KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 26(2), 2023 KSU J Eng Sci, 26(2), 2023
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 23.01.2023 Received Date : 23.01.2023
Kabul Tarihi :15.05.2023 Accepted Date : 15.05.2023

DERIN TRANSFORMATORLERDEN CiFT YONLU KODLAYICI TEMSILLERI
VE DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE TURKCE FiLM YORUMLARI
UZERINE DUYGU ANALIZI

SENTIMENT ANALYSIS ON TURKISH MOVIE REVIEWS WITH DEEP
BIDIRECTIONAL ENCODER REPRESENTATIONS FROM TRANSFORMERS
(BERT) AND SUPPORT VECTOR MACHINES

Hakan GUNDUZ'* (ORCID: 0000-0003-2152-5490)

1Kocaeli Universitesi, Yazilim Miihendisligi Bolimii, Kocaeli, Tirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Hakan GUNDUZ, hakan.gunduz@kocaeli.edu.tr

OZET

Goriis madenciligi olarak da bilinen duygu analizi bir dizi kelimenin ardindaki goriisii belirlemenin yoludur. Duygu
analizi, metinsel bir ifadede iletilen algiyi, diisiinceleri ve duygulari daha iyi anlamak icin kullanilir. Bu ¢aligmada
Tiirkce film sitesi beyazperde.com'dan derlenen film yorumlar iizerinde duygu analizi yapilmistir. Onerilen yontem
on egitimli BERTurk modelini temel almistir. Yapilan ilk deneyde BERTurk modelinin sondan bir onceki
doniistiiriicli katmanindan derin temsiller ¢ikarilmis ve bu temsiller Destek Vektor Makineleri (DVM) modeline girdi
olarak verilmistir. ikinci deneyde BERTurk iizerinde ince ayarlama yapilarak siiflandirma gergeklestirilirken, son
deneyde ince ayarli BERTurk modelinden ilk deneyde oldugu gibi derin temsiller ¢ikarilmis ve DVM ile
siniflandirma yapilmstir. Yapilan deneylerde en yiiksek dogruluk oranina 0.984 ile ince ayarli BERTurk temsilleriyle
ulasilmustir. Ince ayar islemi sonunda elde edilen temsiller dogruluk oraninda yaklasik %10'luk artisa neden olurken,
simiflandirmada direkt olarak BERTurk yerine BERTurk'ten elde edilen temsiller ile DVM’nin birlesiminin
kullanilmasi yaklagik %5'lik dogruluk artistyla sonuglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, film yorumlari, BERT, BERTurk, derin temsiller
ABSTRACT

Sentiment analysis, also known as opinion mining, identifies the opinion behind a series of words. Sentiment analysis
is used to understand better the perception, thoughts, and feelings conveyed in a textual expression. In this study,
sentiment analysis was made on the movie reviews collected from the Turkish movie site beyazperde.com. The
proposed method is based on the pre-trained BERTurk model. In the first experiment, deep representations were
extracted from the penultimate transformer layer of the BERTurk model and given as input to the Support Vector
Machines (SVM). In the second experiment, the classification was carried out by fine-tuning on BERTurk. In the last
experiment, deep representations were extracted from the fine-tuned BERTurk model as in the first experiment and
the classification with SVM was completed. Experiments have shown that fine-tuned BERTurk representations reach
the highest accuracy with a rate of 0.984. While the representations obtained at the end of the fine-tuning process
caused an increase of about 10% in the accuracy rate, the combination of the representations obtained from BERTurk
with the SVM instead of using BERTurk directly in the classification resulted in an accuracy increase of about 5%.
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GIRIS

Web 2.0'm ortaya ¢ikmasiyla birlikte Facebook, Twitter, LinkedIn, Instagram gibi c¢esitli medyalar kisilerin farkl
konularda yorumlarini, goriislerini, duygularim1 ve yargilarin1 paylasmalarina olanak tanimistir. Bu platformlar
twitler, bloglar ve gonderiler bi¢ciminde biiyiik miktarda metinsel veri icermektedir. Yayimlanan bu metinsel veriler
gercekler ve goriisler olmak tlizere iki grupta ele alinmaktadir. Gergekler, diinyadaki varliklar ve olaylar hakkinda
kesin ifadelerdir. Goriigler ise 6znel olmakla beraber kisilerin varliklar ve olaylar hakkindaki duygular1 veya
algilaridir (Yadollahi vd., 2017). Mevcut dogal dil isleme (ddi) aragtirmalarinin bir kismi, gercekleri analiz etmeye
ve ¢ikarmaya (Ornegin arama motorlar1) odaklanirken, web lizerinde yaymlanmig goriiglerin tespiti ve analizi
konusunda da ilerleyen literatiir mevcuttur (Ain vd., 2017). Goriis madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi
bir dizi kelimenin ardindaki goriisii belirlemenin yoludur. Bu analiz, ¢evrimici bir ifadede iletilen algiy1, diislinceleri

ve duygulari daha iyi anlamak i¢in kullanilir. Bu gorev, belirli konular hakkinda kamuoyunun bir 6zetini verdigi igin
sosyal medyada son derece yararlidir.

Bilgi teknolojisindeki gelismeler ve genis bant internet baglantilarinin yayginlagsmasi dahilinde insanlar ¢esitli sosyal
medya kaynaklarinda trtinler, filmler ve daha pek ¢ok sey hakkindaki fikir ve diislincelerini paylasabilmektedir.
Duygu analizi, bireylerin iiriin ve faaliyetler gibi cesitli konular hakkindaki goriis, degerlendirme ve duygularini
belirleme siirecidir. Duygu analizi, duygu durumunu ve kullanici tarafindan olusturulan verilerde bir duygunun
varligini belirler. Duygu analizi genellikle metinsel verilerde yapilirken, konugma veya video kaydi ile ilgili analiz
calismalar1 da vardir (Poria vd., 2017).

Bu ¢alismada film incelemeleri iizerine bir duygu analizi catis1 olusturulmustur. Onerilen ¢at1 "Bidirectional Encoder
Representations from Transformers" olarak kisaltilan BERT modeline dayalidir. BERT modeli olarak huggingface
platformundan indirilen 6n egitimli "bert-base-turkish-cased (BERTurk)" segilmistir. Calismada kullanilan film
incelemeleri "beyazperde.com" web sitesinden derlenmistir ve yaklagik 54000 adet film incelemesi metnini ve bu
incelemelere ait degerlendirme puanlarini icermektedir. Degerlendirme puanlari incelemelere atanan sinif etiketlerini
belirlemektedir. Yapilan ilk deneyde 6n egitimli BERTurk'un sondan bir 6nceki doniistiiriicii katmanindan ¢ikarilan
temsiller Destek Vektor Makinesi (DVM) siniflandiricisina girdi olarak verilerek siniflandirma gergeklestirilmistir.
Ikinci deneyde &n egitilmis BERTurk modeli veri &rnekleriyle egitilerek ince ayarlama islemi yapilmis ve model
direkt olarak siniflandirmada kullanilmistir. Son deneyde ise ince ayarlanmis BERTurk modelinin sondan bir 6nceki
katmanindan derin temsiller elde edilmis ve bu temsiller ilk deneyde oldugu dibi DVM modeline girdi olarak
verilmistir. Egitilen modellerin performans degerlendirmelerinde ise dogruluk, kesinlik, anma ve F-Olgiitii metrikleri
kullantlmigtir

Calismamizin geri kalan kismi su sekildedir: Boliim 2, Tiirkge film incelemeleri {izerine gergeklestirilen duygu
analizi ¢aligmalarini 6zetlemektedir. Kullanilan Yontemler Boliim 3'te ayrintili olarak agiklanmigtir. Boliim 4'te ise
alman deneysel sonuclara ve degerlendirmelere yer verilmistir.

ILGILI CALISMALAR

Duygu analizi alanindaki literatiir ¢alismalar1 agirlikli olarak Ingilizce icin olmakla birlikte, Tiirk¢e duygu analizi
calismalar1 son yillarda artig gostermistir (Gezici ve Yanikoglu, 2018; Catal ve Nangir, 2017; Tirkmenoglu ve
Tantug, 2014). Bu calismalarda sozliikk tabanli ve makine 6grenmesine tabanli olmak {izere iki farkli yaklagim
kullanilmistir (Tiirkmenoglu ve Tantug, 2014). Ornegin Tiirkge i¢in makine dgrenmesi yontemlerini temel alan ilk
duygu analizi ¢alismasi Erogul tarafindan gergeklestirilmistir (Erogul, 2009). Bu ¢alismada Beyazperde.com web
sitesinden toplanan film yorumlar iizerine dogal dil isleme teknikleri uygulanmis ve Destek Vektdr Makineleri
(DVM) ile %85°1lik dogruluk oranina erisilmistir.

Tiirkmenoglu ve Tantug (2014) calismalarinda iki farkli veri tiiriine hem sozliikk tabanli hem makine 6grenimi
yontemlerini uygulamistir. Daha kisa ve yapilandirilmamis metinlere sahip Twitter verisi lizerindeki duygu analizi
sozlik tabanli yaklasimla %75’lik dogruluk oraniyla sonuglanmistir. Ayni veri iizerinde DVM ile yapilan
siniflandirma sonucunda basar1 oran1 %85’e yiikselmistir. Kullanilan diger veri tiirii olan film yorumlar1 veri kiimesi
Twitter verilerine nazaran daha uzun ve nispeten yapilandirilmis metinlerden olustugundan DVM ile %89 dogruluk
oranina erigilmistir.
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Nizam ve Ak (2014) c¢alismalarinda farkli gida firmalarina ait Twitter verileri iizerinde duygu analizi
gerceklestirmistir. Calismada veri 6rneklerine pozitif, negatif ve nétr olmak iizere ¢oklu sinif etiketi atamasi
yapilmistir. On islenmis twitler farkli yapay 6grenme modellerine girdi olarak verilirken, en yiiksek siniflandirma
basarisina DVM'nin bir tiirevi olan Farkli Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) modeli ile erisilmistir. Twitter
verisinin kullanildig1 diger bir duygu analizi calismasinda ise sozliik tabanli bir yontem 6nerilmistir. Calismada
performans degerlendirmesi sinif bazinda yapilirken pozitif, negatif ve notr etiketli siniflar sirastyla %72.7, % 70.31
ve % 73.16 dogruluk oranlarina sahip olmustur.

Diger bir duygu analizi ¢alismasi Tiirk¢e film yorumlari tizerine Akgiil vd. (2016) tarafindan yapilmistir. Calismada
sozliige dayali yaklasim ve yapay 6grenme yontemleri kullanilirken, model performanslari F-Olciitii metrigi ile
degerlendirilmistir. Calismada yapay 6grenme yontemlerinin sozliige dayali yaklasima gore daha yiiksek F-Olgiitii
oranlarina sahip oldugu kesfedilirken, en yiiksek performans sergileyen modelin %83'liik F-Olgiitii orantyla DVM
oldugu gozlemlenmistir.

Son yillarda literatiirde BERT modelinin kullanildig1 Tiirk¢e duygu analizi ¢aligmalar1 da bulunmaktadir. Ag¢ikalin
(2020) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada Tiirkge film incelemeleri ve otel yorumlart BERT modeli kullanilarak
siniflandirtlmistir. Kilimei (2020) ise ¢alismasinda derin 6grenme temelli finansal duygu tahmin sistemi dnermistir.
Tahmin isleminde veri olarak bankacilik hisseleri ile ilgili twitler kullanilirken, derin 6grenme mimarileri olarak
Evrisimsel Sinir Aglari, Uzun-Kisa Siireli Bellek, Ozyineli Sinir Aglari ve BERT secilmistir. Elde edilen
siiflandirma performanslart incelendiginde, hisselerin biiyiik cogunlugunda en yiliksek dogruluk oranlarina BERT
temsilleri ile erisildigi goriilmiistiir. BERT modelinin kullanildig1 diger bir Tiirk¢e duygu analizi ¢alismasinda ise
veri kiimesi olarak Tiirkce twitler kullanilmistir. Calismada twitlerdeki duygularin tespiti igin BERT modeliyle farkli
yapay O0grenme modelleri kiyaslanmig ve en yiiksek dogruluga %98,75 ile BERT in eristigi goriilmiistiir (Guven,
2021). Covid-19 pandemisi ile ilgili Instagram gonderileri lizerinde yapilan duygu analizi ¢alismasinda ise 6n-
egitilmis BERT modellerinin duygularin siniflandirilmasinda en yiiksek F-06l¢iitii oranlarina sahip oldugu
belirtilmistir (Karayigit vd., 2022).

YONTEMLER

Bu boliimde c¢alismada kullanilan BERT dil modeli ve Destek Vektor Makineleri siniflandiricisi hakkinda 6zet
bilgiler verilmistir. Ayrict model performanslariin  degerlendirilmesinde kullanilan 6lgiitlerin  detaylar1
aciklanmigtir.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Déniistiiriiciiden Cift Yonli Kodlayict Temsilleri (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) olarak
kisaltilan BERT, doniistiiriicii (transformer) mimarisine dayali bir dil modelidir. Dil modelleme, basitge bir metindeki
eksik kelimeyi tahmin etme gorevi olarak tanimlanir. Geleneksel dil modelleri bir sonraki kelimeyi kendinden 6nce
gelen kelimeleri kullanarak (soldan saga yaklasimla) tahmin ederken, BERT mimarisi bu yaklagimin aksine tahminde
onceki ve sonraki kelimelerden yararlanir. Soldan saga yaklasim, dzellikle metin tiretilmesi gibi kelimelerin tek tek
tahmin edildigi gorevlerde basariyla uygulanir. Ancak, ciimle i¢inde rastgele bir kelime tahmin edildiginde, BERT'i
klasik yaklasimlardan ayiran 6zellik rastgele kelimeyi maskeleyerek tahmin etmeye calismasidir (Devlin vd., 2018).

BERT modelinden 6nce gelistirilen Word2Vec ve GloVe gibi kelime gémiilmesi modelleri biiylik ve etiketlenmemis
derlem ile egitilmesine ragmen bu modeller birlesik kelimeleri ve olumsuzluk anlamlarini kotarma yetenegine sahip
degildir. Modellerin diger bir eksikligi ise kelimelerin gegtigi baglami gbz oniinde bulundurmamasidir (Jin vd.,
2020). BERT modeli Word2Vec ve GloVe modellerinin bu dezavantajlarini derin 6grenme mimarilerini kullanarak
giderir. BERT'in iizerine insa edildigi doniistiiriicii mimarisiyle kelimenin baglamindaki diger kelimeler goz oniinde
bulundurulur ve baglamdaki kelimelere agirlik mekanizmasi uygulanarak kelime temsilleri olusturulur.
Déndistiiriiciilerin uzun vadeli kelime bagimliliklarinmi yiiksek performansla tespit etme yetenegi, BERT modelinin
dondiistiiriicli mimarisi lizerine insa edilmesinin temel nedenidir. BERT, her biri 1024 gizli birimden olusan 24
doniistliriicti blogundan olusur ve yaklasik 340 milyon parametreye sahiptir.
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Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik tarafindan gelistirilen, smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan bir yapay 6grenme yontemidir (Joachims, 1999). DVM, diger yapay 6grenme yontemlerine kiyasla
dogrusal olmayan veri kiimelerini modelleme basarisiyla n plana ¢ikmaktadir. ikili siniflandirma problemlerinde
dogrusal yapiya sahip olmayan egitim Ornekleri, mevcut giris uzayinda bir dogruyla iki sinifa ayrilamaz. Bu gibi
durumlarda, DVM, mevcut uzay1 dogrusal olmayan bir haritalama fonksiyonuyla egitim 6rneklerinin dogrusal olarak
ayrilabilecegi yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayina tasir. Haritalama isleminde kullanilan fonksiyonlar genellikle
ikinci dereceden, kiibik ve trigonometrik terimler icermektedir. Cekirdek fonksiyonlari olarak adlandirilan bu
fonksiyonlar ile ilk asamada tiim egitim Ornekleri igin fonksiyon degerleri hesaplanir. Sonraki asamada ise yeni
ornekler ile egitim Ornekleri arasindaki benzerlik degerleri hesaplanan g¢ekirdek fonksiyon degerleri iizerinden
kolayca bulunur. DVM'de yaygin olarak kullamlan g¢ekirdekler dogrusal, polinom, sigmoid ve radyal tabanl
fonksiyonlardir (Gunduz, 2021).

Degerlendirme Olciitleri

Calismada model performanslarimi dogruluk, kesinlik, anma ve F-Olgiitii metrikleriyle degerlendirilmistir.
Siiflandirma problemlerinde dogruluk oranindan yaygin olarak yararlanilir. Ancak dengesiz sinif dagilimina sahip
veri kiimelerinin performans degerlendirmesinde dogruluk orani yaniltici sonuglar dogurmaktadir. Bu durumun
oniline gegebilmek icin smif ayrilabilirliginin modeller tarafindan ne kadar iyi gergeklestirilebildigini gdsteren F-
Olgiitii'nden yararlanilir (Gulsen vd., 2015). F-Olgiitii, karisiklik matrisi elemanlar1 kullanilarak hesaplanir. Karisiklik
matrisi ikili siniflandirma problemlerinde sinif bazinda dogru ve yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayisini tutar ve
dogru pozitif (dp), yanlis pozitif (yp), yanlis negatif (yn) ve dogru negatif (dn) olmak {izere 4 elemana sahiptir.
Karigiklik matrisi temel alinarak kesinlik, anma ve F-Olgiitii metrikleri asagidaki sekilde hesaplanir (Catal vd., 2021):

dp

Kesinlik (K) = —— 1

O3 @

Anma (A) = —2__ @
dp +yn

F_Olgiitii = 4 3)
SN E T

Esitliklerde belirtildigi iizere, F-Olgiitii; anma ve kesinlik 8lciitlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanr.

DENEYSEL SONUCLAR

Calismada kullanilan veri kiimesi beyazperde.com isimli web sitesinden derlenmistir. ik olarak Tiirkmenoglu ve
Tantug (2014) 'un calismasinda kullanilan veri kiimesi 54242 adet drnekten olusmaktadir. Ornekler yorum yapilan
film adlarini, kullanicilarin filmlere yaptiklari yorumlar ve filmlere verilen begeni puanlarini icermektedir. Atanan
degerlendirme puanlar1 6l¢egi 1 ile 5 arasindadir. Calismada filmlerin begeni durumu tahmin edileceginden filmlere
atanan puanlar 2 sinifa ayrilmustir. Izleyici tarafindan filme verilen puan 4'{in altinda ise smif etiketi olarak 0
(begenilmedi), 4 ve lizerinde ise etiket olarak 1 (begenildi) atanmustir. Etiket atama agamasindan sonra film yorumlari
lizerinde &nisleme gerceklestirilmistir. On islemede karakter katar olarak bulunan metinler kelimelere ayristirilmis
(Tokenization) ve etkisiz kelimeler ihmal edilmistir.

Siniflandirma igleminde dogal dil isleme deposu huggingface’den indirilen "bert-base-turkish-cased
(BERTurk)" modeli kullanilmistir (Wolf vd., 2019). BERT modelinin temel versiyonu olan "bert-base-turkish-
cased" her biri 768 adet gizli birime sahip 12 adet dondistiiriicii blogu igermektedir. Elde edilen model siniflandirma
gorevinde kullanilacagindan bu modelin son doniistiiriicii katmanindan sonra dogrusal bir katman daha eklenmistir.
BERTurk modeli OSCAR derlemi, Wikipedia metinleri ve Kemal Oflazer tarafindan saglanan 6zel bir derlem ile 6n
egitilmistir (BERTurk, 2019).

Kullanilacak modelin elde edilmesinden sonra veri kiimesi Ornekleri BERTurk modeli girdisi olarak
bigimlendirilmistir. Orneklerin bicimlendirilmesi i¢in yine huggingface tarafindan saglanan BertTokenizer modiilii
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kullanilmigtir (Wolf vd., 2019). Bu modiil ile veri 6rnekleri en fazla 64 token (kelime) igeren nitelik vektorlerine
donistiiriilmiistiir. Veri bi¢cimlendirildikten sonra 6rneklerin %80'lik kismi egitim kiimesi, geri kalan %20'lik kismi1
ise test kiimesi olarak belirlenmistir. Onerilen simiflandirma modellerine ait sematik gdsterim Sekil 1°de verilmistir.

Girig verisi
{54242 Yorum)

h 4
Metin Onigleme
(Aynstirma ve Etkisiz
Kelimelen Filireleme)

Y

y S Derin BERTiirk
“BERTIirk Dil Modeli ——» Temsilleri —
. ’ (768 Boyutiu)

l Performans

Model ince ol Model Egitimi Degerlendirme
> ) : —_— _
Ayarlama (DVM) Dogruluk, Anma,
| Kesinlik ve F-Olgiitii

Model Egitimi
(DVM)

Ince Ayarh ve Derin
BERTirk Temsilleri ——»
(768 Boyutiu)

Model Egitimi
(DVM)

Sekil 1. Onerilen Smiflandirma Modellerine ait Sematik Gosterim

Yapilan ilk deneylerde 6n egitimli BERTurk modelinden derin 6znitelik temsilleri ¢ikarilmistir. Modelin son
dontstiirticti katmani siniflandirma isleminin yapildigi lineer katmanla benzerlige sahip oldugundan derin temsiller
BERTurk modelinin sondan ikinci (11.) doniistiiriicii blogunun ¢ikisindan elde edilmistir. Her veri drnegi 64 token
ile temsil edildiginden, ¢ikarilan &zniteliklerin boyutu her 6rnek icin 64*768 olmustur. Ornekleri tek boyutlu
vektorlere indirgemek i¢in ortalama havuzlama (average pooling) islemi gerceklestirilmis ve her 6rnek 768 boyutlu
vektorle temsil edilmistir. Elde edilen vektorler son asamada DVM modeline girdi olarak verilmis ve siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. On-Egitimli BERT Temsilleriyle Alinan Sonuglar
Nitelik Tiirii Dogruluk Anma Kesinlik F-Olciitii

BERT Temsilleri 0,874 0,926 0,895 0,910
(On egitimli)

Gergeklestirilen ikinci deneylerde, veri drnekleri 6n egitimli BERTurk modeline girdi olarak verilmis ve ince
ayarlama islemi gerceklestirilmistir. Ayrilan egitim kiimesiyle BERTurk modelinin ince ayarlamas1 Tablo 2’de
listelenen ag parametreleri kullanilarak yapilmistir. ince ayarlamada kullanilan parametrelerin belirlenmesinde 1zgara
arama yonteminden yararlanilmistir.

Modelin ince ayarlamasi tamamlandiktan sonra test kiimesi ornekleriyle model basarimi degerlendirilmistir. Elde
edilen simiflandirma sonuglar1 Tablo 3’te listelenmistir.

Ince ayarli modelle direkt smiflandirma yapildiktan sonra, en son asamada bu modelden elde edilen derin
ozniteliklerle deneyler yapilmstir. Ik deneyde oldugu gibi BERTurk'un sondan ikinci déniistiiriicii katmanin (11.
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dondistiiriicli blogun) ¢ikisindan her 6rnek icin 64*768 boyutlu derin temsiller elde edilmistir. Ortalama havuzlama
islemi ile ornekler yine 768 boyutlu vektorlerle temsil edilmistir. Olusturulan egitim kiimesi 6rnekleriyle DVM
siniflandiricist egitilirken, test kiimesi 6rnekleriyle model performansi degerlendirilmistir. Elde edilen siniflandirma
sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 2. BERTurk Modelinin Ag Parametreleri

Parametre Deger
Y1gin boyutu 32
Optlml_zasyon Adam

fonksiyonu
Ogrenme orani 2e-5

Iterasyon sayis1 20

Tablo 3. ince Ayarlannms BERT Temsilleriyle Alinan Sonugclar
Nitelik Tiirii Dogruluk Anma Kesinlik F-Olciitii

BERT Temsilleri 0,031 0,960 0,038 0,949
(Ince ayarli)

Tablo 4. ince Ayarlannms BERT Temsilleriyle Alinan Sonuglar

Nitelik Tiirii Dogruluk Anma Kesinlik F-Olgiitii
BERT Temsilleri
(1nce ayarli ve derin 0,984 0,989 0,981 0,985
Oznitelikler)

Tablo 5. Ince Ayarlanmis BERT Temsili Modeline ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin/ 0 1
Gercek
0 25941 486
1 303 27512

Tim deneylerin sonuglar incelendiginde en yiiksek simiflandirma sonucuna ince ayarli ve derin ozniteliklerle
ulagildig1 gorilmistiir. Bu modele ait karmagiklik matrisi Tablo 5’ te gosterilmistir. Ince ayarli derin temsillerle
egitilen modelle 0.984'liik dogruluk ve 0.981'lik F-Olgiitii oranlarina erisilmistir.

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Gorlis madenciligi olarak da nitelendirilen duygu analizi bir dizi kelimenin ardindaki goriisii belirlemenin temel
yoludur. Bu ¢aligmada 6n egitimli BERTurk modeli temel alinarak Tiirk¢e film yorumlar {izerinde duygu analizi
yapilmustir. En yiiksek model performansina (0.984'liik dogruluk ve 0.981'lik F-Olgiitii) ince ayarl derin temsillerle
ulasilirken, ince ayarlanmis bu temsiller sadece 6n egitimli BERT temsillerine gore dogruluk oraninda yaklasik
%10'luk, F-Olgiitii oraninda ise yaklasik %7'lik performans artisina sebep olmustur. Ince ayarli BERT modeliyle
dogrudan siniflandirma yapildiginda ise dogruluk oran1 0.931 olmustur. BERT'in doniistiiriicii katmanlarindan sonra
lineer bir siniflandirma katmani kullanmasi dogrudan BERT temsilleriyle egitilen modelin basarisinin diisiik
kalmasinda 6nemli rol oynamistir. DVM'nin dogrusal olmayan verileri modellemedeki kabiliyeti, derin temsiller ile
DVM modeli kombinasyonunun BERT’in dogrudan kullanimina gére daha yiiksek basari oranina sahip olmasinin
temel nedenidir.
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Onceden belirtildigi iizere bu galigmanin veri kiimesinin ilk kullanildig1 galisma Tiirkmenoglu ve Tantug (2014)' tiir.
Bu ¢alismada en yiiksek dogruluk oran1 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) Oznitelikleri ve
DVM modeliyle 0.89 olarak ger¢eklesmistir. Bu calismaya kiyasla dogruluk oraninda yaklasik %9'luk artis meydana
gelmistir. Artisin 6n 6nemli sebebi BERT'in ciimlelerdeki kelime baglamlarim gz 6niinde bulundurarak derin
temsiller olusturmasidir. Caligmada alinan sonuglar yakin donem Tiirk¢e duygu analizi galismalari ile de kiyaslanmig
ve deney sonuglarmin bu ¢alismalardan daha yiiksek dogruluk ve F-Olgiitii oranlarina eristigi goriilmiistiir (Tablo 6).

Tablo 6. Yakin Donem Tiirk¢e Duygu Analizi Calismalar

Nitelik Tiirii Dogruluk F-Olgiitii
Polat ve Agca (2022) 0,870 0,917
Sahinaslan vd. (2022) 0,656 0,654

Uca vd. (2022) 0,940 -

Sagbag (2023) 0,943 0,942

*Bu Caligma 0,984 0,981

fleri dénem calismalarinda bu ¢alismaya ek olarak elde edilen derin temsillerin topluluk 6grenme modellerine girdi
olarak verilmesi ve bu modellerden nitelik 6nem puanlarmin 6grenilmesi planlanmaktadir. Elde edilen nitelik
puanlart ile diisiik puanli nitelikler elimine edilecek ve siniflandirma daha az boyutlu nitelik temsilleriyle yapilacaktir.
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