakimindan en iyi sonucu BiLSTM ve BiGRU derin 6grenme yontemleriyle
olusturulan modeller vermistir. Bu sonug¢ ile Onerilen modelde BiGRU sinir agi

kullanilmasina 6nemli bir etken olmustur.

IMDB veri kiimesi tizerinde iiciincii deneyde, Word2Vec metin temsil islemi sonrasi
derin 6grenme temelli yeni bir model 6nerilmistir. Derin 6grenme yontemi olarak ¢ok
katmanli BIGRU ve CNN sinir aglar1 kullanilmistir. Onerilen model; alt1 adet BiGRU ve
iki CNN sinir aglarindan olusturulmustur. Deneyler sirasinda veri kiimesi %80-%20 ve

%70-%30 smama testi egitim-test ve her iki ayrimda da %10 dogrulama ayrimlarina
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boliinerek sonuglart ayri iki Cizelgede (Cizelge 5.17, Cizelge 5.18) verilmistir. Ayrica 3-
5-10 kat ¢apraz gegerleme sonuglart da Cizelge 5.21 ve Cizelge 5.22°de verilmistir. Bir
sonraki deneyde onerilen MBiGRUMCONYV modelinde Word2ec yerine GloVe ve
BERT 6n egitimli yontemleriyle metin temsilleri ¢ikarilmistir. Onerilen modelin 6n
egitimli GloVe sonucu; Cizelge 5.26 ve Cizelge 5.27’de, BERT kullanilarak olusturulan
BERT-MBiGRUMCONYV modelinin sonucu Cizelge 5.28’de verilmistir Ayrica Cizelge
5.29°da NLP gorevlerinde giincel yaklasim olarak siklikla kullanilan BERT-CNN sonucu

verilmistir.

BERT-MBIGRUMCONYV, BERT-CNN ve oOnerilen yontem olan Word2Vec sonrasi
MBiGRUCONYV modelleriyle alinan sonuglarin kendi aralarinda test ve dogrulama

dogruluklarina ait karsilastirilmalar1 Cizelge 5.30°da verilmistir.

Cizelge 5.30. MBIGRUMCONY modelinin, BERT-CNN, BERT-MBiGRUCONV

modelleriyle test ve dogrulama dogruluk sonuglartyla karsilagtiriimasi.

Test - o
Model (%) Dogrulama (%)
BERT MBiGRUMCONV 89,63 90,43
BERT-CNN 90,72 94,75
. Sinama testi 90,59 94,67
MBIGRUMCONV 5 kat ¢apraz gecerleme 90,67 -

Cizelge 5.30°da goriildiigii gibi, BERT-CNN literatiirdeki gibi ondedir. Fakat Word2Vec
sonrast MBiGRUCONV, BERT sonras1t MBiGRUCONV’un test ayriminda bir adim
oniindedir. Test ayriminda ki bu sonu¢ dogrulama ayriminda da benzer sekildedir. Test
setinde en iyi sonucu BERT-CNN %90,72 test dogruluk degeri vermistir. Word2Vec
MBiIGRUMCONYV modeli de %80-%20 sinama test ayriminda %90,59 dogruluk degeri
300 vektor boyutlu Skip-Gram ile %90,59 test dogruluk degerleri verirken; 5 kat capraz
gecerleme ayriminda %90,67 dogruluk sonucunu yine 300 vektor Skip-Gram yontemiyle
vermistir. BERT-MBIGRUMCONY modeli %89,63 ile 6nerilen modeli takip etmektedir.
Bu sonuglar; Word2Vec sonrast MBIGRUMCONYV ile Bert sonrast MBiIGRUMCONV

birbirine yakin sonuglar verdigini gostermistir.

5.2. FARKLI VERIi KUMELERIi UZERINDE YAPILAN DENEYLER

Bu boliimde ¢alisma IMDB disindaki TripAdvisor, Rotten Tomatoes ve Covid-19 veri

kiimeler iizerinde yapilan deneylerden bahsedilecektir.
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5.2.1. TripAdvisor ve Rotten Tomatoes Uzerinde Yapilan Deney

Bu boliimde TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri kiimesi ve bu veri kiimeleri tizerinde
yapilan deneysel calisma anlatilacaktir. Sekil 5.13’te g¢alismanin akis diyagrami

goriilmektedir.

TripAdvisor

Rotten Tomatoes (DT, LR, NB, SVM)

Stacking (DT, LR, NB, SVM)
Voting (DT, LR, NB, SVM)

Veri Onisleme

%80 %20
%70 %30

(Dogruluk)

( TF-IDF, Word2Vec)

Sekil 5.13. TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri kiimeleriyle yapilan ¢alismanin akis

diyagrami.

5.2.1.1. Deneyde Kullanilan Veri Kiimeleri

Calismada, film ve otel inceleme sitelerinden toplanan ve bu sitelerden toplayanlar
tarafindan agik kaynak olarak paylasilan yorumlar kullanilmigtir. TripAdvisor otel
incelemesi veri kiimesi [6], yirmi bin dort yiiz doksan otel yorumundan elde edilen
verilerden olusmaktadir. Bir ve iki yildizli yorumlar negatif; ti¢ yildizli yotumlar nétr;
dort ve bes yildizli yorumlar pozitif olarak isaretlenmistir. Rotten Tomatoes film
incelemeleri veri kiimesi, iki yiiz kirk bin olumlu (fresh) ve iki yiiz kirk bin olumsuz
(rotten) olarak etiketlenmis film incelemelerine sahiptir [5]. Bu veri kiimelerine dair bilgi

literatiir taramasinin alt boliimii olan boliim (2.2.1)’de yer almaktadir.
5.2.1.2. On isleme ve Metin Temsilleri

Dokiimanlarda metnin temsili i¢in kullanilan yontemler, siniflandirmada basarili
sonuglarin alinmasina zemin hazirlamaktadir. Bu ¢alismada, Word2Vec ve TF-IDF metin
temsil yontemleri kullanilmistir. Bu deneyde, Cizelge 5.31°de verilen Word2Vec

Parametreleri kullanilmastir.
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Cizelge 5.31. Kullanilan Word2Vec parametreleri.

Parametre | Degerler
Size 300
Window 3)
Workers 8
min_count 5
sg 0

Cizelge 5.31°de goriildiigii iizere, calismada Word2Vec yontemi igin vektdr boyutu 300,
pencere boyutu bes, veri kiimesinde gegen minimum deger bes ve CBOW yontemi
kullanilmistir. Calismada kullanilan diger temsil yontemi i¢in Cizelge 5.32’de verilen TF-
IDF parametresi kullanilmistir.

Cizelge 5.32. TF-IDF yontemi parametreleri.

Parametre | Deger

max_count | 10 000

5.2.1.3. Deney Kurulumu

Bu deneyde, TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri kiimeleri, %80-%20 ve %70-%30
egitim-test ayrimina boliinmiistiir. Duygu analizi deneyinde, deney ortam 6zellikleri ve
performans kriterleri bagliginda anlatildigi iizere yerel bilgisayarda, Python programlama
dili ve Jupyter IDE’si ile gergeklestirilmistir. Deneyde duygu analizi modelleri igin;
makine oOgrenmesi algoritmalarindan NB, SVM, LR ve KNN simiflandiricilar
kullanilmistir. Tekil makine 6grenmesi algoritmalarinin bir arada kullanimini saglayan
topluluk 6grenme yontemlerinden Yiginlama ve Oylama kullanilmistir. Olusturulan
modeller ve tim NLP iglemleri, AMD RYZEN 7 2700 islemcili ve 64 GB RAM’e sahip
bir bilgisayarda calistirilmistir. Deneyde model performanslari dogruluk kriteriyle

degerlendirilmistir.
5.2.1.4. Deney Sonuglart

TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri kiimelerinin %80-%20 ve %70-%30 egitim-test
ayriminda, TF-IDF ve Word2Vec metin temsilleri sonrasinda duygu analizi modelleri
olusturulmustur. Bu modeller, tekil makine 6grenmesi (NB, KNN, LR, SVM) ve bu tekil
makine Ogrenmesi yontemlerinin heterojen sekilde bir arada kullanimi i¢in topluluk

O0grenme algoritmalarindan olusan Yiginlama ve Oylama’dir. TripAdvisor ig¢in
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olusturulan modellerin dogruluk performanslari Cizelge 5.33 ve Cizelge 5.34’°te, Rotten
Tomatoes lizerinde olusturulan modellerin dogruluk performansi Cizelge 6.10 ve Cizelge

6.11°de verilmistir.

Cizelge 5.33. TripAdvisor veri kiimesinde dogruluk sonucu (%80 egitim, %20 test).

Metin temsil yontemi | NB | KNN | LR | SVM | Yigilama | Oylama
TF-IDF 83,1 | 76,6 | 88,2 | 885 89,7 90,4
Word2Vec 84,3 ] 78,6 189,3| 89,5 90,5 91,5

Cizelge 5.33 incelendiginde, tekil makine 6grenmesi yontemleri arasinda en iyi dogruluk

performans sonucu Word2Vec sonrasi SVM ile olusturulan modelin verdigi
goriilmektedir. Topluluk 6grenme yontemleriyle tekil makine 6grenmesi yontemleri
karsilastirildiginda, her iki topluluk 6grenme yonteminin de tekil makine 6grenme
yontemlerine gére daha iyi performans verdigi goriilmektedir. Ayrica Oylama, topluluk

o0grenme yontemleri arasinda Yiginlama’ya gore daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.34. TripAdvisor veri kiimesinde dogruluk sonucu (%70 egitim, %30 test).

Metin temsil yontemi | NB | KNN | LR | SVM | Yiginlama | Oylama
TF-IDF 83,6 | 76,1 | 86,2 | 88,4 90,8 91,2
Word2Vec 85,2 | 77,2 | 86,4 | 89,7 90,4 914

TripAdvisor veri kiimesinin, %70-%30 sinama testi egitim-test ayrim sonuglari, Cizelge

5.34 incelendiginde, TF-IDF ile tekil makine 6grenmesi yontemleri arasinda performansi
en iyi olan SVM’dir. Tekil makine Ogrenmesiyle Word2Vec sonrasi olusturulan
modellerde sirasiyla SVM, LR, NB, KNN seklinde dogruluk performanslart alinmistir.
Iki temsil yontemi sonrasi topluluk &grenme ydntemleriyle olusturulan modellerde;

Oylama, Yigmlama’ya gore daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.35. Rotten Tomatoes veri kiimesinde dogruluk sonucu (%80 egitim, %20

test).
Metin temsil yontemi | NB | KNN | LR | SVM | Yigmlama | Oylama
TF-IDF 815]| 76,8 | 81,7 | 83,8 83,9 87,2
Word2Vec 81,6 | 80,6 1819 87,8 88,5 88,7

TripAdvisor veri kiimesinin, %80-%20 sinama testi egitim-test ayrim sonuglar1 Cizelge
5.35 incelendiginde, TF-IDF ile tekil makine 6grenmesi yontemleri arasinda dogruluk
sonucu en iyi olan SVM’dir. Ancak SVM, Word2Vec ile en iyi sonuglar1 elde eder.
Word2Vec temsilinde model performans siralamast SVM, LR, NB, KNN seklindedir.

Topluluk 6grenme yontemleri ile tekil makine 6grenmesi yontemleri karsilastirildiginda,
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Yiginlama ve Oylama daha iyi sonug vermistir. Topluluk 6grenme yontemleri kendi

arasinda karsilastirildiginda Oylama, Yiginlama’ya gore daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.36. Rotten Tomatoes veri kiimesinde dogruluk sonucu (%70 egitim, %30

test).
Metin temsil yontemi | NB | KNN | LR | SVM | Yigilama | Oylama
TF-IDF 80,5| 74,3 | 80,7 | 82,2 83,8 85,4
Word2Vec 81,3] 80,1 1816 82,7 85,8 87,5

Cizelge 5.36 incelendiginde, TF-IDF ve Word2Vec metin temsil yontemleri sonrasinda
olusturulan modellerin dogruluk performanslarina ait siralama benzer sekilde alinmistir.
Bu siralama sirasiyla Oylama, Yigmlama, SVM, LR, NB ve KNN seklindedir. Ayrica
Oylama, topluluk 6grenme yontemleri arasinda Yigmlama’ya gore daha iyi sonuglar
gostermistir. Bu deney gostermistir ki; makine 6grenmesi yontemlerini tekil kullanmak
yerine heterojen sekilde topluluk yontemleriyle bir arada kullanmak model performansi
olumlu etkilemektedir. Ayrica yapilan deneyde; Word2Vec’in, TF-IDF’den daha iyi

performans gosterdigi goriilmektedir.

5.2.2. COVID-19 Twitter Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan Deney

Bu deneyde heterojen topluluk sisteminde ¢esitlilik saglamak i¢cin SVM, DT, RF, LR,
NB, KNN algoritmalar1 kullanilmaktadir. Topluluk 6grenme yontemlerinden Cogunluk
MV, PV ve Yiginlama kullanilmistir. Calismanin akis semas1 Sekil 5.14’te verilmistir.

(DT, KNN, LR, NB, RF SVM)

T (DT, KNN, LR, NB, SVM)
Veri Onisleme (DT, KNN,LR, NB, RF SVM)
(DT, KNN LR, NB, RE,SVM)

%80 %20
%70 %30

(Dogruluk, F-olgii,
kesinlik, duyarlilik)

( TF-IDF, Word2Vec)

Sekil 5.14. Covid-19 Twitter veri kiimesinde yapilan ¢aligmanin akis diyagrami.

5.2.2.1. Deneyde Kullanilan Veri Kiimesi

Acik kaynakli paylasilan etiketli veriler iizerinde calisilmistir. Veri kiimesi, Cizelge
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6.13'te goriildiigii gibi 44955 veri ve 6 ozellik icermektedir. Calismada sadece tweet
icerigi ve duygu sinifin1 barindiran etiket 6zelligi kullanilmigtir. Diger dort 6zellik

kaldirilmistir. Cizelge 5.37°de, Twitter verileri hakkinda bilgi vermektedir.

Cizelge 5.37. Covid-19 Twitter veri kiimesi bilgisi.

Oznitelik Oznitelik A¢iklamasi
Username Twitter kullanici adi
Screen Name Twitter kullanicilarina goriinen isim
Location Tweetin atildig1 konum
Tweet At Tweetin ne zaman atildigina dair bilgi
Tweet Tweet icerigi
Label Duygu sinifi

Cizelge 5.38'de goriildiigii gibi tweet verilerinin duygu sinifi dagilimi olumlu, olumsuz

ve notr olmak tizere li¢ siniftan olusmaktadir.

Cizelge 5.38. Covid-19 Twitter veri kiimesi duygu sinif dagilimi.

Duygu Sinif1 | Kelime Sayisi
Pozitif 19 592
Negatif 17 031

Notr 8 332

Covid-19 tweet verilerinin negatif, pozitif ve notr toplamda ii¢ sinifina ait yiizde dagilim,
Sekil 5.15’te gdsterilmektedir.

pozitif

notr

negatif

Sekil 5.15. Covid-19 Twitter veri kiimesi duygu sinifi dagilim gorsellestirilmesi.

Sekil 4.15°te goriildiigii izere veri kiimesi etiketleri birbirine yakin gibi olmasina ragmen
dengesiz bir dagilimi sahiptir. Bu dagilimi 6lgmek i¢in Carpiklik (Skewnes) degeri
kullanilir [85]. Bu veri kiimesinin ¢arpiklik degeri -0,14’tlir. Bu degerde -1 ile -0,5
arasinda yer aldig1 i¢in orta derece garpiktir. Sekil 5.16’da atilan tweetlerin duygu

siniflarina gore kelime bulutlar1 yer almaktadir. Her li¢ duygu sinifinda da gortildiigii gibi
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o5 13 2 13

“stipermarket”, “pandemi”, “bakkal”, “magaza”, “aligverig” gibi temel ihtiyaglar i¢in
kelimeler kullanilmaktadir. Bu durum saglig1 korumanin yani sira kendisinin ve ailesinin
basta gida olmak iizere hijyen gibi ihtiyaglarini karsiladiklar1 yerlere yonelik duygularini

da ortaya ¢ikarmistir. Bu durum incelenmesi gereken bir diger arastirma konusudur.

Pozitif Duygu Sinifi Negatif Duygu Simfi Notr Duygu Sinifi
change right .
grocerywstore
o =] k Us panc
food vz 123 colliitiomir DL O ”_esd groceryistore s
time supermarket ; ‘f: covl su ermarketo-
it SErE oqd cons ner RE
Pandenic " cor Qr?anqu Esanclosi( ol g PanlC bUyl a in g
L pandemic g iz thing
e ECOV-1d & QOVl
g7l = paper
- rt prlu wg o people rrrrrrrrrrrrrrrrrr g
a 'E_‘[ Lgog TR T coron a V l r u S
new d o: v }. A - -\ -
g s;supermarket

Sekil 5.16. Duygu sinifi kelime bulutu.

5.2.2.2. Deney Kurulumu

Bu boliimde metin temsilleri, makine ve topluluk 6grenme algoritmalar1 ve veri kiimeleri

ele alinacaktir.

Siniflandirma 6ncesinde 44955 Twitter kayd:r 6n isleme tabi tutulmustur. Tweetlerdeki
semboller, sayilar ve noktalama isaretleri, yasak kelimeler kaldirilmistir. Karakterler
kiigik harfe doniistiiriilmiis ve her kelimenin kokii bulunmustur. “@username” gibi
ifadeler ile “#coronavirus” gibi hashtag’ler kaldirilmistir. Bu islemler i¢in Python NLTK

kiitliphanesi kullanilmistir.

Bu calismada frekans tabanli metin temsil yontemlerinden BOW ve TF-IDF
kullanilmistir. Ayrica metin temsil yontemlerinden Word2Vec (CBOW ve Skip-Gram)
ve dokiimanlarin dogrudan vektorlestirilmesini saglayan Doc2Vec (PV-DM, PV-
DBOW) yontemi kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu deneyde,
Cizelge 5.39°da verilen Word2Vec Parametreleri kullanilmistir.

Cizelge 5.39. Kullanilan Word2Vec parametreleri.

Parametre | Degerler
Size 100, 200

Window 5

Workers 8

Min_count 5
Sg Oveyal

Cizelge 5.40°da gortldigi tizere, calismada Word2Vec yontemi igin vektér boyutu 100
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ve 200 ve Skip-Gram ile CBOW yontemi kullanilmistir. Ayrica pencere boyut degeri bes,
veri kiimesinde en ¢ok gecen kelime degeri bes olarak alinmistir. Calismada kullanilan

diger metin temsil yontemleri igin Cizelge 5.40’da verilen ayni1 parametre kullanilmistir.

Cizelge 5.40. BOW ve TF-IDF yontemi parametresi.

Parametre | Deger

max_count | 10 000

Bu deney, AMD RYZEN 7 2700 islemcili ve 64 GB RAM'e sahip yerel bir bilgisayarda

calistirllmustir.
5.2.2.3. Deney Sonuglart

Covid-19 veri kiimesinin %70-%30 ve %80-%20 egitim-test ayrimlart yapildiktan sonra
duygu siniflandirmaya yo6nelik modeller olusturulmustur. Smiflandirma 6ncesi frekans
tabanli TF-IDF ve BOW ile tahmin tabanli Word2Vev ve Doc2Vec yontemleri
kullanilmigtir. Makine &grenmesi algoritmalarindan; NB, KNN, DT, RF tekil
siniflandirmada kullanilmigtir. Bu algoritmalarin bir arada kullanimina imkan veren MV,
PV, ve Yiginlama topluluk 6grenmesi algoritmalariyla da modeller olusturulmustur. Bu
modellerin performanslarini  degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik ve F-skor
kullanilmistir ve sonuglar1 bu boliimde anlatilmistir. Dogruluk sonuglari; Cizelge 5.41 ve
Cizelge 5.42°de, F-6l¢ii sonuglari; Cizelge 5.43 ve Cizelge 5.44°te, Kesinlik sonuglari;
Cizelge 5.45 ve Cizelge 5.46’da Duyarlilik sonuglari; Cizelge 5.47 ve Cizelge 5.48’de

verilmistir.

Cizelge 5.41. Covid-19 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyin dogruluk sonuglar1 (%80
egitim, %20 test).

Metin Temsil Yontemleri

Siiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 78 75 67 | 69 | 67 | 68 | 62 | 64 | 61 | 67
SVM 77 77 67 | 69 | 66 | 68 | 62 | 64 | 61 | 66
RF 79 78 72 | 74| 72 | 713 |67 |67 | 64 | T1
NB 77 77 70 | 72 | 65 | 71 | 64 | 65 | 63 | 66
KNN 63 69 67 | 68 | 69 | 69 | 62 | 62 | 59 | 67
DT 71 69 62 | 61 | 60 | 61 | 65 | 65 | 64 | 69
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Cizelge 5.41. (devam). Covid-19 veri kiimesi lizerinde yapilan deneyin dogruluk
sonugclart (%80 egitim, %20 test).

Metin Temsil YOntemleri

Simiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200

Yiginlama 82 80 84 | 89 84 85 79 | 81 83 83
MV 83 82 83 | 84 | 82 84 | 75 | 76 73 79
PV 81 81 83 | 84 | 82 84 | 75 | 76 83 79

Cizelge 5.41°de Covid-19 veri kiimesinin frekans tabanli metin temsili (TF-IDF, BOW)
ve 100 ve 200 vektdr boyutunda tahmin tabanli metin temsil yontemleri (Word2Vec ve
Doc2Vec) sonrasinda %80-%20 egitim-test ayrimi ile olusturulan duygu analizi
modellerinin dogruluk sonuglart verilmistir. MV; BOW ve TF-IDF yontemlerinden sonra
simiflandirmada daha iyi performans gostermistir. Yiginlama ise, tim metin temsil
yontemlerinde benzer sekilde en iyi performans: gostermistir. Tekil makine 6grenmesi
yontemleri kendi arasinda degerlendirdiginde RF tiim metin temsil yontemlerinde daha
1yl sonu¢ vermistir. Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar, tekil makine 6grenmesi
yontemleriyle alinan sonuglarina goére daha dndedir.
Cizelge 5.42. Covid-19 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyin dogruluk sonuglari (%80
egitim, %20 test).

Metin Temsil Yontemleri
Siiflandirma Word2Vec Doc2Vec

Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200

LR 78 76 69 | 70 | 67 69 | 62 | 64 | 61 67
SVM 79 78 73 | 74 74 74 67 | 67 65 68

RF 75 73 72 | 72 73 73 65 | 66 63 67

NB 7 7 68 | 70 67 69 62 | 63 61 66
KNN 62 69 67 | 67 | 68 67 | 60 | 69 | 69 67

DT 71 70 61 | 61 | 61 61 | 64 | 66 | 64 69
Yiginlama 83 82 84 | 85 84 85 81 | 80 83 83
MV 82 81 83 | 84 83 84 76 | 77 73 79

PV 82 80 82 | 83 80 83 | 77 73 79
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Cizelge 5.42'de Covid-19 veri kiimesinin, %80-%20 egitim-test ayrimi sonrasinda
frekans tabanli metin temsili (TF-IDF, BOW) ve 100 ve 200 vektor boyutunda tahmin
tabanli metin temsili (Word2Vec, Doc2Vec) yontemleriyle olusturulan duygu analizi
modellerinin dogruluk sonuglar1 goriilmektedir. Tiim metin temsil yontemlerinde sonra
olusturulan modellerde Yiginlama daha iyi performans gostermistir. Tekil makine
O0grenmesi yontemleri kendi arasinda degerlendirdiginde; SVM tiim metin temsil
yontemlerinde daha i1yi sonug gostermistir. Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar, tekil

makine 6grenmesi yontemleriyle alinan sonuglarina goére daha 6ndedir.

Cizelge 5.43. Covid-19 veri kiimesi tizerinde yapilan deneyin f-6l¢ii sonuglari (%80
egitim, %20 test).

Metin Temsil YOntemleri

Siiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 80,76 | 80,76 |72,39|73,11|71,12|73,19|72,24|69,32| 69,33 | 71,45
SVM 81,01 | 81,54 |72,65|73,86|72,31|73,52|72,44|70,35|70,44 | 72,35
RF 80,91 | 81,03 | 725 |73,66|71,25|73,18|72,25|69,64| 69,25 | 71,64
NB 76,91 | 76,64 |72,64|73,64|71,64|73,10|64,17|65,22|62,53 | 66,1
KNN 62,63 | 69,24 |67,45|67,76|68,64|68,77|61,92|62,12| 68,68 | 66,68
DT 71,38 | 69,47 |61,87|61,07| 60,1 |61,05|54,96 |54,81| 64,29 | 66,88
Yigmlama | 82,26 | 82,07 | 75,7 |76,44|72,49|77,85|72,54|73,63| 72,71 | 74,64
MV 81,93 | 81,52 [73,89]75,74]73,69|75,29]48,92]70,08] 72,01 | 72,61
PV 81,32 | 81,32 | 73,7 |74,44|72,49|73,85|65,14 | 66,07 | 71,55 | 72,46

Cizelge 5.43'te Covid-19 veri kiimesinin, %80-%20 egitim-test ayrimi sonrasinda frekans
tabanli metin temsili (TF-IDF, BOW) ve 100 ve 200 vektor boyutunda tahmin tabanli
metin temsili (Word2Vec, Doc2Vec) yontemleriyle olusturulan duygu analizi
modellerinin F-6l¢ii sonuglar1 verilmistir. Tim metin temsili yontemlerinden sonra
olusturulan modellerde; Yigmlama topluluk 6grenme modeli, diger modellere gére daha
iyi sonuglar vermistir. Tekil makine 6grenmesi modelleri arasinda en iyi sonuglart SVM
vermistir. Ancak LR ve RF makine oOgrenmesi yontemleri tiim metin temsil
yontemlerinde SVM’e oldukca yakin sonuglar vermistir. Topluluk 6grenmesi ile alinan

sonuglar, tekil makine 6grenmesi yontemleriyle alinan sonuglarina gére daha 6ndedir.
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izelge 5.44. Covid-19 veri kiimesi uizerinde yapilan deneyin f-6lci sonuclari (%70
Cizelg yap y ¢ ¢lar (

egitim, %30 test).

Metin Temsil Yontemleri

Siiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 82,67 | 81,21 |76,06|76,81|75,32|74,19|72,75|73,28| 72,33 | 74,64
SVM 82,01 | 82,03 |7595|76,74|75,32|74,13|72,75(73,21| 72,22 | 74,51
RF 81,91 | 8157 |74,11|74,79|75,29|74,43|71,19|71,76| 72,25 | 74,56
NB 7419 | 74,17 |74,17|74,17|74,17|74,17|65,25|66,22 | 62,53 | 66,1
KNN 61,9 | 69,18 [66,82|67,17|67,97|67,37|59,86|59,44 | 58,68 | 66,68
DT 70,55 | 69,78 |60,66|60,88|60,83 (60,62 |54,34| 55,8 | 54,29 | 58,88
Yiginlama | 82,92 | 82,42 |76,79(76,91|7598| 76,3 |73,02| 74,1 | 72,73 | 77,61
MV 81,96 | 81,96 |74,81|74,27|75,22|74,22|65,44|66,15| 63,07 | 68,64
PV 81,86 | 81,69 |74,81|74,27|75,22|74,22|65,44|66,11|71,07 | 72,64

Cizelge 5.44'te Covid-19 veri kiimesinin %70-%30 egitim-test ayrimi ile frekans tabanli

metin temsilinden (TF-IDF, BOW) ve 100 ve 200 vektor boyutlarinda tahmin tabanli

metin temsili (Word2Vec, Doc2Vec) sonrasinda olusturulmus duygu analizi modellerinin

F-6l¢ii sonuclart verilmistir. Yiginlama, tiim metin temsil yontemleriyle olusturulan

modellerin hepsinde daha iyi performans gostermistir. Ancak Yigmlamaya; MV, PV

topluluk 6grenmesi yontemleriyle LR, RF, SVM makine 6grenmesi yontemleri BOW ve

TF-IDF metin temsillerinde yakin sonuglar vermistir. Ayrica Word2Vec ve Doc2Vec

metin temsil yontemlerinin 100 ve 200 vektor boyutlarinda da SVM makine §grenmesi

yontemi Yigmlama topluluk 6grenmesine oldukga yakin sonug¢ vermistir. Topluluk

ogrenmesi ile alinan sonuglar, tekil makine 6grenmesi yontemleriyle alinan sonuglarina

gore daha ondedir.

Cizelge 5.45. Covid-19 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyin kesinlik sonuglari (%80

egitim, %20 test).

Metin Temsil Yontemleri

Siiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 80 81 73| 74| 72 | 73 | 66 | 69 | 67 | 71
SVM 78 78 68 | 74 | 71 | 72 | 66 | 69 | 67 | 71
RF 79 80 71| 72| 71 | 71 | 65|67 | 62 | 71
NB 77 77 73 | 74 | 66 | 74 | 65 | 66 | 62 | 66
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Cizelge 5.45. (devam). Covid-19 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyin kesinlik
sonuclar1 (%80 egitim, %20 test).

Metin Temsil Yontemleri
Siniflandirma Word2Vec Doc2Vec

Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200

KNN 63 69 67 | 67 | 68 | 67 | 60 | 60 | 69 | 67

DT 72 72 60 | 61 | 61 | 60 | 64 | 66 | 64 | 69
Yiginlama 83 82 74 | 75| 74 | 75 | 71| 70| 70 | 72
MV 82 82 73 | 74| 73 | 74 | 66 | 68 | 64 | 70

PV 81 80 71| 74 | 72 | 72 | 65 | 67 | 64 | 70

Cizelge 5.45'te, Covid-19 veri kiimesinin %80-%20 egitim-test ayrimi sonrasinda frekans
tabanli metin temsilinden (TF-IDF, BOW) ve kelime 100 ve 200 vektor boyutlarinda
(Word2Vec, Doc2Vec) olusturulmus duygu analizi modellerinin kesinlik sonuglari
verilmistir. Yigimlama, tim metin temsil yontemleriyle olusturulan biitiin modellerde
daha iyi performans gostermistir. Yiginlamaya, tiim metin temsil yontemlerinde MV, PV
topluluk O6grenmesi yontemleriyle, LR, SVM ve RF makine 6grenmesi yontemleri
Yiginlamaya yakin sonuglar vermistir. Tekil makine 6grenmesi yontemleri kendi arasinda
karsilastirildiginda LR daha iyi sonug vermistir. Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar

tekil makine 6grenmesi yontemleriyle alinan sonuglarin dniindedir.

Cizelge 5.46. Covid-19 veri kiimesi tizerinde yapilan deneyin kesinlik sonuglar1 (%70
egitim, %30 test).

Metin Temsil YOntemleri

Siniflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 80 80 710170 | 70 | 72 | 64 | 65 | 60 | 65
SVM 80 80 70| 72| 71 | 71 | 65 | 66 | 61 | 66
RF 80 80 71| 70| 70 | 70 | 64 | 65 | 60 | 65
NB 64 79 70 | 68 | 68 | 69 | 62 | 62 | 60 | 65
KNN 73 71 72 | 61| 60 | 61 | 61 | 62 | 59 | 60
DT 78 80 73 | 74| 72 | 72 | 60 | 60 | 59 | 62
Yiginlama 81 82 74 | 75| 74 | 75 | 67 | 70 | 68 | 73
MV 79 81 71 | 72 | 70 | 72 | 66 [ 66 | 62 | 69
PV 80 80 71| 72| 70 | 72 | 65 | 66 | 60 | 66
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Cizelge 5.46’da, Covid-19 veri kiimesinin %70-%30 egitim-test ayrimi sonrasinda
frekans tabanli metin temsilinden (TF-IDF, BOW) ve kelime 100 ve 200 vektor
boyutlarindan (Word2Vec, Doc2Vec) sonra duygu analizi modellerinin kKesinlik sonuglari
verilmistir. Yiginlama, tiim metin temsil yontemleriyle olusturulan modellerde daha iyi
performans gostermistir. Tiim metin temsil yontemlerinde; MV, PV topluluk 6grenmesi
yontemleriyle, LR, SVM ve RF makine 6grenmesi yOntemleri yiginlamaya yakin
sonuglar vermistir. Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar, tekil makine 6grenmesi

yontemleriyle alinan sonuglarina gore daha dndedir.

Cizelge 5.47. Covid-19 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyin duyarlilik sonuglar1 (%80
egitim, %20 test).

Metin Temsil YOntemleri

Smiflandirma Word2Vec Doc2Vec
Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200
LR 77 74 66 | 68 | 65 | 67 | 60 | 61 | 60 | 61
SVM 76 77 66 | 68 | 65 | 67 | 60 | 61 | 60 | 61
RF 80 80 72 | 71| 65 | 72 | 72 | 66 | 72 | 66
NB 77 76 72 | 74 | 64 | 71 | 64 | 65 | 62 | 66
KNN 63 69 67 | 67 | 68 | 68 | 62 | 62 | 60 | 67
DT 72 70 62 | 61 | 60 | 61 | 61 | 60 | 62 | 60
Yiginlama 82 81 74 | 75| 73 | 75 | 70 | 70 | 70 | 72
MV 81 80 72 | 74 72 | 713 | 66 | 67 | 64 | 69
PV 81 80 72 | 74| 72 | 73 | 66 | 67 | 72 | 69

Cizelge 5.47° de, frekans tabanli metin temsili (TF-IDF, BOW) ve 100 ve 200 vektor
boyutlar1 (Word2Vec, Doc2Vec) sonrasinda %80-%20 egitim-test ayrimi ile rastgele
olusturulmus duygu analizi modellerinin duyarlilik sonuglari verilmistir. Yiginlama, tiim
metin temsil yontemleriyle olusturulan modellerde daha iyi performans gdstermistir.
Ancak MV, PV ve RF; BOW ve TD-IDF metin temsil yontemlerinde yiginlamaya yakin
sonuclar  vermistir. Tekil makine Ogrenmesi yontemleri kendi arasinda
degerlendirildiginde; biitiin metin temsil yontemlerinde RF daha 1yi sonu¢ vermistir.
Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar, tekil makine 6grenmesi yontemleriyle alinan

sonuclarina gore daha 6ndedir.
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Cizelge 5.48. Covid-19 veri kiimesi tizerinde yapilan deneyin duyarlilik sonuglari

(80:20 egitim:test).
Metin Temsil Yo6ntemleri
Siniflandirma Word2Vec Doc2Vec

Algoritmalart | BOW | TF-IDF | CBOW | Skip-Gram | PV-DM | PV-DBOW
100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200 | 100 | 200

LR 77 74 67 | 68 | 65 67 | 60 | 61 62 64
SVM 76 77 66 | 68 | 65 67 | 60 | 60 61 64

RF 80 78 71 72 72 72 66 66 61 68

NB 77 77 73 74 66 74 62 66 62 66
KNN 63 69 67 67 68 67 60 60 60 67

DT 72 71 60 61 61 60 61 66 64 60
Yiginlama 83 82 74 75 74 75 64 70 65 72
MV 82 82 73 | 74 | 73 74 | 65 | 68 64 69

PV 82 82 73 74 73 74 66 67 64 69

Cizelge 5.48’de, frekans tabanli metin temsili (TF-IDF, BOW) ve 100 ve 200 vektor
boyutlar1 (Word2Vec, Doc2Vec) sonrasinda %70-%30 egitim-test ayrimi ile rastgele
olusturulmus duygu analizi modellerinin duyarlilik sonuglar1 verilmistir. Biitiin metin
temsil yontemlerinde, topluluk Ogrenme modelleri, tekil makine Ogrenmesi
modellerinden daha iyi sonug¢ vermistir. Tekil makine 6grenmesi modelleri kendi i¢inde
degerlendirildiginde; RF daha iyi sonu¢ vermistir. Topluluk 6grenme modelleri kendi
iginde degerlendirildiginde; tim metin temsil yontemlerinde Yigmalma ondedir. Fakat
MV ve PV topluluk 6grenmesi sonuglart da biitiin metin temsil yOntemlerinde

yigmlamaya oldukg¢a yakindir.

Calismada en iyi sonuglar1 veren yiginlama %80-%20 egitim-test ayrimina sahip 200
vektor boyutlu CBOW Word2Vec modelidir. En iyi sonucu veren modelin literatiirde
karsilastirilmast Cizelge 6.24’°tedir. Cizelge 6.24’te yer alan 6nceki calismalar, Twitter
platformundan toplanan Covid-19 pandemisinde atilan tweetlerden olusmaktadir. Cizelge
5.49°da calismay1 yapan yazar, gelistirdigi model ve dogruluk sonucu verilmistir.
Topluluk 6grenmesi ile alinan sonuglar, tekil makine 6grenmesi yontemleriyle alinan

sonuclarina gore daha ondedir.
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Cizelge 5.49. Covid-19 veri kiimesi verilerine yonelik diger ¢alismalar.

Yazar Model Dogruluk (%)

Machuca ve arkadaslar [43] LR 78,5
Siddiqua ve arkadaslar1 [44] MV 87,7
Torbalama 83,2

Rahman ve Islam [45] Oylama 83,3

Yiginlama 83,5

Barkur ve arkadaslari [46] LR 74,29
Marga ve arkadaslari [47] NB 84

Imran arkadaglar1 [48] RNN 82,4

Buntoro arkadaslari [49] SVM 84,38
Vernikou ve arkadaslari [50] LSTM 65
Antonio ve arkadaslari [51] SGD 65
En iyi sonu¢ veren model | CBOW ile Yiginlama 89

Cizelge 5.49°da goriildiigii tizere, calisma da yapilan deneylerde en iyi sonucu veren
model daha iyi sonu¢ vermistir. Bu sonug; literatiirle rekabet eden model olusturuldugunu
gostermektedir. Tekil makine O6grenmesi algoritmalarinin heterojen sekilde topluluk
O0grenme algoritmalarinda bir arada kullanilmasinin, tekil smiflandiricilara gore
siiflandirma performansi agisindan 6nemli bir avantaj elde ettigi goriilmustiir. Tim
temsil yontemleri i¢inde Word2Vec sonrast Yiginlama, biitiin modeller arasinda en iyi

performansi vermistir.
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6. SONUC VE TARTISMA

IMDB veri kiimesi iizerinde MBiGRUMCONYV adiyla 6nerilen yonteme ait yapilan
deneyler sirasinda veri kiimesi, %80-%20-%10 ve %70-%30-%10 sinama testi egitim-
test-dogrulama ayrimlarina boliinerek boliinmesinin  yaninda 3-5-10 kat capraz
dogrulama sonuglari da almmustir. Onerilen ydntemde metin temsil yontemlerinden
Word2Vec kullanilmigtir. Tez ¢aligmasinda GloVe, BERT gibi 6n egitimli metin temsil
yontemleriyle de sonuglar alinmis ve deneysel ¢alismalar ve sonuglar1 boliimde sonuglari
verilmistir. Onerilen yontemde Word2Vec yerine BERT kullanimi ve NLP gorevlerinde
giincel yaklagim olan BERT-CNN modelleriyle alinan sonuglar karsilastirilmistir. BERT-
CNN literatiirde oldugu gibi yaygin kullanilan Word2Vec yontemine gore daha iyi sonug
vermistir. Fakat word2Vec sonrast MBiGRUCONYV, BERT sonrast MBiGRUCONV un
test ayriminda bir adim 6niindedir. Test ayriminda ki bu sonug, dogrulama ayriminda da
benzer sekildedir. Test setinde en iyi sonucu BERT-CNN %90,72 dogruluk degeri ile
verirken; Word2Vec sonrasi MBIGRUMCONYV modelinde smmama test ayriminda
dogruluk degeri %90,59 ve 5 kat capraz gecerleme ayriminda test dogruluk degeri
%90,67’dir. BERT-MBiGRUMCONYV yontemi %89,63 ile icilinciidiir. Word2Vec
sonrast MBiIGRUMCONYV ile BERT sonrast MBIGRUMCONYV birbirine yakin sonuglar
vermistir. Onerilen modelde doniistiiriicii gibi daha giincel ydntemlere yerine kelime

gomme kullanilmasiyla da yiliksek bagarimli modeller olusturulabilecegi goriilmiistiir.

IMDB veri kiimesinde alinan sonuclar degerlendirildiginde, performans artisinin
sebeplerinden biri olarak Word2Vec’in kendi i¢inde ciimlenin ortasindaki kelimeyi
tahmin etmek icin baglamin dagitilmis temsillerini kullanan CBOW’un yerine hedef
sozctigiin solundaki ve sagindaki cevreleyen sozciiklerin olasiliklari toplamindan elde
edilen Skip-Gram’in daha verimli ¢aligmasindan dolay1 oldugu degerlendirilmektedir.
Ikinci bir sebep de vektdr boyutunun artmasinm siniflandirmaya olumlu etki ettigi

degerlendirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan diger ¢aligmalardan olan BERT’in 6n egitimli olmasi ve daha
cok kelime gdmme katmanina karsilik gelen ve i¢cinde dikkat mekanizmasi barindirmasi

sebebiyle literatiire benzer sekilde daha 1yi sonug¢ vermistir.
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Gerek literatiir caligmalarinin gerekse Onerilen modelin sonuglar1 degerlendirildiginde;
cok katmanli ve hibrit modeller, tekil sinir ag1 modellerinin kullanimlarina gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu yiizden, bu alanda ¢alisma yapacak olan arastirmacilara
cok katmanli ve hibrit yapida sinir ag1 mimarileri kullanmalar1 6nerilmektedir. Ayrica
daha yiiksek performansli modeller olusturmak igin, BERT ve benzeri dondstiiriiciilerle
metinler vektorlestirildikten sonra ¢ift yonlii sinir aglariyla topluluk 6grenme modelleri

destekli yeni hibrit yontemler gelistirilebilir.

Tez siiresince yapilan diger calismalardan, TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri
kiimeleri lizerinde yapilan deneylerde alinan sonuglarda; Word2Vec’in TF-IDF'den daha
iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Word2Vec gibi tahmine dayali metin temsil
yontemleri saymaya dayali yontemlere gore Oncelikli olarak tercihe dilebilir. Ayrica
word2Vec yontemine alternatif olarak fastText gibi tahmine dayali yontemler de gelecek
caligma olarak planlanmistir. Bu deneyin diger sonucu, makine 6grenme yontemlerini
tekil kullanmak yerine heterojen sekilde bir arada topluluk 6grenme algoritmalarinda

kullanmak daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamstir.

Tez siiresince yapilan diger ¢aligmalardan bir digeri olan Covid-19 veri kiimesi {izerinde
alinan sonuglar 1s181inda; makine 6grenmesi algoritmalarinin heterojen sekilde topluluk
O0grenme algoritmalariyla bir arada kullanimi, bu algoritmalarin tekil kullanimina gore
smiflandirma performansi agisindan 6nemli bir avantaj elde ettigi gortilmustiir.
TripAdvisor ve Rotten Tomatoes veri kiimeleri {izerinde yapilan deney ¢alismalari da,
tekil kullanima oranla daha iyi sonug¢ alinmasi tekrar etmistir. Bu iki deney sonrasi
caligmada kullanilmayan gii¢lendirme gibi farkli topluluk yontemleri kullanimiyla yeni
modeller olusturulmasi gelecek ¢alisma olarak diisiintilmektedir. Bu ¢alismada kisitidir.
Daha sonraki hedef olarak bu tiir isaretlemelerde dikkate alinarak NLP’nin diger

gorevlerinde yeni model gelistirme yapilacaktir.

Bu ¢alisma gostermistir ki; NLP gorevlerinden olan duygu analizinde Word2Vec gibi
metin temsillerinin farkl vektoér boyutu ve farkli yontemlerde ince ayar yapilarak en iyi
sonu¢ alinirken 6n egitimli BERT sonras1 hibrit modellerle daha hizli sekilde ve

performansi daha iyi modeller olusturulabilir.

-Tek katmanli mimari yerine ¢ok katmanli hibrit mimariler tercih edilmesi model

performansini olumlu yonde etki ettigi gorilmiistiir.

-Sinir aglarinin ¢ift yonlii versiyonlarinin model performansina etkisinin olumlu oldugu
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goriilmiistiir.

-Evrisimli aglarin, NLP gorevlerinden duygu analizi iizerine olusturulan modellerin

performansina olumlu etki ettigi gorilmistiir.
Gelecege yonelik oneriler;

-Baslik siniflandirma, soru cevaplama gibi NLP’nin farkli goérevlerinde, caligmada
Onerilen yontem gibi ¢ift yonlii sinir aglarindan olusan ¢ok katmanli hibrit derin 6grenme

mimarilerinde 6ncelikli olarak tercih edilmesi tavsiye edilmektedir.
-Roberta, Distilbert, Bart, Albert gibi farkli Transformers yapilar1 kullanilabilir.

- TF-IDF, Doc2Vec veya Word2Vec gibi metin temsil yontemlerine yerine 6n egitmli
dontstiirticii temelli yontemlerin tercih edilmesi basarili modeller olusturmaya katki

saglayabilecegi i¢in tavsiye edilmektedir.

117



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

7. KAYNAKLAR

D. Chaffey. (2023, 1 Subat). Global social media statistics research summary
[Online]. Erisim: https://www.smartinsights.com/social-media-marketing/social-
media-strategy/new-global-social-media-research.

M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “MBi-GRUMCONYV: A novel multi Bi-GRU and
multi CNN-Based deep learning model for social media sentiment analysis,”
Journal of Cloud Computing, vol. 12, no. 1, pp. 1-16, 2023.

D. Austin. (2023, 20 Nisan). 2023 Internet Minute Infographic, by eDiscovery
Today and LTMG: eDiscovery Trends [Online]. Erigim:
https://ediscoverytoday.com/2023/04/20/2023-internet-minute-infographic-by-
ediscovery-today-and-ltmg-ediscovery-trends/.

A. L. Maas, R. E. Daly, P. T. Pham, D. Huang, A. Y. Ng, & C. Potts, “Learning
word vectors for sentiment analysis,” ACL-HLT Proceedings of the 49th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, Portland, USA, 2011, pp. 142-150.

N. Gervais. (2019, 10 Haziran). Rotten Tomatoes Dataset [Online]. Erigim:
https://github.com/nicolas-gervais/rotten-tomatoes-dataset.

M. H. Alam, W.J. Ryu, & S. Lee, “Joint multi-grain topic sentiment: modeling
semantic aspects for online reviews,” Information Sciences, vol. 339, no. 1, pp.
206-223, 2016.

A. Miglani, (2021, 5 Ocak). Coronavirus tweets NLP- Text Classification
[Online]. Erigim: htttps://www.kaggle.com/datatattle/covid-19-nlp-
textclassification.

C. Vielma, A. Verma, & D. Bein, “Single and multibranch CNN-Bidirectional
LSTM for IMDb sentiment analysis,” in 17th International Conference on
Information Technology--New Generations (ITNG 2020), Isvigre: Springer
International Publishing, 2020, pp. 401-406.

M. R. Haque, S. Akter Lima, & S. Z. Mishu, “Performance analysis of different
neural networks for sentiment analysis on IMDB movie reviews,” 3rd
International Conference on Electrical, Computer & Telecommunication
Engineering (ICECTE), Rajshahi, Bangladesh: Springer, 2019, pp. 161-164.

N. C. Dang, M. N. Moreno-Garcia, & F. D. Prieta, “Sentiment analysis based on
deep learning: a comparative study,” Electronics (Basel), vol. 9, no. 3, pp. 30-48,
2020.

Y. Gao, W. Rong, Y. Shen, & Z. Xiong, “Convolutional neural network based
sentiment analysis using adaboost combination,” Proceedings of the International
Joint Conference on Neural Networks, Vancouver, Canada, 2016, pp. 1333-1338.

Z. Hameed & B. Garcia-Zapirain, “Sentiment classification using a single-layered
BiLSTM model,” IEEE Access, vol. 8, no. 1, pp. 73992-74001, 2020.

118



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

S. M. Qaisar, “Sentiment analysis of IMDb movie reviews using long short-term
memory,” 2020 2nd International Conference on Computer and Information
Sciences (ICCIS), Sakaka, Saudi Arabia, 2020, pp. 2020-2033.

A.Pimpalkar & J. R. Raj R, “MBiLSTMGloVe: embedding GloVe knowledge into
the corpus using multi-layer BiLSTM deep learning model for social media
sentiment analysis,” Expert Systems with Application, vol. 203, no.4, pp. 117-141,
2022.

N. D. Derra & D. Baier, “Working in detail: how LSTM hyperparameter selection
influences sentiment analysis results,” Archives of Data Science, Series A, vol. 6,
no. 1, pp. 1-22, 2020.

S. Prabha, K. S & P. N. Karthikayan, “For Movie reviews, a sentiment analysis
using long short term memory networks,” Turkish Journal of Computer and
Mathematics Education, vol. 12, no. 9, pp. 1758-1766, 2021.

R. Ni & H. Cao, “Sentiment Analysis based on GloVe and LSTM-GRU,” in 2020
39th Chinese Control Conference (CCC), Shenyang, China, 2020, pp. 7492-7497.

N. Rathee, N. Joshi and J. Kaur, "Sentiment analysis using machine learning
techniques on Python,” 2018 Second International Conference on Intelligent
Computing and Control Systems (ICICCS), Madurai, India, 2018, pp. 779-785.

W. Li, W. Shao, S. Ji, & E. Cambria, “BiERU: Bidirectional emotional recurrent
unit for conversational sentiment analysis,” Neurocomputing, vol. 467, no. 2, pp.
73-82, 2022.

K. Amulya, S. B. Swathi, P. Kamakshi, & Y. Bhavani, “Sentiment analysis on
IMDB movie reviews using machine learning and deep learning algorithms,” 2022
4th International Conference on Smart Systems and Inventive Technology
(ICSSIT), Tirunelveli, India, 2022, pp. 814-819.

S. Sabba, N. Chekired, H. Katab, N. Chekkai, & M. Chalbi, “Sentiment analysis
for IMDb reviews using deep learning classifier,” in 2022 7th International
Conference on Image and Signal Processing and their Applications (ISPA),
Mostaganem, Algeria, 2022, pp. 1-6.

A. Hassan & A. Mahmood, “Deep learning approach for sentiment analysis of
short texts,” 2017 3rd International Conference on Control, Automation and
Robotics (ICCAR), Nagoya, Japan, 2017, pp. 705-710.

J. Camacho-Collados & M. T. Pilehvar, “On the role of text preprocessing in neural
network architectures: an evaluation study on text categorization and sentiment
analysis,” Proceedings of the 2018 EMNLP Workshop BlackboxNLP: Analyzing
and Interpreting Neural Networks for NLP, Stroudsburg, USA: Association for
Computational Linguistics, 2018, pp. 40-46.

M. Ghorbani, M. Bahaghighat, Q. Xin, & F. Ozen, “ConvLSTMConv network: a
deep learning approach for sentiment analysis in cloud computing,” Journal of
Cloud Computing, vol. 9, no. 1, pp. 1-16, 2020.

N. Mohamed Ali, M. M. A. El Hamid, & A. Youssif, “Sentiment analysis for
movies reviews dataset using deep learning models,” International Journal of Data
Mining & Knowledge Management Process, vol. 9, no. 3, pp. 19-27, 2019.

Y. Ma, H. Fan, & C. Zhao, “Feature-Based fusion adversarial recurrent neural
networks for text sentiment classification,” IEEE Access, vol. 7, no. 1, pp. 132542—

119



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

132551, 2019.

P. Cen, K. Zhang, & D. Zheng, “Sentiment analysis using deep learning approach,”
Journal on Artificial Intelligence, vol. 2, no. 1, pp. 17-27, 2020.

Johnson, R., & Zhang, T. Semi-supervised convolutional neural networks for text
categorization via region embedding. Advances in Neural Information Processing
Systems (NIPS), Montreal, Kanada, 2015.

Z. H. Zhou & J. Feng, “Deep forest,” National Science Review, vol. 6, no. 1, pp.
74-86, 20109.

S. Wang & C. D. Manning, “Baselines and bigrams: Simple, good sentiment and
topic classification,” 50th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics, ACL 2012- Proceedings of the Conference, vol. 2, no. 2, pp. 90-94,
2012.

B. S. Harish & K. Kumar, “Sentiment analysis on IMDb movie reviews using
hybrid feature extraction method,” vol. 5 no. 5, pp. 109-114, 2018,

D. Q. Nguyen, D. Q. Nguyen, T. Vu, & S. B. Pham, “Sentiment Classification on
Polarity Reviews: An Empirical Study Using Rating-based Features,” in
Proceedings of the 5th Workshop on Computational Approaches to Subjectivity,
Sentiment and Social Media Analysis, Stroudsburg, Portland, USA: Association
for Computational Linguistics, 2014, pp. 128-135.

M. Mohaiminul & N. Sultana, “Comparative Study on machine learning
algorithms for sentiment classification,” International Journal Computer
Applications, vol. 182, no. 21, pp. 1-7, 2018.

V. Narayanan, I. Arora, & A. Bhatia, “Fast and accurate sentiment classification
using an enhanced Naive Bayes model,” International Conference on Intelligent
Data Engineering and Automated Learning, IDEAL 2013 Hefei, Cin, 2013, pp.
194-201.

P. Tiwari, B. K. Mishra, S. Kumar, & V. Kumar, “Implementation of n-gram

methodology for rotten tomatoes review dataset sentiment analysis,” in Cognitive
Analytics, USA:IGI Global, 2020, pp. 689-701.

T. P. Sahu & S. Ahuja, “Sentiment analysis of movie reviews: A study on feature
selection &amp; classification algorithms,” in 2016 International Conference on
Microelectronics, Computing and Communications (MicroCom), Durgapur, India,
2016, pp. 1-6.

O.R. H., G. Virginia, and A. R. C., “Sentiment classification of film reviews using
IB1,” 2016 7th International Conference on Intelligent Systems, Modelling and
Simulation (ISMS), Bangkok, Thailand, 2016, pp. 78-82.

L. Mostafa, “Machine learning-based sentiment analysis for analyzing the travelers
reviews on Egyptian hotels,” Kahire, Misir, 2020, pp. 405-413.

R. Dehkharghani, B. Yanikoglu, D. Tapucu, & Y. Saygin, “Adaptation and Use of
Subjectivity Lexicons for Domain Dependent Sentiment Classification,” in 2012
IEEE 12th International Conference on Data Mining Workshops, Briiksel, Belgika,
2012, pp. 669-673.

V. B. Raut & D. D. Londhe, “Opinion mining and summarization of hotel
reviews,” in 2014 International Conference on Computational Intelligence and

120



[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]
[53]

[54]

[55]

Communication Networks, Bhopal, India, 2014, pp. 556-559.

Y. Zhou, “Sentiment classification with deep neural network,” Yiiksek lisans tezi,
Faculty of Information Technology and Communication Sciences, Department of
Computer Science, Tampere University, Tampere, Finland, 2019.

L. Mostafa, “Egyptian student sentiment analysis using Word2vec during the
Coronavirus (Covid-19) Pandemic,” Proceedings of the International Conference
on Advanced Intelligent Systems and Informatics, Isvigre: Springer International
Publishing, 2020, pp. 195-203.

C. R. Machuca, C. Gallardo, & R. M. Toasa, “Twitter sentiment analysis on
coronavirus: machine learning approach,” Journal of Physics, vol. 1828, no. 1, pp.
333-342, 2021.

U. A. Siddiqua, T. Ahsan, & A. N. Chy, “Combining a rule-based classifier with
ensemble of feature sets and machine learning techniques for sentiment analysis
on microblog,” in 2016 19th International Conference on Computer and
Information Technology (ICCIT), Dhaka, Bangladesh, 2016, pp. 304-309.

M. M. Rahman & M. N. Islam, “Exploring the performance of ensemble machine
learning classifiers for sentiment analysis of Covid -19 Tweets,” Singapur:
Springer, 2022, pp. 383-396.

G. Barkur, Vibha, & G. B. Kamath, “Sentiment analysis of nationwide lockdown
due to Covid-19 outbreak: Evidence from India,” Asian Journal of Psychiatry, vol.
51, no. 3, pp. 102089, 2020.

A. R. Isnain, N. S. Marga, & D. Alita, “Sentiment analysis of government policy
on corona case using Naive Bayes algorithm,” IJCCS (Indonesian Journal of
Computing and Cybernetics Systems), vol. 15, no. 1, pp. 55-64, 2021.

A.S. Imran, S. M. Daudpota, Z. Kastrati, & R. Batra, “Cross-Cultural polarity and
emotion detection using sentiment analysis and deep learning on Covid-19 related
tweets,” IEEE Access, vol. 8, nol: 2, pp. 181074-181090, 2020.

G. A.B. & M. B. S. R. Mahendrajaya, “Gopay User Sentiment Analysis Using the
Lexicon Based Method and Support Vector Machine,” Komputek, vol. 3, no. 2, pp.
52-60, 2019.

S. Vernikou, A. Lyras, & A. Kanavos, “Multiclass sentiment analysis on Covid-
19-related tweets using deep learning models,” Neural Computing Applicaitons,
vol. 34, no. 22, pp. 19615-19627, 2022.

V. Dwi Antonio, S. Efendi, & H. Mawengkang, “Sentiment analysis for Covid-19
in Indonesia on Twitter with TF-IDF featured extraction and stochastic gradient
descent,” International Journal of Nonlinear Analysis and Applications, vol. 13,
no. 1, pp. 2008-6822, 2022.

A. Yoériikoglu, Cocuk ruh saghg. istanbul: Ozgiir Yayinlar1, 2004.

S. S. Elmas, “Sosyal medya mesajlarinin veri madenciligi yontemi ile duygu
analizi,” Yiksek lisans tezi, Yonetim Bilisim Sistemleri, Sosyal Bilimler
Enstitiisti, Cumhuriyet Universitesi, Sivas, Tiirkiye, 2019.

K. Arslan, “Egitimde yapay zeka ve uygulamalari,” Bati Anadolu Egitim Bilimleri
Dergisi, vol. 11, no. 1, pp. 71-80, 2020.

K. Ozturk & M. Sahin, “Yapay sinir aglar1 ve yapay zeka’ya genel bir bakis”

121



[56]

[57]
[58]

[59]

[60]
[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

Takvim-i Vekayi, vol. 6, no. 2, pp. 25-36, 2018.

D. W. Otter, J. R. Medina, & J. K. Kalita, “A survey of the usages of deep learning
for natural language processing,” IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems, vol. 32, no. 2, pp. 604-624, 2021.

S. E. Seker, “Dogal dil isleme,” YBS Ansiklopedi, vol. 2, no. 4, pp. 14-31, 2015.

Oracle, (2019, 1 Ekim), Dogal Dil Isleme [Online]. Erisim:
https://www.oracle.com/tr/artificial-intelligence/what-is-natural-language-
processing/

S. Bird, “NLTK,” Proceedings of the COLING/ACL on Interactive presentation
sessions-, Morristown, New Jersey, USA, 2006, pp. 69-72.

J. Thanaki, Python natural language processing. USA: Packt Publishing, 2017.

M. Abadi, “TensorFlow: learning functions at scale,” In Proceedings of the 21st
ACM SIGPLAN International Conference on Functional Programming, New
York, USA, 2016, pp. 1-1.

A. Paszke, S. Gross, F. Massa, A. Lerer, J. Bradbury, G. Chanan, G., ... & S.
Chintala, “Pytorch: An imperative style, high-performance deep learning library,”
Advances in neural information processing systems, Vancouver, Kanada, 2019, pp.
1-12.

H. Haddad, A. C. Rouhou, A. Messaoudi, A. Korched, C. Fourati, A. Sellami, ...
& F. Ghriss, “TunBERT: Pretraining BERT for tunisian dialect understanding,”
SN Computer Science, vol. 4, no. 2, pp. 194-206, 2023.

V. Moscato, M. Postiglione, C. Sansone, & G. Sperli, “TaughtNet: learning multi-
task biomedical named entity recognition from single-task teachers,” Journal of
Biomedical and Health Informatics, vol. 27 no. 5. pp. 2512-2523, 2023.

J. Devlin, M. W. Chang, K. Lee, & K. Toutanova, “BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding,” NAACL HLT 2019-
Conference of the North American Chapter of the Association for Computatiocnal
Linguistics: Human Language Technologies - Proceedings of the Conference,
Minnesota, USA, 2019, pp. 4171-4186.

J. Pennington, R. Socher, & C. D. Manning, GloVe: Global Vectors for Word
Representation. Proceedings of the conference on empirical methods in natural
language processing (EMNLP), Doha, Qatar, 2014, pp. 1532-1543.

M. Garg, A. K. Gupta, & R. Prasad, Graph Learning and Network Science for
Natural Language Processing, 1. Baski, Boca Raton: CRC Press, 2022.

T. A.Rana, & Y. N. Cheah, “Aspect extraction in sentiment analysis : comparative
analysis and survey,” Artifiial Intelligence Review, vol. 46, no. 4, pp. 459-483,
2016.

G. D’Aniello, M. Gaeta, & I. La Rocca, “KnowMIS-ABSA: an overview and a
reference model for applications of sentiment analysis and aspect-based sentiment
analysis,” Artifiial Intelligence Review, vol. 55, no. 7, pp. 5543-5574.

S. Behdenna, F. Barigou, & G. Belalem, “Document level sentiment analysis: a
survey,” Endorsed Transactions on Context-aware Systems and Applications, vol.
4, no. 13, p. 154-339, 2018.

122



[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]
[83]

[84]

[85]

E. Cambria, D. Das, S. Bandyopadhyay, & A. Feraco, “Affective computing and
sentiment analysis,” A Practical Guide to Sentiment Analysis. Socio-Affective
Computing, Isvigre: Springer, 2017, pp. 1-10.

B. Liang, H. Su, L. Gui, E. Cambria, & R. Xu, “Aspect-based sentiment analysis
via affective knowledge enhanced graph convolutional networks,” Knowledge
Based Systems, vol. 235, no:1, pp. 107-143.

F. Hemmatian & M. K. Sohrabi, “A survey on classification techniques for opinion
mining and sentiment analysis,” Artificial Intelligence Review, vol. 52, no. 3, pp.
1495-154, 2019.

M. Birjali, M. Kasri, & A. Beni-Hssane, “A comprehensive survey on sentiment
analysis: Approaches, challenges and trends,” Knowledge Based Systems, vol. 226,
no: 3, pp. 107-134.

Q. Ye, Z. Zhang, & R. Law, “Sentiment classification of online reviews to travel
destinations by supervised machine learning approaches,” Expert Systems with
Applications, vol. 36, no. 3, pp. 6527—6535.

Q. Liu, J. Lu, G. Zhang, T. Shen, Z. Zhang, & H. Huang, “Domain-specific meta-
embedding with latent semantic structures,” Informations Sciences, vol. 555, pp.
410-423, 2021.

M. Gaur, K. Gunaratna, S. Bhatt, & A. Sheth, “Knowledge-Infused Learning: A
sweet spot in neuro-symbolic AL” IEEE Internet Computing, vol. 26, no. 4, pp. 5-
11, 2022.

R. Li, W. Deng, Y. Cheng, Z. Yuan, J. Zhang, & F. Yuan, “Exploring the upper
limits of text-based collaborative filtering using large language models:
Discoveries and Insights,” arXiv PrePrint arXiv:2305.11700, 2023.

P. Liu, W. Yuan, J. Fu, Z. Jiang, H. Hayashi, & G. Neubig, ‘Pre-Train, Prompt,
and Predict: A systematic survey of prompting methods in natural language
processing’, ACM Computing Surveys, vol. 55, no. 9, pp. 1-35, 2023.

B. Yu & S. Zhang, “A novel weight-oriented graph convolutional network for
aspect-based sentiment analysis,” Journal Supercomputing, vol. 79, no. 1, pp. 947—
972, 2023.

T. Parlar, “Nitelik se¢imi kullanarak twitter kullanicisinin cinsiyet siniflandirmasi
tizerine bir ¢alisma,” Uluslararasi Muhendislik Arastirma ve Gelistirme Dergisi,
vol. 14, no. 3, pp. 204-210, 2022.

Y. Samet, “Kelime Vektor Temsilleriyle Ciimle Uretme,” Yiiksek lisans tezi,
Bilgisayar Miihendisligi, Ege Universitesi, Izmir, Tiirkiye, 2022.

C. R. Aydin, “Tiirkge i¢in kapsamli bir duygu analizi ¢atis1 gelistirme,” Doktora
tezi, Bilgisayar Miihendisligi, Bogazici Universitesi, Istanbul, Tiirkiye, 2020.

H. Karayigit, “Sosyal medyada Tiirk¢e nefret sdylemlerinin ve Covid-19
yorumlariin makine dgrenmesi, derin 6grenme ve bert teknikleri ile analizi,”
Doktora tezi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi, Mersin Universitesi, Mersin,
Tiirkiye, 2022.

M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment analysis on social media reviews
datasets with deep learning approach,” Sakarya University Journal of Computer
and Information Sciences, vol. 4, no. 1, pp. 35-49, 2021.

123



[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]
[99]

[100]

H. P. Luhn, “A statistical approach to mechanized encoding and searching of
literary information,” IBM Journal of Research and Development, vol. 1, no. 4, pp.
309-317, 1957.

K. S. Jones, “A Statistical interpretation of term specificity and its application in
retrieval,” Journal of Documentation, vol. 28, no. 1, pp. 11-21, 1972.

R. Sjogren, K. Stridh, T. Skotare, & J. Trygg, “Multivariate patent analysis using
chemometrics to analyze collections of chemical and pharmaceutical patents,”
Journal of Chemometrics, vol. 34, no. 1, pp.30-41, 2020.

F. Pedregosa, G. Varoquaux, A. Gramfort, V. Michel, B. Thirion, O. Grisel, ... &
E. Duchesnay, “Scikit-learn: Machine learning in Python,” The Journal of
machine Learning research, vol. 12, no. 1, pp. 2825-2830, 2011.

M. Tezgider, B. Yildiz, & G. Aydin, “Improving word representation by tuning
Word2Vec parameters with deep learning model,” in 2018 International
Conference on Artificial Intelligence and Data Processing (IDAP), Malatya,
Turkiye, 2018, pp. 1-7.

A. Onan, “Mining opinions from instructor evaluation reviews: A deep learning
approach,” Computer Applications in Engineering Education, vol. 28, no. 1, 2020,
pp. 117-138.

T. Mikolov, I. Sutskever, K. Chen, G. Corrado, & J. Dean, ‘“Distributed
representations ofwords and phrases and their compositionality,” Advances in
Neural Information Processing Systems 26 (NIPS), Nevada, USA, 2013, pp. 1-9.

G. Mesnil, T. Mikolov, M. A. Ranzato, and Y. Bengio, “Ensemble of generative
and discriminative techniques for sentiment analysis of movie reviews,” 3rd
International Conference on Learning Representations, ICLR 2015- Workshop
Track Proceedings, California, USA, 2015, pp. 1-5.

M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment Analysis with Ensemble and Machine
Learning Methods in Multi-domain and Dataset,” Turkish Journal of Engineering,
vol. 7, no. 2, pp. 141-148, 2023.

H. ER, “Musicassette interchangeability. the facts behind the facts,” AES: Journal
of the Audio Engineering Society, vol. 19, no. 5, pp. 417-425, 1971.

T. H. Hidayat, Y. Ruldeviyani, A. R. Aditama, G. R. Madya, A. W. Nugraha, &
M. W. Adisaputra, “Sentiment analysis of twitter data related to Rinca Island
development using Doc2Vec and SVM and logistic regression as classifier,”
Procedia Computer Science, vol. 197, no.3, pp. 660-667, 2022.

A. Giiran & D. Kinik, “TF-IDF ve Doc2Vec tabanl tiirkge metin siniflandirma
sisteminin basarim degerinin ardisik kelime grubu tespiti ile arttirilmasi,”
European Journal of Science and Technology, vol. 21 no. 1, pp. 323-332, 2021.

Y. Liu, G. Zhang, X. Jin, & H. Yuan, “Multi-info fusion based video
recommendation system,” Journal of Physics, vol. 1229, no. 1, pp. 1-10, 2019.

Z. Niu, G. Zhong, & H. Yu, “A review on the attention mechanism of deep
learning,” Neurocomputing, vol. 452, no. 5, pp. 48-62, 2021.

A. Vaswani, N.. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones. A. N. Gomez, L. Kaiser
& |. Polosukhiet, “Attention Is All You Need,” 31st Conference on Neural
Information Processing Systems, Long Beach,, California, USA, 2017, pp. 30-41.

124



[101] B. Cui, Y. Li, M. Chen, & Z. Zhang, “Fine-tune BERT with Sparse Self-Attention
Mechanism,” in Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on
Natural Language Processing (EMNLP-1JCNLP), Hong Kong, China, 2019, pp.
3546-3551.

[102] W. Yin, K. Kann, M. Yu, & H. Schiitze, “Comparative Study of CNN and RNN
for Natural Language Processing,” arXiv PrePrint, arxiv:1702.01923. 2017

[103] X. Fu, J. Yang, J. Li, M. Fang, & H. Wang, “Lexicon-Enhanced LSTM With
Attention for General Sentiment Analysis,” IEEE Access, vol. 6, no.4, pp. 71884—
71891, 2018.

[104] Q. Ni & X. Cao, “MBGAN: An improved generative adversarial network with
multi-head self-attention and bidirectional RNN for time series imputation,”
Engineering Applications of Artificial Intelligence, vol. 115, no.3, pp. 105-232,
2022.

[105] W.S. McCulloch & W. Pitts, “A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity,” Bull Math Biophys, vol. 5, no. 4, pp. 115-133, 1943.

[106] F. Man, C. Yilmaz, & M. N. Kurutkan, “Insan kaynaklar1 yonetiminde egitim ve
gelistirme alaninin bibliyometrik analizi,” International Journal of Social Sciences
and Education Research, c. 9, s 1, ss. 15-35, 2023.

[107] U. Agbulut, “Forecasting of transportation-related energy demand and CO2
emissions in Turkey with different machine learning algorithms,” Sustain
Production Consumption, vol. 29, pp. 141-157, no. 1. 2022.

[108] S. Ray, “A quick review of machine learning algorithms,” in 2019 International
Conference on Machine Learning, Big Data, Cloud and Parallel Computing
(COMITCon), Faridabad, India, 2019, pp. 35-39.

[109] C. Elmas, Yapay Sinir Aglari Kuram, Mimari, Uygulama. Istanbul, Tiirkiye:
Seckin Yayincilik 2003.

[110] E. Oztemel, Yapay Sinir Aglar:. Izmir, Tiirkiye: Papatya Yayincilik, 2012,

[111] M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment analysis with machine learning methods
on social Media,” ADCAIJ: Advances in Distributed Computing and Artificial
Intelligence Journal, vol. 9, no. 3, pp. 5-15, 2020.

[112] U. Agbulut, A. E. Giirel, & Y. Bigen, “Prediction of daily global solar radiation
using different machine learning algorithms: Evaluation and comparison,”
Renewable and Sustainable Energy Reviews, vol. 135, no. 1, pp. 110-114, 2022.

[113] E. Uzun, H. V. Agun, & T. Yerlikaya, “Web content extraction by using decision
tree learning,” in 2012 20th Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), Mugla, Tirkiye, 2012, pp. 1-4.

[114] M. C. Castro S. Kim, L. Barberia, A. F. Ribeiro, S. Gurzenda, K. B. Ribeiro, ... &
B. H. Singer, “Spatiotemporal pattern of Covid -19 spread in Brazil,” Science, vol.
372, no. 6544, pp. 821-826, 2021.

[115] L. Breiman, “Random forests,” Machine Learning, vol. 45, no. 1, pp. 5-32, 2001.

[116] C. Zhang, Y. Tian, & N. Deng, “The new interpretation of support vector machines
on statistical learning theory,” Science in China Series A Mathematics, vol. 53, no.
1, pp. 151-164, 2010.

125



[117] T. Cover & P. Hart, “Nearest neighbor pattern classification,” IEEE transactions
Information Theory, vol. 13, no. 1, pp. 21-27, 1967.

[118] S. M. H. Dadgar, M. S. Araghi, & M. M. Farahani, “A novel text mining approach
based on TF-IDF and Support Vector Machine for news classification,” in 2016
IEEE International Conference on Engineering and Technology (ICETECH),
Coimbatore, India, 2018, pp. 112-116.

[119] M. S. Bakay & U. Agbulut, “Electricity production based forecasting of
greenhouse gas emissions in Turkey with deep learning, support vector machine
and artificial neural network algorithms,” Journal Cleanear Production, vol. 285,
no. 3, pp. 125-244, 2021.

[120] H. Park, N. Kim, & J. Lee, “Parametric models and non-parametric machine
learning models for predicting option prices: empirical comparison study over
KOSPI 200 index options,” Expert System with Application, vol. 41, no. 11, pp.
5227-5237, 2014.

[121] Y. LeCun, Y. Bengio, & G. Hinton, “Deep learning,” Nature, vol. 521, no. 7553,
pp. 436444, 2015.

[122] U. Agbulut, A. E. Giirel, & Y. Bigen, “Prediction of daily global solar radiation
using different machine learning algorithms: Evaluation and comparison,”
Renewable and Sustainable Energy Reviews, vol. 135, no. 1, pp. 110-114, 2021.

[123] F. Sénmez, Yapay Sinir Ag Yapilari, 1. baski. Istanbul, Tiirkiye: Nobel akademik
Yayincilik, 2018.

[124] Q. Yao, D. D. C. Lu, & G. Lei, “A Surface Temperature Estimation Method for
Lithium-ion Battery Using Enhanced GRU-RNN,” IEEE Transactions on
Transportation Electrification, vol. 9, no. 1, 2022, pp. 1103-1102.

[125] L. Zhang, S. Wang, & B. Liu, “Deep learning for sentiment analysis: A survey,”
WIREs Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 8, no. 4, pp. 1253-1265, 2018.

[126] A. B. Dieng, J. Gao, C. Wang, & J. Paisley, “TopicRNN: A recurrent neural
network with long-range semantic dependency,” 5th International Conference on
Learning Representations, ICLR 2017- Conference Track Proceedings, Toulon,
Fransa, 2017, pp. 1-13.

[127] S.Hochreiter & J. Schmidhuber, “Long Short-Term Memory,” Neural Computing,
vol. 9, no. 8, pp. 1735-1780, 1997.

[128] H. Canli & S. Toklu, “Deep learning-based mobile application design for smart
parking,” IEEE Access, vol. 9, pp. 6117161183, 2021.

[129] H. Canli & S. Toklu, “Design and implementation of a prediction approach using
big data and deep learning techniques for parking occupancy,” Arabian Journal
for Science and Engineering, vol. 47, no. 2, pp. 1955-1970, 2022.

[130] Y. Liu, W. Sun, & L. J. Durlofsky, “A deep-learning-based geological
parameterization for history matching complex models,” Math Geosciences, vol.
51, no. 6, pp. 725-766, 2019.

[131] T. Chen, R. Xu, Y. He, & X. Wang, “Improving sentiment analysis via sentence
type classification using BILSTM-CRF and CNN,” Expert System with
Application, vol. 72, no.1, pp. 221-230, 2017.

[132] J. Lin & K. C. Wong, “Off-target predictions in CRISPR-Cas9 gene editing using

126



[133]

[134]

[135]

[136]

[137]

[138]

[139]
[140]

[141]

[142]

[143]
[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

deep learning,” Bioinformatics, vol. 34, no. 17, pp. 656-663, 2018.

D. Ciresan, U. Meier, & J. Schmidhuber, “Multi-column deep neural networks for
image classification,” in 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, Rhode Island, USA. 2012, pp. 3642-3649.

I. Wallach, M. Dzamba, & A. Heifets, “AtomNet: A Deep Convolutional Neural
Network for Bioactivity Prediction in Structure-based Drug Discovery”, arXiv
PrePrint arXiv:1510.02855 2015.

J.Yan,J. Liu, Y. Yu, & H. Xu, “Water Quality Prediction in the Luan River Based
on 1-DRCNN and BiGRU Hybrid Neural Network Model,” Water (Basel), vol. 13,
no. 9, pp. 12-33, 2021.

M. S. Islam & N. A. Ghani, “A Novel BiIGRUBIiLSTM Model for multilevel
sentiment analysis using deep neural network with BiGRU-BIiLSTM,” Lecture
Notes in Electrical Engineering, vol. 730, no. pp. 403-414, 2022.

M. Kumar. V. Tan, & P. Steinbach, Introduction to Data Mining. ABD: Addision
Wesley, 2005.

A. Mohammed & R. Kora, “A comprehensive review on ensemble deep learning:
Opportunities and challenges,” Journal of King Saud University- Computer and
Information Sciences, vol. 35, no. 2, pp. 757-774, 2023.

Z. H. Zhou, Ensemble methods: foundation and algortihms. ABD: CRC Press,
2012.

R. Polikar, “Ensemble based systems in decision making,” IEEE Circuits and
Systems Magazine, vol. 6, no. 3, pp. 21-45, 2006.

G. Dogan, 1. Cay, S. S. Ertas, S$. R. Keskin, N. Alotaibi, & E. Sahin, “Where are
you?,” in Adjunct Proceedings of the 2020 ACM International Joint Conference
on Pervasive and Ubiquitous Computing and Proceedings of the 2020 ACM
International Symposium on Wearable Computers, New York, USA, 2020, pp.
301-304.

Google LLC, (2020, 1 Ekim) Colab [Online]. Erigim:
https://colab.research.google.com/

F. Chollet, Deep learning with Python. USA: Simon and Schuster, 2021.

G. Rossum. (2021, 1 Ekim). Python [Online]. Erisim:
https://www.python.org/downloads/

E. Tanyildizi & F. Demirtas, “hiper parametre optimizasyonu hyper parameter
optimization,” in 2019 1st International Informatics and Software Engineering
Conference (UBMYK), Ankara, Turkey, 2019, pp. 1-5.

A. Gilei & Z. Kus, “Konvoliisyonel sinir aglarinda hiper-parametre
optimizasyonu yontemlerinin incelenmesi,” Gazi Universitesi Fen Bilimleri
Dergisi Part C: Tasarim ve Teknoloji, vol. 7, no. 2, pp. 503-522, 2019.

R. Khandelwal, (2022,1 Aralik). Tensorboard Hyperparameter Optimization
[Online]. Erisim: https://towardsdatascience.com/tensorboard-hyperparameter-
optimization-a51ef7af71f5.

M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “MBi-GRUMCONV: A novel Multi Bi-GRU and
Multi CNN-Based deep learning model for social media sentiment analysis,”

127



[149]

[150]

[152]

[153]

[155]

[156]

[157]

Journal of Cloud Computing, vol. 12, no. 1, pp. 1-16, 2023.

Y. Ozkan, Uygulamali Derin Ogrenme. Istanbul, Tiirkiye: Papatya Yayincilik,
2021.

Z. Shaukat, A. A. Zulfigar, C. Xiao, M. Azeem, & T. Mahmood, “Sentiment
analysis on IMDB using lexicon and neural networks,” SN Application Science,
vol. 2, no. 2, pp. 1-10, 2020.

K. Team. (2022, 6 Subat). Keras Documentation: ReduceLROnPlateau. [Online].
Erisim: https://keras. io/api/callbacks/reduce_Ir_on_plateau/.

J. Chi, X. Li, H. Wang, D. Gao, & P. Gerstoft, “Sound source ranging using a feed-
forward neural network trained with fitting-based early stopping, ” The journal of
the acoustical society of America, vol. 146, no.3, pp. 258-264, 2019.

B. Pang & L. Lee, “A sentimental education,” Proceedings of the 42nd Annual
Meeting on Association for Computational Linguistics- ACL *04, Morristown, NJ,
USA: Association for Computational Linguistics, Barcelona, Ispanya, 2004, pp.
271-278.

S. Rathor & S. Agrawal, “Sense understanding of text conversation using temporal
Convolution Neural Network,” Multimedia Tools Appliicaitons, vol. 81, no. 7, pp.
9897-9914, 2022.

A. Yenter & A. Verma, “Deep CNN-LSTM with combined kernels from multiple
branches for IMDb review sentiment analysis,” in 2017 IEEE 8th Annual
Ubiquitous Computing, Electronics and Mobile Communication Conference
(UEMCON), New York, NY, USA, 2017, pp. 540-546.

128



OZGECMIS

KISISEL BILGILER

Adi1 Soyadi : Muhammet Sinan BASARSLAN

Yabanci Dili : Ingilizce

OGRENIM DURUMU

Derece  Alan Okul/Universite Mezuniyet Yili
Doktora  Bilgisayar Miih. Diizce Universitesi 2023

Y. Lisans Bilgisayar Miih. Diizce Universitesi 2017
Lisans  Bilgisayar Miih. Diizce Universitesi 2015

. i Yalova Ciftlikkdy Atatiirk
Lise Fen Bilimleri o 2009
Anadolu Lisesi

YAYINLAR
Uluslararas1 Hakemli Dergilerde Yayinlanan Makaleler

1. M. S. Basarslan, & F. Kayaalp, “Sentiment analysis with machine learning methods
on social media”, ADCAIJ: Advances in Distributed Computing and Artificial
Intelligence Journal, vol. 9, no. 3, pp. 5-15, 2020.

2. M. S. Bagarslan & F. Kayaalp, “MBi-GRUMCONV: A novel Multi Bi-GRU and
Multi CNN-Based deep learning model for social media sentiment analysis,” Journal
of Cloud Computing, vol. 12, no. 5, pp. 1-16, 2023.

3. M. S. Basarslan & F Kayaalp,” Sentiment analysis using a deep ensemble learning

Model”, Multimedia Tools and Applicaitons, Degerlendirmede.
Ulusal Hakemli Dergilerde Yayinlanan Makaleler

1. M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment analysis on social media reviews datasets
with deep learning approach. Sakarya University Journal of Computer and

Information Sciences, vol. 4, no. 1, pp. 35-49, 2021.



2. M. S. Basarslan ve F. Kayaalp, "Sentiment analysis with ensemble and machine
learning methods in multi-domain datasets”, Turkish Journal of Engineering, c. 7,
say1. 2, ss. 141-148, 2023.

3. M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment analysis of coronavirus data with ensemble
and machine learning methods”, Eskisehir Technical University Journal of Science

and Technology A- Applied Sciences and Engineering, Degerlendirmede.
Uluslararasi Bilimsel Toplantilarda Sunulan ve Bildiri Kitaplarinda Basilan Bildiriler:

1. M. S. Basarslan & F. Kayaalp, “Sentiment analysis with various deep learning models
on movie reviews,” 2022 International Conference on Artificial Intelligence of
Things (ICAIloT), Istanbul, Tiirkiye, 2022, ss. 1-5.



