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E-TiCARET SITELERINDE YER ALAN YORUMLARIN
BERT VE ALBERT DIiL MODELLERI iLE ANALIZi

Glinlimiizde popiiler hale gelen ¢cevrimici aligveris (e-ticaret) platformlar1 hizli,
kolay, giivenli ve temassiz bir aligveris deneyimi sunmalar1 nedeniyle pek ¢ok insan
tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Miisterilerin ¢evrimigi aligveris sirasinda satin
alma islemini ger¢eklestirmeden 6nce dogru karar verebilmelerini saglamak amaciyla
basvurduklar {iriin ve hizmet ile ilgili ¢evrimigi platformlar iizerinden yapilan olumlu
veya olumsuz yorumlar aligveris tercihlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. E-ticaret
platformlarinda yer alan {iriinlere ait miisteri yorumlari, miisterilerin iriin/hizmet
hakkinda gercekgci bir fikir edinmelerine ve isletmelerin bu yorumlar1 degerlendirerek
performanslarini arttirmasina katki saglamaktadir. Ancak bu yorumlarin miisteriler
tarafindan tek tek okunmasi ve analiz edilmesi olduk¢a zaman alic1 ve zor bir siiregtir.
Bu siire¢ ayn1 zamanda dikkat dagimiklig: gibi etkiler nedeniyle iiriin yorumlarinin
analizinde insan hatasi riskini de beraberinde getirmektedir. Miisterilerin ilgilendikleri
tiriin ve hizmet hakkinda hizli ve dogru karar verebilmelerini saglamak i¢in makine
Ogrenimi algoritmalarina dayali dil analiz modellerinin gelistirilmesi iizerine ¢esitli
calismalar yapilmaktadir. Ele alinan bu tez calismasinda BERT ve ALBERT dil
modelleri kullanilarak, e-ticaret siteleri lizerinde yer alan iiriinlere/hizmetlere ait
miisteri yorumlart kullanilarak {riin/hizmet hakkinda duygu analizi yapilmasi
planlanmistir. Calismada elde edilen analiz sonuglarinin e-ticaret platformlari izerinde
miisteri memnuniyetini artirmasi ve buna bagli olarak pazarlama stratejileri ve {iriin

gelistirme gibi konulara katki saglamas1 6ngoriilmektedir.
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ABSTRACT

ANALYSIS OF COMMENTS ON E-COMMERCE SITES
WITH BERT AND ALBERT LANGUAGE MODELS

Online shopping (e-commerce) platforms, which have become popular today, are
often preferred by many people because they offer a fast, easy, secure and contactless
shopping experience. Positive or negative comments made on online platforms about
the product and service that customers apply for, in order to enable them to make the
right decision before making the purchase during online shopping, play an important
role in their shopping preferences. Customer reviews of products on e-commerce
platforms help customers get a realistic idea about the product/service and help
businesses improve their performance by evaluating these comments. However,
reading and analyzing these comments one by one by customers is a time-consuming
and difficult process. This process also brings the risk of human error in the analysis
of product reviews due to effects such as distraction. Various studies are carried out
on the development of language analysis models based on machine learning algorithms
in order to enable customers to make fast and accurate decisions about the product and
service they are interested in. In this study, it is planned to conduct a sentiment analysis
about the product/service by using customer comments on products/services on e-
commerce sites using BERT and ALBERT language models. It is predicted that the
results of the analysis obtained in the study will increase customer satisfaction on e-
commerce sites and contribute to issues such as marketing strategies and product

development.
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: Representational State Transfer

: Platfrom As A Service

: Naive Bayes

: Natural Language Processing (Dogal Dil isleme, DDI)
: Random Forest (Rastgele Orman, RO)

: Support Vector Machine (Destek Vektdr Makinesi, SVM)

: Yapay Zeka
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SOZLUK

Dogal Dil Isleme: Insan dilini islemek, anlamak, iiretmek ve manipiile etmek igin
bilgisayar algoritmalarina dayali ¢esitli analiz yontemlerinin kullanildig1 bir

disiplindir.

Dil Modeli: Bir dogal dil isleme teknigi olarak belirli bir dildeki metnin olasilikli
yapilarim1 ve iligkilerini 6grenen ve gelecekteki metin tahminleri yapmak icin

kullanilan bir matematiksel modeldir.

Yapay Zeka: Insanlarmn diisiinme, 6grenme, problem ¢dzme ve karar verme gibi

zekasal faaliyetlerini taklit etmek i¢in tasarlanan teknolojilerdir.



GIRIS

Gilinlimiizde internetin hizl1 yayilmastyla birlikte, e-ticaret siteleri giderek daha
popiiler hale gelmektedir. Cevrimig¢i satin alma islemi yapanlarin sayis1 arttikca, e-
ticaret sitelerindeki iiriin yorumlar1 da daha fazla 6nem kazanmaktadir. Yapilan
arastirmalar, miisterilerin yaklasik %95'inin {iriinleri satin almadan 6nce daha 6nceden
iriinii satin almis miisterilerin deneyimlerini ve diisiincelerini i¢eren iiriin yorumlarini
okudugunu gostermektedir. Bu nedenle, e-ticaret siteleri igin, iiriin yorumlarindan
aliacak geri bildirimlerin takibi ve analizi olduk¢a 6nemlidir. E-ticaret siteleri bu geri
bildirimler 15181nda iiriin ve hizmetlerini iyilestirmek icin hizli ve hatasiz bir ¢alisma
yapmasi gerekmektedir. Ancak, e-ticaret sitelerinde yer alan miisteri yorumlarinin eski
yontemlerle analiz edilmesi biiyiik zaman kaybina sebep oldugu gibi zahmetli de bir
islemdir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin, Dogal Dil Isleme (DDI) teknolojileri
ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak miisteri yorumlarinin hizli ve otomatik
olarak analiz edilmesi Onerilmistir.

Yapay zeka (YZ) teknolojileri, DDI ve makine 6grenmesi algoritmalari, dogal
dilleri anlamak ve yorumlamak i¢in 6grenme yetenegine sahiptirler. YZ teknolojileri,
giinlimiizde e-ticaret sektdriinde daha fazla kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, tiriin
incelemelerini, misteri hizmetlerini ve misteri davraniglarimi analiz etmek ig¢in
kullanilabilir. Ayrica, e-ticaret sitelerindeki iirlin yorumlarmi analiz etmek ve
yorumlarin tiiriinii, duygusal tonunu ve memnuniyet seviyesini siniflandirmak gibi
islemler i¢in de kullanilabilirler.

DDI teknolojileri, dogal dili islemek, anlamak ve yorumlamak igin kullanilir,
Bu teknolojiler, e-ticaret sitelerindeki miisteri yorumlarini analiz etmek ve iiriin
kalitesi, hizmet memnuniyeti, miisteri davranislar1 ve daha fazlas1 gibi konularda geri
bildirimler saglamak igin kullanilabilir. DDI teknolojilerinin en yaygin kullanim
alanlarindan biri, dil modelleri kullanarak otomatik metin iiretme ve yorum analizi
yapma iglemleridir.

Dogal dil isleme teknolojileri arasinda BERT ve ALBERT gibi dil modelleri de
yer almaktadir. Google 2018 yilinda BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) dil modelini literatiire kazandirmistir. BERT, genis bir metin veri

kiimesinde on egitilerek, dogal dil anlama islemleri i¢in kullanilan en gelismis



teknolojilerden biridir. ALBERT (A Lite BERT), Google ve Toyota Technological
Institute at Chicago (TTIC) tarafindan gelistirilmis bir dil modelidir ve BERT
modeline goére daha az parametre kullanarak daha yiliksek performans gosterir.
ALBERT dil modeli BERT dil modelinin optimize edilmis bir versiyonudur.

Bu tez e-ticaret sitelerinde yer alan yorumlarin BERT ve ALBERT dil
modelleri ile analizini ele almaktadir. Bu tez ¢alismasinda BERT ve ALBERT dil
modelleri kullanilarak e-ticaret sitelerindeki iiriin yorumlari analiz edilecek ve
yorumlarin  duygu durumu, memnuniyet seviyesi ve diger O6zellikleri
siiflandirilacaktir. Bu calismanin amaci e-ticaret sitelerinin daha iyi bir kullanici
deneyimi saglamasina yardimci olmak ve miisterilerin geri bildirimlerini daha etkili
bir sekilde analiz etmelerine yardimci olmaktir.

Bu c¢alisma BERT ve ALBERT dil modellerinin e-ticaret sitelerindeki iiriin
yorumlarmin analizindeki etkinligini ve performansini karsilastiracak ve hangi
modelin daha iyi sonuglar verdigini belirlemeye ¢alisacaktir. Bu ¢alismanin sonuglari
e-ticaret sitelerinin iirlin yorumlarini analiz etmek i¢in hangi dil modelinin daha iyi
performans gosterdigi konusunda bilgi saglayabilir ve e-ticaret sitelerin islerinde
iyilestirmeler yapmalarina yardime1 olacag: diisiiniilmiistiir.

Sonug olarak bu tez e-ticaret sitelerindeki iirlin yorumlarinin analizi icin BERT
ve ALBERT dil modellerinin kullanimini ele almaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari,
dogal dil isleme teknolojileri alanindaki gelismeler hakkinda daha fazla bilgi
saglayabilir ve gelecekteki aragtirmalar i¢in bir temel olusturabilir. Makine 6grenmesi
yontemleri ile dil modellerinin duygu analizine etkisini incelemek i¢in karsilastirma
yapilmistir.

Bu tez c¢alismasinin amaci BERT ve ALBERT dil modellerinin ¢alisma
mantiZinin incelenmesi ve aralarindaki benzerlik ve farkliliklar1 ortaya koyarak nasil
etkilerinin oldugu ortaya konmustur. Boyle bir kiyaslama sayesinde daha az
parametreye sahip ALBERT dil modeli ile biiyiik veri setlerinde BERT dil modeline
kiyaslan daha hizli sonuglar alabildigi ama daha az parametrelere sahip oldugu i¢in
veri setinin biiyiimesi durumunda dogruluk oraninda azalma oldugu gibi bilgiler elde
edilebilmektedir. Calismanin ilerleyen boliimlerinde literatiir ¢alismasi yapilarak dil
modelleri ve makine 6grenmesi yontemlerinde yapilmis calismalar incelenmistir.

Sonraki boliimlerde materyal ve yontem ve deneysel bulgular sunulmustur.



BiRINCI BOLUM
1. LITERATUR CALISMALARI

Son yillarda teknolojide gerceklesen gelismeler 1s18inda insan duygularinin
tespitine yonelik yapilan ¢alismalar ve analizler hiz kazanmistir. Makine dgrenmesi
yontemlerinin ¢esitli platformlara entegre edilmesiyle birlikte bu analizler ve
calismalar giderek artmaktadir. Insanlarin internet araciligi ile veri aktarimi, arastirma
alanlarindaki ¢esitliligi arttirmaktadir.

Glinlimiizde yapay zekanin alt dallarindan olan dogal dil isleme dil modelleri
kullanarak insan dilini anlayan ve isleyen bilgisayar sistemleri olusturmay1 hedefler.
Dil modelleri biiytlik veri setleri iizerinde egitilerek dilin yapisal 6zelliklerini, kelime
anlamlarini ve climlelerin baglamsal iliskilerini 6grenir. Bu sayede dil modelleri dogal
dilde yazilmis veya konusulmus verileri isleyerek g¢esitli uygulamalar igin
kullanilabilir (6rnegin; otomatik metin cevirisi, duygu analizi, konugma tanima,
makine 6grenmesi ve daha bir¢cok alanda kullanilabilir).

Dogal dil isleme (DDI) alaninda birden fazla model tasarimi ve yontemlerinin
ortaya ¢ikmasi ile Young ve vd., (2018) derin 6grenme yontemlerinin DDI’de
yayginlastig1 ve basarili oldugunu incelemistir. ilgili ¢alismada farkl1 dil modellerinin
aciklamasi ve karsilastirilmas: yer almaktadir. Derin 6grenmenin DDI’deki gecmisini
ve gelecegi hakkinda durumu detayli sekilde ele alinmistir.

Zhang ve vd., (2018) calismalarinda derin 6grenme igerisinde duygu analizinin
uygulanmasini incelemistir. Farkli derin 68renme yontemlerinin duygu analizi
performansi tizerindeki etkisini ve mevcut arastirmalarin yapisal bir analizini
gostermektedir. Bu c¢aligma ile derin 6grenme modellerinin duygu analizi alaninda
onemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir.

Goldberg, (2017) yaptig1 arastirmalarda dogal dil isleme alaninda kullanilan
yaygin derin 6grenme yontemlerine odaklanmistir. Goldberg yapay zeka igerisinde
yer alan dil modellerinin metin simniflandirma, duygu analizi, dil cevirisi, kelime
siralama ve diyalog sistemleri gibi dogal dil isleme alanindaki uygulama yontemleri
hakkinda temel kavramlari ele almaktadir.

Liang ve Wang (2019) ele aldiklar1 ¢alismada kullanicilarin arzu ettikleri

iiriinleri ¢evrimici olarak kesfetmelerine yardimei olabilecek bir biitiinlesik karar



destek modelini literatiire sunmustur. Gelistirdikleri model iiriin 6zelliklerini ve
miisteri yorumlarini igeren bir kiime olusturarak, iirlin segiminde miisterilerin bulanik
karar verme siirecini modellemistir. Bu modelleme ile miisterilerin ¢evrimici ortamda
hizlica aligveris yapabilmeleri kolaylastirilmistir. Sanal ortamda tiiketiciyle bulusan
tiriinlerin gergek tirtinler ile karsilastirildiginda farkliliklarin diisiik seviyede olabilmesi
icin duygu analizinin yapilmast 6nem gostermistir. Yang ve vd. (2020) literatiire
kazandirdiklar1 yeni bir dil modeli ile Cince dilinde duygu analizini amaglamiglardir.
Ilgili calismalarinda evrisimli sinir aglarin1 temel alarak Cince e-platform iizerinde
liriin yorumlarini incelemislerdir. Bu calisma ile derin 6grenmenin duygu analizi
alaninda etkili bir arag oldugu ve duygu sozciiklerinin derin 6grenme yontemleri ile
birlestirilerek daha faydali sonuglar alinabilecegi gosterilmistir.

Zeng ve vd. (2019) calismalarinda insanlarin yaptiklari yorumlarda belirli
konularin duygusal yonelimlerini tespit edebilmek i¢in evrisimli sinir aglart mimarisi
kullanarak bir dil modeli gelistirmistir. Bu yontem ile yiiksek dogruluk elde edildigi
icin hem dilbilimsel hem de makine 6grenimi agisindan birlestirilmis bir yaklagim
sunarak, {irlin yorumlarinin analizlerini kolaylagtirmistir.

Gilircan, (2018) c¢alismasinda Tiirk¢e metinlerin siniflandirilmast igin
Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, Karar Agaglar1 gibi farkli makine
O0grenimi algoritmalarim1 kullanmistir. Calismada veri seti olarak kullanilan Tiirkge
haber metinleri ilgili algoritmalar ile siiflandirilmistir. Elde edilen simiflandirma
sonuclar1 iizerinden Tiirk¢e dogal dil isleme araclar1 ve klasik makine dgrenmesi
algoritmalarinin performansi yorumlanmistir.

Demir (2021) ele aldig1 tez calismasinda Tiirkce ses kayitlarinin oldugu bir veri
seti lizerinde BERT dil modeli, TextBlob kiitliphanesi ve Naive Bayes, Rastgele
Orman, Destek Vektor Makinesi, Karar Agac1 ve K-En Yakin Komsu gibi popiiler
makine 6grenmesi yontemlerini uygulamistir. Common Voice platformunda veri setini
metin hale getirerek duygu analizi ¢calismasini gerceklestirmistir.

Gliven, Z.A. tarafindan 2021°de ele alinan ¢aligmada Tiirkge {iriin yorumlarini
iceren veri seti iizerinde BERT, ALBERT ve Electra dil modellerinin yan1 sira
Rastgele Orman, Naive Bayes ve Lojistik Regresyon makine 6grenmesi yontemleri
uygulanmistir. Bu ¢alismada Electra ve ALBERT dil modellerinin makine 6grenmesi

yontemlerinden daha basarili oldugunu tespit etmistir (Guven, 2021).



Raffel ve vd. (2019) ¢alismalarinda transformator tabanli modellerin transfer
O0grenme kabiliyetlerini derinlemesine incelemistir. Ele aldiklar1 bu ¢alismada metin
tabanli dil modellerini Text-to-Text modeli ile “metinden metine” formatina
dontistiirerek NLP i¢in transfer 6§renme tekniklerini kullanmislaridir. Bu ¢alismada
temel fikir, her metin isleme problemini bir “metinden metine” problemi olarak ele
almak, yani metni girdi olarak alip yeni metni ¢ikt1 olarak iiretmektir.

Vaswani ve vd. (2017) dil modellemesi ve DDI alaninda biiyiik bir etki yaratan
“attention” yapisini ortaya cikarmislardir. Bu yap1 ile modellerin belirli bir girdi
tizerinde yogunlagsmasi ve bu sekilde Onemli bilgileri daha iyi yakalamasini
saglamistir. Ilgili ¢alisma kapsaminda transformatdr tabanli modellerin temelini
olusturmus ve ilerlemesinde biiyiik katki saglamistir. (Vaswani vd., 2017)

Bu tez ¢alismasinin temelini olusturan BERT dil modeli Devlin ve vd. (2019)
tarafindan literatiire kazandirilmistir. Devlin ve arkadaglari ilgili calismada climlenin
sol ve sag baglamlarin1 kullanarak kelime veya ciimleler arasindaki iligkileri anlamaya
calisan bir dil modeli gelistirmistir. BERT dil modelinin duygu analizi, soru cevaplama
metin siniflandirma gibi islemlerde yliksek basarilar elde etmistir.

ALBERT dil modeli Lan ve vd. (2020) tarafindan BERT dil modeli optimize
edilerek kendi kendine denetimli 6grenme modeli olarak gelistirilmistir. ALBERT dil
modeli diisiik seviyede kaynak tiikketimi saglamasi ve egitim siiresinin BERT dil
modeline gore daha kisa olmasi nedeniyle popiiler hale getirmistir. Bu ¢aligmanin DDI
alaninda daha az parametrelere sahip ancak daha iyi sonuglar veren dil modellerinin
gelismesine 151k tutacag diistiniilmistiir. (Lan vd., 2020)

Acik kaynak kiitiiphanelerinde yabanci diller i¢in bir kiitiiphane olmasina
ragmen Tiirkce dil ailesini destekleyen bir kiitliphanenin olmamasi1 Tiirk¢e metinlerin
DDI alaninda analizini olanaksiz kilmstir. Tiirkce dil ailesini igeren kiitiiphane modeli
ilk olarak Kemal Oflazer tarafindan 1993 yilinda literatiire sunulmustur (Oflazer,
1993).

Literatiirde Zemberek ad1 ile bilinen acik kaynak kiitiiphanesi iizerinde ¢alisan
Akin ve Akin 2007°de Tiirkge dil ailesine ait kiitliphaneyi farkli platformlarda
caligmas1 amaciyla java tabanli hale getirilmistir. Kelime koklerinin ¢oziimlenmesi,
yazim denetiminin yapilmasi, dil tanima gibi yetenekler ortaya ¢ikarilmistir (Akin ve

Akin, 2007).



Tunali ve Bilgin (2012) calismalarinda Zemberek, Ek Cikaran ve Sabit Onek
gibi farkli agik kaynak kiitliphanelerini kullanarak Tiirkce metinler {izerindeki
etkilerini arastirmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde Zemberek ve Sabit Onek
kiitiiphaneleri ile olusturulan veri setlerinin diger yontemlere kisayla daha verimli
sonuglar iirettigi gézlenmistir.

Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde duygu analizi ¢aligmalarinda
BERT ve ALBERT dil modelleri haricinde makine 6grenmesi yontemlerinden Naive
Bayes, Random Forest ve Support Vector Machine yontemleri de kullanilmistir. Yu
ve vd. (2021) ilgili ¢aligmalarinda 6rnek agirlikli gizli Naive Bayes (Instance Weighted
Hidden Naive Bayes-IWHNB) ad1 verilen yeni hibrit bir yaklasim ile Naive Bayes
algoritmasinin yeni bir uygulamasini incelemistir. Bu c¢alisma ile Naive Bayes
algoritmasinin daha fazla hassasiyet ve farkli alanlarda uygulanabilirligi i¢in optimize
edilebilmesi hakkinda aragtirma gerceklestirilmistir.

Probst ve Boulesteix (2017) arastirmalarinda Random Forest algoritmasinin
Oonemli parametrelerinden biri olan aga¢ sayisinin ayarlanmasi konusunu ele almistir.
Agac sayisiin algoritma tlizerindeki etkisini inceleyen ve uygun aga¢ sayisinin
belirlenmesini hedefleyen incelemeler gerceklestirilmistir.

Cortes ve Vapnik tarafindan ele alinan “Support Vector Networks” baslikli
makalede, Destek Vektor Makinelerinin (Support Vector Machine-DVM) temel
ilkeleri ve bu teknolojiye iligkin yeni teorik sonuglar sunulmustur (Cortes ve Vapnik,
1995). Bu ¢alismada siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmas1 amacglanan
DVM algoritmalariin 6zellikle 6grenme problemlerinin analizinde kolaylik sagladig:
gosterilmigtir. Literatiirde yer alan pek cok c¢alismanin temelini olusturan DVM
algoritmalar1 bir veriyi ¢ok boyutlu uzaymnda dogrusal olarak ayrilabilir hale
getirebilmektedir. Ek olarak diisiik genellestirme hatasi, hesaplama karmasikliginin
diisik olmasi ve modelin parametrelerinin belirlenmesi DVM algoritmalarin
analizlerde tercih edilir kilmaktadir (Al Amrani vd., 2018; Bourequatve Mourad, 2021;
Gupta vd., 2019; Somvanshi ve Chavan, 2016; Zheng ve Ye, 2009)

Choi ve vd. (2021) ele aldiklar1 galismada BERT ve ALBERT dil modellerinin,
farkli DDI problemleri igin performans kiyaslamasini incelemistir. Yapilan ¢alismada
Morfolojik Analiz, Morfolojik Uretim, Adlandirilmis Varlik Tanima, Kelime Kokii

Bulma ve Ek Ayirma, Dil Tanima ve Heceleme gibi 6zellikleri incelenmis ve



ALBERT dil modelinin BERT dil modeline gore daha hizli ve verimi yiiksek sonuglar
elde ettigini tespit etmistir. Bu ve benzeri calismalar literatiire yeni kazandirilmis
BERT ve ALBERT dil modellerini bilim insanlar1 tarafindan tercih edilir kilmaktadir
(Alrowili ve Shanker, 2021; Chen vd., 2021; Choi vd., 2021a; Choi vd., 2021b; Koto
vd., 2021; Lan vd., 2020; Lee vd., 2021; Zhao vd., 2020).



IKiNCi BOLUM

2.MATERYAL VE YONTEM

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan zekasm taklit ederek O6grenme,
anlama, ¢ikarim yapma, planlama ve problem ¢6zme yeteneklerine sahip olmasini
saglayan bir bilim dalidir (Russell ve Norvig, 2020). Yapay zeka iizerine 1950 yilinda
Alan Turing “Makine ve Zeka” calismasinda “Makineler Diigiinebilir mi?” sorusu ile
zeka ve bilgisayar biliminin sinirlarim1 zorlayarak makinelerin programlanabilecegi
fikrini ortaya atmistir (Turing, 1950). Yapay zeka genis uygulama yelpazesi ve
potansiyeli ile bilim, teknoloji, tip, is diinyast ve daha pek c¢ok alanda biiyiik atilim
saglamistir. Yapay zeka teknolojileri, biliylik verinin 6nem arz ettigi bu zamanlarda
karar verme siireglerimizi, iretim yoOntemlerimizi ve yasam tarzlarimizi dahi
degistirmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri, karmasik veri
kiimelerinin analizinde ve degerlendirilmesinde 6nem arz etmektedir. Bu yontemlerle
beraber tibbi teshisler, finansal tahminler, hava durumu tahminleri ve 6zellestirilmis
reklamlar gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Ilerleyen yillarda yapay zekanin insan
zekasmi taklit etme ve agma potansiyeli oldugu Ongoriilmektedir. Ayni1 zamanda
insanlarin 6grenme, karar verme ve problem ¢dzme yeteneklerini simiile edebilen
derin 6grenme sistemleri gibi teknolojilerin gelistirilmesini icermektedir (LeCun vd.,

2015).



~— (™) Yapay Zeka
D" | Bilgisayarlar yardimiyla insan
davraniglarinin taklit edilmesidir.

‘s Makine Ogrenmesi
Kﬁ% Yapay zekanin alt dalidir, deneyimlerle

modellemeler iizerinden grenme saglanir.

Derin Ogrenme

Makine 6greniminin alt dalidir, yapay sinir

°
®
°
: aglan Gizerinden ogrenme saglanir,

Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski
Kaynak: Ates, E. C. (2021). Yapay Zeka (Artificial Intelligence), pp. 644-647.

2.2. Makine Ogrenmesi

Bilgisayarlarin veriden 6grenme ve karar verme yetenekleri lizerine gelistirme
saglayan bir yapay zeka alt dalidir (Samuel, 1959). Yapay zekanin bu dali, 6zellikle
biiyiik veri doneminde ¢esitli sektdrlerde karmagsik sorunlar1 ¢ozme yetenegi sayesinde
onem kazanmistir. Algoritmalar veriye maruz birakildikca ve yeni verilerle
beslendik¢e sorumluluk sahasinda performanslarini arttirmaktadir. Makine 6grenmesi,
Supervised (Gozetimli), Unsupervised (Gozetimsiz), Semi-supervised (Yari
Gozetimli) ve Reinforcement (Destekli) 6grenme teknikleri olarak dort ana gruba
ayrilmistir (Hos, 2021).

Gozetimli Ogrenme: Modelin 6grenme siireci, genellikle bir etiketli veri seti
kullanilarak gerceklestirilir. Etiketli veri seti hem girdi hem de bu verilerin hangi
kategorilere ait oldugunu (6rnegin, bir resmin bir kopegi veya bir kediyi temsil etmesi
veya bir metin pargasinin olumlu veya olumsuz bir duyguyu ifade etmesi vb.) belirten
etiketleri icerir. Model bu etiketli veri seti iizerinde egitilir ve boylece girdi
verilerinden ¢ikt1 etiketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir fonksiyon veya
harita olusturur

Gozetimsiz Ogrenme: Verinin dogal yapisini kesfetmek igin etiketlenmemis verilerle

caligmaktir. Model belirgin kaliplar1 veya yapilar1 bulmaya calisir ve genellikle



kiimeleme veya yogunluk tahmini gibi teknikler kullanilmaktadir. Gozetimsiz
O0grenme algoritmalar1 genellikle biiylik ve karmasik veri kiimelerinde kullanilir,
clinkii bu tiir veri kiimeleri genellikle el ile etiketlenemez veya insan gozlemciler i¢in
anlaml bir sekilde analiz edilemez. Bu nedenle, gozetimsiz 6grenme, veri madenciligi
ve biiyiik veri analitigi alanlarinda 6zellikle yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yan1 Gozetimli Ogrenme: Gozetimli ve gbzetimsiz Ogrenmenin birlesimini
kullanmaktadir. Etiketlemenin maliyetli veya zaman alici oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Cogu gergek diinya verisi etiketsizdir. Etiketlemenin hem zaman
alict hem de maliyetli bir siire¢ olmasi nedeniyle, tiim verilerin etiketlenmesi
genellikle pratik olmaz. Yari-gozetimli 6grenme bu tiir durumlar i¢in bir ¢dziim
sunmaktadir.

Destekli Ogrenme: Bu metodoloji bir modeli egitmek i¢in hem girdi (input) hem de
cikt1 (output) verilerinin kullanildigr bir yaklagimdir. Gozetimli 6grenmenin amaci
girdi verilerinden ¢iktiyr tahmin etmek icin bir islev 6grenmektir. Bu tiirden bir
Ogrenme bir dizi Ornekleme veya ornek veri seti iizerinde gerceklestirilmektedir. Her
ornek bir girdi ve beklenen ¢iktiyr icermektedir. Bir 6grenme algoritmasi, girdi ve ¢ikti
arasindaki iliskiyi temsil eden bir model olusturur. Model 6grenme siireci sirasinda
yeterince 1y1 performans gosterene kadar iteratif olarak ayarlanir. Makine 6grenmesi

cesitleri Sekil 2°de yer verilmistir.

Gozetimli Gdzetimsiz Yari Gézetimli Destekli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

LIJ[IJEIJEIJEI 3

Ornek: .. m . A i
Taksi tcreti Ornek: Ornek: L O?rnet:k
fivat Spam filtresi Mgteri - Grin Dil analizi - omsat
veev |_ya_ I tasarimi segmentasyonu =izlubrabe
tahmini

Sekil 2. Makine Ogrenmesi Cesitleri
Kaynak: https://technogezgin.com/makine-ogrenmesi-nedir-ne-ise-yarar/#. E.T: 15.04.2023.
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2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin isleme yapisini taklit eden ve biiyiik miktarda
veriden karmasik 6zellikler 6grenme yetenegine sahip olan yapay sinir aglar1 {izerine
kurulu gelismis bir makine 6grenme alt dalidir (LeCun vd., 2015). Cok katmanli yapay
sinir aglart kullanarak derin Ogrenme algoritmalari, gorlinti ve ses tanima,
smiflandirma, regresyon, karmasik desenleri tanima ve dogal dil isleme gibi bir dizi
gorevi yerine getirebilmek i¢in genis bir uygulamaya sahiptir. Derin 6grenmenin
popiilaritesi ve basarisi biliyiik 6l¢iide artan veri miktarlar1 ve hizli donanim gelisimine
dayanmaktadir. Modelin karmagsiklig1 katman sayisinin artmasiyla dogru orantilidir.

Bu teknik 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmasik problemlerle basa ¢ikmak igin
giiclii bir arag olarak goriilmektedir. Derin 6grenme siireglerinde bir sistemdeki hatalari
diizeltmek icin basit yonergelerle gerceklestirilebilir ve bdylece 6grenme siirecini
diizenlenebilir. Zaman igerisinde yapay sinir aglari1 teknolojisi ilerlemis ve karmagsik
problemlerin ¢6ziimii i¢in derin 6grenme tekniklerine donlismiistiir (Kaya vd., 2019).

Boylece, derin 6grenme teknikleri genis ve karmasik veri setlerini analiz etme
yetenekleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu yetenek ayn1 zamanda, derin 6grenmeyi biiyiik veri
analizi ve karmasik problem ¢6ziimii i¢in ideal bir yontem haline getirmektedir. Derin
O0grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki en heyecan verici gelismelerden
biri olarak kabul edilir ve bircok uygulama alaninda potansiyel olarak doniistiiriicii bir
etkiye sahip olmaktadir. Derin 6grenmenin ¢aligma mantiin1 gosteren gorsel Sekil 3’te

verilmistir.

INPUT LAYER HIDDEN LAYER 1 HIDDEN LAYER 2 OUTPUT LAYER

Sekil 3. Derin Ogrenme Katman Yapisi

Kaynak: Zaloglu O. (2023), Diinyay1 degistirmekte olan yapay sinir aglar1 nedir?
https://bilimfili.com/dunyayi degistirmekte-olan-yapay-sinir-aglari-nedir. E.T:15.04.2023
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2.4. Duygu Analizi

Duygu analizi, bir veri pargasinin pozitif, negatif veya notr duygusal tonunu
degerlendiren bir yaklagimdir ve son yillarda veri biliminin kilit bir odak noktasi
olmustur. Cesitli aragtirmacilarin bu alana olan ilgisinin artmasi, duygu analizinin
kendi igerisinde bir dizi alt kategoriye ayrilmasina yol agmistir. Bu alt kategoriler;
belge diizeyinde, climle diizeyinde, 6zellik tabanli ve karsilastirmali duygu analizini
igerir. Bu dallar, belirli bir metinden ¢ikarilan duygusal bilgilerin ¢esitli yonlerini
vurgular. Bu nedenle duygu analizi genellikle bir metnin genel tonunu anlamak icin
karmasik bir yaklagim gerektirir (Yurt, 2015).

Duygu analizi, verinin tiiriine veya boyutuna bakilmaksizin uygulanabilir bir
aragtir. Metin veya ses kaydindan olusan veri setinde duygu analizi i¢in veriye dahil
olan duygusal tonlar1 belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Verilerin 6n isleme tabi
tutulduktan sonra analiz edilmesi, cesitli hipotezlerin formiilasyonuna izin verir.
Ornegin; bir kisi tarafindan bir e-ticaret platformunda yazilan bir iiriin degerlendirmesi
hem iirlin hakkinda bilgi saglayabilir hem de potansiyel alicilarin satin alma kararlarini
sekillendirebilir. Bu durum, duygu analizinin pratik ve teorik dnemini vurgular.
Verinin duygusal boyutunu anlamak, genellikle belirli bir metnin veya konusmanin
daha genis baglamini anlama anahtarini saglar.

Duygu analizi genellikle dogal dil isleme (DDI), derin 8grenme, metin
madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanilmaktadir. Ozellikle derin
ogrenme duygu analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ornegin, yinelemeli sinir
aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN) ve dikkat mekanizmalar1 gibi derin 6grenme
teknikleri metnin semantik ve baglam bilgisini yakalama yetenegi sayesinde duygu
analizinde etkili olmustur. Bu alandaki en son gelismelerden biri BERT gibi
doniistimlii dil modellerin kullanilmasidir. Bu modeller duygu analizi i¢in 6zellikle
etkilidir ¢linkii dilin ¢ift yonlii dogasin1 modellemek i¢in tasarlanmislardir ve bu da
duygusal tonun belirlenmesinde biiyiik 6neme sahiptir.

Bu tez calismasinda duygu analizi icin BERT ve ALBERT dil modelleri ile
makine 6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makinesi tercih edilmistir. Sonraki bdliimlerde s6z konusu yontemlerin tanimlar1 ve

aciklamalari ele alinarak kullanilan tekniklerin temelleri ve 6nemi anlatilmistir.

12



24.1. BERT

Google firmasinda ¢alisan Jacob Devlin ve ekip arkadaslari tarafindan 2019'da
olusturulan bu model, ciimleleri hem sol hem de sagdan okuma yetenegi sayesinde
kelime iligkilerini daha etkin bir sekilde ¢oziimlemektedir (Devlin vd., 2019). Bu
¢oziimleme yontemi sayesinde kelimelerin kendi aralarinda olusturdugu iliskileri daha
gercekei yansitmaktadir. BookCorpus ve Wikipedia gibi genis kapsamli veri kiimesi
kaynaklar1 modelin temelini olusturmustur. BERT dil modelinin ¢alisma yapis1 Sekil

4’te verilmistir.

/ NEP Mask LM Mask LM \ Stan/End Span
> - -
CIED- Glo=))- ) :

BERT
- EEAE-
FEE)- EEDED) - G
Masked Sentence A Masted Santanca R Question - Parsgraph
\ Unlabeled Ecntonoc A and B Pair / \ Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Sekil 4. BERT Model Yapisi
Kaynak: Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., ve Toutanova, K. (2019). BERT: Pre-training of Deep
Bidirectional Transformers for Language Understanding. Iginde J. Burstein, C. Doran, ve T. Solorio
(Ed.), Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies, NAACL-HLT 2019, Minneapolis, MN,
USA, June 2-7, 2019, Volume 1 (Longand Short Papers) (ss. 4171-4186). Association for
Computational Linguistics. https://doi.org/10.18653/v1/n19-1423.

BERT modeli, Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence
Prediction (NSP) adi verilen iki temel yontemle egitilerek ortaya ¢ikmistir. MLM
yaklasiminda model maskelenmis bir kelimenin ne olabilecegini ve ¢evresindeki
kelimelerden elde ettigi baglam bilgisine dayanarak tahmin etmeye hedefler. MLM
esas olarak kelimeler arasindaki iligkilere yogunlasir. NSP yaklagiminda model bir
sonraki climlenin 6ncekinin devami olup olmadiginin tahminine odaklanir ve boylece
climleler arasi iligkilerin 6nemini vurgular. Optimizasyon siireci bu iki yontemin
kombinasyonunu kullanarak modelin egitim siiresince ortaya ¢ikan hatalarin en aza
indirilmesini amaglar (Ugar, 2020). BERT modelinin ¢ift yonlii metin analizi yetenegi
ve karmagik egitim teknikleri daha derin ve daha etkili bir 6grenme siireci

saglamaktadir.
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BERT dil modelinin kullanilmaya baslandigi ilk yillarda diinya iizerinde en ¢ok
kullanilan dilleri kapsayan yapiyr temel almistir. Ancak, zamanla c¢esitli dil
eklemeleriyle, BERT dil modeli ¢ok dilli bir ¢ergeve gelistirmeye devam etmistir.
Tirkge diline yonelik gelistirilen BERT modeli, BERTurk olarak adlandirilmistir.
BERTurk’iin gelisiminde Prof.Dr.Kemal Oflazer, Reyyan Yeniterzi ve Stefan
Schweter gibi bilim insanlarindan olusturdugu ekip ile Tiirk¢e dilinde dogal dil isleme
caligmalar1 BERT dil modeli aracilig1 ile gergeklestirilmeye baslanmistir. Tiirkge
BERT, varlik etiketleme, soru yanitlama, belge smiflandirma ve duygu analizi gibi

cesitli dogal dil isleme islemlerinde kullanilmaktadir (Demir, 2021).

2.4.2. ALBERT

ALBERT dil modeli BERT dil modelinin gelismis bir siiriimii olup ¢esitli dogal
dil isleme gorevlerinde iist diizey performans saglamaktadir. Aslinda BERT dil
modelinin daha hafif ve verimli bir stirlimii olarak diisiiniilmektedir. Google Research
ve Toyota Technological Institute at Chicago tarafindan olusturulan ALBERT, BERT
dil modelinin bellek tiikketimini ve egitim hizini iyilestiren birka¢ optimizasyon igerir.
BERT dil modeline kiyasla daha az parametre kullanir bdylece model egitim siiresini
ve kaynak kullanimini onemli 6lgiide azaltir. ALBERT, BERT'ten farkli olarak,
parametre paylasimi yaklasimini ve capraz katman normallestirme adi verilen bir
teknik kullanir (Lan vd., 2020).

ALBERT, iki 6nemli tasarim degisikligiyle BERT dil modelinin boyutunu ve
hesaplama gereksinimlerini azaltmistir. Parametre paylasimi ve capraz katman
normalizasyonu modelin biiyiik degisim gecirmesini saglamistir. Parametre paylasima,
model boyutunu ve egitim siiresini azaltirken, ¢apraz katman normalizasyonu modelin
daha derin 6grenme yetenegini artirir. Bu 6zellikler, ALBERT dil modelinin BERT dil
modeline kiyasla performansini korurken daha hizli ve verimli olmasini saglamaktadir.

Bu modelin hiz ve verimlilik avantajlar1 nedeniyle metin siiflandirma,
adlandirilmis varlik tanima gibi birgok DDI gérevinde kullanilmustir. Ayrica, dil
cesitliligi ve transfer 6grenme kabiliyeti nedeniyle bir¢ok farkli dilde dogal dil isleme
gorevlerine uygulanabilmektedir. ALBERT dil modelinin mimarisi Sekil 5’te

verilmistir.
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Sekil 5. ALBERT Model Mimarisi
Kaynak: Li, J., Wang, B., ve Ding, H. (2020, December). Lijunyi at SemEval-2020 Task 4: An
ALBERT Model Based Maximum Ensemble with Different Training Sizes and Depths for
Commonsense Validation and Explanation. In Proceedings of the Fourteenth Workshop on Semantic
Evaluation, pp. 556-561.

2.4.3. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi olasilik teorisine dayali basit ve etkili bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. Ismini olasilik teorisindeki Bayes Teoremi'nden alir ve
naive (saf) kelimesi, 6zellikler arasindaki bagimsizlik varsayimina atifta bulunmustur
(Zhang, 2004). Naive Bayes, ozellikle biiyiik veri setlerinin iglenmesinde ve metin
siniflandirma gibi alanlarda etkilidir.

Naive Bayes algoritmasinin ¢alisma prensibi her bir siifin olasiligin1 Bayes
teoremini kullanarak belirlenmis bir veri noktasiyla hesaplamaktir. Ozellikler
arasindaki bagimsizlik varsayimi hesaplamalari basitlestirir ve bu varsayimi sayesinde
gercek diinya verileri i¢in tamamen dogru olmasa da Naive Bayes simiflandiricisi
genellikle 1yi sonuclar vermistir.

Naive Bayes'in avantajli yanlarindan birisi hesaplamanin hizli ve verimli
olmasidir. Bu biiytik veri setlerinde ve 6zellikle de metin siniflandirma gibi alanlarda,
siniflandirma problemlerinin  ¢6ziimiinde 6nemlidir. Ayrica, Naive Bayes
algoritmasinin parametre ayarlama gerektirmemesi, modelin uygulanmasini ve

kullanilmasini kolaylastirmistir. Naive Bayes teoremi denklem (2.1) ile gosterilmistir.
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Naive Bayes siiflandirma algoritmasi denklem (2.2)’de verilmistir.

P(x|Class;)P(Class;)
P(x)

P(Classj|x) = (2.2)

Yukarida yer alan denklemde x tahmin olasilig1, j sinifina ait olasilik ve egitim veri
setinde bulunan bu smifin tahmin edici olasiligiryla x tahmin edicisinin bu sinifa ait

olasilig1 belirlenebilir. Sekil 6’da Naive Bayes siniflandirilmasina ait algoritma

gosterilmistir.
Naive bayes classifier
@ Classifier 1
614 Classifier 2
@ © Classifier 3

Sekil 6. Naive Bayes Siniflandirma Algoritma Yapisi
Kaynakea: Kaya, U., Yilmaz, A., ve Dikmen, Y. (2019). Saglik Alaninda Kullamlan Derin Ogrenme
Yontemleri. European Journal of Science and Technology, 792-808
https://doi.org/10.31590/ejosat.573248.
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2.4.4. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RO) makine d6grenmesinde siniflandirma ve regresyon igin
kullanilan giiclii bir algoritmadir. Bu yontem bir¢ok karar agacini bir araya getirerek
bir model olusturur. Her bir aga¢ veri kiimesinin alt kiimeleriyle egitilir ve ardindan
tahminlerini  birlestirerek nihai tahmini tiretmektedir (Breiman, 2001). RO

algoritmasinin matematiksel temsili denklem (2.3)’te verilmistir.

. Zj:i ozelligine ayrilan j dugumu nlj

fi; .
' Zkebutun dugumler ni (2'3)

Ozellik énem degerlerinin toplamimna boliinerek 1 ve 0 arasinda bir degere

getirdikten sonra denklem (2.4) ile gosterilmistir.

fi

Zjebutun ozellikler fij (2-4)

normfi; =

Agactaki 6zelligin 6nem degerlerinin toplam1 bulunduktan sonra toplam agag

sayisina boliiniir. Denklem (2.5) ile gosterilmistir.

RFfii — Zjebutun aga’;lar normfiij (2.5)

Sekil 7 ile tanimlanan RO yiiksek esneklik ve genel performansi nedeniyle
cesitli uygulamalarda basarili sonuglar vermistir. Ozellikle smiflandirma ve regresyon
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Siiflandirma problemlerinde
cogunluk oylamast yontemiyle smif tahminlerini birlestirerek  sonuglari
belirlemektedir. Regresyon problemlerinde ise agac¢larin tahminlerinin ortalamasi
kullanilarak bir tahmin yapilmaktadir. Her bir agac veri setindeki 6zelliklerin 6nem
sirasint hesaplamaktadir. Boylece veri setinde hangi 6zelliklerin tahmin performansi
tizerinde daha biiylik etkiye sahip oldugunu anlamak miimkiin olmaktadir. RO

algoritmasi asir1 uyum gibi problemlerin giderilmesini de saglamaktadir.
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Test Sample Input

Tree 1 Tree 800
P
L) e

Average All Predictions

Random Forest
Prediction

Sekil 7. Rastgele Orman Algoritmasi

Kaynak: CFI Team, Random Forest, https://corporatefinanceinstitute.com/resources/data-
science/random-forest/. E.T: 10.05.2023.

2.4.5. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), dogrusal ve dogrusal olmayan siiflandirma
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan giliglii ve esnek bir makine O6grenmesi
algoritmasidir. DVM, veriyi en iyi sekilde ayirmak i¢in bir hiper diizlem aramaktadir.
Bu hiper diizlem iki sinifi en genis marjla ayirmak iizere tasarlanmigtir ve bu nedenle
maksimum marjin siniflandiricisi olarak adlandirilmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995).

DVM’nin matematiksel ifadesi denklem (2.6)’da verilmistir.

X, - W + b = 1; (pozitif sinirlar)

(2.6)
X, * W+ b = —1; (negatif sinirlar)

Sabit marjli Destek Vektor Makineleri (DVM), destek vektorlerini kullanarak
hiper diizlemi belirlerken oldukca kesin sonuglar verir. Hiper diizlemin marjinin en
biiyiik hale getirilmesi hedeflendiginde, sabit marjli DVM bir optimizasyon sorunu

haline gelir.
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S
min 2 [|wll
(2.7)
yi(x,-w+b)=>1;i=1,..,n

Sekil 8 ile tanimlanan DVM’lerin temel amaci veri 6zelliklerinin dogrusal
olarak ayrigtirllamayacaglr durumlarda kullanilmak {izere tasarlanmis ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanmaktir. Bu ¢ekirdekler daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda
dogrusal smiflandirma yapmayr saglamaktadir. DVM’lerin daha karmasik

siniflandirma problemlerine uyum saglamasini saglamaktadir.

Classl
—
| ———o — — Class2
Mixed > SVM
Data
e Class3
\v//
» Class4

Sekil 8. Destek Vektor Makine Algoritmasi

Kaynak: Marneni, D., ve Vemula, S. (2023). Analysis of Covid-19 Using Machine learning
Techniques. Statistical Modeling in Machine Learning, 37-53. https://doi.org/10.1016/B978-0-323-
91776-6.00006-3

DVM genellikle yiiksek dogruluk oranlarina sahiptirler ve asir1 uyuma karsi
oldukca direnglidirler. Ayrica, dogrusal ve dogrusal olmayan smiflandirma
problemlerinde calisabilme yetenekleri sahiptir ve ¢ekirdek fonksiyonlar1 sayesinde
daha yiiksek boyutlu veri setleri ile basa ¢ikabilme yetenekleri vardir. DVM’ler
yilksek dogruluk oranlari, asir1 uyuma karst direng ve c¢esitli smiflandirma

problemlerini ¢6zme yetenegi nedeniyle genis ¢apta kullanilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
3. DENEYSEL BULGULAR

3.1. Veri Setinin Elde Edilmesi

Bu tez kapsaminda e-ticaret sitesinden elde edilen veri seti iizerinde BERT ve
ALBERT dil modelleri ile Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vector Makinesi
makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak ortaya c¢ikan performans kiyaslamasi
yapilmistir. Kullanilan veri seti lizerinde birtakim iglemler yapilmistir. Ortaya ¢ikan

performans sonuglari kiyaslanmis ve 6zgiin bir ¢alisma yapilmaistir.

3.2. Veri Setinin Elde Edilmesi

Veri bilgi ve i¢goriilerin bilgisayar sistemlerinde islenmesi ve analiz edilmesi
icin uygun bir bicime donistiiriilmiis bilgilerdir (Kitchin, 2014). Teknolojik
ilerlemelerin hizlanmasi beraberinde muazzam bir veri hacmini de getirmistir. Internet
tizerinde gerceklesen cesitli etkinlikler ve sosyal medya kullanimi bu biiyiik veri
yiginlarinin olusmasim saglamaktadir. internet {izerindeki bu etkinlikler aligveristen
bilgi arastirmaya ve sosyal etkilesimlere kadar ¢cok ¢esitli konular1 kapsar. Bu siirecte
olusturulan her tiirlii dijital iz analiz edilebilir verilerin olusumuna katkida
bulunmaktadir.

Bu biiyiik veri kiimelerinin analizi isletmeler, hiikiimetler ve diger kuruluglar
i¢in onemli firsatlar sunmaktadir. Bu verileri analiz etmek ve anlamli i¢gdriiler elde
etmek daha iyi kararlar almay1, hedefli pazarlama stratejileri olusturmayi ve daha etkili
politikalar gelistirmeyi saglamaktadir. Bu yiizden veri modern diinyanin en degerli
kaynaklarindan biri haline gelmistir.

Veri setinin se¢imi herhangi bir yapay zeka alaninda uygulanmasinda kritik bir
adimdir. Uygulamanin basaris1 dogru verinin dogru bir sekilde toplanmasi ve
islenmesine biiylik 6l¢iide baglidir. Veri seti sorunun dogru bir sekilde ¢oziilmesi ve
modelin etkin bir sekilde egitilmesi i¢in biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, BERT ve ALBERT dil modelleri ile makine
O0grenmesi yontemlerinde Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi

uygulamalari ile veri seti lizerinde elde edilen sonuglarin kiyaslamasi yapilmistir.
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Tez calismasinda Hepsiburada e-ticaret sitesinde iirlinler hakkinda miisterilerin
yaptiklari yorumlart iceren bir veri seti ele alinmistir. Bu veri seti Kaggle veri
tabaninda yer almaktadir. Veri setinde toplam 243477 adet pozitif ve negatif miisteri
yorumlar1 yer almaktadir. Pozitif yorumlar i¢in 1 ve negatif yorum i¢in 0 etiketlerine
sahiptir. Veri seti daginik bir yapiya sahip olmasindan dolay1 pozitif ve negatif etiketli
yorumlar rastgele se¢ilmis ve hizli sonug alabilmek i¢in 27351 adet miisteri yorumu
kullanilmistir. Ozellestirilmis bu veri setinde 13676 adet 0 etiketli negatif yorum ve

13675 adet 1 etiketli pozitif yorum yer almaktadir.

3.2.1. Zemberek Kiitiiphanesi

Zemberek Tiirkce dil isleme ve dogal dil isleme gorevleri i¢in kullanilan agik
kaynakli bir Java kiitiiphanesidir. Adin1 bir tiir Tiirk miizik aleti olan ve bir¢ok farkl
tonu ayni anda calabilen Zemberek isminden almaktadir. Bu isim kiitiiphanenin

Tiirkgenin zengin ve karmasik yapisim1 analiz etme ve isleme yetenegini

yansitmaktadir.
Girdi Metin ‘ Tokenlestirme Morfolojik Analiz Dilbilgisel Analiz Anlam Analizi ‘ Ciktr Olusturma
MEtin‘
>
Tokenler
—
Marfolojik Analiz Sonuclan
_—
Dilbilgisel Analiz Sonuglar
—_—
Anlam Analizi Sonuclart
EE—
Grktr
>
Mﬂrfuln]"\k Analiz Dilbilgisel Analiz Ciktr Olusturma

Anlam Analizi ‘

Girdi Metin ‘ Tokenlestirme

Sekil 9. Zemberek Kiitiiphanesi Calisma Yapisi

Sekil 9 iizerinde yer alana tokenizasyon girdi metni kelime ve ciimlelere ayirma
islemini ifade etmektedir. Tokenizasyon islemi sonrasi kendi igerisinde ayrilan
kelimelerin koklerini ve eklerini morfolojik analiz yontemi ile analiz etmektedir.
Dilbilgisel analiz ile metin icerisinde yer alan her kelimenin dilbilgisel kategorisi
belirlemektedir. Anlam analizi kelimelerin kisi isimleri, organizasyonlar, yerler vb.

kategorilere ayrilmasini saglamaktadir.
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Zemberek kiitiiphanesi bir dizi farkli bilesene sahip genis kapsamli bir aractir.
Bu bilesenler arasinda dilbilgisel ve morfolojik analiz, kelime 6nerme, kelime kokii
bulma, yazim denetimi, adlandirilmis varlik tanima, dil tespiti ve benzeri yetenekler
bulunmaktadir (Akin ve Akin, 2007).

Zemberek Tiirkge'nin 6zelliklerini ve karmagikligini anlama konusunda énemli
bir rol oynamaktadir. Tiirk¢e'nin agizlari, dile 6zgii sesbilim ve dilbilgisel 6zellikleri
gibi bir dizi zorluga ragmen Zemberek bu zorluklarin iistesinden gelmeye caligmistir.
Zemberek kiitiiphanesi Tirkge'nin dilbilgisel 6zelliklerini, sesbilimsel 6zelliklerini ve
agizlarin1 modellemeye ¢aligmaktadir.

Zemberek Tiirkce dil isleme ve DDI projelerinde genellikle dnemli bir rol
oynamistir. Tiirkce metinleri analiz etmek, Tiirk¢e konusmay1 anlamak veya Tiirkge
metinleri olusturmak gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Ozellikle metin siniflandirma,
duygu analizi, makine gevirisi ve otomatik 6zetleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Zemberek kiitliphanesi bir¢ok farkli projede kullanilmistir ve hala aktif olarak
gelistirilmektedir. Bu projeler dil teknolojisi ve yapay zeka arastirmalarindan
endiistriyel uygulamalara kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Bu nedenle
Zemberek kiitiiphanesi Tiirkce dil isleme ve DDI ¢alismalarinda degerli bir arag
olarak kabul edilmektedir. Ornek bir Tiirkge metnin zemberek kiitiiphanesi iizerinde

1slenmesi Sekil 10°da verilmistir.

kara
S
Dizyaz f'rf—-, A
Sozlik ““H) Sozlik
—_— dondsum
—
: Y
s “ ™
Binary > Kik agact  |as :'/
Sozlik Kk istisnalar
— | —
Alfabe, | Gozumleme _ t:fa[[sigi?nt]]
Harfler > Fonetik > Ve " kar-a [Fiil]
Kurallar Bicimleme
—
Diziimbilgisi |
Ekler = Ek tiretici -
Ek istisnalarn
— — \ J
\_ Java J

Sekil 10. Zemberek Kiitiiphanesi ile Tiirkce Metnin islenmesi
Kaynakca: http://zembereknlp.blogspot.com/. E.T: 02.05.2023
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Ilerleyen béliimlerde BERT ve ALBERT dil modelleri ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 olan Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makinesi
yontemleri uygulanmis ve sonuglari verilmistir.

Kaggle iizerinden elde edilen veri seti iizerinde zemberek kiitiiphanesi ile
islemler yapilmistir. Zemberek kiitiiphanesi veri seti ilizerinde yazim yanliglarin
diizeltilmesi, kelimelerin koklerinin bulunmasi, kelimelerin Tiirk¢e olup olmadiginin
kontrolii ve hatali kodlama temizleme gibi yeteneklere sahiptir. Zemberek kiitiiphanesi
ile veri setimizde yer alan miisteri yorumlari iizerinde yazim denetimi, kelime kokii
bulma, heceleme ve tokenlestirme gibi bir dizi islemler uygulanmigtir. Zemberek

kiitiiphanesi uygulanan veri setimizin ilk 28 satir1 Sekil 11°da yer almaktadir.

labels,text

1,3 yil kullan ve memnun

1,3 yil kullan miithis

1,0rin bugtin el geg cok fazla incele firsat ol ancak goz ¢arp ilk sey usb baglantiicin pil kapak alt cok giizel yer yap ol daha Gnce o aparat kaybet biri ol bu dzellik cok sev aynca ol cok |
1,al karar ver hemencecik gel keyif kullan

1,gunliik kullamim cok ok iyi kisag mikemmel

1,gayet glzel

1,¢ok kalite bir Grtin ve fiyat da uygun uzun arastir sonug al ve cok memnun

1,yaklagik 5 sene kullan defalarca dis ragmen de 5yil daha git diye disin

10 |1,drdin ginldk kullanim igin gok uygun Griin birlikte 1 adet pil de ¢k is ve ginlik kullanim igin kablo mouse iste distin al hafta 5 giin yaklasik 8 saat kullamim 2 ay civar pil 8mir var
11 |1,Grin bir arkaciag 2009 yil hediye ol al halen kullan ki ok dikkat kullan bir kullan da degil gayet saglam dayanikli ve ayni zaman da ergonomik bir Griin
12 |1,1 glin gibi kisa bir stire el gegve bu siiper bir triin tavsiye et lakin el biydk ol kisi daha biyik model tercih et Grin tegekkir

13 |1,fiyat fayda oran gére ok iyi bir Grin

14 |1,giizel kullan bir trin herhangi bir problem yok

15 |1,oyun oynaicin gayet glizel bir mouse

16 |1,drtn yil kullan fiyat kalite ve performans gok iyi

17 |1,hog ve kalite bir mouse kullanim igin mikemmel boyut um uzun sire boz

18 |Lur

19 |1,drtin yorum bak al iyi ki de al uygun fiyat ve yiksek kalite bir Grin pisman ol tavsiye et

20 |1,0rdn stiper kalite degil malzeme ag ama fiyat belli is gor birgok ytzey rahat kullan

21 |1,saglam ve dayanikl bir Griin herkes tavsiye et ilk Griin 2013 yil al hala kullan memnun kal igin yeni siparig ver.

22 |0,fiyat gore ortalama oyun icin al dene standart kullanim igin yeterli ama ben orta teker boz o digyi .

23 |L,cok iyi

24 |1,0rln gayet glizel kisa sure el geg tesekkir

[ == I N S TP AP

25 |1,0riin al 6nee yorum oku gok kisa siire gel yaz fiyat da uygun ol siparig ver Griin gayet sik ve kullan Gzellikle el kiglk ol igin gayet pratik tek eksi yon dért giin gel disin tavsiye et
26 |1,0riin bir giin el geg hepsiburada tesekkir et ¢ikar sonra hemen kullan basla cok memnun tavsiye et

27 |1,¢ok giizel bir mouse hem el atur hem ok kibar

28 |1,birgok mouse kullan an logitech bu konu ben en iyi fiyat da stiper ben ginlik kullanim igin al en glzel mouse sar] da gok git

Sekil 11. Veri Setinin Tlk 28 Verisi

3.3. Deneysel Calisma Ortamm

Python kodlar1 Google Colaboratory gibi web tabanli platformlar tizerinde
calistirilabilmektedir. Google Colaboratory gelistiricilerin Python kodlarimi bir
tarayici lizerinde calistirmasina olanak saglar ve ayrica kod bloklarinin hizli sekilde

yiirlitiilmesine, cesitli eklentilerin ve kiitiiphanelerin kolaylikla yiiklenmesine ve
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paylasilmasina imkan vermektedir. Google Colaboratory Pro paketi i¢inde yer alan
giiclii ekran karti ve yiiksek ram kaynaklarina erisim saglanabilmektedir. Bu
kaynaklar sayesinde daha hizli sonuglar elde edilebilmektedir.

Bu calismada duygu analizinin gergeklestirilmesi i¢in Google Colaboratory
Pro platformu ve Python programlama dili kullanilmistir. Colaboratory Pro, duygu
analizi i¢in gerekli kiitiiphanelerin kolayca yliklenmesini, kod bloklarinin hizlica
calistirilmasini, uygulamanin kolayca paylasilmasini ve platform bagimsiz her yerden

erisim imkanini saglamistir.

3.4. Analiz Yontemleri

Bu tez calismasinda sonuglarin basarisin1 6l¢mek i¢in dogruluk (accuracy),
duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve F1-Skor (F1-score) gibi performans
metrikleri kullanilmistir. Terimlere ait agiklamalar asagida yer almaktadir.
Dogruluk: Bir siniflandirma modelinin dogru sekilde siniflandirdigi orneklerin
oranini ifade eden bir performans metrigidir. Tiim 6rneklerin ne kadarinin dogru
olarak smiflandirildigini gosterir. Dogru pozitifler, dogru negatifler, yanlis pozitifler
ve yanlis negatiflerin hepsini dikkate almaktadir.

Duyarhhk: Bir siniflandirma modelinin gergek pozitifleri ne kadar basarili bir
sekilde tespit ettigini Olgen bir performans metrigidir. Tiim gercek pozitiflerin ne
kadarinin dogru sekilde smiflandirildigini ifade eder. Degeri ne kadar yiiksekse
modelin gergek pozitifleri tespit etme yetenegi o kadar 1yi olacaktir.

Kesinlik: Bir smiflandirma modelinin pozitif olarak varsaydigi orneklerin ne
kadarinin gergcekten pozitif oldugunu 6lgen bir performans metrigidir. Tim pozitif
tahminlerin ne kadarimin dogru oldugunu ifade eder. Precision degeri ne kadar
yiiksekse, modelin yanlis pozitif tahmin yapma orani o kadar diisiik olacaktir.
F1-Skoru: Bir siiflandirma modelinin kesinlik ve duyarlilik metriklerini birlestiren
bir performans metrigidir. Fl-skor kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik
ortalamasin1 alarak hesaplanir. Fl-skor bir simmiflandirma modelinin hem dogru
pozitifleri ne kadar iyi tespit ettigini hem de pozitif tahminlerinin ne kadar dogru
oldugunu bir arada degerlendirir. F1-skor bir siniflandirma modelinin dengelemis bir

performansa sahip olup olmadigini géstermektedir.
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3.5. Veri Seti Uzerinde Python Programlama Dili ile Duygu Analizi

Duygu analizi veri setinde yer alan yorumlarin olumlu ya da olumsuz
olmadigimi belirler ve buna gore sonug iiretir. Tez ¢alismasinda veri seti tizerinde
BERT ve ALBERT dil modelleri ile Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makinesi gibi makine 6grenmesi yontemleri uygulanmistir ve sonuglart verilmistir.
BERT ve ALBERT dil modeli Python programlama dilini kullanarak gelistirilmistir.
Python, Guido Van Rossom tarafindan olusturulan bir nesne yonelimli ve yliksek
seviye programlama dilidir. Kullanic1 dostu s6zdizimi ve ¢ok sayida isletim sistemi
ile uyumlulugu sayesinde Python giiniimiizde birgok kisi ve kurum tarafindan tercih

edilen bir dil haline gelmistir (Dogan, 2021).

3.4.1. BERT ve ALBERT Dil Modelleri ile Duygu Analizi

Bu tezde Tiirk¢e duygu analizi i¢in BERTurk ve Albert-Tr dil modeli
uygulanmistir. Bu dil modelleri ifadeleri olumlu ve olumsuz duygusal anlamlara gore

siiflandirmaktadir.

Girig Metni BERT Gomme Katmam BERT Transformer Katmanlan BERT Giktn Katmarm ALBERT Gomme Katmam ALBERT Paylagilan Transformer Katmanlan ALBERT Gikti Katmam

Gamuler

Baglamsal Gamiler

BERT Tahminleri

Metin

v

Baglamsal Gémiiler

ALBERT Tahminleri

o

Girig Metni BERT Gamme Katmam BERT Transformer Katmanian BERT Ckn Katman ALBERT Gémme Katmanm ALBERT Paylagilan Transfarmer Katmanlan ALBERT CIKtI Katman

Sekil 12. BERT ve ALBERT Dil Modelinin Calisma Yapisi

Arastirmanin ilk agamasinda gerekli kiitliphaneleri ve veri setinin yiiklenmesi
saglanmistir. Daha sonra metinler tokenler yani birimlerine ayrilip modele
sunulmustur. Bu asamada her bir ciimlenin olumlu ya da olumsuz durumlar1 ve onlari
belirleyen etiketler tanimlanmistir. Bu siire¢ modelin duygusal egilimleri 6grenmesini

ve yeni ifadeleri dogru bir sekilde siniflandirabilmesini saglamaktadir.
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BERTurk ve ALBERT-Tr dil modellerinin ¢agrilmasi islemlerine ait kodlar
Sekil 13 ve Sekil 14’te verilmistir.

< o 1 from simpletransformers.classification import ClassificationModel
2

3 args = {

4 'reprocess_input data': True,

5 "overurite output dir': True

8 model = ClassificationModel('bert', 'dbmdz/bert-base-turkish-cased',

Sekil 13. BERTurk Dil Modelinin Cagirilmasi

¥ [9] 1 from simpletransformers.classification import ClassificationModel

an 2

3 args = {

4 ‘reprocess_input_data': True,

5 ‘overwrite_output_dir': True

[ ]

8 model = ClassificationModel('albert', 'locdos/albert-base-turkish-uncased’,

Sekil 14. ALBERT-Tr Dil Modelinin Cagirilmasi

Asagida tanimlanan kod pargaciklarinda ana amag¢ modellerin belirli bir egitim
veri seti lizerinde egitmek ve modelin egitim siirecinde genelleme yetenegini
izlemektir. Modelin egitim siireci belirtilen egitim ve dogrulama veri setleri lizerinde
gerceklesir. Egitim tamamlandiginda model metin smiflandirma gorevini
gerceklestirmek tlizere kullanilabilir hale gelmektedir. Dongli sayist 3 olarak
belirlenmistir. Test veri setinin BERTurk modeli ile egitilmesi toplam 17 dakika,
Albert-Tr modeli ile egitilmesi toplam 9 dakika siirmiistiir. Bu islemlere ait kodlar

Sekil 15 ve Sekil 16’da yer verilmistir.
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;; [12] 1 print('Training-on-{:,} samples...'.format(len(train_df)))
dk 2

3 # Train the model, ‘testing against the validation set periodically.
4 gut = model.train_model(train_df, eval_df=validation_df)

Training on 21,880 samples...

0% 4421860 [00:09<1:04:30, 5.64it/s]

Epocn 3 or 3: 100% [ 32 [17:13<00:00, 345.665/1]
Epochs 0/3. Running Loss: 0.0115: 100% [N 273512735 [05:29<00:00, 9 62it's]

fusr/local/lib/python3.18/dist-packages/torch/optim/lr_scheduler.py:139: UserWarning: Detected call
warnings.warn("Detected call of “lr_scheduler.step()” before “optimizer.step() . "

Epochs 1/3. Running Loss: 0.0072: 100% [ NG 273502735 [05:17<00:00, 9.471ts]
Epochs 2/3. Running Loss: 0.0107: 100% [ NG 273572735 [05:33<00:00, 9.631/s]

Sekil 15. BERTurk Dil Modeli ile Veri Setinin Egitilmesi

\;./ [17] 1 print(’Training on {:,} samples...'.format(len(train_df)))

dk 2
3 # Train the model, testing against the validation set periodically.
4 out = model.train_model(train_df, eval_df=validation_df)

Training on 21,888 samples...
0% 44/21880 [00:07<44:52, 8. 11it/s]

Epoch 3 o7 3 100% [N 273 [09°42<00:00, 199 45sii]

Epochs 0/3. Running Loss: 0.0140: 100% |GG 273502735 [02:47<00:00, 17.60iUs]
Epochs 1/3. Running Loss: 0.4644: 100% [N 273572735 [03:02<00:00, 17.661Us]
Epochs 2/3. Running Loss: 0.0084: 100% [N 2735/2735 [03:20<00:00, 17.01it]

Sekil 16. ALBERT-Tr Dil Modeli ile Veri Setinin Egitilmesi

BERTurk ve ALBERT-Tr modelleri ile egitimi tamamlanan ve test verisine
uygulanan modellerim duygu analiz sonuglar1 asagida yer almaktadir. BERTurk
modeli ile dogruluk degeri %94 ¢ikmistir. ALBERT-Tr modeli ile dogruluk degeri
%92 c¢ikmistir. Her iki modelin dogruluk (accuracy) degeri haricinde duyarlilik
(recall), kesinlik (precision) ve F1-skor (f1-score) metriklerin sonuglart da verilmistir.
BERTurk ve ALBERT-Tr modellerinin test sonuglarinin biitiin hali Sekil 17 ve Sekil
18’de yer almaktadir.
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7 [16] 1 print(classification_report(test_df.labels,np.argmax(test_outputs,axis=1)))

precision recall fl-score support

5] 8.94 8.93 8.94 1379

1 2.93 .94 8.94 1357

accuracy 9.94 2736
macro avg .94 B8.94 9.94 2736
weighted avg Q.94 .94 9.94 2736

Sekil 17. BERTurk Dil Modeli Analiz Sonuclari

[18] 1 print(classification_report(test_df.labels,np.argmax(test_outputs,axis=1)))

3 =N

precision recall fl-score support

] 8.93 8.91 8.92 1379

1 8.91 8.93 8.92 1357

accuracy 8.92 2736
macro avg 8.92 9.92 9.92 2736
weighted avg 8.92 8.92 8.92 2736

Sekil 18. ALBERT-Tr Dil Modeli Analiz Sonuglari

3.4.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Duygu Analizi

Bu tezde dil modellerine kiyasla makine 6grenme yontemlerinin ayni veri
setinde nasil bir sonug alinacagi izlenmistir. Popiiler makine 6grenme yontemlerinden
Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi yontemleri kullanilmistir.
Bu yontemler ile olumlu ve olumsuz duygusal anlamlara gore siiflandiriimaktadir.
Calismanin ilk asamasinda gerekli kiitliphanelerin ve daha o6nceden zemberek
kiitiiphanesi ile 6n isleme sokulmus veri setinin yiiklenmesi gerceklesmistir. Metinler
birimlerine ayrilip tez calismasinda kullanilan makine Ogrenmesi ydntemlerine
sunulmustur. Bu agamada her bir ciimlenin olumlu ya da olumsuz durumlar1 ve onlar1
belirleyen etiketler tanimlanmaistir. Bu siire¢ modelin duygusal egilimleri 6grenmesini
ve yeni ifadeleri dogru bir sekilde siniflandirabilmesini saglamaktadir.

Bu tez caligmasinda metin verilerinin sayisal formata doniistiiriilmesi igin
CountVectorizer ve TF-IDFVectorizer teknikleri uygulanmistir. Bu iki yonteminin

detayli tanimlamalar1 agagida sunulmustur.
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TF-IDF Vectorizer: Bir kelimenin belge igerisindeki dnemini istatistiksel bir teknikle
belirleyen bir agirlik faktoriidiir. Belgenin i¢inde sikg¢a gecen terimler diger terimlere
kiyasla belirgin bir sekilde 6ne ¢ikarlar. Bu durum bazen diger 6nemli terimlerin gz
ard1 edilmesine yol ac¢tigindan bu tiir durumlar1 dengelemek i¢in gelistirilmistir.
CountVectorizer: Bir dizi metin belgesini belirte¢ (token) frekanslarina dayanan bir
matrise doniistirme islemini gerceklestirir. Bu vektdrizasyon teknigi, metin
belgelerinin 6n islemesini de igererek metin analitigi yeteneklerini genisletir.
Ozellikle metin simiflandirma ve analiz uygulamalarinda etkili bir arag olarak kabul
edilmektedir.

Analiz siirecinde elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi i¢in dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru (F1-score) metirkleri
kullamilmistir. Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi
yontemlerinin veri seti ile egitildikten sonra test asamasindaki sonuglarin ¢agrilmasi

islemlerine ait kodlar Sekil 19, Sekil 20 ve Sekil 21°de verilmistir.

nb = MultincomialMNB() #NaiveBayes
nb_model = nb.fit{x_train_count,y_train)

y_pred = nb_model .predict{x_test_count) #counvectorizer

#accuracy
print{classification_report(y_test, v _pred))

R« IV I VT )

precision recall fl-score support

(5] 2.95 8.85 a.se 2736

1 @.86 2.96 a.91 2735

accuracy a.9a 5471
macro avg 2.91 .92 a.9a8 5471
weighted avg 2.91 a.9a a.9a8 5471

Sekil 19. Naive Bayes Analiz Sonuglari
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[117] 1 rf = RandomForestClassifier() #RandomForest-countwectorizer
2 rf_model = rf.fit{x_train_count,y_ train)
3
4 y_pred = rf_model.predict({x_test_count)
5
6 #accuracy
7 print(classification_report(y_test, y_pred))
precision recall fl-score support
a @2.92 @.85 @.88 2736
1 Q.86 8.93 a.89 2735
accuracy a.89 5471
macro avg @2.89 @2.89 a.89 5471
weighted avg 2.89 2.89 a.89 5471
. - .
Sekil 20. Rastgele Aga¢ Analiz Sonuclar:
[119] 1 swvm = LinearSVC() #Support Vector Machine
2 svm_model = svm.fit({x_train_count,y_train)
3
4 yv pred = swvm_model.predict(x_test_count) #countwvectorizer
5
6 #accuracy
7 print(classification_report(y_test, y_pred))
precision recall Fl-score support
a a.91 @.88 8.9 2736
1 2.89 8.91 @.98 2735
accuracy 2.9a 5471
macro avg 2.9 a.9a 2.9 5471
weighted avg a.9a @.9e @.98e 5471

Sekil 21. Destek Vektor Makinesi Analiz Sonuglar:

Elde edilen sonuglara gore Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi
algoritmast %90 oraninda bir basar1 gostermistir. Rastgele Orman algoritmasi %89

oraninda bir basar1 elde etmistir.
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SONUC VE ONERILER

Giliniimiiz teknolojisi bliylik veri ve yapay zeka alanlarinin hizla gelistigi bir
cagda, duygu analizi ve metin siniflandirma konusunda 6nemli adimlar atilmaktadir.
Bu tez caligmasinda e-ticaret sitelerinde yer alan yorumlarin BERT ve ALBERT dil
modelleri ile analizi {izerine yogunlasilmistir. BERT ve ALBERT dil modelleri ile
makine 0grenmesi yontemleri olan Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makinesi ile karsilagtirilmstir.

Kullanilan veri setinin BERTurk dil modeli ile egitilmesi sonucu 17 dakikalik
stire zarfinda %94 oraninda dogruluk performansi gostermistir. Veri seti ALBERT-
Trile egitildigi takdirde 9 dakikalik siire zarfinda %92 oraninda dogruluk performansi
gosterilmistir. Makine 6grenme yontemlerinden Naive Bayes Algoritmasi ve Destek
Vektor Makinesi algoritmalart %90 oraninda, Rastgele Orman algoritmasi ise %89
oraninda bir dogruluk performansi géstermistir.

Bu analiz sonuglar1 Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin
uygulandigr veri seti lizerinde etkili bir dogruluk performans: gosterdi
gozlenmektedir. Dogruluk basari oranin %90 olmasi bu algoritmalarin metin
smiflandirma ve duygu analizi gibi konularda giiglii bir potansiyele sahip oldugunu
gostermistir. Bu sonuglara ek olarak Rastgele Orman algoritmasi ile %89 oraninda
kabul edilebilir bir sonug elde edilmektedir. Bu sonuglar kiyaslandiginda Rastgele
Orman algoritmast %1 oraninda farkla Naive Bayes ve Destek Vektér Makinesi
algoritmalarinin gerisinde kalmistir.

BERT dil modelinin, ALBERT dil modeline gore daha yiiksek bir performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. BERT dil modelinin daha fazla parametre igermesi
ve bu parametrelerin verilerin 6zelliklerini daha genis bir dlgekte yakalayabilmesi ile
iliskilendirilebilmektedir. Bu durum BERT dil modelinin dil anlamini ve baglami
daha iyi bir sekilde anlamasini ve bdylece daha dogru sonuglar vermesini
saglamaktadir. Parametre sayilarma bagli olarak artan dogruluk performansi
hesaplama siiresinde ve kaynak tiiketiminde 6nemli bir artiga yol agmaktadir. BERT
dil modelini kullanmanin faydalar1 ve maliyetleri arasinda bir denge bulunmasi

gerekmektedir.
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ALBERT modeli BERT modelinin daha az parametre igeren bir versiyonu
olarak gelistirilmis olmasina ragmen analiz sonuglart ALBERT’in dogruluk
performansinin BERT'in gerisinde oldugunu gostermektedir. BERT dil modelinin
aksine ALBERT dil modeli parametre sayisini azaltarak ve model boyutunu
kiictilterek hesaplama maliyetlerini azaltmayr hedeflemistir fakat bu yaklagim
modelin karmasikligini ve dolayisiyla dil anlama yetenegini azaltmistir.

Sonug olarak Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi gibi
geleneksel makine 6grenme algoritmalart ile karsilastirildiginda BERT ve ALBERT
dil modellerinin daha etkili performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda elde edilen sonuclarin dil modelleri ve makine 6grenmesi algoritmalari
tabanli duygu analizi tekniklerinin 6nemini vurgulamasi hedeflenmis olup gelecekte

yapilacak ¢alismalara katki saglayacagi ongoriilmektedir.
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