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Ozet — Duygu analizi, metinlerdeki duygusal igerigin belirlenmesine hizmet eden dogal dil isleme
bilesenidir. Sosyal medya kullaniminin artmasiyla finans, tip, medya, e-ticaret, egitim, politika gibi bircok
alanda kullanilmaya baslanmstir. Uriin satisinda miisteri memnuniyetinin 8lgiilmesi, {iriin tanitiminda
miisterilerin verdigi tepkilerin belirlenmesi, se¢cim kampanyalaria halkin tepkilerinin gézlenmesi gibi
bircok konuda ihtiya¢ duyuldugu i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada, Tiirkge tweetler tizerinde duygu analizi
yapilarak ti¢ farkli derin 6grenme algoritmasi- LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun Kisa Vadeli
Bellek), BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers, Doniistiiriiciilerden Cift
Yonlii Kodlayict Temsilleri) ve CNN (Convolutional Neural Networks, Evrisimli Sinir Ag1) -
karsilastinlmistir. ilk olarak, Kaggle aracilifiyla Tiirkce tweet veri kiimesi elde edilmistir. Excel veri
kiimesi Tweet ve Etiket olarak iki gruba ayrilmis olup etiketler mutlu, kizgin, korku, saskin ve iizgiin
duygularin1 temsil etmektedir. CNN-LSTM Hibrit modelinde, metinleri gdmme i¢in bir Embedding
(Gomme) katmanmi ve ardindan doniisim i¢in ConvlD (1 Boyutlu Evrisimli Sinir Agi) katmani,
MaxPoolingl D (Havuzlama) katmani, LSTM katmani ve Dense (Tam Bagli) katman1 yer almaktadir.
LSTM modelinde ise Embedding katmani ve bir LSTM katmani ve Dense katmani kullanilmistir. Son
olarak, BERT modelinde Tiirkge metinlere 6zel bir siniflandirma kullanilmis ve metinler BERT girigine
dontistiriilmiistiir. Modeller egitilirken, uygun optimazyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve metrikler
kullanilmistir.  U¢ model egitim veri setleri {izerinde egitilerek test veri setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Ulasilan sonuglara gére modellerin dogruluk oranlar karsilagtirilmistir. Bu ¢alisma,
Tiirkge metinler iizerinde duygu analizi yapildiginda g¢esitli derin 6grenme algoritmalarinin
performanslarini karsilastirarak duygu analizi ¢alismalarina 6nemli 6l¢iide katkida bulunmustur.

Anahtar Kelimeler — Duygu Analizi, Tiirk¢e Metinler, CNN, LSTM, BERT, Derin Ogrenme

I. GIRIS arastirma alanidir. Sosyal medya platformlarindaki
Duygu analizi, metin verilerindeki duygusal Kullanici tepkilerini anlamak, pazarlama stratejileri

yonleri tanimaya ve siniflandirmaya odaklanan bir V€ kullanict deneyimi iyilestirmelerinden sosyal
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egilimlere ve hatta siyasi hareketlere kadar bir¢ok
alanda kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle,
duygu analizi alanindaki c¢aligmalar, metinsel
icerigi dogru bir sekilde simiflandiran etkili
yontemler gelistirmeyi amaclamaktadir.

Bu calismada amacimiz, metin siniflandirma igin
bilinen CNN (Evrisimsel Sinir Ag1), LSTM (Uzun
Kisa Siireli Bellek) ve BERT (Doniistiiriiciilerden
Cift Yonli Kodlayic1 Temsilleri) derin 68renme
algoritmalarin1  Tiirkge metinler ilizerinde duygu
analizi yaparak performanslarini karsilastirmak ve
en iyi performansa sahip olan modeli bulmaktir.

Duygu analizi, metin verilerindeki duygulari

saptamak i¢in tasarlanmis metotlar olarak
tanimlanabilir. CNN veri igindeki 0Ozellikleri
vurgulamak i¢in  evrisim  ve  havuzlama

katmanlarina sahipken LSTM zaman serileri veya
metin  veri serileri arasindaki uzun vadeli
bagimliliklar1 modellemektedir. BERT modeli ise,
biiyiikk veri kiimeleri {lizerinde 6n egitim yaparak
egitmeye olanak tanimaktadir.

Literatiir incelendiginde duygu analizi konusunda
bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Toprak, 2023 yilinda Tirkiye, Rusya ve
Katar’daki 6nemli petrol endeksi ve hisse senedi
fiyatlarim1 iceren bir veri seti kullanilarak fiyat
tahmini caligmas1 yapmistir. Calismada RFR
(Random Forest Regression, Rassal Orman
Regresyonu), LSTM ve CNN+LSTM yontemlerini
kullanarak sonuglari kargilastirmistir.
Kargilagtirmalara gore en iyi sonuglar1 veren
algoritmanin LSTM oldugu goriilmiistiir [14].

Yilmaz ve Orman 2021 yilinda, Twitter tizerinde
Covid-19 wverileri ile duygu analizi ¢alismasi
gergeklestirmistir. Bunun igin, olumlu ve olumsuz
diisiinceler seklinde siniflandirilarak derin 6grenme
yontemlerinden biri olan LSTM vyapisi ve
maksimum 97% dogruluk basarisi elde edilmistir
[15].

Cakmak ve Selvi, Derin Ogrenme algoritmalar
olan CNN, RNN (Reccurrent Neural Network,
Ozyinelemeli Sinir Agi1), LSTM, GRU (Gated
Recurrent Unit, Kapili Tekrarlayan Birim)
kullanarak protein ikincil yapi tahmini iizerine
calisma yapmistir. CNN modeli igin 82.54%, RNN
modeli i¢in 82.06%, LSTM modeli 81.1% ve GRU
modeli i¢cin 81.48% dogruluk oranlarmi elde
etmistir [16].

Cetiner 2022 yilinda yaptigi mahsul verim
tahmini i¢in LSTM, CNN VE CNN-LSTM hibrit
derin 6grenme algoritmalar1 ile yaptig1 ¢aligmada

0-1 etiketli veri seti icin LSTM modeli i¢in
88,34%, CNN modeli i¢in 86.24% ve Hibrit model
icin performansi 89.71% olarak bulmustur [17].

Cetiner 2022 yilinda, LSTM, CNN VE CNN-
LSTM hibrit derin 06grenme algoritmalar1 ile
Toksik, Siddetli Toksik, Miistehcen, Tehdit,
Hakaret, Kimlik Nefreti etiketleriyle baska bir
calisma yapmistir. CNN-LSTM Hibrit modelinin
99.41% sonucu ile en basarili sonucu verdigini
tespit etmistir [18].

Ozbay 2022’de yaptig1 ¢alismada saldirgan ve
saldirgan olmayan olarak etiketlenen tweetlerden
olusan veri kiimesine ii¢ makine 6grenme; SVM
(Support  Vector Machine, Destek Vektor
Makinesi), NB (Naive Bayes), KNN (K-Nearest
Neighbors, K-En Yakin Komsu), tii¢ derin
ogrenme; CNN, LSTM ve GRU ve g
transformator tabanli; BERT, XLNet ve ULMFIT
(Universal Language Model Fine-tuning) modelleri
uygulanmistir. LMTweets kodlayicist veri Seti
tizerinden  egitilmistir. ~ Makine  Ogrenmesi
algoritmalart olan NB i¢in 0.68, SVM i¢in 0.67,
KNN i¢in 0.53 dogruluk elde edilmistir. SVM ve
NB algoritmasinin  karsilastirilabilir  sekilde
performans gosterdigi, KNN algoritmasinin diisiik
performans gosterdigi gézlenmistir. Derin 6grenme
algoritmalarindan CNN i¢in 0.83, LSTM i¢in 0.85,
GRU i¢in 0.88 dogruluk degerleri elde edilmistir.
LSTM ile CNN modellerinin yaklagik esit
performans gosterdigi tespit edilmistir.
Transformator modellerinden BERT icin 0.83,
XLNet i¢in 0.85 ULMFIT igin 0.79 dogruluk
oranlari elde edilmistir. BERT modeli ile ULMFIT
modeli  yaklagik  olarak  esit  performans
gostermistir. BERT-tabanli mimariye dayali bir
LMTweets ile CNN hibrit modelinin ise 0,96
dogruluk oranina sahip oldugu ve ¢alisilan diger
modellerin performanslarindan daha iyi oldugu
belirlenmistir [19].

Kiigtiktas, Uysal, Hardalag ve Biri 2021 yilinda,
covid-19 asisina karsitlarin arttigi zamanin tespiti
icin ¢alisma yapmistir. As1 karsithigi, anlamsizlar,
as1 destekleyenler ve haber olarak 4 kategoride
BERT modeli ile egitim yapmis ve sirasiyla
kategorilerde 0.99, 0.91, 0.92, 0.92 dogruluk elde
etmistir [20].

To ve arkadaglari, NB, SVM, BIi-LSTM
(Bidirectional Long Short Term Memory, Cift
Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek) ve BERT
smiflandirma metotlarin1  kullanarak as1  karsiti
tweetleri tespit eden ve metotlarin performanslarini
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karsilagtiran bir calisma yapmustir. Tweet veri
setinden yapilan ¢alismanin sonucunda NB modeli
icin 88.8%, BERT modeli i¢in 91.6%, Bi-LSTM
modeli i¢in 89.8%, SVM modeli i¢in 92.3% ve
dogruluk orani elde edilmistir [21].

Literatiire bakildiginda, bu ¢alismada kullanilan 3
tahmin yonteminin (CNN-LSTM, LSTM ve
BERT) kullanilip sonuglarinin karsilastirildigi bir
caligmaya rastlanmamastir.

Ingilizcenin diinyada konusulan ortak dil olmasi
sebebiyle, duygu analizi iizerine yapilan
aragtirmalarin agirlikli olarak Ingilizce metinlere
odaklandig1 goriilmektedir. Tiirk¢e metinlerde
duygu analizinin hala gelistirilmeye agik bir
arastirma alan oldugu sdylenebilir [22].

Bu calismada “Tiirkge metinler iizerinde hangi
algoritma daha {istlin performans gostermektedir?”
sorusuna yanit aranmaktadir. Bu soruya cevap
bulabilmek icin Tiirkce metinler {izerinde
kullanilan modellerin egitiminden sonra dogruluk
oranlar1 karsilastirilarak; Tiirkge metinlerde duygu
analizi konusunda ileride yapilacak arastirmalar
i¢in bir temel olusturulmasi amag¢lamaktadir.

1. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, Tiirkce metinler iizerinde duygu
analizi gerceklestirmek i¢in LSTM, BERT, CNN-
LSTM Hibrit Modeli kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, metin siniflandirma alaninda basarili
sonuglar elde etmis derin 6grenme yontemleridir.

Veri toplama asamasinda, etiketli Tirkce
metinleri igeren bir Excel veri seti Kaggle
araciligiyla elde edilmistir [1]. Veri seti Sekil 1’de

gosterilmistir.
Tweet Etiket

@ Allah'im ¢ildiracagim. Yemin ederim ¢ildiracag... kizgin
1 site ne zaman ¢alistida Urin stoklari bitti di... kizgin
2 Sebebi neydi ki diye bagiracagim simdi az kaldi kizgin
3 Black friday ne amk bu yil ¢ikardiniz bu bokud... kizgin
4 kisa kisa cevaplar vericeksen niye yaziyorsun ... kizgin

tzglin
tzglin
lzgiin
lzgiin
lzgiin

Ayni seyleri yapmaktan sikildim

Olacagi varsa oluyor ya hani, bitecegi varsa d...
Cok sey istiyorum ama sonu hep fiyasko MUTSUZUM
Garip bir sekilde canim ¢ok yaniyor moralim bozuk
Uzginiim birazdan takipten ¢ikarip hesabimi giz...

3985
3996
3997
3988
3999

[4000 rows x 2 columns]

Sekil 1. Veri Seti

Bu veri seti, "mutlu", "kizgin", "korku", "saskin"
ve "lizglin" olarak bes duygu smifini icermektedir.
Toplamda 4000 adet O6rnege sahip olan veri seti,
0,8 egitim ve 0,2 test verisi olarak ayrilmistir.
Egitim veri seti iginden 0,2’lik bir dogrulama verisi
olusturulmustur.

Veri setinin 6n isleme adimlar1 i¢in yaygin

olarak kullanilan Tiirkce dogal dil isleme
kiitiiphaneleri  kullanilmistir. Bu  kiitliphaneler,
metinleri diizenlemek, oOn isleme adimlarini

uygulamak, metinleri temizlemek ve gerektiginde
kelime dagarcig1 olusturmak gibi islevlere sahiptir.

Egitim asamasinda; LSTM, CNN-LSTM ve
BERT algoritmalar1 egitilmistir. Biitiin
algoritmalar i¢in egitim verilerinin ne kadarlik bir
parcasinin ayni anda islenecegini belirleyen toplu
is boyutu (batch size) 64 olarak belirlenmistir.

A. LSTM
LSTM, Bir RNN mimarisidir [2].

= ==

Embedding Layer

LSTM

Dense

Sekil 2. LSTM Modeli Katmanlari

LSTM Modeli i¢in li¢ katman kullanilmistir.
Modelin katman yapis1 Sekil 2’de gosterilmektedir.

Embedding (Gémme) Katmani Tiirk¢e metinlerin
gomiilmesini saglamaktadir. Tiim elemanlar1 ayni
uzunlukta olacak sekilde eksikleri sifirlar ile
doldurarak her kelime bir sayr vektoriine
dontistirilmistir. Bu sayr vektorii igin boyut
(embedding size) 100 olarak belirlenmistir. Egitim
sirasinda  model bu sayr vektoriinii devamli
giincelleyerek 6grenmeyi saglayacaktir [3].

LSTM  Katmam1  zaman  bagimhiliklarimi
modellemek  icin  kullanilmaktadir. LSTM
katmaninda 128 ndéron  yer  almaktadir.
Ezberlemeye neden olan “Asirt  6grenme

(overfitting)”den kag¢inmak i¢in 0.2’lik “birakma
(dropout) oran1” kullanilmistir [4].

Dense Katmani tam bagh (fully connected)
katmandir. Siiflandirma i¢in kullanilmakta olup
ciktt  katmamidir. Bu katmanda aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax aktivasyon fonksiyonu
secilmisgtir.

LSTM icin seyrek kategorik c¢apraz entropi
(sparse categorical crossentropy) kayip fonksiyonu
ve dogruluk metrigi kullanilmistir.
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B. CNN-LSTM

CNN  mimarileri  smiflandirma  yapacak
Ozellikleri otomatik olarak Ogrenme yetenegine
sahiptir. Hesaplama karmasikligini azaltmak igin
havuzlama katmani kullanmaktadir [5]. Veri
artirmak adina LSTM  katmaniyla model
desteklenmis ve hibrit model olusturulmustur [6].
Sekil 3’te CNN-LSTM modelinin katman yapisi
gosterilmektedir.

= £ |=>

Embedding Layer
MaxPooling1D

ConvlD
LSTM

l=(>l=(>

Sekil 3. CNN-LSTM Hibrit Modeli Katmanlar1

Embedding Katmaninda tim elemanlarin
boyutunu esitleyerek verileri say1r vektorlerine
donistirmektedir. Vektor boyutu 100 olarak

belirlenmistir.

ConvlD Katmani, bir boyutlu evrisimi yalnizca
bir boyutta gerceklestiren evrisimli sinir ag1
katmanidir. Veri seti metin oldugu i¢in ConvlD
katmani tercih edilmistir [7]. Konvoliisyon
katmaninda filtre 128, kernel ise 5 olarak
belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu
kullanilmastir.

MaxPooling]lD Katmani, 6znitelik matrisinde
pooling (havuzlama) igin belirlenen boyutlarda
matrisler olusturularak  verilerin hesaplanma
yiikiinii azaltmaktadir [8]. Igerigin indirgenmesini
saglamak i¢in icerigin en biylik degerini bir
sonraki katmana aktarmaktadir. Bu sayede egitim

verisi iizerinde ezberlemenin engellenmesini
saglamaktadir [9], [10].
LSTM Katmani, CNN katman: tarafindan

cikarilan 6zellikleri almaktadir. Metinlerin i¢indeki
zaman bagimliligin1 ve uzun vadeli bagimliliklart
modellemek i¢in kullanilir [11].

Dense Katmani, smiflandirma islemi igin
kullanilmaktadir. Metinlerin sahip oldugu etiketleri
tahmin etmek i¢in  kullanilan  aktivasyon
fonksiyonu, softmax aktivasyon fonksiyonu olarak
secilmistir.

CNN-LSTM Hibrit modelleri i¢in seyrek
kategorik c¢apraz entropi (sparse categorical
crossentropy) kayip fonksiyonu ve dogruluk
metrigi kullanilmigtir.

C. BERT

BERT modeli ise, biiyiik veri kiimeleri lizerinde
On egitim yapip dil anlama yeteneklerini 6grenen
ve metin siniflandirma gorevlerinde {istiin basar1
elde eden bir dil modelidir. Onceden egitilmis
verinin sorunlart ¢dzmek i¢in baska bir modele
aktarilarak  kullanilan  Yapay Sinir Aglar
algoritmasidir [12].

BERT modelini otomatik olarak yiliklemek i¢in
Hugging Face kiitiiphanesi tarafindan saglanan bir
smif olan TFAutoModelForSequenceClassification
kullanmilmistir  ve bes duygu etiketi igin
simiflandirma yapacak sekilde ayarlanmistir [13].
Model derinligi, 0grenme orani ve mini grup

boyutu gibi parametreler Adam optimizasyon
algoritmast ile optimize edilmistir. Modelin
ciktilarindaki  tahminler ile gergek etiketler

arasindaki kayb1 hesaplamasi i¢in seyrek kategorik
capraz entropi hata fonksiyonu ve seyrek kategorik
dogruluk  (SparseCategoricalAccuracy) metrigi
kullanilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra, test veri seti
kullanilarak  tahminler ve gercek etiketleri
karsilastirarak modellerin performansi
degerlendirilmistir. Bu karsilastirma sonuglarina
Bulgular kisminda yer verilmistir.

. BULGULAR

Bu calismada, CNN-LSTM, LSTM ve BERT
algoritmalart egitilmistir. LSTM modelinde sadece
metin verileri i¢indeki uzun vadeli bagimliliklar
yakalamak icin tekrarlayan sinir ag1 mimarisini
kullanirken CNN-LSTM  Hibrit  modelinde,
metindeki yerel Ozellikleri vurgulamak igin
evrisimli katman ve LSTM kullanilmistir. Son
olarak BERT modeli biiyiik veri kiimeleri tizerinde
on egitim yoluyla dil anlama yeteneklerini 6grenen
ve metin smiflandirmada {stlinliik saglayan
otomatik bir dil modeli olarak kullanilmistir.

Modellerin performanslar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1.Dogruluk Oranlari

Modeller Dogruluk Oram

LSTM Modeli 0.9350000023841858

CNN-LSTM Hibrit Modeli 0.9474999904632568

BERT Modeli 0.98625

Tablo 1 incelendiginde LSTM Modelinin
basarili sonu¢ verdigi goézlemlenmistir. Her

yaklasimdaki kayip ve elde edilen dogruluk oram
grafik olarak Sekil 4’te ve Sekil 5’te gosterilmistir.
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Model Dogrulugu

1.0
. 081
8 061
0.5
0.4 : : . . ;
0 2 4 6 8
Epoch
Sekil 4. LSTM Modeli Dogruluk Orani Grafigi
Model Kaybi
1.50 1 —— Egitim
— Test
125 \
1.00 A
gors
0.50
0.25 —_— — -
0.00 :
0 2 4 6 8
Epoch
Sekil 5. LSTM Modeli Kayip Grafigi
Tablo 1 incelendiginde CNN-LSTM Hibrit

modelinin ise LSTM modeline gore daha yiiksek
dogruluk orani elde edilmistir.

Her yaklasimdaki kayip ve elde edilen dogruluk
oran1 grafik olarak Sekil 6’da ve Sekil 7’de
gosterilmistir.

Model Dogrulugu

1 — Egitim
094 — Test

0 2 - 6 8
Epoch

Sekil 6. CNN-LSTM Hibrit Modeli Dogruluk Orani Grafigi

Model Kaybi
1.50
1.25
1.00
=
3075
0.50
0.25 o
0.00
0 2 4 6 8
Epoch

Sekil 7. CNN-LSTM Hibrit Modeli Kayip Grafigi

LSTM ve CNN-LSTM modelleri her ne kadar
cok basarili olsa da BERT modelinde clde edilen
dogruluk  oraninin  daha  basarili  oldugu
gorilmiustir.

Her yaklasimdaki kayip ve elde edilen dogruluk
oran1 grafik olarak Sekil 8 wve Sekil 9’da
gosterilmistir.

1 — Egitim _—
094 — Test /

Model Dogrulugu

0 2 a 6 8
Epoch
Sekil 8. BERT Modeli Dogruluk Orani Grafigi

Model Kayb

150 1 — Egitim
| = Test

Epoch

Sekil 9. BERT Modeli Kayp Grafigi

Bulgularin kullanilan dil 6zelliklerini dikkate
alarak  hangi  duygu analizi  yonteminin
secileceginin karar verilmesine ve en verimli

teknigin  hangisi  oldugunun  belirlenmesine
yardimei1 olabilecegi diisiintilmektedir.
IV.TARTISMA

Onceki calismalar  incelendiginde ~ Makine
ogrenmesi  algoritmalari,  Derin  6grenme

algoritmalar1 ve Transformatér Model algoritmalar:
gibi farkli grup algoritmalarin karsilagtirmalarina
sik yer verilmedigi goriilmiistiir [14-17].

Bu calismada ayni gruplara ait algoritmalar
karsilagtirilirken farkli gruplara da ait modeller
karsilagtiritlmis ve ayrica hibrit modele de yer
verilmistir. Transformatdor Model Algoritmasi olan
BERT, Derin 6grenme algoritmasi olan LSTM ve
yine derin 6grenme algoritmasi olan CNN, LSTM
katmaniyla birlikte kullanilarak CNN-LSTM hibrit
model algoritmasi karsilagtirilmistir.
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BERT, diger algoritmalarindan farkli olarak
gelen metni ¢ift tarafli olarak inceledigi igin
metinlerin anlami ve kelimelerin birbiriyle olan
iligkilerini anlamada daha iyi sonug vermektedir.

Bu yapilan karsilastirma da bize hangi
algoritmanin  kullanilmasinin ~ daha  verimli
olacaginin yanitin1 vermede etkili olmustur.

Baska yonden incelenecek olursa farkli grup
algoritmalarin karsilagtirmasinin yapildigi
caligmalarda ise duygu etiketlerinin pozitif, negatif,
notr gibi sinirlt etiketlerle yapildigi
gozlemlenmistir. Duygu analizinde amag¢ makineye
insani  duygulart  6gretmek  oldugu  igin
calismamizdaki gibi mutlu, tizgiin, kizgin, saskin,
korku gibi farkli etiketlerle analizin yapilmasi daha
etkin olacaktir.

V. SONUCLAR

Bu calismada, CNN-LSTM, LSTM ve BERT
algoritmalar1 egitilereck Tiirkce tweet veri seti
tizerinde duygu analizi gergeklestirilmis ve
algoritmalarin  performanslar1  karsilastirilmistir.
Bulgular, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi i¢in
kullanilan her ii¢ algoritmanin da etkili sonuglar
elde ettigini gostermektedir. CNN-LSTM Hibrit
modelinin LSTM modeline goére daha bagarili
oldugu goriilmistiir. Ancak, BERT modelinin
performansi incelendiginde en yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu gbézlemlenmistir.
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