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Oz: Giniimiizde bilgisayar kullanimn artmas: ile birlikte insanlar daha fazla veri iiretmeye baslamus ve verilere ulagim
kolaylagmistir. Bu baglamda e-ticaret sitelerinde, sosyal medyada ya da diger elektronik platformlarda ¢ok fazla metin verisi
iiretilmistir. Toplanan bu verilerin analiz edilerek anlamlandirilmasi birgok kurum, kurulus ya da birey i¢in faydali bilgiler
saglamaktadir. Bu amag dogrultusunda duygu analizi giintimiizde siklikla uygulanmaktadir. Duygu analizi modellerinde derin
o0grenme yaklagimlar1 oldukga yiiksek performans gostermekte ve model egitimi yapilmadan dnce metinlere birkag¢ 6n islem
uygulanmaktadir. Bu ¢aligmada duygu analizi i¢in, evrisimsel sinir agi, Transfomer ve hibrit olmak iizere li¢ farkli derin
O0grenme yaklagimi 6nerilmis ve modeller winvoker ve Beyazperde olmak iizere iki farkli veri seti kullanilarak analiz edilmistir.
Modellerin dogrulugunu artirmak i¢in hiper-parametreleri ve model derinliklileri Bayesian optimizasyon yontemi kullanilarak
optimize edilmistir. On islem siireglerinin model performansma etkisini 6lgmek igin veri setlerine gesitli 6n islem yapilarak
analizler tekrar edilmistir. On islem uygulanmanus veriler kullamldiginda, winvoker veri seti ile egitilen modellerde %94,16,
Beyazperde veri seti ile egitilen modellerde ise %86,64 dogruluga ulagilmistir. On islem uygulandiginda ise bu basari oranlari,
winvoker veri seti ile egitilen modellerde %94,64, Beyazperde veri seti ile egitilen modellerde ise %89,08 degerlerine
ulagsmistir. Bu sonuglar dogrultusunda 6rnek sayisi daha fazla olan winvoker veri seti i¢in 6n islemlerin etkisinin azaldig1 ve
dogrulugun daha yiiksek oldugu sonucu ¢ikarilmistir.

Anahtar kelimeler: Duygu analizi, derin 6grenme, metin 6n islem, evrisimsel sinir aglari, transformer aglar.

Sentiment Analysis in Turkish Texts: The Effect of Deep Learning Approaches and
Preprocessing Processes on Model Performance

Abstract: Nowadays, with the increased use of computers, a surge in data production has emerged, making data access more
convenient. In this context, a substantial amount of textual data is generated on e-commerce sites, social media, and various
electronic platforms. Analyzing and extracting meaningful insights from this amassed data proves valuable for numerous
institutions, organizations, and individuals. Sentiment analysis is a commonly employed technique to derive sentiments from
textual data, and contemporary sentiment analysis models often leverage the high performance offered by deep learning
approaches. Prior to model training, several pre-processing steps are typically applied to the text data. In this study, three
distinct deep learning approaches were proposed for sentiment analysis. These models were analyzed on two different datasets:
winvoker and Beyazperde. Hyper-parameters and depth of models were optimized using the Bayesian optimization method to
enhance the accuracy of model. Additionally, the impact of various pre-processing techniques on model performance were
assessed. When non-preprocessed data is utilized, the models trained on the winvoker dataset achieve an accuracy of 94.16%,
while those trained on the Beyazperde dataset reach 86.64%. With the application of pre-processing, these accuracies improve
to 94.64% for the winvoker dataset and 89.08% for the Beyazperde dataset. Based on these findings, it was concluded that the
effect of pre-processing decreased and the accuracy was higher for the winvoker data set with a higher number of samples.

Key words: Sentiment analysis, deep learning, text pre-processing, convolutional neural networks, transformer networks.
1. Giris

Duygu Analizi (Sentiment Analysis - SA), dogal dil isleme ve metin madenciligi tekniklerini kullanarak bir
metindeki 6znel bilgileri tanimlamak olarak ifade edilmektedir [1]. SA yardimiyla gelistirilen uygulamalar,
bireyler, firmalar ve devletler tarafindan kullanilmakta ve kullanimi giin gegtikce artmaktadir. Ozellikle sosyal
medya verilerini kullanarak bir konu hakkinda fikir ¢ikarimi yapilmasi ya da {irlin yorumlarinin otomatik analiz
edilmesi gibi siire¢lerde siklikla kullanilmaktadir [2]. E-ticaret sistemlerinin kullanimin artmasiyla birlikte {iriin
yorumlarina SA tekniklerinin uygulanmasi da giderek artmakta ve gelecekte de popiilerligini koruyacagi 6n
goriilmektedir. internet kullaniminin yayginlasmasi ve internet sitelerinden veri toplama araglarinin ¢ogalmasiyla
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birlikte toplanan metin verisi sayis1 da artmistir. Bu veriler genellikle kullanicilar tarafindan iiretilmekte ve ¢ok
fazla giirtiltii igerebilmektedir [3]. Bunun yani sira, kullanicilar tarafindan olusturulan verilerde dil bilgisi kuralina
¢ok fazla uyulmamasi verilerdeki bozulmanin artmasina neden olmaktadir. Verilerde meydana gelen bu
bozulmalar1 en aza indirmek ve SA yontemlerinin basart oranlarmi artirmak i¢in ise metin normallestirme
yontemlerine basvurulmaktadir [4].

Toplanan verilerin ait oldugu dilin o6zellikleri, olusturulan SA modelin performansini dogrudan
etkilemektedir. Bir dilin biikiimlii ya da eklemeli dil grubunda yer almasi 6n islem siireclerinin degigmesine neden
olabilmektedir. Bir dil gurubu i¢in olusturulmus olan modelin diger dil grubunda iyi sonuglar vermemesi olasi bir
durum olarak degerlendirilmektedir ve dil gruplarina uygulanan 6n islemlerin zorluklar1 da degisebilmektedir.
Ornegin, biikiimlii dil grubunda giren Ingilizce icin 6n islem siirecleri, eklemeli dil grubunda yer alan Tiirkgeye
gore daha kolay olabilmektedir [5]. Bu kapsamda, Tiirk¢e gibi morfolojik agidan zengin olan dillerde SA yapmak
daha zordur ve bu zorluktan dolay1 Tiirk¢e dilinde yapilan SA ¢aligsmalart heniiz istenilen seviyelere ulasgamamistir
[6].

SA, dokuman, ciimle, deyim ve hedef tabanli olmak iizere dort iist baslikta incelenebilmektedir [3]. Bu
basliklar altinda giiniimiize kadar SA i¢in teori ve pratikte oldukca fazla ¢alisma yapilmigtir. Singh ve arkadaslar
ii¢ farkli veri setinde Naive Bayes, J-48, BFTree ve OneR yontemlerini karsilagtirdiklari ¢aligmada, OneR
yonteminin IMDB veri setinde seti lizerinde dogruluk ve F1 metriklerinde diger yontemlere iistlinliik sagladigi
kanisina varmuslardir [7]. Jagdale ve arkadaslar1 Amozon e-ticaret platformundan toplanan elektronik iiriin
yorumlar1 veri setinde Naive Bayes ve Destek vektor makinalart yontemlerinde sirastyla %98,17 ve %93,54
dogruluk elde etmislerdir [8]. Jain ve Dandannavar Apple, ICICI ve BSNL olmak iizere ii¢ farkli veri seti tizerinde
karar agaci ve Multinominal Naive Bayes yontemleri egiterek %76 ile %100 arasinda dogruluk elde etmislerdir
[9]. Gupta ve digerleri film yorumlar: veri seti iizerine dnce on iglem uygulamig daha sonra sekiz farkli makine
ogrenmesi modeli egitmislerdir. Yaptiklar1 analiz sonucunda en diisik dogrulugu %66 ile Naive Bayes
algoritmasinin, en yiiksek dogrulugu ise %90 ile Maksimum Entropi ve topluluk yontemlerinin elde ettigini
gostermiglerdir [10]. Shamantha ve digerleri Twitter iizerinden topladiklart verileri kullanarak Naive Bayes,
Destek Vektor Makinalar1 ve Rastgele Orman algoritmalart modellerini egitmis ve %60 ile %70 arasinda degisen
oranlarda dogruluk elde etmiglerdir. Bunun yani sira toplanan veri sayist arttikga dogrulukta da iyilesme oldugunu
belirtmiglerdir [11]. Naresh ve Venkata Krishna oOnerdikleri karar agaciyla sirali minimum optimizasyon
yontemiyle Twitter verisi lizerinde %89,47 dogruluk elde etmiglerdir [12].

Geleneksel makine d6grenmesi yontemlerinin yani sira derin 6grenme yaklagimlar1 kullanilarak da SA igin
oldukca fazla galisma yapilmistir. Araque ve arkadaslari el ile g¢ikarilan Oznitelikleri, otomatik ¢ikarilan
Oznitelikler ile birlestirdikleri ¢aliymada onerdikleri derin 6grenme modeliyle PL04 veri setinde %94,49 F1
skoruna ulagsmiglardir [13]. Jianqiang ve arkadaslar1 kelime gomme, n-gram ve kelime duyarlilig1 polarite puani
Ozniteliklerini birlestirerek egittikleri derin evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) modelini
kullanarak bes farkli Twitter veri setinde ortalama %85,63 dogruluk elde etmislerdir [14]. Xu ve digerleri
onerdikleri uzun kisa vadeli aglar (Long Short-Term Memories - LSTM) tabanli derin 6grenme modeliyle otel
verisi tizerinde kesinlik, duyarlilik ve F1 skor metriklerinde sirast ile %91,54, %92,82 ve %92,18 degerlerini elde
etmiglerdir [15]. Zhao ve arkadaslar1 6nerdikleri CNN ve LSTM tabanli derin 6grenme modellerinde {iriin yorum
veri setinde sirasi ile %87,70 ve %87,90 dogruluk elde etmislerdir [16]. Basiri ve arkadaglar1 dikkat temelli ¢ift
yonlii CNN ve LSTM kullanarak gelistirdikleri model ile App, CD, Movie, Twitter, Electronics ve Sentiment140
veri setlerinde sirast ile %92,18, %88,70, %90,55, %92,75, %90,65 ve %81,82 dogruluk elde etmislerdir [17].
Mishev ve digerleri finansal verilerde duygu analizi i¢in onerdikleri Transformer tabanlt modellerle SNLI veri
setinde %94,79 dogruluga ulasmislardir [18]. Naseem ve arkadaslart onerdikleri Transformer tabanli model
sayesinde havayolu firmalarina yapilan yorumlar1 %96,20’ye varan basar1 oranlari ile siniflandirmiglardir [19].
Zhang ve digerleri onerdikleri genis ¢ok gorevli Transformer aglari tabanli derin model kullanarak Twitter veri
setinde %77,80 F1 skor ve Stanford Sentiment Treebank veri setinde %94,00 dogruluk elde etmislerdir [20].
Myagmar ve arkadaglar1 ¢ift yonlii Transformer aglarini kullanarak onerdikleri dil modeli sayesinde alanlar arasi
duygu analizinde basarini oranini Amazon veri seti i¢in 120 kat daha az 6rnek kullanarak artirmiglardir [21].
Potamias ve digerleri, 6nceden egitilmis derin modeli, tekrarlayan CNN ile birlestirerek SemEval-2018, Reddit
Politics, Sarcastic Rillof’s ve SemEval-2015 veri setlerinde sirastyla %82, %79, %91 ve %81 dogruluk elde
etmislerdir [22]. Murfi ve arkadaslar1 Endonezya dilinde duygu analizi i¢in Onerdikleri BERT tabanli derin
modelde %87,68 dogruluga ulasmislardir [23]. Liu ve arkadaglari, BERT yontemini kullanarak gelistirdikleri cok
modlu duygu analizi modeliyle [IEMOCAP veri setinde %86,14 dogruluga ulagsmiglardir [24].

Model egitmek i¢in kullanilan veri setinin olusturuldugu dil SA i¢in 6nemli bir parametredir. SA yapilmak
istenen dile gore farkli siire¢ ya da modellerin kullanilmasi gerekebilmektedir. Bu kapsamda literatiirde Tiirkce
dili 6zelinde yapilmis birgok ¢aligmada farkl: siireglerin yiiriitiildiigii goriilmektedir. Dehkharghani ve arkadaslari,
polarite sozliigi yaklagimi kullanarak o6znitelik ¢ikarimi yaptiklari ¢aligmada sirali minimum optimizasyon
algoritmasi, yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon modellerinde sirasiyla %82,89, %83,32 ve %83,13 dogruluk

510



Yasin GORMEZ, Halil ARSLAN, Bilal ATAK

elde etmislerdir [25]. Salur ve Aydin, Tiirkge Twitter veri seti lizerine ¢esitli 6n islem yontemleri uygulamis ve
farkli yontemler kullanarak 6znitelik gikarimi yapnuglardir. Onerdikleri farkli derin 6grenme modellerini egiterek
%75,71’e varan bagar1 oranlart elde etmislerdir [26]. Ayvaz ve digerleri, yaptiklart ¢alismada Twitter iizerinden
bir yarisma programi hakkinda yazilan yorumlari toplayarak veri seti olusturmuslardir. Olusturduklar: veri setine
on islem uygulayarak duygu analizi yapmislar ve kullanici duygularimi mevsimlerinde etkiledigi kanaatine
varmiglardir [27]. Cetin ve Eryigit hedef tabanl duygu analizi i¢in 6nerdikleri kosullu rastgele alanlar modelini,
kelime boliitleyici, Tiirkge karakter diizeltici, morfolojik ¢dzlimleyici, morfolojik belirsizlik giderici ve baglilik
ayristiricist gibi On islem yontemlerini uyguladiklar veri seti ile egiterek %66,7 F1 skoruna ulagmislardir [28].
Onan, yapmis oldugu ¢alismada CNN katmanini kullanarak gelistirdigi derin 6grenme modellerini farkli 6znitelik
¢ikarma yontemleri kullanarak analiz etmis ve en yiliksek dogrulugu %92,53 ile CNN tabanlt Word2vec modeli ile
elde etmistir [29]. Tuzcu c¢aligmasinda, ¢evrimigi kitap satis sitesinde yapilan yorumlardan olusan veri setinde
egittigi ¢ok katmanli algilayici, Naive Bayes, destek vektor makinalar ve lojistik regresyon modellerinde sirastyla
%89, %77,57, %80,93 ve %84,07 dogruluk elde etmistir [30].

Literatiir incelendiginde yapilan SA ¢alismalarinda, analizlerin yapildig1 dile bagl olarak ¢ok fazla 6n islem
asamasi oldugu goriilmektedir. Tiirkge gibi eklemeli grupta yer alan bir dilde ise, 6n islem igin gelistirilen
modellerde de hata oranlari yiiksek olabilmektedir. Bunun yani sira birgok ek analizin yapilmasi gereksinimi
ortaya ¢ikmakta bu nedenle zaman ve kaynak kayiplari yaganabilmektedir. Literatiir aragtirmasindan ¢ikan diger
bir sonug ise, derin 6grenme yaklagimlarinin geleneksel modellere gore daha basarili sonuglar elde ettigidir. Bu
calismada Tiirk¢e SA igin ii¢ farkli 6zgiin derin 6grenme modeli Transformer ve CNN katmanlar1 kullanilarak
gelistirilmistir. Gelistirilen derin 6grenme modellerini egitmek i¢in winvoker [31] ve Beyazperde [32] olmak iizere
iki farkli veri seti kullanilmigtir. Gelistirilecek bir SA modeli, 6zellikle e-ticaret sitelerinde {iriinlerin
karsilastirilmasi, tirlinlerin eksiklerinin anlagilmasi ve iiriin hakkinda genel algilarin tespit edilebilmesi igin
kullanilabilmektedir. Bu kapsamda onerilen modelin e-ticaret siteleri ile entegre bir sekilde calisarak {iriinler
hakkindaki yorumlarin genel anlamini ¢ikarmasi istenmektedir. Bu nedenle yorum igeren iki farkli veri seti tercih
edilmistir. ik veri setinde sadece olumlu ve olumsuz ayrimi yapilirken, ikinci veri setinde olumlu, olumsuz ve
ndtr ayrimi yapilabilmektedir. Bu sayede farkli simif sayilarinda SA modellerinin performansimin da 6lgiilmesi
amaglanmaktadir. Bu veri setlerine ¢esitli 6n islem agamalari uygulanmig ve yeni veri setleri olusturulmustur. Her
bir makine 6grenmesi modeli hem 6n islem uygulanmis hem de uygulanmamus veri setleri kullanilarak egitilmistir.
Onerilen modellerin gesitli hiper-parametreleri ve derinlikleri Bayesian optimizasyon ydntemi kullanilarak
optimize edilmistir. Bu baglamda, ¢alismanin ilk amac1 Transformer ve CNN tabanli derin 6grenme modellerinin
Tiirkge SA analizindeki performanslarinin 6l¢iilmesidir. Calismanin ikinci amaci ise, 6n islem siire¢lerinin derin
o0grenme modellerinin performansia etkisinin hesaplanmasidir. Calismaya ait derin 6grenme modellerinin
gelistirilecek olmasi ve 6n iglem siireglerinin Tiirkge SA i¢in karsilagtirtlacak olmasi ise ¢alismanin 6zgiin yanlari
olarak degerlendirilmektedir.

2. Veri Seti ve Yontemler
2.1. Veri Seti

Calisgmamizda winvoker [31] ve Beyazperde [32] olmak iizere iki farkli veri seti kullanilarak analizler
yapilmustir. Winvoker veri seti, humir [33], e-ticaret sitesi yorumlar1 ve Wikipedia gibi farkli kaynaklardan
derlenmis 262.166 pozitif, 56.561 negatif ve 170.917 nédtr sinifina ait olmak tizere toplam 489.644 6rnekten
olusmaktadir. Beyazperde veri seti ise, 5.331 pozitif ve 5.331 negatif sinifa ait olmak iizere toplam 10.662 film
yorumundan olugsmaktadir. Bu veri setleri sayesinde herhangi bir iirtin hakkinda ya da bir olaya yapilan yorumlarin
olumluluk ve olumsuzluk durumlarini Slgebilen sistemlerim egitilmesi miimkiin olmaktadir. Calismamizin
amagclarindan bir digeri olan, e-ticaret sistemlerinde yapilan yorumlarin analizi igin ilgili veri setlerinin uygun
oldugu kanaatine varilmistir. Veri setleri hakkindaki detayli bilgilere verilen referanslardan ulasilabilmektedir.

2.2. Metin On isleme

Caligmanin amaglarindan biri olan, 6n islem tekniklerinin derin 6grenme modellerinin performansina etkisini
6lgmek i¢in kullanilan veri setlerine 6n iglem teknikleri uygulanarak temizleme islemi yapilmistir. Bu kapsamda
ilk olarak, veri setindeki 6rneklerde bulunan html igaretleri temizlenmistir. Daha sonra bu 6rnekler noktalamana
isaretlerinden ve etkisiz kelimelerden (stop words) arindirilmistir. Bu agamada noktalama isaretlerini tanimlamak
i¢in python dilinde bulunan string kiitiiphanesi kullanilirken [34], Tiirk¢e etkisiz kelimeleri tanimlamak i¢in python
dilinde bulunan nltk kiitiiphanesi kullamlmistir [35]. On islemin iigiincii asamasinda ise temizlenmis drneklere
metin normallestirme uygulanmistir. Kullanilan veri setlerindeki igerikler bir¢ok farkli kullanicidan elde edilmistir
ve bu kullanicilarin genellikle yazim kurallarina dikkat etmedigi goriilmiistiir. Kelime yanlis yazimi, olmayan
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kelime kullanimi ya da eksik harf kullanma gibi durumlarla siklikla karsilasiimaktadir. Metin normallestirme
sayesinde kullanicilar tarafindan hatali bir sekilde olusturulan igeriklerin diizenlenmesi amaglanmaktadir. Bu
calismada, metin normallestirme icin python dilinde var olan zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir [36]. On islemin
son agsamasinda ise veri setinde ii¢ kereden daha az gegen kelimeler elenerek metin boyutlar: diistirilmiistiir.

2.3. Derin Ogrenme Modelleri

Caligmamizda duygu analizi i¢in li¢ farkli derin &grenme modeli CNN ve Transformer katmanlari
kullanilarak gelistirilmistir. Kullanilan bu katmanlar, TextVectorization, Embedding ve tam bagli katmanlarla da
desteklenmistir. TextVectorization, Embedding ve tam bagli katmanlarin yani sira, bu modellerin ilki sadece CNN
kullanarak, ikincisi sadece Transformer kullanarak, ii¢iinciisii ise CNN ve Transformer katmanlarini hibrit bir
sekilde kullanarak gelistirilmistir. Her bir model i¢in mimari yapi sekil 1°de gosterilmektedir.

| Metin Tiriinde Girdi |
| Metin Tiiriinde Girdi | | Metin Tiiriinde Girdi | |
| TextVectorization |
y A 4
| TextVectorization | | TextVectorization | |
| Embedding |
y Y
| Embedding | | Embedding | |
| Dropout |
y Y |
| Dropout | | Dropout | l l
3 4 | ConvlD | | Transformer Kodlayici |
| ConvlD | | Transformer Kodlayici | | T |
| Concatenate |
y A
| GlobalMaxPoolingl D | l GlobalMaxPoolingl D | |
| GlobalMaxPoolingl D |
y A
| Tam Bagh Katman | | Tam Bagli Katman | |
| Tam Bagli Katman |
y A
| Softmax | | Softmax | |
Softmax
A B
C
Sekil 1. Onerilen derin 6grenme modellerinin mimari yapilari. A: CNN model, B: Transformer Model, C: Hibrit
Model

Sekil 1°de gosterilen mimari yapilarda, CNN ve Transformer katmanlarinin bir kez kullanildigi modeller
gosterilmektedir. Calismada egitilen modellerde ise CNN ve Transformer katman sayilar1 her bir veri setinde ayr1
ayr1 optimize edilmistir. Modellerde kullanilan katman sayilar1 deney sonugclar1 kisminda sunulmaktadir. Onerilen
modeller python dilinde var olan keras kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir [37]. Bu modellerin
TextVectorization katmaninda max_tokens parametresi 20.000, output sequence length parametresi ise 500
olarak ayarlanmistir. Siniflandirma katmani harig, tiim katmanlarin aktivasyon fonksiyonu (activation function)
relu, smiflama katmaninin  aktivasyon katmani softmax, kayip fonksiyonu (loss function)
categorical_crossentropy, optimizer ise Adam olarak ayarlanmistir. Transformer kodlayici ise iki ana modiilden
olusmaktadir. Ik modiil, MultiHeadAttention, Dropout ve LayerNormalization katmanlarinin seri olarak birbirine
baglanmasi ile olusturulmustur. Daha sonra bu modiiliin ¢iktisi, ikinci modiiliin girdisi olarak kullanmak tizere
girdi ile birlestirilmistir. ikinci modiilde ise simras1 ile seri sekilde bagli CNN, Dropout, CNN ve
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LayerNormalization katmanlar1 bulunmaktadir. Bu modiilde bulunan CNN katmanlarmin ¢ekirdek genisligi
(Kernel Size) 5 olarak ayarlanmustir, birim sayilar1 ise optimize edilmistir. Modellerdeki katmanlara 6zgii hiper-
parametreler ise optimize edilmistir. Optimizasyon siireglerine ait detayli bilgi deney sonuglari kisminda
verilmistir.

3. Deney Sonuclari

Deneylerin ilk asamasinda SA i¢in kullanilacak veri setleri boliitlenerek egitim, test ve validasyon veri setleri
olusturulmustur. Veri setlerinin indirildigi kaynaklarda, her iki veri setinin de egitim ve test olmak iizere hali
hazirda boliitlendigi goriilmektedir [31], [32]. Bu duruma ek olarak ¢alismada, validasyon veri seti, indirilen egitim
veri seti i¢erisinden rastgele %20 6rnek segilerek olusturulmustur. Kalanlar ise ¢aligmada kullanilacak egitim veri
setini olusturmak iizere kullanilmistir. Egitim veri seti modelleri egitmek, validasyon veri seti hiper-parametre
optimizasyonu asamasinda ve ger¢i ¢agirma fonksiyonlarinda performans hesaplamak, test veri seti ise egitilmis
modellerin performanslarini hesaplamak i¢in kullanilmistir. Her bir veri setinin siniflara ait 6rnek sayilari tablo
1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Boliitleme asmasindan sonra olusturulan veri setlerinde siniflara ait 6rnek sayilari.

Veri Seti Adi Veri Seti Tiirii Olumsuz Notr Olumlu Toplam
Egitim 40 521 123 243 188 780 352544

winvoker Validasyon 10 384 30582 47169 88 135
Test 5656 17 092 26217 48 965
Egitim 3208 0 3189 6397

BeyazPerde Validasyon 790 0 809 1599
Test 1333 0 1333 2 666

Veri seti boliitleme asamasindan sonra 6n islem uygulanmamis veri setleri kullanilarak hiper-parametre
optimizasyonu yapilmistir. Bu agamada derin 6grenme modellerinde, 1zgara ve rastgele arama gibi diger hiper-
parametre optimizasyon yontemlerine gore {Ustiinligii kanitlanmis olan Bayesian optimizasyon yoOntemi
kullanilmigtir [38], [39], [40]. Bayesian optimizasyon yontemini gelistirmek i¢in python dilinde var olan skopt
kiitiiphanesi kullanilmistir [41]. Bu kiitiiphanede var olan gp minimize fonksiyonu, Gauss siire¢ regresyonuna
dayal1 yontemle optimizasyon siirecini yonetmektedir. Bu yontemin edinim fonksiyonu (Acquisition Functions —
acq_func) parametresi £/ (beklenen iyilesme), ¢agrilma sayist (n_calls) parametresi ise 25 olarak ayarlanmuistir.
gp_minimize fonksiyonu bir hiper-parametre uzayr almakta ve bu uzay igerisindeki en uygun hiper-parametre
degerlerini istenen performans skoruna gore hesaplamaktadir. Bu c¢alismada performans skoru
sensitivity + specificity

2
tiirleri, hiper-parametre uzaylar1 ve en uygun hiper-parametre degerleri tablo 2°de gdsterilmektedir.

olarak belirlenmistir. On islem uygulanmamus veri setleri optimize edilen hiper-parametre

Tablo 2’de yer alan 6grenme adimi, her yinelemedeki adim boyutunu (learning rate); CNN birim sayisi, CNN
katmanindaki filtre sayisini (filters); CNN katman derinligi, kullanilan CNN modiil sayisini; CNN katmani
¢ekirdek genisligi, evrisim penceresinin boyutunu (kernel size); tam bagli katman birim sayisi, simiflama
katmanindan 6nceki tam bagli katman néron sayisini (number of units); devir sayist, tiim veri tizerinde yapilan bir
yinelemeyi (epoch); transformer katman derinligi, kullanilan transformer modiil sayisini; dikkat katman sayist,
MultiHeadAttention katmani i¢in birim sayisini (num_heads); dikkat katman genisligi ise MultiHeadAttention
katmanindaki her birimin boyutunu (key dim) temsil etmektedir. Hibrit modelde iki adet optimum CNN birim
say1s1 verilmesinin nedeni, hem model i¢indeki CNN katmanlarimin birim sayisinin hem de Transformer modiilii
igerisinde bulunan CNN katmanlarinin birim sayisinin optimize edilmis olmasidir. Bu baglamda ilk deger, CNN
modiiliinde birim sayisini, ikinci deger ise Transformer modiilinde bulunan CNN modiillerinin birim sayisini
gostermektedir.

Hiper-parametre optimizasyonu tamamlandiktan sonra her bir model, 6n islem yapilmamis egitim veri seti
kullanilarak egitilmis ve model performanslar test veri setinde hesaplanmistir. Bu asamada modele 6grenme adimi1
(Ir_callback) ve erken durdurma (early stopping callback) olmak iizere iki adet geri ¢agirma fonksiyonu da
eklenmistir. Ir_callback, validasyon veri setinde elde edilen kayip degerinde iki devir boyunca iyilesme olmaz ise
o0grenme adiminin iki ile boliinmesini saglarken; early stopping callback, validasyon veri setinde elde edilen
kay1p degerinde alt1 devir boyunca iyilesme olmaz ise egitimin durmasini saglamaktadir. Tablo 3’te, her bir model
icin test veri seti iizerinde elde edilmis dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), f1-skor, ve duyarlilik (recall)
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degerleri gosterilmektedir. Kullanilan metriklerin hesaplama formiilleri i¢in sklearn kiitliphanesinde metrics

kiitiiphanesi kullanilmigtir [42].

Tablo 2. On islem uygulanmamus veri setleri i¢in hiper-parametre optimizasyon detaylari.

Hiper-Parametre

Hiper-Parametre

Ad Tiirii Uzay Arahg1 Model Adi Veri Seti Adi Optimum Deger
winvoker 0.00057122
CNN
Beyazperde 0.00027370
o B En bilyiik: 10" winvoker 0.00181879
Ogrenme adim1 Gergek deger L7 ’ Transformer
€ seedes En kiigiik: 10+ Beyazperde 0.06358986
o winvoker 0.01153229
Hibrit
Beyazperde 0.00154756
winvoker 90
CNN
Beyazperde 256
. En biiyiik: 16 winvoker 256
CNN birim say1st Tamsay1 Lo Transformer
4 4 En kiigiik: 256 Beyazperde 71
o winvoker 16,238
Hibrit
Beyazperde 82,111
winvoker 2
CNN
CNN katman | En biiyiik: 1 Beyazperde 2
L e amsay!1 L -
derinligi En kiigiik: 10 winvoker 9
Hibrit
Beyazperde 5
winvoker 13
CNN
CNN katma En biiyiik: 3 Beyazperde 14
. e Tamsay1 o N
cekirdek genisligi En kiigiik: 15 winvoker 11
Hibrit
Beyazperde 9
winvoker 1219
CNN
Beyazperde 335
Tam bagh katman T En biyiik: 100 Transf winvoker 100
birim say1s1 amsayt En kiiciik: 1500 ranstormer Beyazperde 1168
o winvoker 100
Hibrit
Beyazperde 426
winvoker 96
CNN
Beyazperde 34
. En biiyiik: 4 winvoker 89
Devir sayist Tamsay1 P Transformer
Y Y En kiigiik: 100 Beyazperde 4
o winvoker 100
Hibrit
Beyazperde 25
winvoker 1
Transformer
Transformer katman En buyiik: 1 Beyazperde 1
T Tamsay1 L -
derinligi En kiigiik: 10 winvoker 1
Hibrit
Beyazperde 2
winvoker 10
Transformer B " )
: En buyiik: 1 eyazperde
Dikkat katmani sayis1 | Tamsay1 o
Y 4 En kiigiik: 10 o winvoker 1
Hibrit
Beyazperde 1
winvoker 256
Transformer
Dikkat katmam En buyiik: 16 Beyazperde 251
e Tamsay1 L -
genisligi En kiigiik: 256 winvoker 192
Hibrit
Beyazperde 129
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Tablo 3. On islem uygulanmamus veri setleri ile egitilen modellerin performans skorlart

Model Ad1 Veri Seti Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-skor (%)
winvoker 94,15 92,46 88,66 90,28
CNN
Beyazperde 86,04 87,72 85,52 86,45
winvoker 93,98 92,77 88,25 90,11
Transformer
Beyazperde 83,98 86,24 80,87 83,46
winvoker 94,16 91,75 89,58 90,58
Hibrit
Beyazperde 86,23 89,98 81,54 85,55

Tablo 3’te gosterilen sonuglar incelendiginde, winvoker veri setinde hesaplanan performans skorlarimin,
Beyazperde veri setinde hesaplanan performans skorlarina gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumun
winvoker veri setinde daha fazla 6rnek olmasiyla ilgili oldugu diistiniilmektedir. Tabloda koyu olan degerler iki
veri seti iginde her bir metrik tiirtinde en yiiksek skoru elde eden modeli belirtmektedir. Winvoker veri seti hibrit
model ile kesinlik hari¢ diger metriklerde en yiiksek skorlari elde ederken, Beyazperde veri seti kesinlik hari¢ diger
metriklerde CNN modeli ile en yiiksek skorlar1 elde etmistir. On islem uygulanmamus veri setleri ile yapilan
analizler tamamlandiktan sonra, metin 6n islem boliimiinde anlatilan agamalar veri setlerine uygulanarak yeni veri
setleri olusturulmustur. Daha sonra 6n islem uygulanmamus veri setlerindeki ayarlarin ve uzay araliklarinin aynisi
kullamlarak modellere hiper-parametre optimizasyonu yapilmistir. On islem uygulanmis veri setleri i¢in en uygun
hiper-parametre degerleri tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4’te de CNN birim sayisi i¢in hibrit modellerde iki tane olma sebebi hem CNN modiilinde hem de
transformer modiiliinde var olan CNN katmanlarinin birim sayilariin optimize edilmesidir. Bu baglamda ilk deger
CNN katmanindaki, ikinci deger ise Transformer modiiliinde bulunan CNN katmaninin birim sayisini vermektedir.
Hiper-parametre optimizasyonu tamamlandiktan sonra her bir model, 6n islem yapilmis egitim veri seti
kullanilarak egitilmis ve model performanslari test veri setinde hesaplanmistir. Model egitimleri asamasinda hiper-
parametreler hari¢ 6n islem yapilmamis veri setindeki modeller ile ayni ayarlar kullanilmistir. Tablo 5°te, her bir
model igin test veri seti lizerinde elde edilmis dogruluk, kesinlik, f1-skor, ve duyarlilik degerleri gosterilmektedir.

Tablo 5’te gosterilen sonuglar incelendiginde, 6n islem uygulanmamis veri seti sonuglarina benzer sekilde
winvoker veri setinde hesaplanan performans skorlarinin, Beyazperde veri setinde hesaplanan performans
skorlaria gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tabloda koyu olan degerler iki veri seti iginde her bir metrik
tiiriinde en yiiksek skoru elde eden modeli belirtmektedir. Winvoker veri seti i¢in hibrit model ile kesinlik harig¢
diger metriklerde en yiiksek skorlar elde edilirken, Beyazperde veri seti igin CNN modeli ile dogruluk ve f1-skor
metriklerinde en yiiksek skorlar elde edilmistir. Bu yapisi ile de sonuglar 6n islem uygulanmamis veri seti
sonuglarina benzemektedir.

On islem uygulanmamis ve 6n islem uygulanmis veri setleri ile egitilen modeller kullanilarak hesaplanan
basari oranlari karsilastirildiginda winvoker veri seti igin CNN ve hibrit modeller 6n islem uygulanmis veri seti ile
egitildiginde daha iyi sonug verirken, Transformer modeli 6n islem uygulanmamus veri seti ile egitildiginde daha
iyi sonug¢ vermigtir. Winvoker veri seti i¢in aradaki dogruluk farklari ise %0,27 ile %0,48 arasinda degisiklik
gostermektedir. Beyazperde veri setinde ise tim modeller 6n islem uygulanmis veri seti ile egitildiginde daha
yiiksek basar1 oranlari elde etmistir. Beyazperde veri setindeki dogruluk farklar1 ise %1,69 ile %2,65 arasinda
degisiklik gostermektedir. Model performanslarinin daha saglikli degerlendirilebilmesi igin farkli metrikler
kullanilarak karsilastirilma yapilmasi bilyilik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, veri setlerindeki her bir sinif tiirii
icin sekil 2°de gosterilen kesinlik vs. duyarlilik egrisi ¢izilerek, smif bazinda model performanslar
karsilastirilmusgtir.
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Tablo 4. On islem uygulanmis veri setleri igin en uygun hiper-parametre degerleri.

Hiper-Parametre Adi Model Adi Veri Seti Adi Optimum Deger
winvoker 0.00096460
CNN
Beyazperde 0.0001
N winvoker 0.0001
Ogrenme adim1 Transformer
Beyazperde 0.00606042
o winvoker 0.00087595
Hibrit
Beyazperde 0.00036356
winvoker 232
CNN
Beyazperde 183
. winvoker 16
CNN birim say1st Transformer
Beyazperde 246
o winvoker 256,256
Hibrit
Beyazperde 255,53
winvoker 1
CNN
o Beyazperde 1
CNN katman derinligi -
o winvoker 10
Hibrit
Beyazperde 1
winvoker 11
CNN
. o Beyazperde 15
CNN katmani ¢ekirdek genisligi -
o winvoker 15
Hibrit
Beyazperde 10
winvoker 334
CNN
Beyazperde 1500
. winvoker 144
Tam bagli katman birim say1si Transformer
Beyazperde 686
o winvoker 1277
Hibrit
Beyazperde 1500
winvoker 27
CNN
Beyazperde 100
) winvoker 4
Devir sayist Transformer
Beyazperde 10
o winvoker 4
Hibrit
Beyazperde 81
winvoker 2
Transformer
o Beyazperde 1
Transformer katman derinligi -
o winvoker 1
Hibrit
Beyazperde 9
winvoker 10
Transformer
. Beyazperde 4
Dikkat katman1 sayist -
o winvoker
Hibrit
Beyazperde 9
winvoker 183
Transformer
. o Beyazperde 29
Dikkat katmani genisligi -
o winvoker 16
Hibrit
Beyazperde 202
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Tablo 5. On islem uygulanmis veri setleri ile egitilen modellerin performans skorlart

Model Ad1 Veri Seti Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-skor (%)
winvoker 94,42 92,75 89,58 90,99
CNN
Beyazperde 89,08 88,82 89,42 89,12
winvoker 93,36 92,65 86,84 89,19
Transformer
Beyazperde 86,63 82,71 90,09 86,24
o winvoker 94,64 92,63 90,43 91,44
Hibrit
Beyazperde 87,92 90,73 84,47 87,49
Winvoker Veri Seti Olumsuz Sinif Skoruna Gore Hesaplanmis Winvoker Veri Seti Notr Sinif Skoruna Gére Hesaplanmis
Kesinlik vs. Duyarhlk Egrisi Kesinlik vs. Duyarllik Egrisi
1.04 1.04
0.9+
0.8 1
0.8
= 0.6 = 0.7
£ £
@ @
g ¢
- 0.6 1 1
04d ™ On islem Uygulanmig CNN = 0n Islem Uygulanmig CNN
~— On islem Uygulanmis Transformer ~—— On islem Uygulanmis Transformer
—— On Islem Uygulanmis Hibrit 0-59 —— 6n islem Uygulanmis Hibrit
~—— On islem Uygulanmamis CNN —— On islem Uygulanmamis CNN
024 — On islem Uygulanmamis Transformer 0.4 = On islem Uygulanmamis Transformer
—— On islem Uygulanmamis Hibrit —— On islem Uygulanmamis Hibrit
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.‘0 0.‘0 0t2 0T4 0t6 0.8 1.0
Duyarhlik Duyarhlik

Winvoker Veri Seti Olumlu Sinif Skoruna Gore Hesaplanmis

Kesinlik vs. Duyarhlik Egrisi

1.04

0.9 4

el
®

Kesinlik

e
<

0.6 4

On islem Uygulanmis CNN

On islem Uygulanmis Transformer
On islem Uygulanmis Hibrit

On islem Uygulanmamis CNN

On islem Uygulanmamis Transformer
On islem Uygulanmamis Hibrit

Beyazperde Veri Seti Olumsuz Sinif Skoruna Gore Hesaplanmis

Kesinlik vs. Duyarhlk Egrisi

0.2 0.4 0.6
Duyarlhlik

Beyazperde Veri Seti Olumlu Sinif Skoruna Gére Hesaplanmis
Kesinlik vs. Duyarllik Egrisi

1.0 1.04
0.9 4 0.9+
0.8 0.8+
= =
£ =
@ @
g g
0.7 0.7
= On islem Uygulanmis CNN —— On islem Uygulanmis CNN
~ On islem Uygulanmis Transformer ~ On islem Uygulanmis Transformer
0.6 4 — Onislem Uygulanmis Hibrit 0.6 4 = On islem Uygulanmis Hibrit
—— On islem Uygulanmamis CNN —— On islem Uygulanmamis CNN
~—— On islem Uygulanmamis Transformer ~— On islem Uygulanmamis Transformer
0.5 4 — On islem Uygulanmamus Hibrit 0.5 —— On islem Uygulanmamis Hibrit
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Duyarllik Duyarlihk

Sekil 2. Winvoker ve Beyazperde veri setleri ile egitilen modellerde her bir sinif baz alinarak ¢izilmis kesinlik

vs. duyarlilik egrisi
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Sekil 2 ile verilen egriler incelendiginde, modeller arasindaki fark, basar1 performans metriklerine benzer
sekilde sinif bazinda kesinlik vs. duyarlilik egrilerinde de Beyazperde veri seti i¢in belirgindir. Winvoker veri seti
igin ise modeller arasinda kesinlik vs. duyarhilik egri farki ayirt edilemeyecek kadar yakin olmaktadir. Ozellikle
notr ve olumlu sinif i¢in bu farklarin ¢ok daha az oldugu goriilmektedir. Bunun yan1 sira winvoker veri seti ile
egitilmis model egrilerinin, Beyazperde veri seti ile egitilmis model egrilerine gore daha diizgiin, yani ideal duruma
daha yakin oldugu goriilmektedir. Veri setleri arasinda gozlemlenen bu farkliliklarin 6rnek sayisi ile dogrudan
iliskili oldugu diisliniilmektedir.

4. Tartisma ve Sonuclar

Bu caligmada duygu analizi i¢in 6zgiin derin 6grenme modelleri gelistirilerek modeller, winvoker ve
Beyazperde olmak iizere iki farkli veri seti kullanilarak analiz edilmistir. Modellerin hiper-parametreleri Bayesian
optimizasyon yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Veri setlerine etkisiz kelime temizleme, noktalama
temizleme, metin normallestirme ve yaygin olmayan kelimelerin elenmesi 6n islemleri uygulanarak temiz veri
setleri elde edilmis ve analizler tekrar edilmistir. Bu kapsamda ii¢ farkli derin 6grenme modeli i¢in iki veri setinde
de hem 0On iglem uygulanmig hem de uygulanmis Ornekler i¢in analiz sonuglart elde edilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde winvoker veri seri ile egitilen modellerin, Beyazperde veri seti ile egitilen modellere gore
daha iyi performans skorlar elde ettigi goriilmektedir. Bu durumunun en 6énemli sebebinin veri setindeki 6rnek
sayis1 oldugu ongoriilmekte, bu baglamda drnek sayisi artik¢a SA derin 6grenmesi modellerinin performanslariin
da iyilestigi degerlendirilmektedir.

Her bir model 6n islem uygulanmis ya da uygulanmamus veri ile egitilme duruma gore degerlendirildiginde
ise, Beyazperde veri setine 6n islem uygulanarak egitilen modellerin performansinda, 6n islem uygulamadan
egitilen modellerin performansma gore dikkate deger iyilesmeler olmaktadir. Winvoker veri setinde ise, bu
farkliligin bazi durumlarda ¢ok az oldugu, bazi durumlarda ise 6n islem uygulanmayan veri seti kullanilarak
egitilen modellerin daha yiiksek performans skoru elde ettigi goriilmektedir. Sinif bazli kesinlik vs. duyarlilik
egrisi sonuglarina bakildiginda da iki veri seti arasindaki bu fark net bir sekilde goriilmektedir. Winvoker veri seti
ile egitilen modellerin kesinlik vs. duyarlilik egrilerinin ideal duruma daha yakin oldugu ve model egrilerinin ig
ice girdigi goriiliirken, Beyazperde veri seti ile egitilen modellerin kesinlik vs. duyarlilik egrilerinin ideal
durumdan uzaklagtig1 ve modeller arasi farkin arttig1 goriillmektedir. Tiim bu sonuglar dikkate alindiginda ¢aligma
kapsaminda yapilan analizlerden elde edilen diger 6nemli sonug ise, veri setindeki 6rnek sayisinin artmastyla
birlikte duygu analizinde 6n islemin performansa etkisinin azaldig1 hatta bazi1 durumlarda ortadan kalktig1 ya da
olumsuz etki ettigidir. Bu sonuglar dogrultusunda, daha yiiksek boyutlu veri setleri kullanilarak egitilen SA
modellerinin 6n isleme gerek olmadan yiiksek performans skorlarina ulasacagi degerlendirmesi yapilmaktadir.

Yapmis oldugumuz arastirmalar dogrultusunda vinwoker veri seti ile yapilmis bir ¢aligmaya literatiirde
rastlanmamustir ancak Beyazperde veri seti ile yapilmis olan birkag ¢alisma bulunmaktadir. Bu kapsamda 6nerilen
model ile elde edilen sonuglar, Yildirim ve digerleri tarafindan 6nerilen LR tabanli model (Model 1) [43],
Alqaraleh tarafindan onerilen Adabost tabanli model (Model 2) [44] ve Agiklalin ve digerleri tarafindan 6nerilen
BERT tabanli model (Model 3) [45] ile karsilastirilmigtir. Karsilastirma sonuglari tablo 6’da gosterilmektedir.

Tablo 6. Beyazperde veri seti i¢in dnerilen modelin literatiirdeki modellerde karsilastirilmast

Model Ad1 Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhhk (%) F1-skor (%)
Onerilen Model (CNN) 89,08 88,82 89,42 89,12

Model 1 83 78 90 84

Model 2 86,8 | e e

Model 3 9134 | - ] e

Tablo 6’da yer alan sonuglar incelendiginde 6nerilen modelin Model 1 ve Model 2°den daha iyi sonuglar elde
ettigi, Model 3’iin ise Onerilen modelden daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Model 1 ve Model 2°de
kullanilan veri setleri, ¢galismamizda kullanilan veri setleri ile birebir ayni iken, Model 3’te kullanilan veri seti
Beyazperde veri setinin farkli bir versiyonudur. Model 3’te kullanilan versiyonda, 6nerilen modelde kullanilan
versiyona gore daha fazla 6rnek bulunmaktadir. Bu baglamda Model 3’te daha iyi sonug¢ elde edilmesinin bir
nedeninin ise 6rnek sayisindaki bu artisin oldugu diistiniilmektedir.

518



Yasin GORMEZ, Halil ARSLAN, Bilal ATAK

Tesekkiir

Bu calisma Detay Danismanlik Bilgisayar Hizmetleri Sanayi ve Dis Ticaret Anonim Sirketi Ar-Ge

merkezinde yapilan ¢aligmalarin bir ¢iktisidir. Destekleri i¢in tesekkiir ediyoruz. Bu makalede bildirilen deneyler
Tiibitak Ulakbim, Yiiksek Performans ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklar1) gergeklestirilmistir.
Y.G., fikir sahibidir, makale yaziminda gérev almistir ve derin 6grenme analizleri ger¢eklestirmistir, B. A. Veri
seti toplama ve On islem siireglerini gerceklestirmistir, H. A. Makale yaziminda gorev almistir, sonuglar
yorumlamisgtir ve derin 6grenme modeli gelistirme siireclerinde yer almistir.
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