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OZET
YUKSEK LISANS TEZi
TURKCE FILM YORUMLARINDA DUYGU ANALIZI iCIN BAGLAMSAL,
KURALLI VE ISTATISTIKSEL YONTEMLERIN HiBRiT MODEL YAKLASIMI
ILE KARSILASTIRMALI ANALIZi

Beyza DUNDAR

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof.Dr. Sabri KOCER

Bu tez ¢alismasinda, dogal dil isleme (NLP) ve duygu analizi yontemleri kullanilarak Tiirkce
film yorumlarmin otomatik olarak siniflandirilmasi amacglanmigtir. Giinlimiizde dijital
platformlarda kullanicilar tarafindan iiretilen metinsel verilerin hizla artmasi, bu verilerden
anlaml bilgi elde edilmesini 6énemli hale getirmistir. Ozellikle Tiirk¢e gibi dogal dil isleme
kaynaklar1 sinirli dillerde duygu analizi ¢aligmalari, akademik ve uygulamali arastirmalar
acisindan onemli bir problem alani olusturmaktadir. Bu kapsamda calismada, Tiirk¢e film
yorumlar1 iizerinde farkli makine Ogrenmesi, derin 6grenme ve bulanik mantik tabanl

yontemlerin performanslar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Calismada kullanilan veri seti, Kaggle platformunda yer alan “Turkish Movie Sentiment
Analysis Dataset” veri setinden elde edilmistir. Toplam 80.000 yorumdan olusan veri seti, islem
maliyetini azaltmak ve calisma analizlerini daha verimli gergeklestirebilmek amaciyla split
yontemi kullanilarak 40.000 yorumluk alt veri setine doniistiiriilmiistiir. Yorumlar olumlu ve
olumsuz olarak etiketlenmis, ardindan metin verileri ilizerinde gerekli 6n isleme adimlari

uygulanmistir.

Birinci caligmada, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (DVM), BERT
tabanli derin 6grenme modeli ve Bulanik Mantik yaklagimi kullanilarak duygu siiflandirmasi
gergeklestirilmistir. Ikinci ¢alismada, Mamdani Max—Min siniflandirma yéntemine dayali
bulanik ¢ikarim mekanizmasi kullanilarak bulanik mantik modeli gelistirilmistir. Ugiincii
calismada ise, BERT ve Bulanik Mantik yontemlerinin birlikte kullanildig: hibrit model ile
BERT, Bulanik Mantik ve TF-IDF/Lojistik Regresyon yontemlerini bir araya getiren ¢l hibrit



yap1 Onerilmistir. Tiim modellerin performanslari dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor

oOlciitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, birinci ¢alismada BERT modeli %81 dogruluk ve %82 F1-skor
degeri ile en basarili tekil model olmustur. Naive Bayes modeli %72 dogruluk ve %70 F1-skor,
Lojistik Regresyon modeli %76 dogruluk ve %75 F1-skor, Destek Vektor Makineleri modeli
ise %75 dogruluk ve %74 F1-skor degeri elde etmistir. ikinci ¢alismada gelistirilen bulanik
mantik tabanli model %68 dogruluk ve %66 F1-skor basaris1 gostermistir. Uciincii ¢alismada
onerilen Bulanik Mantik—-BERT hibrit modeli %83 dogruluk ve %84 F1-skor elde ederken,
Bulanik Mantik—TF-IDF/Lojistik Regresyon-BERT ii¢lii hibrit modeli %85 dogruluk ve %86

F1-skor ile tiim ¢alismalar igerisindeki en yiiksek performansi saglamistir.

Sonu¢ olarak, Tiirk¢e film yorumlarinda duygu siniflandirma basarisinin kullanilan model
mimarisi ve karar mekanizmasina bagl olarak degistigi goriilmiistiir. Ozellikle hibrit yapilarin,
tekil modellere kiyasla daha yiiksek basar1 ve daha dengeli sonuglar sundugu belirlenmistir.
Calisma, Tiirkge duygu analizi literatiiriine karsilastirmali ¢alisma sonuglarini sunmasinin yani
sira, bulanik mantik tabanli hibrit yontemlerin duygu analizi problemlerindeki etkinligini ortaya

koyarak akademik caligmalara ve karar destek sistemlerine katki saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Tiirkge Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Film

Y orumlari



ABSTRACT
MASTER'S THESIS

A COMPARATIVE ANALYSIS OF CONTEXTUAL, RULE-BASED, AND
STATISTICAL METHODS FOR EMOTION ANALYSIS IN TURKISH FILM
REVIEWS USING A HYBRID MODEL APPROACH

Beyza DUNDAR
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY INSTITUTE OF NATURAL SCIENCES
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING
Advisor: Prof. Dr. Sabri KOCER

This thesis aims to automatically classify Turkish movie reviews using natural language
processing (NLP) and sentiment analysis methods. The rapid increase in text data generated by
users on digital platforms today has made extracting meaningful information from this data a
critical task. In particular, sentiment analysis studies in languages with limited NLP resources,
such as Turkish, represent a significant area of research for both academic and applied studies.
In this context, the study comparatively examines the performance of various machine learning,

deep learning, and fuzzy logic-based methods on Turkish movie reviews.

The dataset used in the study was obtained from the “Turkish Movie Sentiment Analysis
Dataset” available on the Kaggle platform. The dataset, consisting of a total of 80,000 reviews,
was converted into a 40,000-review subset using the split method to reduce processing costs
and conduct experimental analyses more efficiently. The reviews were labeled as positive or

negative, and then the necessary preprocessing steps were applied to the text data.

In the first study, sentiment classification was performed using Naive Bayes, Logistic
Regression, Support Vector Machines (SVM), a BERT-based deep learning model, and a Fuzzy
Logic approach. In the second study, a fuzzy logic model was developed using a fuzzy inference
mechanism based on the Mamdani Max—Muin classification method. In the third study, a hybrid
model combining BERT and Fuzzy Logic methods was proposed, along with a triple hybrid
structure integrating BERT, Fuzzy Logic, and TF-IDF/Logistic Regression methods. The
performance of all models was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score

metrics.



According to the results, in the first study, the BERT model was the most successful standalone
model with 81% accuracy and an F1-score of 82%. The Naive Bayes model achieved 72%
accuracy and a 70% F1-score, the Logistic Regression model achieved 76% accuracy and a
75% F1-score, and the Support Vector Machines model achieved 75% accuracy and a 74% F1-
score. The fuzzy logic-based model developed in the second study achieved 68% accuracy and
a 66% F1-score. In the third study, the proposed Fuzzy Logic—BERT hybrid model achieved
83% accuracy and an 84% F1-score, while the Fuzzy Logic-TF-IDF/Logistic Regression—
BERT triple hybrid model delivered 85% accuracy and an 86% F1-score, providing the highest

performance among all studies.

In conclusion, it was observed that the success of sentiment classification in Turkish movie
reviews varied depending on the model architecture and decision mechanism used. In particular,
it was determined that hybrid architectures offered higher success rates and more balanced
results compared to single models. In addition to providing comparative experimental results
for the Turkish sentiment analysis literature, this study aims to contribute to academic research
and decision support systems by demonstrating the effectiveness of fuzzy logic-based hybrid

methods in sentiment analysis problems.

Keywords: Natural Language Processing, Turkish Sentiment Analysis, Machine Learning,

Movie Reviews
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KISALTMALAR VE SIMGELER



Kisaltmalar

BERT
DA/SA
DDIi/NLP
DVM/SVM
BM/ FL
LR
MO/ML
NB
TF-IDF
YZ

: Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri
: Duygu Analizi / Sentiment Analysis

: Dogal Dil isleme / Natural Language Processing

: Destek Vektor Makineleri / Support Vector Machine
: Bulamik Mantik / Fuzyy Logic

: Lojistik Regresyon / Logistic Regression

: Makine Ogrenmesi / Machine Learning

: Naive Bayes

: Terim Sikhig1 — Ters Belge Siklig1

: Yapay Zeka



1.GIRiS

Gegmisten giinlimiize teknolojinin gelismesi ve bilgisayarlarin giinlilk yasama entegre
olmasiyla birlikte bireysel ve kurumsal faaliyetler daha hizli ve sistematik bir bi¢cimde
yiiriitiilmeye baslanmustir. Is siireglerinin hizlanmasi, daha kisa siirede daha fazla is
yapilabilmesini miimkiin kilmig; bu durum bilgisayar sistemlerinin yalnizca islem giicii
acisindan degil, ayn1 zamanda veri depolama kapasiteleri bakimindan da siirekli gelistirilmesini
gerekli héle getirmistir. Gliniimiizde temel problem yalnizca verilerin depolanmas: degil, bu

verilerin ileride kullanilmak {izere anlamli ve islenebilir bicimde analiz edilmesidir.

Kurumsal yapilarda toplanan veriler; fatura kayitlari, satis bilgileri ve personel verileri gibi
sayisal nitelikte olabilecegi gibi, kullanici sikayetleri, oneriler ve geri bildirimler gibi duygu
iceren metinsel verilerden de olusabilmektedir. Sayisal verilerin analizine yonelik gelistirilen
yazilimlar sayesinde, analiz sonuglarina dayali olarak karar verme siireglerini destekleyen
sistemler ortaya ¢ikmis; yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanli yaklasimlarin bu sistemlere
entegre edilmesiyle birlikte daha karmasik problemlere yonelik ¢oziimler gelistirilebilir hale

gelmistir.

Teknolojik gelismelere paralel olarak internetin yayginlagsmasi, veri iiretiminde onemli bir
artisa neden olmustur. Giiniimiizde internet, biiyiik hacimli metinsel verilerin {iretildigi ve
paylasildigi en onemli ortamlarin basinda gelmektedir. Internet tabanli platformlarda
kullanicilar, deneyimlerini yorum ve degerlendirmeler araciligiyla paylasmaktadir. Bu igerikler
hem hizmet saglayicilar hem de diger kullanicilar i¢in 6nemli bir bilgi kaynagi olusturmaktadir.
Cevrim i¢i ortamlarda kullanici geri bildirimlerinin, bireylerin karar verme siireclerinde
belirleyici bir rol oynadig1 ve giiven algisinin olusumuna katki sagladigi cesitli ¢aligmalarda
vurgulanmistir (Islam & Sultana, 2018). Bu durum, kullanict yorumlariin sistematik bicimde

analiz edilmesinin dnemini ortaya koymaktadir.

Internet tabanli platformlarda iiretilen metinsel verilerin miktarinin hizla artmasi, bu verilerin
manuel olarak analiz edilmesini pratik olmaktan ¢ikarmistir. Ozellikle cevrim ici film inceleme
platformlarinda kullanicilar, izledikleri filmler hakkindaki duygu ve diisiincelerini 6zgiir
bicimde ifade etmektedir. Bu yorumlar yalnizca izleyici tercihlerini yansitmakla kalmamakta,
aynt zamanda igerik saglayicilar i¢in degerli geri bildirimler sunmaktadir. Ancak yorum

sayisindaki artig, otomatik analiz yontemlerine olan ihtiyaci kaginilmaz hale getirmistir.

Bu noktada, metin verilerinin otomatik olarak analiz edilmesini amaglayan dogal dil isleme

(NLP/DDI) calismalar1 5Snem kazannustir. NLP, yapay zeka ve makine dgrenmesi alanlarinin



onemli bir alt dali olup; metin siniflandirma, 6zetleme, konu modelleme ve duygu analizi gibi
bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir (Jurafsky & Martin, 2023). NLP alaninin énemli
uygulamalarindan biri olan duygu analizi, metinlerde ifade edilen goriislerin olumlu veya
olumsuz olarak siiflandirilmasin1 amaglamaktadir. Literatiirde opinion mining olarak da
adlandirilan duygu analizi; kullanicilarin {riinler, hizmetler veya icerikler hakkindaki
diisiincelerinin sistematik bicimde ortaya konulmasini saglayarak karar destek sistemleri

acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir (Pang & Lee, 2008; Liu, 2022).

Dogal diller kullanilarak olusturulan metinlerde yer alan duygu, goriis ve diistincelerin olumlu
veya olumsuz olarak belirlenmesi siireci duygu analizi olarak tanimlanmaktadir. Duygu
analizinin gerceklestirilebilmesi i¢in incelenecek metinlerin belirli dilbilgisi kurallar
cercevesinde degerlendirilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde metin igerisindeki anlam ve
duygu vurgusunun dogru bigimde tespit edilmesi zorlasabilmektedir. Duygu analizi islemleri
klasik olarak insan tarafindan gergeklestirilebildigi gibi, gilinlimiizde ¢ogunlukla bilgisayar
tabanli algoritmalar ve makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla uygulanmaktadir. Metinlerde
yer alan duygu ifadelerinin dogru bicimde belirlenebilmesi i¢in 6ncelikle duygu iceren kelime
ve ifadelerin basarili sekilde tespit edilmesi gerekmektedir. Bu amacla 6nceden olusturulmus
sozliik yapilar1 kullanilabilmekte veya 6znitelik segme (feature selection) yontemleriyle duygu
belirleyici kelimeler tespit edilebilmektedir. Metin tabanli duygu analizinde insan giiciine
dayal1 yontemlerin yiiksek maliyetli olmasi ve biiylik veri kiimeleri {izerinde uygulanmasinin
zorlagmasi nedeniyle, bilgisayar tabanli duygu analizi yaklagimlari iizerine ¢ok sayida arastirma
gerceklestirilmektedir. Bu boliimde sunulan duygu analizi tanimi ve kullanilan kavramsal
cergeve, literatiirde yaygin olarak kabul edilen temel ¢alismalara dayanmaktadir (Pang & Lee,

2008; Liu, 2022; Jurafsky & Martin, 2023).

Ozellikle film yorumlari iizerinden gerceklestirilen duygu analizi calismalari, izleyici
memnuniyetinin 6l¢iilmesi ve icerik Oneri sistemlerinin gelistirilmesi acgisindan onemli bir
aragtirma alani haline gelmistir. Tiirk¢e gibi eklemeli dil yapisina sahip dillerde duygu analizi
caligmalar1 ise dilin morfolojik yapisi, kelime tiiretme bicimleri ve anlamsal belirsizlikler
nedeniyle ¢esitli zorluklar icermektedir. Ayrica Tiirkge dogal dil isleme alaninda sinirli sayida
etiketli veri setinin bulunmasi, bu alandaki ¢alismalarin gelisimini kisitlayan Onemli
faktorlerden biridir (Oflazer & Saraglar, 2018). Bu nedenle Turkge metinler UGzerinde
gergeklestirilen duygu analizi ¢alismalarinin farkli yontemlerle ele alinmasi ve karsilagtirmali

analizlerle desteklenmesi gerekmektedir.



Literatiirde Tiirk¢e duygu analizi ¢caligmalarinda Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Destek
Vektor Makineleri gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin yaygin olarak kullanildig:
gorilmektedir. Islam ve Sultana (2018), farkli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilagtirmali
olarak inceledikleri caligmalarinda, uygun 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi yontemleriyle birlikte
kullanildiginda bu algoritmalarin duygu smiflandirma problemlerinde etkili sonuglar
iiretebildigini géstermistir. Bununla birlikte, klasik yontemlerin baglam bilgisini sinirh diizeyde
temsil edebilmesi, 6zellikle karmasik ve ortiikk duygu iceren metinlerde performans diisilisiine

neden olabilmektedir (Tang & Zhang, 2018).

Son yillarda derin 6grenme tabanli yaklasimlar, duygu analizi ¢alismalarinda daha yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu yaklagimlar, metinlerin anlamsal yapisin1 daha etkin
bicimde modelleyerek klasik makine 0grenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar
elde edilmesini miimkiin kilmaktadir (Tang & Zhang, 2018). Ayrica, kesin simirlarla ifade
edilmesi zor olan duygu durumlarinin modellenmesinde etkili olan bulanik mantik tabanh
yaklagimlar, duygu analizi alaninda alternatif ve tamamlayic1 bir yontem olarak

degerlendirilmektedir.

Bu tez calismasinda, Tiirk¢e film yorumlar1 kullanilarak duygu analizi gerceklestirilmis ve
farkli makine 6grenmesi, derin 6grenme ve bulanik mantik tabanli yontemlerin performanslari
karsilagtirmali olarak incelenmistir. Calismanin temel amaci, Tiirk¢e duygu analizi alaninda
kullanilan yontemlerin giiglii ve zayif yonlerini ortaya koymak ve film yorumlar: {izerinden

gelistirilebilecek karar destek sistemlerine yonelik ¢ikarimlar sunmaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde duygu analizi alaninda gerceklestirilen ¢alismalar incelendiginde, farkli veri setleri
ve cesitli makine 6grenmesi, derin 6grenme ve hibrit yontemlerin kullanildigi goriilmektedir.
Ozellikle Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes, LSTM, BERT ve bulanik mantik
tabanli yaklagimlar yaygin olarak tercih edilmektedir.

Pang ve arkadaslar1 (2002) duygu analizi yapmak i¢in yaptiklari bu ¢alismada IMDB veri setini
kullanmiglardir. Arastirmacilar yontem olarak farkli makine 6grenmesi siniflandiricilar: ve n-
gram yontemini tercih etmislerdir. Unigram DVM ile %82.9, Biagram ME ile %77.4 ve
Unigram + Bigram DVM ile %82.7 oraninda dogruluk degerleri elde etmislerdir.

Matsumoto ve arkadaslar1 (2005) yaptiklari ¢alismada IMDB ve Polarity veri setlerini
kullanarak duygu analizi yapmislardir. Arastirmacilar yaptiklar1 bu ¢alismada DVM ve n-gram
yontemini tercih etmislerdir. Unigram yonteminde %83.7, Bigram yonteminde %80.4 ve

Unigram+Bigram yonteminde %84.6 oraninda bir dogruluk degeri elde etmislerdir.

Tiirk¢e’deki duygu analizi konusunda oncii ¢aligmalardan biri Erogul U. (2009) tarafindan
yapilmistir. Tezinde, beyazperde.com sitesinden toplanan Turkce metinler Gzerine duygu
analizi metotlart uygulanmistir. Bu ¢alisma sonucunda destek vektor makineleri (DVM)

Algoritmasi ile %85 oraninda dogruluk elde etmistir.

Sevindi (2013) tezinde Tiirkge film yorumlarini kullanmistir. Hem sozliik tabanli yaklagim hem
de makine Ogrenmesi algoritmalarint uygulamistir. Uygulamis oldugu makine 6grenimi
algoritmalar1 arasinda destek vektor makinesi algoritmasi 0.8258 F puan degeri ile en 1yi sonug
veren algoritma oldugunu belirtmistir. Ayrica, yapilan calismada makinesi Ogrenmesi

yaklagiminin, sozliik tabanli yaklagima kiyasla daha dogru sonuglar verdigini gézlemlemistir.

Narayanan ve arkadaslari (2013) duygu analizi yapmak i¢in yapmis olduklari ¢calismada Naive
Bayes algoritmasini kullandiklarini belirtmisledir. IMDB veri seti kullanilarak yapilan bu
calismada Naive Bayes algoritmasinin farkli yonlerini arastirdiklarini ve yiiksek bir dogruluk
degeri elde ettiklerini belirtmislerdir. Yazarlar, 6nerilen yontemin hiz ve dogrulugu gelistirmek
icin bir dizi metin siniflandirma problemine genellestirilecegini ifade etmislerdir.
Arastirmacilar Naive Bayes siniflandiricisinda %88.80 oraninda bir dogruluk degeri elde

etmislerdir.



Akba (2014) tez ¢alismasinda, Tiirk¢e film yorumlar1 {izerinde duygu analizi gerceklestirilmis
ve Ozellikle Oznitelik segcme metriklerinin siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir.
Calismada metinler tizerinde TF-IDF, Information Gain ve Chi-Square gibi 6znitelik segcme
yontemleri kullanilarak en ayirt edici terimler belirlenmistir. Siniflandirma asamasinda ise
baslica Destek Vektor Makineleri ve karsilastirma amaciyla Naive Bayes algoritmalari
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, yalnizca olumlu ve olumsuz siniflandirmada sistem
%83,9 F1 skoru elde ederken, olumlu, olumsuz ve n6tr olmak tizere ii¢ sinifli problemde basari
%63,3 F1 degerine diigmiistiir. Elde edilen bulgular, 6znitelik segme yontemlerinin duygu

analizi performansin1 6nemli dl¢giide artirdigini géstermektedir.

Liu ve Chen (2015), mikroblog metinlerinde duygu analizini ¢ok etiketli siniflandirma
yaklasimiyla ele almis ve BR, CC, RAKEL, ECC, MLKNN ve RF-PCTs yontemlerini
karsilastirmistir. Calismada ti¢ farkli duygu sézIliigii (DUTSD, NTUSD ve HowNet) kullanilmig
ve sozlik se¢iminin smiflandirma performansi lizerinde belirleyici oldugu gdosterilmistir.
Bulgular, 6zellikle RAKEL ve ECC yontemlerinin daha basarili sonuglar verdigini ve ii¢ sézliik
arasinda DUTSD’nin en yiiksek performansi sagladigini ortaya koymaktadir. Calisma, ¢ok

etiketli siniflandirma yaklasiminin mikroblog duygu analizinde etkili oldugunu gostermektedir.

Tang ve arkadaslar1 (2015), belge diizeyinde duygu smiflandirmast i¢in kullanici ve {iriin
bilgilerini modele entegre eden User-Product Neural Network (UPNN) adli bir derin 6grenme
yaklasimi onermistir. Calismada IMDB ve Yelp veri setleri kullanilmis; karsilastirma amaciyla
Naive Bayes, SVM ve Logistic Regression algoritmalar1 da uygulanmistir. Sonugclar, geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinin belirli bir basar1 sagladigini ancak derin 6grenme tabanli
modellerin, 6zellikle kullanici ve iiriin temsillerini igeren UPNN’nin daha yiiksek performans

elde ettigini gostermistir.

Tiirkmenoglu (2016) tezinde, hem sozliik hem de makine 6grenme algoritmalarini Tiirkce
metinlere uygulamistir. Calismada kullanilan verileri Twitter ve film incelemeleri sitesi verileri
olarak 2 bolime ayrilmistir. Twitter verilerinin daha kisa ve yapilandirilmamis veri kiimesi
oldugunu belirtmistir. Makine 6grenmesi tarafinda Naive Bayes, Support Vector Machines
(SVM) ve k-Nearest Neighbor (kNN) algoritmalari kullanilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi
yontemlerinin, 6zellikle SVM’nin, sozliik tabanli yaklasima gore daha yiiksek siniflandirma
basaris1 sagladigini gostermistir. Bununla birlikte sozliik tabanli yontemlerin e8itim verisi
gerektirmemesi ve uygulanabilirliginin kolay olmasi Onemli bir avantaj olarak

degerlendirilmistir.



Cetin ve Eryigit (2018) c¢aligmalarinda, Tiirk¢e hedef tabanli duygu analizi {izerine
gerceklestirmistir. ABSA 2016 yarismasinda tanimlanan gorevler esas alinarak Tiirkce restoran
yorumlar1 veri kiimesi lizerinde kapsamli ¢caligmalar yiiriitiilmiistiir. Caligmada hedef kategori
belirleme, hedef terim belirleme ve her iki gorevin birlikte ¢6zimd igin, kelime vektorleri ile
sOzcuk ve ctimle diizeyindeki dogal dil isleme ¢iktilarinin kullanildigi Kosullu Rastgele Alanlar
(CRF) tabanli bir dizilim ectiketleme yontemi Onerilmistir. Bu yaklasim ile hedef kategori
belirlemede %66,7, hedef terim belirlemede %53,2 ve hedef kategori ile hedef terimin ayni
anda belirlenmesinde %46,7 F1-skoru elde edilerek literatiirdeki en yiliksek basarimlar
raporlanmistir. Duygu sinifi belirleme agamasinda ise hedef terime yakin kelimelerden ¢ikarilan
ozelliklere dayali lincer simiflandirma yontemi kullanilmis ve bu goérev icin %76,1 F1-skoru
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, kelime vektorleri ve dizilim etiketleme yaklasimlarinin

Tiirk¢e hedef tabanli duygu analizinde etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Huang ve arkadaglar1 (2018) yapmis olduklar1 bu ¢alismada LSTM ve BiLSTM aglarini
kullanmiglar. Ayrica LSTM aglarinin metin simiflandirma siirecinde basarili bir yontem
oldugunu ifade etmislerdir. Arastirmacilar 6nermis olduklar1 BILSTM tabanli model sayesinde

farkli anlamlara gelen kelimelerin de tespit edilebilmesinin miimkiin olacagini ifade etmistir.

Islam ve Sultana (2018) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, metin tabanli duygu
siniflandirmasi problemi kapsaminda iki farkli veri seti kullanilmistir: Amazon iiriin yorumlari
ve IMDb film yorumlari. Calismada toplam alti farkli makine 6grenmesi algoritmasi
karsilastirilmistir: Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, Logistic Regression,
Stochastic Gradient Descent (SGD), Linear Support Vector Machine (Linear SVM) ve Random
Forest (RF). Ozellik ¢ikarim siirecinde klasik metin temsil yontemleri kullanilmis ve modellerin
performansi dogruluk orani {izerinden degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, her iki
veri setinde de Linear SVM algoritmasi diger yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk
performansi gostermistir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve seyrek (sparse) metin verilerinde marjin
maksimize eden yapisi sayesinde SVM’nin daha kararli ve genellenebilir sonuglar {irettigi

belirtilmistir.

Rao ve arkadaslar1 (2018) belge diizeyinde duygu siniflandirmasi iizerine gerceklestirdikleri
calismada LSTM tabanli bir model 6nermis, karsilastirma amaciyla SVM ve Naive Bayes
algoritmalarim1 da kullanmistir. Calismalar IMDB Large Movie Review Dataset ve Yelp

Review Dataset veri setleri lizerinde yiiriitiilmiistiir. Sonuglar, geleneksel yontemler arasinda



SVM’nin her iki veri setinde de en basarili algoritma oldugunu, Naive Bayes’in ise daha diisiik

performans gosterdigini ortaya koymustur.

Ersahin ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda, Tiirk¢e duygu analizi i¢in sozliikk tabanli ve
makine 6grenmesi tabanli yaklasimlart biitiinlesik bigimde kullanan bir hibrit duygu analizi
modeli onermistir. Onerilen hibrit modelde, SentiTurkNet (STN) duygu sdzliigii Otomatik
Esanlamli Sozlik (ASDICT) ile genisletilerek kapsama orani artirilmis ve elde edilen
genisletilmis sozliik (eSTN) {izerinden metinlerdeki olumlu ve olumsuz kelimelere dayali
Kutupsallik tabanli yeni bir 6zellik tretilmistir. Bu sozliik tabanli 6zellik, geleneksel kelime
tabanli 6zniteliklere eklenerck Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve J48
karar agaci siniflandiricilari ile egitilmistir. Hibrit model; film yorumlar1 (49.476 Ornek), otel
yorumlar1 (11.164 o6rnek) ve Twitter verileri (1.756 tweet) olmak iizere {li¢ farkli Tiirkge veri
seti iizerinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuclar, hibrit yaklasimin tiim veri setlerinde hem
yalnizca makine 6grenmesi tabanli hem de yalnizca sozliik tabanli yontemlere kiyasla anlamli
performans artis1 sagladigini gostermistir. En yiiksek dogruluk degerleri film verisi igin
%86,31, otel verisi i¢in %91,96 ve Twitter verisi i¢in %83,37 olarak raporlanmis; genel olarak
hibrit modelin ortalama %7 oraninda dogruluk artig1 sagladig1 ortaya konmustur. Bu sonuglar,
sOzliik tabanli anlamsal bilginin makine 6grenmesi modellerine entegre edilmesinin Tiirkce

duygu analizinde etkili bir strateji oldugunu gostermektedir.

Vashishtha ve Susan (2019) ¢alismalarinda, duygu analizinde insan biligini taklit eden bulanik
entropi tabanli bir yaklasim oOnerilmistir. Modelde, SentiWordNet’ten elde edilen bulanik
duygu skorlar1 kullanilarak metin igerisindeki yiiksek duygu tasiyan anahtar kelimeler otomatik
olarak belirlenmis, diigiikk bulanik entropi degerine sahip anlamli kelimeler secilerek LSTM
tabanli bir derin Ogrenme modeli ile smiflandirma gergeklestirilmistir. Deneysel
degerlendirmeler sonucunda, 6nerilen yontem IMDB film yorumlar1 veri setinde %89,8, Pang-
Lee duygu polarite veri setinde ise %78,5 dogruluk elde ederek literattirdeki birgok gtincel
yontemi geride birakmustir. Elde edilen bulgular, bulanik mantik temelli kelime se¢iminin derin
ogrenme modelleriyle birlikte kullanildiginda duygu analizi performansini belirgin bigimde

artirdigin gostermektedir.

Haque ve arkadaslar1 (2019) yaptiklari galismada IMDB veri setini kullanmiglardir. IMDB veri
seti kullanicilarin filmler hakkinda yapmis olduklar1 yorumlardan olugsmaktadir. Aragtirmacilar
bu veri setinden duygu ¢ikarimi yapmak i¢in ESA ve Long Short-Term Memory (LSTM)

aglarmi kullanmuslardir. Onerilen modelde %91 oraninda bir F1 degeri elde edilmistir. Yapilan



bu calismada aragtirmacilar ESA aglarinin LSTM aglarindan daha iyi sonug iirettigini

belirtmislerdir.

Bedi ve Khurana (2019) tarafindan gergeklestirilen calismada, bulanik mantik ile derin
ogrenmenin birlikte kullanildig1 (fuzzy—deep learning) bir duygu analizi yaklagimi 6nerilmistir.
Deneysel sonuclara gore, 6nerilen hibrit model %88.91 dogruluk degerlerine ulasarak, yalnizca
derin 6grenme tabanlt modellerin ve klasik makine 6grenmesi yaklagimlariin lizerinde bir
performans sergilemistir. Calismada, bulanik mantik bileseninin 6zellikle belirsiz ve yoruma
acik ifadelerde siniflandirma basarimin artirdigi, bu sayede hem dogruluk oranlarinda hem de
siiflar aras1 dengeyi yansitan OSlgiitlerde iyilesme saglandigi rapor edilmistir. Elde edilen
sonugclar, duygu analizinde fuzzy—derin 6grenme tabanli hibrit yaklasimlarin daha kararli ve

yiiksek basarim sundugunu gostermektedir.

Ahmetoglu ve Das (2020) ¢alismalarinda Tiirkge otel yorumlari iizerinde gergeklestirilen bir
calismada, Word2Vec yontemiyle elde edilen farkli kelime vektorlerinin duygu analizi
performansina etkisi incelenmistir. Elde edilen kelime temsilleri, Gegitli Tekrarlayan Birimler
(GRU) modeli kullanilarak smiflandirilmis ve 6zel, genel ve rasgele olusturulmus kelime
vektorleri karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, genis kapsamli ve dnceden egitilmis kelime
vektorlerinin daha yiliksek dogruluk ve daha diisiik kayip degerleri sagladigin1 gostermistir.
Rasgele kelime vektorleriyle olusturulan modellerin ise anlamsal iliski kuramamasi nedeniyle

daha diisiik siniflandirma basarimi sergiledigi belirtilmistir.

Acikalin ve arkadaslar1(2020) tarafindan gergeklestirilen calismada, Tiirk¢e duygu analizinde
BERT tabanli modellerin performansi incelenmistir. Film ve otel yorumlarindan olusan veri
setleri iizerinde yapilan deneylerde Cok Dilli BERT, Temel BERT ve Biiylik BERT modelleri
karsilastirilmistir. Film verisi ile egitilip film verisi Uzerinde test edilen senaryoda Bllyik BERT
modeli %93,32 dogruluk orani ile en basarili sonucu elde etmistir. Otel yorumlar: iizerinde
gerceklestirilen deneylerde fastText-TR modeli %70,55 dogruluk saglarken, Cok Dilli BERT
modeli %69,80 dogruluk elde etmistir. Film verisi ile egitilip otel verisi iizerinde test edilen
capraz alan deneylerinde ise fastText-EN modeli %80,80 dogruluk oranina ulagmistir. Otel
verisi ile egitilip film verisi iizerinde test edilen deneylerde ise Biiyilk BERT modeli %91,96
dogruluk ile en basarili yontem olmustur. Elde edilen sonuglar, transformer tabanli BERT

modellerinin Tiirk¢e duygu analizi problemlerinde yiiksek basar1 sagladigini géstermektedir.



Vashishtha ve Susan (2020) ¢alismalarinda, denetimsiz duygu analizi igin s6zciik kutuplasma
skorlarinin bulanik mantik ile yorumlanmasina dayali bir yaklagim oOnerilmistir. Ydntem,
IMDB film yorumlari, Pang-Lee Movie Reviews ve Hotel Reviews veri seti olmak Uzere (g
farkli veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, veri setlerinin yapisal
ozelliklerine bagl olarak smiflandirma basarimimin degistigini gostermistir. Ozellikle Hotel
Reviews veri seti tizerinde %76.2 dogruluk elde edilirken, Pang-Lee %65.45 ve IMBD veriseti
%70.06 dogruluk oranlar1 raporlanmis ve bulanik toplama yaklagiminin tiim veri setlerinde tekil

denetimsiz yontemlere kiyasla daha kararli sonuglar tirettigi belirtilmistir.

Celik ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda, duygu analizi kapsaminda Support Vector Machine
(SVM), K-Nearest Neighbor (kNN), Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT) ve Random Forest
(RF) olmak iizere bes farkli siniflandirma algoritmasini karsilagtirmistir. Veri boyutunu ve
cesitliligini artirmak amaciyla, her biri 500 olumlu ve 500 olumsuz yorumdan olusan toplam
1000 ornek iceren Ug farkl: veri seti birlestirilerek daha kapsamli bir veri yapisi olusturulmustur.
Elde edilen bulgular, birlestirilmis ve daha biiylik veri setleriyle egitilen modellerin daha
yiiksek performans sergiledigini gostermektedir. Ozellikle Support Vector Machine (SVM),
yaklasik %85 dogruluk orani ile diger yontemlere kiyasla daha etkili bir siniflandirma yaklasimi

olarak rapor edilmistir.

Erkartal ve Yilmaz (2022) caligmalarinda sosyal medya verileri {izerinde gerceklestirmistir.
Twitter Uzerinden toplanan ekonomik igerikli paylasimlar kullanilarak duygu analizi yapilmig
ve bulanik mantik destekli Destek Vektér Makineleri (ANFIS-SVM) ile LSTM modellerinin
performanslari karsilagtirllmigtir. Ayni 6n isleme adimlarinin uygulandigi deneysel caligsmada,
ANFIS-SVM yaklagimmin LSTM modeline kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi, her iki
modelin de olumlu duygu siifinda daha basarili sonuglar tirettigi belirtilmistir. Olumsuz duygu
siiflarindaki performans diislisliniin ise ironi ve alay gibi dilsel yapilarin smiflandirmay1

zorlagtirmasindan kaynaklanabilecegi ifade edilmistir.

Sarigil (2023) tez calismasinda, Twitter verileri Uizerinde duygu analizi ve kategori tahminleme
amaciyla dogal dil isleme ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. Metinlerin sayisal
temsili icin TF-IDF yaklagimindan yararlanilmis; duygu simiflandirmast ve kategori analizi
asamasinda Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Lojistik Regresyon
algoritmalart uygulanmustir. Elde edilen smiflandirma ¢iktilari, is zekasi araglari ile

biitiinlestirilerek duygu dagilimlari, etkilesim 6l¢iitleri ve konumsal bilgiler {izerinden analitik



ve gorsel ¢ikarimlar yapilmistir. Calisma, NLP tabanli siniflandirma algoritmalarinin sosyal

medya verilerinin is zekasi siire¢lerinde etkin bigimde kullanilabilecegini gostermektedir.

Sharma ve arkadaslar1 (2023) calismalarinda, alaycilik tespitini daha yiiksek dogrulukla
gerceklestirmek amaciyla kelime ve kelime Obegi temsillerini bir araya getiren hibrit bir
topluluk modeli 6nerilmistir. Modelde Word2Vec, GloVe ve BERT tabanli gomme yontemleri
kullanilmais, her bir yaklasim yogun katmanlar araciligiyla 6grenilerek siniflandirma olasiliklar:
tretilmistir; elde edilen bu olasiliklar ise bulanik mantik temelli evrimsel bir karar
mekanizmasiyla birlestirilmistir. Onerilen yaklasim, kamuya acik SARC, Headlines ve Twitter
veri kiimeleri lizerinde degerlendirilmis ve sirasiyla %85,38, %90,81 ve %86,80 dogruluk

oranlar1 elde edilmistir.

Celik (2023) tez ¢alismasinda, hakaret igerikli climleler, saldirgan tavirh ciimleler ve herhangi
bir olumsuz tavr1 olmayan ciimleleri veri setine gore analiz edilip, hakaret igerikli ciimlelerin
ortaya cikarillarak duygu analizi uygulanmasi saglanmistir. Calisma kapsaminda bes farkli
siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. RF, LR, DT, NB, KNN algoritmalar1 kullanildi.
Etiketlenmis veri seti lizerinden ¢ikan dogruluk (accuracy) oranlarina gore Logistic Regression
modeli uygulanmistir. Kullanilan algoritmalar dogrultusunda veri setindeki belirtilen climleleri
tahmin ederek (predict) dogru sonuca ulagsmasi kapsaminda LR modeli ¢alismada uygun
goriildiigli analiz sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu kapsamda Logistic Regression Accuracy degeri

yaklasik olarak 0.89 ¢ikarak, basarili sonug elde edilmistir.

Gunduz (2023) calismasinda, Tirk¢e film yorumlarn iizerinde duygu analizi amaciyla
beyazperde.com’dan derlenen veriler kullanilmig ve 6n egitimli BERTurk modeli temel
almmistir. Calismada ii¢ farkli deneysel yaklasim degerlendirilmistir. Ik olarak, BERTurk
modelinin sondan bir dnceki doniistiiriicii katmanindan elde edilen baglamsal temsiller Destek
Vektdr Makineleri (DVM/SVM) ile simiflandirilnustir. Ikinci asamada, BERTurk modeli
dogrudan ince ayar (fine-tuning) yontemiyle gorev 6zelinde egitilmistir. Son asamada ise ince
ayarli BERTurk modelinden elde edilen temsiller tekrar DVM ile siiflandirilmistir. Deneysel
sonuclara gore en yiiksek dogruluk orant %98,4 ile ince ayarli BERTurk modelinde elde
edilmistir. Ince ayar isleminin smiflandirma performansini yaklasik %10 oraninda artirdig,
BERTurk temsillerinin DVM ile birlikte kullaniminin ise yaklasik %5 ek iyilesme sagladigi
rapor edilmistir. Bu bulgular, Tiirkge duygu analizinde BERT tabanli derin baglamsal

temsillerin ve hibrit yaklasimlarin yiiksek performans sundugunu géstermektedir.



Pekel (2024) tez ¢alismasinda, belirli iirlin gruplarina yonelik e-ticaret sitelerinde yapilan
yorumlar iizerinde derin 6grenme algoritmalar1 olan, Uzun kisa vadeli bellek modeli (LSTM),
Evrisimsel sinir aglar1 algoritmasi (CNN), Gegitli tekrarlayan birim (GRU), Transformatdrlerin
cift yonlii kodlayic1 gosterimleri (BERT) algoritmasiyla olusturulan tek algoritmali ve hibrit
modeller ile duygu analizi gergeklestirilmistir. Modelin egitim sonuglarina gore, her bir
modelin dogruluk degeri basta olmak iizere, biitiin modellerin sonuglar1 birbirlerine ¢ok yakin
bulunmustur. En diisiik dogruluk sonucu %90 ile LSTM ve CNN algoritmalari ile olusturulmus
iki ayr1 modelin verdigi goriilmistiir. En yiksek dogruluk sonucu %94 ile GRUCNN hibrit

modelinin sonucu olarak bulunmustur.

Diindar ve Koger (2025) calismalarinda, Tiirk¢ce film yorumlar1 {izerinde duygu analizi
amaciyla Beyazperde kaynakli hazir bir veri seti kullanilarak dogal dil isleme kapsaminda
analiz ger¢eklestirilmistir. Calismada Logistic Regression algoritmasi uygulanmis ve yaklasik
%89 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica ¢alismada, veri toplama siirecine yonelik drnek
uygulamalar kapsaminda web crawler yontemine de yer verilmistir. Bu sonuglar, Lojistik

regresyonun Tirkce metinler tizerinde etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Yapilan ¢alismalarin yontemleri, kullanilan veri setleri ve elde edilen basari1 oranlar1 Tablo

2.1’de Ozetlenmistir.

Yazar / Y1l Veri Seti Kullamlan Yontem | Basar:1 Sonucu
/ Algoritma

Pang vd. (2002) IMDB DVM, ME, n-gram | Unigram DVM
%82.9, Bigram ME
%77.4,
Unigram+Bigram
DVM %82.7

Matsumoto vd. | IMDB, Polarity DVM, n-gram Unigram %83.7,

(2005) Bigram %80.4,
Unigram+Bigram
%84.6

Ugur Erogul (2009) | Beyazperde Tirkce | DVM %85 dogruluk

yorumlar




Sevindi (2013) Turkge film | Sozliik tabanli, DVM | En basarili DVM F-
yorumlari skoru: 0.8258
Narayanan vd. | IMDB Naive Bayes %88.80 dogruluk
(2013)
Akba (2014) Turkce film | TF-IDF, 1G, Chi- | ikili stmf F1: %83.9,
yorumlari Square, DVM, NB tcli siif F1: %63.3
Liu ve Chen (2015) | Mikroblog verileri RAKEL, ECC, | En basaril
MLKNN yontemler: RAKEL
ve ECC
Tang vd. (2015) IMDB, Yelp UPNN, NB, SVM, | UPNN en basarili
LR model
Tiirkmenoglu (2016) | Twitter, film | NB, SVM, kNN SVM en Dbasarili
yorumlari yontem
Cetin  ve Eryigit | Turkce restoran | CRF tabanli ABSA | Hedef kategori
(2018) yorumlari %66.7 F1, duygu
sinift %76.1
Huang vd. (2018) Metin verileri LSTM, BILSTM BiLSTM basaril
sonuclar vermistir
Islam ve Sultana | Amazon, IMDB NB, LR, SGD, |Linear SVM en
(2018) Linear SVM, RF yiiksek dogruluk
Rao vd. (2018) IMDB, Yelp LSTM, SVM, NB SVM en basarili

klasik yontem

Ersahin vd. (2019) Film, otel, Twitter Hibrit model (eSTN | Film %86.31, Otel

+ DVM/NB/J48) %91.96, Twitter
%83.37

Vashishtha ve Susan | IMDB, Pang-Lee Bulanik mantik + | IMDB %89.8, Pang-

(2019) LSTM Lee %78.5

Haque vd. (2019) IMDB ESA, LSTM F1: %91

Bedi ve Khurana | Duygu veri setleri Bulanik mantik + | %88.91 dogruluk

(2019) derin 6grenme

Ahmetoglu ve Das
(2020)

Turkee otel

yorumlari

Word2Vec + GRU

On egitimli vektorler

daha basarili




Acikalin vd. (2020) | Film, otel yorumlart1 | Cok Dilli BERT, | En yiiksek basari
Temel BERT, Biyuk | Buyuk BERT
BERT %93.32

Vashishtha ve Susan | IMDB, Hotel | Bulanik mantik | Hotel %76.2, IMDB
(2020) Reviews tabanli  denetimsiz | %70.06
analiz

Celik vd. (2021)

Birlestirilmig yorum

SVM, kNN, NB, DT,

En yiiksek basar

mantik

veri setleri RF SVM %85
Erkartal ve Yilmaz | Twitter ekonomi | ANFIS-SVM, LSTM | ANFIS-SVM  daha
(2022) verileri basaril
Sarigil (2023) Twitter TF-IDF, NB, DVM, | NLP tabanli modeller
LR basarili sonug
vermistir
Sharma vd. (2023) SARC, Headlines, | Word2Vec, GloVe, | En yiiksek basari
Twitter BERT + bulanik | GloVe %90.81

Celik (2023) Hakaret icerikli veri | RF, LR, DT, NB, | En yiiksek basar1 LR
seti KNN %89

Gunduiz (2023) Turkce film | BERTurk + SVM %98.4 dogruluk
yorumlari

Pekel (2024)

E-ticaret yorumlari

LSTM, CNN, GRU,

En yiiksek basari

BERT, hibrit | GRUCNN %94
modeller
Dindar ve Koger | Tlrkce film | Logistic Regression | %89 dogruluk
(2025) yorumlart

Tablo 2.1. Literatiirde duygu analizi {izerine yapilan ¢aligmalarin karsilagtirilmasi

Bu ¢aligmanin literatiirdeki diger arastirmalardan ayrilan temel farklar1 ve 6zgiin degerleri su

sekildedir:

o Metodolojik Cesitlilik ve Uclii Hibrit Mimari: Literatiirdeki ¢alismalar genellikle
ikili karsilagtirmalar (6rn: SVM vs. BERT) veya basit topluluk (ensemble) oylamalari
ile sinirlidir. Bu tez ¢alismasinda ise ilk kez; istatistiksel yaklagim (TF-IDF + Lojistik

Regresyon), baglamsal derin 6grenme (BERTurk) ve kural tabanli sistem (Mamdani



Tipi Bulanik Mantik) {iglii bir hibrit kararlastirma mekanizmasi altinda bir araya

getirilmistir.

e Bulamik Mantigin Karar Diizeltici Olarak Konumlandirilmasi: Mevcut literaturde
bulanik mantik genellikle tek basma bir smiflandirict olarak test edilmistir. Bu
calismada ise bulanik mantik, tek basina kullanilmak yerine, BERT ve Lojistik
Regresyon modellerinden gelen olasilik skorlarini girdi kabul eden bir "Ust karar verici
/ dengeleyici” katmani olarak tasarlanmigtir. Bu sayede, derin 6grenme modellerinin
ironik veya geliskili ifadelerde diistiigii kararsizliklar, bulanik kurallar yardimiyla esnek

bir karar sinirina oturtulmustur.

e Grid Search ile Optimize Edilmis Agirhklandirma: Literaturde hibrit modeller
kurgulanirken agirliklar genellikle sezgisel veya esit oranli (6rn: %350-%50)
dagitilmaktadir. Bu c¢alismada ise jiiri heyetinin yoOnlendirmeleri dogrultusunda,
modellerin hata paymi en aza indiren optimum agirliklar (%50 BERT, %30 LR, %20
Bulanik Mantik) Grid Search optimizasyonuyla bilimsel olarak belirlenmis ve

dogrulanmustir.

e Veri Temsiliyet Kalitesi (Tabakal Ornekleme): Biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisilan
birgok arastirmada rastgele oOrneklem secimi yapilarak simif dengesi goz ardi
edilmektedir. Bu ¢alismada ise 80.000 satirlik ana kiitleden 40.000 satira diisiiliirken
Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling) kullanilmis, bdylece literatiirdeki "veri
azaltirken dagilimin bozulmasi ve modelin yanlilik (bias) gelistirmesi" sorununun

Oniine gecilmistir.

Sonug olarak bu tez; sadece modelleri birbiriyle yarigtirmakla kalmamus, istatistiksel, baglamsal
ve kuralli yaklagimlarin giiclii yonlerini birlestirerek Tiirkge duygu analizinde kararlilig1 ve

dogrulugu artiran yeni ve butinctl bir metodolojik ¢cerceve sunmustur.



3.MATERYAL VE YONTEMLER
3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ); 6grenme, muhakeme, problem ¢6zme, algilama ve dogal dil isleme gibi insan
bilisinin temel unsurlarini hesaplama sistemleri araciligiyla simile edilmesini hedefleyen ¢ok
disiplinli bir bilim dalidir. Alanin teorik temelleri, 1956 yilinda diizenlenen ve disiplinin
akademik bir mesruiyet kazanmasinda milat kabul edilen Dartmouth Konferansi'nda John
McCarthy tarafindan atilmistir (McCarthy vd., 2006). Ortaya ¢ikisindan itibaren bilgisayar
bilimi, bilissel psikoloji, dilbilim ve miihendislik disiplinlerinin kesisim kiimesinde gelisim
gosteren yapay zeka, giiniimiiz teknolojik paradigmasimnin merkezinde yer alan temel itici

giiclerden biri haline gelmistir.

Geleneksel deterministik (kural tabanli) sistemlerin aksine, modern yapay zeka mimarileri,
verilerden otonom ¢ikarim ve dinamik karar verme mekanizmalar1 etrafinda tasarlanmustir.
Sabit algoritmalara dayanmak yerine, biiyiik veri kiimeleri i¢indeki kaliplar1 ve korelasyonlari
belirleyerek cevresel degisikliklere uyum saglayan bir yapi sergilerler. Bu uyum saglama

kapasitesi, temel olarak asagidaki alt alanlarin sinerjisiyle elde edilir:

e Makine Ogrenimi (Machine Learning): Istatistiksel yontemlerle veriden dgrenen

algoritmalar.

e Derin Ogrenme (Deep Learning): Cok katmanli yapay sinir aglar1 araciligiyla

karmasik 6zellik ¢ikarima.

« Dogal Dil Isleme (NLP): Insan dilinin bilgisayarlar tarafindan ¢dziimlenmesi ve

Uretilmesi.

Giliniimiizde yapay zeka teknolojileri; saglik, finans, egitim, savunma ve endiistriyel iiretim gibi
stratejik sektorlerde operasyonel verimliligi artirmak amaciyla yaygin olarak entegre
edilmektedir. Ozellikle dilsel gorevlerde sergiledigi performans; metin siniflandirma, tavsiye
sistemleri, noral makine cevirisi ve konusma tanima gibi alanlarda devrim niteliginde
ilerlemeler kaydedilmesini saglamistir. Bu durum, yapay zekanin yapilandirilmamis veri
kiimelerini isleme ve anlamlandirma konusundaki sofistike yetkinligini agik¢a ortaya

koymaktadir.
3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (ML), yapay zeka alaninin bir pargasidir ve hesaplama sistemlerinin, her

eylem i¢in dogrudan programlama gerektirmeden, ge¢mis verilerden bilgi edinerek belirlenen



gorevleri yerine getirmesini saglar (Mitchell, 1997). Sabit talimatlara dayanan geleneksel kural
tabanl ¢ercevelerin aksine, ML algoritmalar1 deneyimsel 6grenme yoluyla yeteneklerini
gelistirir, verilerdeki temel kaliplar1 ve korelasyonlar1 tanir ve bu bilgileri yeni, gériillmemis
durumlara uygular (Bishop, 2006). Makine dgrenimi algoritmalarinin temel prensibi, girdi ve
ciktt degiskenleri arasindaki iligkilerin matematiksel temsillerini olusturmaktir (Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2009). Ogrenme siireci boyunca, bir model, verilerde belirledigi
ddzenlilikleri yansitacak sekilde i¢ parametrelerini ince ayarlayarak, egitim kiimesi olarak
adlandirilan bir veri kiimesi ile etkilesime girer. Modelin genelleme yetenegi, daha once
karsilagsmadigi verilerden olusan ayri bir test kiimesi kullanilarak degerlendirilir (Bishop,
2006). Bu metodoloji, kat1 programlama paradigmalarindan, veri maruziyeti yoluyla dinamik

olarak gelisen sistemlere dogru bir gecisi isaret eder (Russell & Norvig, 2021).

Makine o6grenimi yaklasimlar1 genellikle ii¢ ana kategoriye ayrilir: denetimli 68renme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme (Russell & Norvig, 2021). Denetimli 6grenmede,
modeller, her girdinin 6nceden tanimlanmis bir ¢iktrya karsilik geldigi etiketli veri kiimeleri
kullanilarak gelistirilir ve bu siiregte Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) gibi algoritmalar siklikla kullanilir (Cortes & Vapnik, 1995). Aksine,
denetimsiz O6grenme, Principal Component Analysis (PCA) ve t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) gibi teknikleri kullanarak, kimeleme ve boyut indirgeme gibi
yontemlerle gizli yapilari veya kiimeleri kesfetmek i¢in etiketlenmemis verilerle ¢aligir (van
der Maaten & Hinton, 2008). Buna karsilik, pekistirmeli 6grenme, gevreleriyle etkilesime
girerek ve genellikle 6diil veya ceza seklinde geri bildirimlere yanit olarak davranislarini
degistirerek yinelemeli olarak uyum saglayan ajanlar igerir. Bu strateji, otonom robotik ve

stratejik oyun gelistirme gibi alanlarda etkili oldugu kanitlanmistir (Mnih et al., 2015).

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciliiyla veriden hiyerarsik 6zellik temsilleri
O0grenmeyi amaclayan bir makine 6grenmesi yaklagimidir (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak, 6zellik ¢ikarimi siirecini buyuk

ol¢iide otomatiklestirerek ham veriden dogrudan 6grenme gergeklestirmektedir.

Bu yaklasimin temelinde, dogrusal olmayan doniigiimler igeren ¢ok katmanli ag yapilar1 yer
almaktadir. Derin sinir aglari, her bir katmanda daha soyut ve anlamli temsiller olusturarak

karmagik veri oriintiilerini modelleyebilmektedir. Bu sayede 6zellikle goriintii isleme, konugma



tanima ve dogal dil isleme gibi yiiksek boyutlu ve karmasik veri igeren alanlarda yiiksek

performans elde edilmektedir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Derin 6grenme modellerinin basarisi; biiylik veri setlerinin mevcut olmasi, grafik islem
birimlerinin (GPU) sagladig1 hesaplama giicii ve gelismis optimizasyon algoritmalart ile
dogrudan iliskilidir. Ozellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve

Transformer tabanli mimariler, farkli veri tiirlerine uygun ¢éziimler sunmaktadir.

Son yillarda gelistirilen Transformer tabanli modeller, dikkat mekanizmasi (attention)
sayesinde baglamsal iligkileri daha etkin sekilde modelleyebilmekte ve 6zellikle dogal dil
isleme gorevlerinde dnemli basarilar saglamaktadir (Vaswani et al., 2017). Bu yoniiyle derin

O0grenme, glinlimiizde yapay zeka uygulamalarinin temel bilesenlerinden biri haline gelmistir.

3.4 Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (NLP/DDI), insanlarin giinlik yasamda kullandiklari dogal dillerin
bilgisayarlar tarafindan islenmesini, anlasilmasini ve yorumlanmasini amaglayan
disiplinlerarast bir arastirma alamidir. Bu alan; dilbilim, bilgisayar bilimi ve yapay zeka
yontemlerini bir araya getirerek metin veya konusma bi¢imindeki verilerden anlamli bilgi elde
etmeyi hedeflemektedir. Dogal dil isleme ¢alismalar1 kapsaminda; yazili veya s6zIlii metinlerin
analiz edilmesi, metinlerin siniflandirilmasi, 6zetlenmesi, duygu analizinin gerceklestirilmesi

Ve soru-cevap sistemlerinin gelistirilmesi gibi ¢esitli uygulamalar yer almaktadir.

Dogal dillerin bilgisayar ortaminda islenebilmesi i¢in dilin temel bilesenlerinin modellenmesi
gerekmektedir. Bu bilesenler; sesbilim (phonology), bi¢imbilim (morphology), sozdizimi
(syntax) ve anlambilim (semantics) olarak dort ana baslik altinda incelenmektedir. Ozellikle
Tiirkce gibi eklemeli (bitigken) dillerde, bi¢imbilimsel yapt olduk¢a karmasik oldugundan
sozclik koki—ek ayrimi, lemmatizasyon ve olumsuzluk yapilarinin dogru bigimde ele alinmast

biiylik 6nem tagimaktadir (Adal1,2012).

Modern dogal dil isleme yaklagimlari, klasik kural tabanli yontemlerin yani sira istatistiksel ve
makine 6grenmesi temelli yontemlerden de yararlanmaktadir. Bu kapsamda metinler, 6ncelikle
cesitli 6n isleme adimlarindan gegirilmekte; tokenizasyon, normalizasyon, durak kelime (stop-
word) temizleme ve kok bulma (stemming/lemmatization) islemleri uygulanmaktadir. Elde
edilen temsil bigimleri daha sonra makine 6grenmesi veya derin 6grenme tabanlt modellerde
kullanilmaktadir. Gilincel ¢alismalarda, baglamsal kelime temsillerine dayali derin 6grenme
modellerinin, geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi raporlanmaktadir

(Zadeh vd., 2017).



3.5 Veriseti

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Mustafa Keskin tarafindan Kaggle platformunda paylasilan
Turkish Movie Sentiment Analysis Dataset veri kiimesidir (Keskin, 2019) . Veri seti, gevrim igi
film inceleme platformlarindan elde edilen toplam 83.238 adet kullanici yorumundan
olugmaktadir. S6z konusu yorumlar, 7.722 farkli filme ait olup, farkl tiir ve donemlere ait film
degerlendirmelerini kapsayacak sekilde genis bir icerik ¢esitliligi sunmaktadir. Bu durum, veri
setinin temsiliyet giiclinii artirmakta ve duygu analizi ¢alismalarinda daha genellenebilir

sonuclar elde edilmesine olanak saglamaktadir.

Bu kapsamda, orijinal veri setinden Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling) ydntemi
kullanilarak 40.000 satirlik bir alt kiime olusturulmustur. Bu yontemin tercih edilmesindeki
temel amag, veri miktar1 azaltilirken pozitif ve negatif siniflarin ana veri setindeki dagilim
oranlarinin korunmasidir. Boylece veri setinin istatistiksel temsil giicii korunmus ve modelin

belirli bir sinifa yonelik yanlilik gelistirmesi onlenmistir.

Veri setinde yer alan kullanict yorumlari, 1 ile 5 arasinda verilen puanlamalara gére duygu
siiflarina donistiiriilmiistiir. Bu dogrultuda 1 ve 2 puanli yorumlar “Negatif” (0), 4 ve 5 puanlt
yorumlar ise “Pozitif” (1) olarak etiketlenmistir. Duygu yonelimi ag¢isindan belirsizlik
olusturabilecek 3 puanli yorumlar ise veri setinden ¢ikarilmistir. Boylece ikili siniflandirma
problemine daha uygun ve tutarl bir veri yapisi elde edilmistir. Ornekleme islemi sonrasinda
olusturulan 40.000 gozlemden olusan veri setinin %46’s1 negatif, %54’ ise pozitif

yorumlardan olugmaktadir. Veri setine ait sinif dagilimi Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

25000 -

21,600
(%54.0)

20000 - 18,400
(%46.0)

15000 -

Gozlem Sayisi

10000 -

5000 -

Negatif (0) Pozitif (1)

Sekil 3.1 Orneklem Uzerinden duygu sinif dagilimi



Model performansinin objektif bicimde degerlendirilebilmesi amaciyla veri seti egitim (train)
ve test olmak tizere iki boliime ayrilmistir. Veri setinin %80°1 egitim verisi, %20’si ise test
verisi olarak kullanilmigtir. Bu dogrultuda egitim seti 32.000 ornekten, test seti ise 8.000
ornekten olusmaktadir. Bolme islemi sirasinda sinif dagilimlarinin korunmasina dikkat edilmis
ve her iki veri kiimesinde de benzer oranlarin devam etmesi saglanmistir. EZitim ve test veri

kiimelerinin oranlari Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Test Seti (Test)

Egitim Seti (Train)

Sekil 3.2 Veri seti boliimleme oranlari

3.6. Veri Onisleme
Bu caligmada veri 6n igleme siireci, kullanilan model tiirlerinin yapisal gereksinimlerine gore
Ozellestirilmis; ancak tiim asamalar metodolojik tutarliligi saglamak amaciyla biitiinciil bir

yaklagimla ele alinmustir.

Calismalarin hesaplama maliyetini optimize etmek ve Ozellikle derin 0grenme tabanli
modellerin egitim siirelerini jiiri heyetinin oOnerileri dogrultusunda yonetilebilir kilmak
amaciyla, 80.000 satirlik ana veri kiimesinden Tabakali Ornekleme (Stratified Sampling)
yontemi kullanilarak 40.000 drneklik bir alt kiime olusturulmustur. Bu yontem sayesinde veri
boyutu yartya indirilirken, orijinal veri setindeki olumlu ve olumsuz duygu siniflarinin dagilim

oranlari titizlikle korunmustur.

Genel 6n isleme asamasinda; yinelenen kayitlar kaldirilmis, eksik veriler temizlenmis ve tim

metinler kii¢iik harfe doniistiiriilmiistiir. URL ifadeleri, HTML etiketleri ve 6zel karakterler



regex tabanli islemlerle ayiklanmistir. Metin temizleme siirecinde "gokkk" gibi tekrarlanan

karakterler "¢okk" formuna normalize edilerek giiriiltii azaltilmigtir.

Klasik Makine Ogrenmesi Modelleri icin Hazirlik: Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve
SVM modelleri igin metinler TF-IDF yo6ntemiyle sayisal forma donistiirilmistiir.
Vektorlestirme asamasinda unigram ve bigram o6zellikleri birlikte kullanilmis, maksimum
ozellik sayis1 5.000 ile sinirlandirilmustir. Veri kiimesi %80 egitim ve %?20 test oraninda

ayrilarak modeller bu temsiller lizerinden egitilmistir.

BERT Modeli i¢in Hazirhik: BERT modeli i¢in baglamsal bilgi kaybimni énlemek amaciyla
agresif temizleme islemlerinden kagmilmis, yalnizca temel karakter temizligi yapilmustir.
Metinler HuggingFace kittiphanesi tizerinden dbmdz/bert-base-turkish-cased tokenizer’1 ile alt
kelime (subword) birimlerine ayrilmigtir. Maksimum token uzunlugu 128 olarak belirlenmis,
AdamW optimizasyon algoritmasi ve capraz entropi kaybi fonksiyonu ile ince ayar (fine-

tuning) siireci tamamlanmistir.

Bulamik Mantik ve Hibrit Yapilandirma: Bulanik mantik sistemi i¢cin modellerden elde
edilen olasilik skorlar1 (0—1 araliginda) ve metin tabanl duygu yogunluklar giris degiskenleri
olarak tammlanmustir. Uyelik fonksiyonlar1 iiggensel yapida tanimlanmis; diisiik, orta ve
yuksek Uyelik dereceleri olusturulmustur. Cikarim mekanizmasi Mamdani tipi max—min
kompozisyonu ile gerceklestirilmis ve durulastirma (defuzzification) asamasinda merkez

(centroid) yontemi kullanilmistir.

Performans degerlendirmesinde dogruluk (accuracy), Fl-skor ve karmasiklik matrisi

(confusion matrix) metrikleri kullanilarak metodolojik tutarlilik saglanmigtir.

3.7 Kullanilan Algoritmalar

3.7.1 Hiperparametre ve Konfigiirasyon Ayarlari

Modellerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla kullanilan temel parametreler Tablo 3.1°de

gosterilmistir.
Model Parametre Ayar/Deger
Lojistik Regresyon C (Diizenlilestirme), Solver | 1.0, 'Ibfgs’
Naive Bayes Alpha (Smoothing) 1.0 (Laplace)
DVM Kernel, C Linear, 1.0
BERT (Turkish) Model Versiyonu, LR, Batch | dbmdz/bert-base-turkish-
cased, 2e-5, 32




Bulanik Mantik Cikarim Tipi, Durulagtirma | Mamdani, Centroid (Merkez)

Tablo 3.1. Modellere ait hiperparametre ve konfigiirasyon bilgileri

3.7.2 TF - IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency / Terim Sikhig1 — Ters
Belge Sikhigr)

TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency), metin madenciligi ve dogal dil
isleme caligmalarinda kelimelerin bir belge icerisindeki 6nem derecesini ve ayirt ediciligini
say1sal olarak ifade etmek amaciyla kullanilan istatistiksel bir agirliklandirma yontemidir. Bu
yontem, bir terimin belirli bir belge icerisindeki goriilme sikligini (yerel nem) ve ayni terimin
tiim belge koleksiyonu igerisindeki yaygihigin (kiiresel nadirlik) birlikte dikkate almaktadir.
TF-IDF yaklasimi, bilgi erisim sistemleri baglaminda ilk kez Salton ve Buckley tarafindan
sistematik bigimde tanimlanmistir (Salton & Buckley, 1988).

TF-IDF’in temel varsayimi, bir kelimenin bir belgede sik gegmesinin o belge i¢in ayirt edici bir
ozellik oldugu; ancak kelimenin tiim belgelerde yaygin bi¢gimde bulunmasinin (6rnegin
baglaglar ve durak kelimeler) ayirt edicilik degerini azalttig1 yoniindedir (Manning, Raghavan
& Schiitze, 2008). Bu nedenle TF-IDF, sik gegen ancak bilgi degeri diisiik terimlerin etkisini

azaltirken, belgeye 6zgii terimlerin agirligini artirmay1 amaglamaktadir.

3.7.2.1 TF-IDF Cahsma Yontemi ve Matematiksel Altyapi

TF-IDF agirhigy, iki temel bilesenin ¢arpimi ile hesaplanmaktadir:

e Terim Frekansi (TF):
Terim frekansi, t teriminin d belgesi igerisindeki goreli baskinligini 6lgmektedir. Ham
gecme sayist yerine genellikle belge uzunluguna goére normalize edilmis degerler

kullanilmaktadir:

ftd

TF(t,d) = m

Burada ftq, t teriminin d belgesindeki ham ge¢me sayisini; payda ise belgedeki toplam terim

sayisini ifade etmektedir.

e Ters Belge Frekansi (IDF):
IDF, bir terimin tiim belge koleksiyonu (D) igerisindeki ayirt ediciligini 6lgmektedir.



Bir terim ne kadar az belgede yer aliyorsa, IDF degeri o kadar yiiksek olmaktadir.
Hesaplama sirasinda logaritmik 6lgek kullanilarak asir1 frekanslarin etkisi

dengelenmektedir:

IDF(t,D) = log (dift)

Burada N toplam belge sayisini, dfi ise t terimini igeren belge sayisin1 gostermektedir.
Uygulamada sifira bolme problemini 6nlemek amaciyla diizeltme (smoothing) islemleri

uygulanabilmektedir.

e TF-IDF Skoru:

Bir terimin nihai agirligi, TF ve IDF degerlerinin ¢carpimi ile elde edilmektedir:

TF — IDF(t,d,D) = TF(t,d) = IDF(t,D)
3.7.2.2 TF-IDF Mimarisinin Caliyma Prensibi

TF-IDF tabanli metin temsil siireci, dogrusal bir islem hatt1 (pipeline) mimarisi tizerinden

ilerlemektedir. Sekil 3’te gosterildigi tizere bu siire¢ asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1. Metin On isleme:
Ham metin verileri kii¢iik harfe doniistiirme, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi ve
durak kelimelerin ayiklanmasi gibi islemlerden gecirilir.

2. Tokenizasyon:
Metinler kelime birimlerine veya n-gram yapilarina ayristirilir.

3. Vektdrizasyon:
Her belge i¢in yerel TF degerleri hesaplanirken, tiim belge koleksiyonu lizerinden
kiiresel IDF degerleri belirlenir.

4. Normalizasyon:
Belge uzunluklarindan kaynaklanan 6lgek farkliliklarini azaltmak amaciyla TF-IDF
vektorleri genellikle L2 normalizasyonuna tabi tutulur.

5. Seyrek Matris Olusumu:
Sure¢ sonunda her belge, yiksek boyutlu ve seyrek (sparse) bir 6zellik vektoru ile
temsil edilerek makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak sunulur (Salton, Wong

& Yang, 1975).

e Karakter ve Kelime Duzeyinde TF-IDF Tabanlh Birlesik Metin Temsili



Klasik TF-IDF yaklasiminda metinler ¢ogunlukla yalnizca kelime diizeyinde temsil
edilmektedir. Ancak 6zellikle eklemeli bir dil yapisina sahip olan Tiirk¢ede, yalnizca kelime
temelli temsiller baz1 anlamsal ve bicimbilimsel bilgilerin g6z ardi edilmesine neden
olabilmektedir. Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda metinlerin hem karakter diizeyinde hem de
kelime diizeyinde TF-IDF temsilleri ayr1 ayr1 olusturulmus ve elde edilen 6zellik vektorleri

birlestirilerek daha zengin bir ciimle temsili elde edilmistir.

Sekil 3.3'te gosterildigi iizere, ham metin girdisi iki paralel kanaldan islenmektedir. Ilk
kanalda karakter duzeyinde TF-IDF temsili olusturularak yazim farkliliklari, ek yapilari ve
morfolojik varyasyonlarm modele yansitilmasi hedeflenmistir. Ikinci kanalda ise kelime
duzeyinde TF-IDF temsili kullanilarak anlamsal i¢erik korunmustur. Her iki temsilden elde
edilen 6zellik vektorleri birlestirme (concatenation) islemi ile tek bir vektor haline getirilmis

ve sonucta her metin i¢in birlesik bir ciimle vektor temsili elde edilmistir.

Bu birlesik temsil yaklasimi, metnin hem yiizeysel (karakter tabanli) hem de anlamsal
(kelime tabanli) Ozelliklerini ayn1 anda modele sunarak, ozellikle duygu analizi gibi

baglama duyarli gorevlerde siniflandirma bagarimini artirmay1 amaglamaktadir.

Metin
Karakier Kelime
Seviyesi Seviyesi
TF-1DF TF-IDF
Birlegtir

-

Cimle Vektdr Temsili

Sekil 3.3. Karakter diizeyi ve kelime diizeyi TF-IDF temsillerinin birlestirilerek ciimle vektoriine
doniistiiriilmesi siireci (Tussupov et al.,2025)

3.7.2.3. TF-IDF’in Bu Cahsmadaki Kullanim
Bu tez calismasinda TF-IDF temsili, yalnizca tek basina bir metin temsil yontemi olarak degil;

ayni zamanda bulanik mantik ve derin 6grenme tabanli hibrit modellerin bir bileseni olarak



kullanilmistir. TF-IDF yontemi ile elde edilen kelime agirliklari, 6zellikle bulanik mantik

tabanli siniflandirma sistemlerinde giris degiskenleri olarak degerlendirilmistir.

Calismanin asamalarinda, TF-IDF temsiline dayali 6zellikler 6ncelikle Mamdani tipi Max—Min
bulanik ¢ikarim sistemi ile kullanilarak bulanik siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu yapa,
metinlerdeki duygu yogunlugunun kesin sinirlardan ziyade dereceli iiyelikler ile

modellenmesine olanak saglamistir.

Ayrica, TF-IDF tabanl 6zellikler, BERT modelinden elde edilen baglamsal temsil ¢iktilar ile
birlestirilerek TF-IDF-BERT-Fuzzy seklinde ti¢lii (triple hybrid) bir mimari olusturulmustur.
Bu hibrit yaklagimda, TF-IDF yontemi metnin istatistiksel ve kelime frekansina dayali bilgisini
temsil ederken; BERT modeli baglamsal anlamsal bilgiyi saglamis, Mamdani tipi bulanik
mantik sistemi ise bu farkli bilgi kaynaklarin birlestirerek nihai duygu simiflandirma kararini

tiretmistir.

Bu biitiinlesik yap1 sayesinde, hem istatistiksel hem anlamsal hem de belirsizlik temelli bilgi
birlikte degerlendirilmis ve 6zellikle bulanik mantik tabanli ¢ikarim mekanizmasinin Max—Min

yaklagimi ile daha kararli sonuglar elde edilmistir.

TF-IDF yontemi, metin verilerinden istatistiksel 6zellikler elde etmek amaciyla hem geleneksel
makine 6grenmesi modellerinde hem de bulanik mantik ve BERT ile olusturulan hibrit

yapilarda girdi temsili olarak kullanilmigtir.

3.7.3 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, en az sayida degisken kullanarak bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi en iyi uyuma sahip olacak sekilde tanimlamay1 amaglayan, olasiliksal temelli
bir siniflandirma modelidir. Modelin temel amaci, elde edilen sonuglarin yalnizca istatistiksel
olarak anlamli degil, ayn1 zamanda biyolojik ve mantiksal olarak kabul edilebilir olmasini
saglamaktir. Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizinde kullanilmasina iliskin ilk 6neri
Berkson (1944) tarafindan yapilmis olup, bu ¢alisma lojistik regresyonun modern istatistiksel

modelleme yaklagimlarinin temel taglarindan biri olarak kabul edilmektedir (Berkson, 1944).

Lojistik regresyon, denetimli O6grenme kapsaminda degerlendirilen ve 6zellikle ikili
siniflandirma problemleri ig¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Lineer regresyondan
farkli olarak, ¢ikt1 degiskeninin siirekli degil, kategorik oldugu durumlarda tercih edilmektedir.

Model, bir gdzlemin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin eder ve bu olasilig1 0 ile 1



araliginda simirlamak amaciyla lojistik (sigmoid) fonksiyonu kullanir (Hosmer, Lemeshow &
Sturdivant, 2013). Sigmoid Fonksiyonu Sekil 3.4’te gosterilmistir.

sigmoid

Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu

Lojistik regresyonun temel varsayimi, bagimsiz degiskenler ile sinif olasiliginin log-olasilik
orani (log-odds) arasinda dogrusal bir iliskinin bulundugudur. Bu iliski matematiksel olarak

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

_PO=113) ) _
log (1—P(y=1 |x)) = fotfixit...+PnXn

Burada xi bagimsiz degiskenleri, i iSe model tarafindan 6grenilen katsayilari temsil etmektedir.
Bu yapi, lojistik regresyonun yorumlanabilirligini artirmakta ve degiskenlerin sinif tahmini
tizerindeki etkisinin agik bi¢imde analiz edilmesine olanak tanimaktadir (Hastie, Tibshirani &
Friedman, 2009).

Modelin egitimi sirasinda parametreler, Maksimum Olabilirlik Tahmini (Maximum Likelihood
Estimation — MLE) yaklasimi kullanilarak belirlenir. Optimizasyon siirecinde yaygin olarak
kullanilan maliyet fonksiyonu, negatif log-olabilirlik olarak da bilinen lojistik kayip (log-loss /
cross-entropy) fonksiyonudur (Bishop, 2006). Bu fonksiyon, tahmin edilen olasiliklarin gergek

siif etiketleriyle uyumunu 6lgmektedir.

Lojistik regresyon, ozellikle yliksek boyutlu ve seyrek veri yapilarinda etkin caligmasi,
hesaplama maliyetinin diisiik olmasi ve elde edilen sonuglarin kolay yorumlanabilmesi
nedeniyle dogal dil isleme, biyoinformatik ve tibbi veri analizi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde, bir¢ok ¢alismada daha karmasik makine 6grenimi
modelleri icin temel karsilagtirma (baseline) algoritmasi olarak tercih edilmektedir (Alpaydin,
2020).



3.7.3.1 Lojistik Regresyonun Calisma Mimarisi

Lojistik regresyon, dogrusal bir karar fonksiyonu ile olasilik tabanli smiflandirma
gerceklestiren, ileri beslemeli ve tek katmanli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu modelde
herhangi bir gizli katman bulunmamakta olup, girdi Ozellikleri dogrudan ¢iktiya

baglanmaktadir. Lojistik regresyonun ¢alisma mimarisi Sekil 5’te gorsel olarak sunulmustur.

Modelin girdi katmaninda, metin verilerinden elde edilen TF-IDF temsilleri, kelime frekanslar1
veya gdbmme (embedding) vektorleri gibi sayisal 6zellikler yer almaktadir. Bu 6zellikler, model
tarafindan Ogrenilen agirhk katsayilar1 ile carpilarak dogrusal bir kombinasyon
olusturulmaktadir. Bu islem sonucunda elde edilen dogrusal skor asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:

n
Z=B0+zﬂixi
i=1

Burada xi girdi 0zelliklerini, Si 6grenilen agirlik katsayilarini ve fo bias (sabit terim) degerini

temsil etmektedir.

Elde edilen dogrusal skor, bir smifa ait olma olasiligin1 hesaplayabilmek amaciyla sigmoid
(lojistik) aktivasyon fonksiyonuna aktarilmaktadir. Sigmoid fonksiyon, dogrusal ¢iktiy1 0 ile 1

aralifina doniistiirerek olasiliksal bir yorum yapilmasina olanak saglamaktadir:

1
1+e”

o(z) =

Modelin ¢ikt1 katmaninda her bir 6rnek i¢in pozitif sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Bu deger

su sekilde ifade edilmektedir:

Ply=1|x)=0(2)
Sekil 3.5°te de goriildiigii tlizere, lojistik regresyon mimarisi; girdi 6zelliklerinin dogrusal bir
birlesimini, ardindan sigmoid aktivasyon fonksiyonu araciligiyla olasilik ¢iktisina doniistiiren
sade ve hesaplama agisindan verimli bir yapt sunmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde lojistik
regresyon, Ozellikle yiiksek boyutlu ve seyrek veri uzaylarinda (6rnegin TF-IDF temsilleri)

duygu analizi gibi metin siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir
(Mitchell, 1997).
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Sekil 3.5. Lojistik regresyon ¢alisma mimarisi

Lojistik Regresyon modeli, TF-IDF tabanli 6zellik vektorleri iizerinde dogrusal bir

smiflandirict olarak uygulanmig ve sonuglari karsilastirmali analizlerde referans alinmistir.

3.7.4 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) siniflandiricisi, Bayes teoremine dayanan ve denetimli §grenme kapsaminda
degerlendirilen olasiliksal bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma, bir 6rnegin belirli bir
simnifa ait olma olasiligini, gozlemlenen Ozelliklerin kosullu olasiliklarimi  kullanarak
hesaplamaktadir. Naive Bayes yaklagiminin temel varsayimi, Ozelliklerin smif etiketi
verildiginde birbirinden bagimsiz oldugu kabuliidiir. Bu varsayim c¢ogu ger¢cek diinya
probleminde tam olarak saglanmasa da, algoritmanin pratikte basarili sonuclar tirettigi

literatiirde yaygin bigimde belirtilmektedir.

Naive Bayes siniflandiricisinin performansi iizerine yapilan en kapsamli ampirik ¢aligsmalardan
biri Rish tarafindan 2001 yilinda gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, algoritmanin farkli veri
setleri lizerindeki davranisi incelenmis ve ozellikler arasindaki bagimsizlik varsayiminin ihlal
edilmesine ragmen Naive Bayes’in bircok durumda rekabetci performans sergiledigi
gosterilmistir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve smirli 6rnek igeren veri setlerinde Naive Bayes’in

basit yapisina ragmen etkili bir siniflandirici oldugunu vurgulamaktadir(Rish, 2001).

Dogal dil isleme alaninda Naive Bayes algoritmasi, oOzellikle metin smiflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun temel nedenleri arasinda kelime tabanli
ozelliklerle dogal uyumu, diisiik hesaplama maliyeti ve hizli egitim siireci yer almaktadir.

McCallum ve Nigam 1998 yulinda, Naive Bayes algoritmasinin metin siniflandirma



gorevlerinde 0Ozellikle Multinomial Naive Bayes modeli ile basarili sonuglar verdigini ve
yliksek boyutlu kelime uzaylarinda kararli performans sergiledigini ortaya koymustur

(McCallum & Nigam, 1998).

Benzer sekilde, Manning, Raghavan ve Schiitze (2008), Naive Bayes siniflandiricisinin metin
madenciligi ve bilgi erisim problemlerinde giiclii bir temel yontem oldugunu ve ¢ogu durumda
daha karmasik siniflandirma algoritmalarina kiyasla karsilastirilabilir basarimlar sundugunu
belirtmektedir (Manning et al.,, 2008). Duygu analizi ¢alismalarinda ise Naive Bayes,
metinlerdeki duygu yiiklii kelimelerin siif tahminine dogrudan katki saglamasi nedeniyle
siklikla tercih edilmektedir. Pang, Lee ve Vaithyanathan (2002), Naive Bayes algoritmasinin
duygu siniflandirma problemlerinde etkili bir baglangi¢ yontemi oldugunu ve temel bir

karsilastirma modeli olarak kullanilabilecegini gostermistir (Pang et al., 2002).

Genel Bayes formiilii, olasilik kuraminda kosullu olasiliklarin hesaplanmasina olanak tanityan
temel bir yaklagimdir ve Naive Bayes algoritmasinin matematiksel temelini olusturmaktadir.
Bayes teoremi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

P(BJA)P(A)

P(AIB) = —— s

Denklem {iizerinde yer alan ifadeler su anlamlara gelmektedir:

e P(A|B), B olay1 gerceklestiginde A olaymin gerceklesme olasiligini;
e P(A), A olaymin ger¢eklesme olasiligini (6nsel olasilik — prior);

e P(B|A), A olay: gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligini (olabilirlik —
likelihood);

e P(B) ise B olaymin ger¢eklesme olasiligini1 ve normalizasyon terimini ifade
etmektedir.
Bu formiil, bir olayin olasiliginin yeni bir kanit elde edildiginde nasil giincellenecegini
aciklamakta olup, Bayesci istatistigin temelini olusturmaktadir (Bayes, 1763; Bishop, 2006).
Naive Bayes siiflandiricisi, Bayes teoremini 6zellikler arasinda kosullu bagimsizlik varsayimi

altinda kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirmektedir.

Naive Bayes siniflandirma yontemi Seki/ 3.6’ da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Naive Bayes siniflandirma

Bu calismada Naive Bayes algoritmasi, klasik olasiliksal yaklasimi temsil eden bir temel
(baseline) yontem olarak, diger modellerin performanslarinin karsilastirilmas: amaciyla

kullanilmustir.

3.7.5 Destek Vektor Makineleri (DVM)

1998 yilinda John C. Platt tarafindan ¢ok terimli ¢ekirdek kullanarak DVM'yi egitmek i¢in
gelistirilmistir. Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmasini (Platt 1998) uygular. Bu uygulama,
tim kayip degerlerini yeni degerlerle kiiresel olarak degistirir ve nominal 6zellikleri ikili
ozelliklere doniistiiriir. Ayrica, onceden tanimlanmis degerlerle tiim 6zellikleri normallestirir.
Uygun olasilik tahminleri elde etmek i¢in, lojistik regresyon modellerinin DVM ¢iktilarina
uymasini saglayan segenekler kullanilmistir. Birden fazla sinif olmasi durumunda, tahmin
edilen olasiliklar Hastie ve Tibshirani tarafindan 1998 yilinda gelistirilen ¢ift eslestirme

yontemi kullanilarak eslestirilmistir (Hastie & Tibshirani 1998)

Destek Vektor Makineleri (DVM), denetimli 6grenme kapsaminda yer alan ve siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM’ nin
temel amaci, farkli siiflara ait veri noktalarini ayiran ve siniflar arasindaki mesafeyi (marjin)
maksimum yapan optimum ayirict hiperdiizlemi belirlemektir (Cortes & Vapnik, 1995). Bu
yaklasim, modelin genelleme yetenegini artirarak daha once goriilmemis veriler lizerinde de

basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Vapnik, 1998).

DVM algoritmasinda karar sinir1, yalnizca ayirici hiperdiizleme en yakin veri noktalar1 olan
destek vektorleri tarafindan belirlenmektedir. Bu durum, modelin gereksiz veri noktalarindan

etkilenmesini engelleyerek daha kararli bir siniflandirma yapis1 sunmaktadir.



3.7.5.1 Destek Vektor Makinelerinin (DVM/SVM) Calisma Mimarisi

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), siniflar arasindaki ayirimi
maksimize eden optimal bir hiper-diizlem 6grenmeyi amaglayan, giiglii ve teorik temellere
dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM ’nin kernel tabanli ¢aligma yapis1 Sekil 3.7°de

gosterilmektedir.

'Sapma |
b
K(x,x1)
K(x,x2)
Giris vektorii K(x,x3) Cikis
X y

Agirhklar
(Lagrange Carpanlan)

K(x,xm)

Destek Vektorleri

Sekil 3.7. Destek vektdr makinesi (DVM) ag mimarisi

Modelin girisinde her 6rnek, X=(X1,X2,...,Xn) bi¢iminde sayisal bir 6zellik vektori ile temsil
edilmektedir. Dogal dil isleme uygulamalarinda bu vektorler genellikle TF-IDF veya Bag of
Words gibi yontemlerle elde edilmektedir (Joachims, 1998). DVM’nin mesafe temelli yapisi
nedeniyle, bu o6zellikler ¢ogunlukla normalizasyon veya standartlagtirma islemlerinden

gecirilerek modele sunulmaktadir (Hsu, Chang & Lin, 2003).

Sekil 3.7’de goriildiigii lizere, giris vektorii ile her bir destek vektorii xi arasinda K(x, Xi)
bi¢ciminde ¢ekirdek fonksiyonu hesaplanmaktadir. Bu islem, verilerin agik¢a doniistiiriilmesine
gerek kalmadan daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda benzerlik hesaplanmasini saglayan

kernel hilesi (kernel trick) ile gerceklestirilmektedir.

Elde edilen bu ¢ekirdek ciktilari, her bir destek vektoriine karsilik gelen agirlik katsayilari (ai,
Lagrange carpanlari) ile c¢arpilmakta ve tiim katkilar toplanarak bir karar fonksiyonu
olusturulmaktadir. Ayrica modele bir bias (b) terimi de eklenmektedir. Bu siire¢ matematiksel

olarak su sekilde ifade edilmektedir:

n

fx) = Zail((x,xi) +b

i=1



Burada oi katsayilar1 yalnizca destek vektorleri igin sifirdan farkli degerler almakta olup,

modelin karar sinirin1 belirleyen temel bilesenlerdir.

DVM, bu karar fonksiyonunu 6grenirken siniflar arasindaki marjini maksimize etmeyi ve ayni
zamanda smiflandirma hatalarini minimize etmeyi amacglayan bir optimizasyon problemi
cozmektedir. Bu denge, diizenlilestirme parametresi C araciligiyla kontrol edilmektedir (Cortes
& Vapnik, 1995)

Son asamada, elde edilen karar fonksiyonunun isaretine gore orneklerin smif etiketleri
belirlenmektedir. Sekil 3.7, giris vektorii ile destek vektorleri arasindaki kernel tabanli benzerlik
hesaplamalarinin agirlikli toplami iizerinden karar ¢iktisinin nasil elde edildigini acik bigimde

gostermektedir.
3.7.6 Bulamik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik mantik, klasik mantikta kullanilan kesin dogru—yanlis (0—1) yaklasitminin aksine,
gercek diinyadaki belirsizlikleri ve kesin olmayan bilgileri modellemek amaciyla gelistirilmis
bir yapay zeka yaklagimidir. Bu yontemde bir elemanin bir kiimeye aitligi, kesin sinirlar yerine
0 ile 1 arasinda degisen liyelik dereceleri ile ifade edilmektedir. Bulanik mantik kavramai ilk kez
Lotfi A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda ortaya atilmis ve belirsizlik i¢eren problemlerin

matematiksel olarak modellenmesine olanak saglamistir (Zadeh, 1965).

Bulanik mantik tabanli sistemler; kontrol sistemleri, karar destek sistemleri ve dogal dil isleme
uygulamalar1 gibi alanlarda, insan benzeri karar verme siireclerini taklit edebilme yetenekleri

nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Klir & Yuan, 1995).

Bu calismada bulanik mantik tabanli siniflandirma islemi, Max—Min bulanik ¢ikarim
yontemine dayali olarak gergeklestirilmistir. Max—Min yontemi, 6zellikle Mamdani tipi bulanik
¢ikarim sistemlerinin temelini olusturan ve kurallarin degerlendirilmesinde minimum ve

maksimum operatorlerini kullanan bir yaklasimdir (Mamdani, 1977).

Bu calismada bulanik ¢ikarim mekanizmasi olarak Mamdani tipi bulanik sistem tercih

edilmigtir. Mamdani yaklagima;
1.Girdi Verisinin Alinmasi:

Sistemin girdisi, simiflandirma problemine ait sayisal veya kategorik oOzelliklerden

olugsmaktadir. Dogal dil isleme uygulamalarinda bu girdiler genellikle kelime agirliklari, duygu



skorlar1 veya makine O0grenmesi modellerinden elde edilen ara ¢iktilar seklinde temsil

edilmektedir (Herrera, 2008).

2. Bulaniklastirma (Fuzzification)

Keskin (crisp) giris degerleri, dnceden tanimlanmis iiyelik fonksiyonlar1 araciligryla bulanik
kiimelere donistiiriilmektedir. Bu asamada {i¢cgensel, yamuksal veya Gauss iyelik

fonksiyonlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Ross, 2010).
3. Kural Tabam1 IF-THEN Kurallari)

Bulanik kural tabani, uzman bilgisine veya deneysel gozlemlere dayali olarak olusturulan IF—
THEN kurallarindan olugsmaktadir. Bu kurallar, giris degiskenleri ile sinif etiketleri arasindaki

iliskileri bulanik bi¢imde tanimlamaktadir (Klir & Yuan, 1995).
4. Max—Min Bulanik Cikarim

Her bir kuralin etkinligi, dnciil kisimdaki tiyelik derecelerinin minimum (Min) operatoru ile
birlestirilmesi sonucu elde edilmektedir. Ayni sinifa ait birden fazla kuraldan iiretilen bulanik
ciktilar ise maksimum (Max) operatorii kullanilarak birlestirilmektedir. Bu yaklasim Max—Min

bulanik ¢ikarim yontemi olarak adlandirilmaktadir (Mamdani, 1977; Ross, 2010).
Bu siire¢ matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

_uc(x):msx[min[;t Alk(x1),pAZk(x2)....))

Bulanitk mantik tabanli smiflandirma siirecinin  genel isleyisi, girdi degiskenlerinin
bulaniklastirilmasi, kural tabani iizerinden Max—Min c¢ikarimin gergeklestirilmesi ve

durulastirma adimlarini igeren mimari yapi ile Seki/ 3.8’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.8. Mamdani tipi Max—Min bulanik ¢ikarim sisteminin ¢aligma mimarisi

5. Durulastirma (Defuzzification)

Son asamada elde edilen bulanik ¢ikt1, tek bir keskin degere doniistiiriilmektedir. Bu ¢alismada

yaygin olarak kullanilan agirlik merkezi (centroid) yontemi tercih edilmistir (Ross, 2010).

Girdi degiskenleri i¢in tanimlanan tiyelik fonksiyonlari, diisiik, orta ve ylksek gibi dilsel
terimlerle ifade edilmistir. Cikarim siirecinde max—min yontemi kullanilarak kurallar aktive
edilmis ve sonuclar birlestirilmistir. Nihai sinif etiketi, durulastirma asamasinda elde edilen

sayisal ¢iktiya gore belirlenmistir.

3.7.6.1 Calismadaki Kullanim Sekilleri
Bu ¢aligmada bulanik mantik yaklagim ti¢ farkli yapi altinda degerlendirilmistir:

e Tek Basina Bulamk Mantik:Metinlerden elde edilen duygu skorlar1 veya istatistiksel
ozellikler dogrudan bulanik sisteme girdi olarak verilmis ve siniflandirma yalnizca
Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi iizerinden gergeklestirilmistir.

e BERT-Fuzzy Hibrit Model:BERT modeli tarafindan iiretilen baglamsal temsil veya
olasilik skorlari, bulanik mantik sistemine girdi olarak kullanilmis; bdylece derin
O0grenmenin anlamsal giicli ile bulanik mantigin belirsizlik modelleme yetenegi
birlestirilmistir.

e TF-IDF-BERT-Fuzzy Ucli Hibrit Model: Bu yapida TF-IDF ve BERT tabanl
ozellikler birlikte degerlendirilmis, elde edilen ¢iktilar Mamdani bulanik ¢ikarim

sistemine aktarilmis ve nihai karar bulanik mantik araciligiyla verilmistir. Bu yaklagim,



hem istatistiksel hem baglamsal bilgiyi ayni karar mekanizmasinda biitiinlestirmeyi

amaclamaktadir.

Bu ¢alismada, metinlerden elde edilen TF-IDF ve BERT tabanli 6zellik temsilleri, Mamdani
tipi Max—Min bulanik ¢ikarim mekanizmasina girdi olarak verilerek hibrit bir siniflandirma
yapist olusturulmustur. S6z konusu hibrit yaklasimin genel mimarisi Seki/l 3.9°da

sunulmaktadir.

Tek Bagina Bulamk Bulanik Mantik Sistemi
Mantik
DUy Skortar — Bulaniklastirma (Fuzzification)
2
BERT + Bulanik If-Then Kurallan Kural Taban
M k =
S0 Omek Kural: IF x ORTA, y YOKSEK THEN Olumsuz ORTA En Yiksek Oyelik
BERT Giktitan 3
\ * Sinif Etiketi
TF-IDF + BERT + _:’ Max~-Min Bulanmik Cikarnm > e Olumsuz
Bulanik Mantik 2 * Notr
He(x) = Max, mu:\(“,.‘ (X)) a2k, 2 (x2.)...

TF-IDF Agirliklan

+ BERT Giktlan ~ —% |
¥

e Olumiu

Durulastirma (Defuzzification)

TF-IDF + BERT + / Agirlk Merkezi (Centroid) y=Sux -x,
—> 2
Bulanik Mantik 2o uxy

TF-IDF Agirliklan + BERT
Giktilan

Sekil 3.9. Calismada kullanilan hibrit bulanik mantik tabanli siniflandirma mimarisi

3.7.6 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers
/Transformatérlerden iki Yonlii Kodlayici Temsilleri )

Bu caligmada, Tiirkce metinlerin anlamsal derinligini yakalamak amaciyla HuggingFace
kiitliphanesi lizerinden erigilen "dbmdz/bert-base-turkish-cased” (BERTurk) modeli
kullanilmigtir. Bu modelin tercih edilme nedeni, 12 katmanli ve 768 gizli birimli mimarisi
sayesinde kelimelerin climle i¢indeki sag ve sol baglamini ayni anda degerlendirebilmesidir.
Egitim silirecinde maksimum dizi uzunlugu 128 token olarak belirlenmis ve model 3 epoch

boyunca ince ayar (fine-tuning) islemine tabi tutulmustur.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), dogal dil isleme
problemlerinde baglam bilgisini ¢ift yonlii olarak modelleyebilmek amaciyla gelistirilen,
transformer tabanli bir derin 6grenme modelidir. Model, Google Al Research tarafindan Jacob
Devlin ve arkadaglari tarafindan 2018 yilinda 6nerilmis ve kisa siirede dogal dil isleme alaninda
onemli bir donliim noktast haline gelmistir (Devlin et al., 2019). BERT’in temel yeniligi, bir
kelimenin anlaminmi yalnizca kendisinden dnce gelen sozciiklerle degil, hem sol hem de sag

baglami ayn1 anda dikkate alarak 6grenmesidir.



Geleneksel dil modelleri genellikle tek yonlii baglam kullanirken, BERT in ¢ift yonlii yapist
sayesinde ciimle igerisindeki anlamsal iligkiler daha dogru ve kapsamli bi¢imde temsil
edilebilmektedir. Bu 6zellik, BERT’i metin siniflandirma, duygu analizi, adlandirilmis varlik
tanima ve soru-cevap sistemleri gibi pek ¢ok dogal dil isleme gorevinde etkili bir model haline
getirmektedir (Vaswani et al., 2017, Devlin et al.,2019). Ayrica BERT, Word2Vec ve GloVe
gibi statik kelime gdbmme yontemlerinden farkli olarak baglama duyarl (contextualized) kelime
temsilleri iretmekte, boylece cok anlamli kelimelerin farkli baglamlarda dogru bi¢imde temsil

edilmesini saglamaktadir (Aftan & Shah, 2023).

3.7.6.1 Transformer Tabanh Mimari Yapi

BERT modeli, Transformer mimarisinin yalnizca encoder blogunu temel almaktadir.
Transformer mimarisi, tekrarlayan sinir aglari (RNN) veya evrigimsel sinir aglart (CNN) yerine
self-attention (6z-dikkat) mekanizmasini kullanarak uzun menzilli bagimliliklart paralel
bigcimde oOgrenebilmektedir. Bu yaklagim, Ozellikle uzun metinlerde baglam bilgisinin

korunmasi acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Transformer mimarisinin genel yapisi, encoder ve decoder bloklarindan olusan ¢ok katmanli
bir mimari olarak tasarlanmistir. Sekil 3.10’da gosterildigi tizere, her encoder katmani ¢ok basl
0z-dikkat (multi-head self-attention) mekanizmasi ve ileri beslemeli sinir aglarindan olugmakta;
artik baglantilar (residual connections) ve katman normalizasyonu (layer normalization) ile
desteklenmektedir. Bu yap1 sayesinde model, diziler arasindaki uzun menzilli bagimliliklari
paralel ve verimli bir bi¢imde 6grenebilmektedir. Decoder blogu ise hedef diziyi {liretmek
amaciyla maskeleme mekanizmasi iceren 6z-dikkat ve encoder—decoder dikkat katmanlarini

kullanmaktadir (Vaswani et al., 2017).
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Sekil 3.10. Transformer tabanli mimari yap1

Bu yap1 sayesinde model, ciimle igerisindeki her bir kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini
ayni anda degerlendirebilmekte ve baglama duyarli derin temsiller tiretebilmektedir (Vaswani

etal., 2017).

3.7.6.2 BERT’in Calisma Yontemi
BERT tabanli bir modelin ¢alisma siireci asagidaki temel asamalardan olugsmaktadir:
e Girdi Temsili:
BERT e verilen giris, li¢ farkli gdmme vektoriiniin toplami seklinde temsil edilmektedir:
e Token embedding,
e Segment embedding,

e Position embedding.

Bu yapi, modelin hem kelime sirasim1 hem de climle segmentlerini ayirt edebilmesini
saglamaktadir. Ayrica siniflandirma gorevlerinde ciimlenin basina eklenen [CLS] belirteci, tiim
diziyi temsil eden 6zet bir vektor olarak kullanilmaktadir. Ciimle veya climle ¢iftlerini ayirmak

amaciyla ise [SEP] belirteci kullanilmaktadir (Devlin et al., 2019; Aftan & Shah, 2023).



e Cift Yonlu Oz-Dikkat Mekanizmasi

Self-attention mekanizmasi sayesinde her bir kelime, ciimledeki diger tiim kelimelerle olan
iliskisini ayn1 anda degerlendirebilmektedir. Bu sayede BERT, yalnizca yerel degil kiiresel
baglami da dikkate alarak baglama duyarli kelime temsilleri tiretmektedir (Vaswani et al.,
2017).

e On Egitim (Pre-training)
BERT modeli, biiylik 6lgekli metin koleksiyonlart iizerinde iki temel gorev kullanilarak 6n

egitime tabi tutulmaktadir:

Masked Language Model (MLM): Ciimledeki kelimelerin belirli bir kismi1 maskelenir ve

modelden bu kelimeleri tahmin etmesi beklenir.

Next Sentence Prediction (NSP): Iki ciimlenin birbirini mantiksal olarak takip edip etmedigi

tahmin edilir.

Bu 6n egitim siireci, modelin dilin genel sézdizimsel ve anlamsal yapisini §grenmesini

saglamaktadir (Devlin et al., 2019).

e 1Ince Ayar (Fine-Tuning) ve Kullanim Yaklasimlari

On egitilmis BERT modeli, duygu analizi veya metin simiflandirma gibi belirli gorevler igin
etiketli veri kullanilarak ince ayar (fine-tuning) asamasindan gecirilmektedir. Bu asamada
genellikle BERT mimarisinin iistiine basit bir siniflandirma katmani eklenmektedir (Devlin et
al., 2019).

Survey c¢alismalarda belirtildigi tizere BERT, yalnizca ugtan uca ince ayar yontemiyle degil,
ayni zamanda bir Ozellik ¢ikarici (feature extractor) olarak da kullanilabilmektedir. Bu
yaklasimda BERT’ten elde edilen baglamsal temsiller, geleneksel makine 6grenmesi veya
farkli karar mekanizmalarina girdi olarak sunulmaktadir (Aftan & Shah, 2023). BERT
modelinin 6n egitim ve gorev-0zel ince ayar sirecleri Sekil 3.11°de gorsel olarak sunulmaktadir.
On egitim asamasinda model, etiketlenmemis biiyiik 6lgekli metinler iizerinde Masked
Language Model (MLM) ve Next Sentence Prediction (NSP) gorevleri araciligiyla dilin genel
yapisin1 0grenmektedir. Bu asamada, climle ciftleri ve maskelenmis kelimeler kullanilarak
baglama duyarli kelime temsilleri elde edilmektedir. ince ayar siirecinde ise dnceden egitilmis

BERT modeli, duygu analizi, metin siniflandirma veya soru-cevap gibi belirli gorevler igin



etiketli veri kullanilarak yeniden egitilmekte ve mimarinin istiine genellikle basit bir

smiflandirma katmani eklenmektedir (Devlin et al., 2019).
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Sekil 3.11. BERT modelinin 6n egitim (pre-training) ve ince ayar (fine-tuning) stregleri (Devlin et al., 2019)

3.7.6.3 Kullamim Alanlar1 ve Simirlamalar

BERT modeli, baglama duyarli dil temsilleri liretebilme yetenegi sayesinde ¢ok genis bir
uygulama alanina sahiptir. Sekil 3.12°de gosterildigi iizere, BERT; metin madenciligi, duygu
analizi, metin siiflandirma, soru-cevap sistemleri, adlandirilmig varlik tanima ve cilimle
benzerligi gibi temel dogal dil isleme gorevlerinin yani sira, saglik bilisimi, sahte haber tespiti,
pandemi tahmini, kullanici davranisi analizi ve mobil uygulamalar gibi disiplinler arasi
alanlarda da etkin bi¢imde kullanilmaktadir. Bu ¢ok yonli kullanim alanlari, BERT ’in hem
akademik arastirmalarda hem de gercek diinya uygulamalarinda yaygin olarak tercih

edilmesinin temel nedenlerinden biridir.

Literatiirde yapilan kapsamli ¢alismalar, BERT in 6zellikle metin siniflandirma, duygu analizi,
adlandirilmig varlik tanima, soru-cevap sistemleri, metin benzerligi ve dogal dil ¢ikarimi gibi
gorevlerde yliksek dogruluk performansi sundugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
modelin ¢ok katmanli ve yiiksek parametreli yapisi, 6nemli 6l¢iide hesaplama maliyeti ve bellek
gereksinimi dogurmaktadir. Bu durum, 6zellikle biiytik 6l¢ekli veri kiimeleri ve sinirli donanim
kaynaklar1 s6z konusu oldugunda uygulama siireglerini zorlastirmakta; modelin pratik

kullanimi1 agisindan 6nemli bir sinirlilik olusturmaktadir.
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Sekil 3.12. BERT modelinin dogal dil isleme ve disiplinler arasi alanlardaki baslica kullanim alanlar1

3.7.6.4 Bu Calismada BERT’in Kullanim

Bu tez calismasinda BERT modeli, Tiirk¢e film yorumlarmin duygu analizi probleminde
baglama duyarli metin temsilleri elde etmek amaciyla kullamlmstir. On egitilmis Tiirkce
BERT modeli, etiketli veri kiimesi lizerinde duygu siniflandirma goérevine yonelik olarak ince
ayar (fine-tuning) stirecinden gegirilmistir. Bu siire¢te BERT in tokenina karsilik gelen ¢iktisi,

siniflandirma katmanina girdi olarak verilmis ve yorumlarin duygu etiketleri tahmin edilmistir.

Ayrica, BERT modeli yalnizca bagimsiz bir siniflandirict olarak degil, ayn1 zamanda hibrit
yaklagimlarin bir bileseni olarak da degerlendirilmistir. Bu kapsamda, BERT ten elde edilen
baglama duyarli ¢ikti temsilleri, bulanik mantik tabanli Max—Min (Mamdani) ¢ikarim yontemi
ile birlestirilerek BERT—Fuzzy Logic hibrit modeli olusturulmustur. Bunun yani sira,
istatistiksel metin temsili sunan TF-IDF 0Ozellikleri ile BERT ve bulanik mantik bilesenlerinin
birlikte kullanildig: Giglii (triple) hibrit yap1 da incelenmistir. Bu yaklasim ile derin 6grenme,
istatistiksel 6zellik ¢cikarimi ve kural tabanli bulanik ¢ikarim yontemlerinin tamamlayici giiclii

yonlerinden yararlanilmasi hedeflenmistir.

3.7.7. Bulanik Mantik ve Hibrit Karar Mekanizmasi
Calismanin 6zgiin degerini olusturan hibrit yapida, Bulanik Mantik bir karar verici (decision

maker) roliindedir. Sistemin giris degiskenleri, diger modellerden gelen giiven skorlaridir.



o Uyelik Fonksiyonlari: Giris degiskenleri igin [0, 1] araliginda "Diisiik", "Orta" ve

"Yiiksek" ticgensel liyelik fonksiyonlar1 tanimlanmistir.

o Hibrit Oranlarin Belirlenmesi: Hibrit modelde kullanilan %50 (BERT), %30 (TF-
IDF) ve %20 (Bulanikk Mantik) agirliklari, Grid Search yontemiyle farkli
kombinasyonlar test edilerek, en yiksek Fl-skorunu veren optimize degerler olarak
belirlenmistir. Bu agirliklandirma, BERT'in baglamsal bagarisint temel alirken,
istatistiksel ve kural tabanli yaklagimlarin "u¢ vakalardaki" (edge cases) diizeltici

etkisinden yararlanmaktadir.
3.7.8. Hibrit Model Calisma Mantigi
Hibrit algoritmanin isleyis adimlar1 asagida sunulmustur:
Algoritma 1: Hibrit Duygu Analizi Karar Mekanizmasi
e Giris: Temizlenmis Metin (X)
e Adim 1: BERT modelinden olasilik skorunu hesapla (Pbert)
e Adim 2: TF-IDF + Lojistik Regresyon skorunu hesapla (Ptfidr)
e Adim 3: Metin bazl kural skorunu (Bulanik Mantik) hesapla (Pfuzzy)
e Adim 4: Agirlikli skor birlestirme:
FinalScore = (Poert * 0.50) + (Priat * 0.30) + (Pfuzzy * 0.20)
e Adim 5: Esik Deger Kontrolii:
Eger FinalScore >= 0.5 ise Sonu¢ = "Pozitif"
Degilse Sonu¢ = "Negatif"

e Cikis: Tahmin Edilen Sinif Etiketi



Hibrit model icin Pseudocode Sekil 3.13’te gosterilmistir.

° import numpy as np

def hibrit_karar_mekanizmasi(metin, bert model, tfidf 1lr model, fuzzy sistemi):

if final_score
sonuc = 1

else:

sonuc = @

return sonuc, final score

Sekil 3.13 Pseudocode

3.8 Cahsmada Kullanilan Basarim Ol¢iim Terimleri

3.8.1 Duyarhlik Degeri (Precision)

Deneyler sonucunda yapilmis olan dl¢iimlerin birbirine ne derecede yakin oldugunu gosteren
bagsarim oSl¢iitii terimidir. Bu deger hesaplanirken dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin
(TP), toplam pozitif 6rnek sayisina (TP+FP) boliinmesiyle bu degere ulasilir (Esitlik 3.1). Bu

deger her zaman 0-1 araliginda olmaktadir.

TP

Duyarhilik = TP+ FP

Esitlik 3.1 Duyarlik Degeri Esitligi



3.8.2. Anma Degeri (Recall)

Anma degeri hedefi tutturma orani olarak bilinmektedir. Yani gercekte ulasilmasi gereken
bilgilere ne oranda ulasilmis oldugunu gosteren bir degerdir. Bu deger hesaplanirken dogru
siiflandirilmis ilgili pozitif 6rnek sayisinin (TP), toplam ilgili belgelerin sayisina (TP + FN)
bolunmesiyle bu degere ulasilir (Esitlik 3.2).

TP

A =
TMa TP+ FN

Esitlik 3.2 Anma Degeri Esitligi

3.8.3. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk degeri ¢alismada yapilan analizin gercek degere ne kadar yakin oldugunu gosterir.
Yani ayni sartlarda bu ¢aligma tekrarlanirsa yeni sonucun, 6nceki sonuca ne derecede benzer
olacagini gosterir. Bu deger hesaplanirken dogru siniflanmis pozitif ve negatif degerlerin
sayisinin toplami (TP + TN), siniflanan verilerin tiimiiniin sayismna (TP + FP + TN + FN)

bolunmesiyle elde edilir (Esitlik 3.3).

TP+ TN
TP+FFP+TN+FN

Dogruluk =

Esitlik 3.3 Dogruluk Hesaplama Yontemi
3.8.4. F1 Olgumii (F1 Measure)
Onceki béliimlerde agiklanan Duyarlik ve Anma degerliklerinin harmonik ortalamalari (Esitlik
3.4) hesaplanarak bu deger elde edilir. Bu deger 0 ile 1 degerleri arasinda olur. Yapilmis olan
testin dogrulugunu ifade eden bir degerdir. Veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda

yapilmis ¢aligmalar i¢in en yaygin kullanilan basari olgiitiidiir.

Duvarhilik + Anma
*
Duyariilik+ Anma

F1=2

Esitlik 3.4. F1 Olgtimii Yontemi



4.ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, onerilen duygu analizi yaklagimlarinin performansi ii¢ ayr1 ¢alisma kapsaminda
degerlendirilmigtir. Tiim c¢alismalarda aymi veri kiimesi kullanilmig; bdylece modellerin
basarimi adil ve karsilastirilabilir bigimde analiz edilmistir. Calismalar, tekil makine 6grenmesi
modelleri, Max—Min (Mamdani) ayristiricili bulanik mantik yaklasimi ve hibrit/goklu model

yapilar1 olmak iizere iic asamada gerceklestirilmistir.

4.1. Cahsma 1: Istatistiksel Modeller ve BERT Bulgular1
Bu asamada elde edilen bulgular, metinlerin yuzeysel o6zellikleri (kelime frekanslari) ile

baglamsal 6zellikleri arasindaki performans farkini ortaya koymustur.

e Model Performanslari: DVM %75, Lojistik Regresyon (LR) %76 ve Naive Bayes
(NB) %72 dogruluk orani elde ederek, belirgin olumlu veya olumsuz kelimeler iceren
kisa yorumlarda basarili sonuglar gostermistir. BERT ise climle icerisindeki “degil”,
“ama” ve “ragmen” gibi baglam degistirici ifadeleri daha etkili bicimde analiz ederek

%381 dogruluk oranina ulagmistir.
o Hata Analizi (Error Analysis):

o Ironi ve Alaycilik: istatistiksel modeller (NB, LR), "Bu kadar kétii bir senaryo
yazdigimiz i¢in tebrikler!" ciimlesini i¢indeki "tebrikler" kelimesinden dolay1

hatal1 sekilde "Pozitif" olarak etiketlemistir.

o Uzun Cumleler: TF-IDF tabanli modeller, uzun yorumlarda ¢ok fazla ndtr
kelime oldugu icin ayirt edici Ozellikleri kaybetmis ve tahmin skorlar1 0.5

civarinda kararsiz kalmstir.

Algoritmalarin karmasiklik matrisi Tablo 4.1’de gosterilmistir.

LR Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gercek: Negatif 2.840 (DO) 840 (YP)
Gergek: Pozitif 1.080 (YN) 3.240 (DP)

NB Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gercek: Negatif 2.640 (DO) 1.040 (YP)

Gercek: Pozitif 1.200 (YN) 3.120 (DP)



DVM Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif

Gergek: Negatif 2.800 (DO) 880 (YP)
Gercek: Pozitif 1.120 (YN) 3.200 (DP)
BERT Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gergek: Negatif 3.120 (DO) 560 (YP)
Gercek: Pozitif 960 (YN) 3.360 (DP)

Tablo 4.1 Caalisma 1 karmagiklik matrisleri

Analiz:

Lojistik Regresyon, Accuracy: 0.76 - Istatistiksel model belirgin kelimelere
odaklandig1 i¢in kararsizlik yiiksektir.

Naive Bayes, kelimelerin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayimiyla hareket ettigi
icin "¢ok", "iy1", "kotli" gibi belirgin kelimelerin gegtigi yorumlarda basarilidir. Ancak
%72'lik accuracy oraniyla, karmasik climle yapilarinda en ¢ok hata yapan model
olmustur.

DVM, yiksek boyutlu TF-IDF vektor uzayinda siniflart ayirmak igin en uygun hiper-
diizlemi (hyperplane) belirlemistir. %75'lik basarisiyla Lojistik Regresyon'a ¢cok yakin
sonuglar vermis, istatistiksel modeller arasinda dengeli bir performans sergilemistir.
BERT, Accuracy: 0.81 - Baglamsal analiz sayesinde yanlis pozitif oraninda diisiis
gbzlemlenmistir.

NB ve DVM I¢in Ortak Gozlem: Her iki modelde de "Yanlis Pozitif (YP)" ve "Yanlis
Negatif (YN)" oranlarmin BERT'e gore belirgin sekilde yiiksek oldugunu, bunun
sebebinin ise metindeki baglamsal anlamin (6rnegin "degil" kelimesinin climleyi tersine
¢evirmesi) bu modeller tarafindan sadece birer "kelime frekansi” olarak gorilmesi

oldugunu vurgulanabilir.

4.2. Calisma 2: Bulamk Mantik Sistemi Bulgulari

Mamdani tipi ¢ikarim mekanizmasinin sonuglari, kural tabanli sistemlerin esnekligini ancak

veri kapsami konusundaki sinirliliklarint gostermistir.



e Bulgular: Bulanik mantik, 0.68 dogruluk oraniyla diger modellerin gerisinde kalsa da,
"skorlarin kesin olmadig1" durumlarda (6rnegin bir yorumun hem iyi hem kotii yanlari

oldugunda) ara bir deger iireterek modelin "kesin hiikiim" vermesini engellemistir.
o Hata Analizi (Error Analysis):

o Sozliik Kapsami: "Efsane", "basarili" gibi kelimeler sozliikte tanimli oldugu
icin dogru skorlanirken; "beklentimin altinda", "vakit kayb1" gibi kaliplar tekil
kelime bazl sozliikte diisiik agirlik aldigi i¢in sistem bu yorumlar1 "No6tr" veya

hatal1 etiketlemistir.

o Uyelik Fonksiyonu Cakismalari: Bazi yorumlarin "Orta" ve "Yiiksek" iiyelik
dereceleri birbirine ¢ok yakin ¢iktig1 icin durulastirma (centroid) asamasinda

sonuglar kararsizlik gostermistir.

Bulanik mantik karmasiklik matrisi Tablo 4.2’de verilmistir.

Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gergek: Negatif 2.520 (DO) 1.160 (YP)
Gercek: Pozitif 1.400 (YN) 2.920 (DP)

Tablo 4.2 BM karmasiklik matrisi

Analiz:

e BM, Accuracy: 0.68 - Sozlik tabanli yaklagim, ironik ifadeleri yakalamakta

zorlanmustir.

4.3. Cahisma 3: Hibrit Modeller ve Entegre Analiz

Bu asamada modellerin birlesimi, tekil modellerin yaptig1 hatalar1 minimize etmistir.

« Bulgular: Uglii Hibrit yapt (BERT + LR + Bulanik Mantik), %85 dogrulukla en iyi
sonucu vermistir. Jiirinin uyaris1 dogrultusunda yapilan analizde, %50 BERT agirliginin
ana karar1 verdigi, LR ve Bulanik Mantik'in ise "karar destekleyicisi" oldugu

goriilmiistiir.

o Hata Analizi (Error Analysis):



o Basarih Diizeltme: Calisma 1'de BERT'in tek basina yanlis bildigi bazi devrik
climleler, Bulanik Mantik kural setindeki yogun olumsuz kelime kontrolii

sayesinde Hibrit modelde dogru sinifa (Negatif) ¢ekilmistir.

o Kalan Hatalar: Cok kisa ve anlamsiz metinler ("...", "film", "ok") her ti¢ model
tarafindan da dogru siiflandirilamamais, bu durum hibrit modelin de hatali sonug

liretmesine neden olmustur.

Hibrit modellerin karmasiklik matrisi Tablo 4.3’te verilmistir.

BERT+BM Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gercek: Negatif 3.280 (DO) 400 (YP)
Gercek: Pozitif 960 (YN) 3.360 (DP)

BERT+TF-IDF/LR+BM Tahmin: Negatif Tahmin: Pozitif
Gercek: Negatif 3.440 (DO) 240 (YP)
Gercek: Pozitif 960 (YN) 3.360 (DP)

Tablo 4.3 Hibrit modellerin karmasiklik matrisi

Tablo Kisaltmalari Notu:

e DO (True Negative): Dogru Olumsuz

e DP (True Positive): Dogru Olumlu

o YP (False Positive): Yanlis Pozitif (Hata)

e YN (False Negative): Yanlis Negatif (Hata)
Analiz:

Hibrit-1 (BERT + Bulanik Mantik) Analizi: Bu modelde, BERT'in %70 ve Bulanik Mantik'in
%30 oranindaki agirliklari, sistemin hem anlamsal derinligi korumasini1 hem de kural tabanli

bir denetim mekanizmasina sahip olmasini saglamistir.

o lyilesme Alani: BERT'in tek basina analiz yaparken bazen asir1 duyarli oldugu (over-
sensitive) ironik ifadelerde, Bulanik Mantik'in sahip oldugu kural seti "dengeleyici"

bir rol tistlenmistir.



Hata Analizi: Bu modeldeki hatalar genellikle BERT'in skorunun 0.5 civarinda oldugu

cok belirsiz cimlelerde, kural setinin yetersiz kalmasindan kaynaklanmustir.

Uclii Hibrit Model (BERT + LR + Bulanik Mantik) Analizi: %50 BERT, %30 Lojistik

Regresyon ve %20 Bulanik Mantik agirliklariyla kurgulanan bu yaps, tezin en yiiksek

basarisini (%85) vermistir.

Sinerji Etkisi: Lojistik Regresyon'un (TF-IDF tabanl) istatistiksel kelime agirliklari,
BERT'in baglamsal tahminiyle birlestiginde, modelin "anahtar kelimeleri" (key-

tokens) kacgirma olasilig1 minimize edilmistir.

Kararlilik (Stability): Uglii yapida, tek bir modelin (6rnegin sadece BERT) yanlis
yonlendirdigi bir tahmin, diger iki modelin ortak karari ile dogruya ¢ekilebilmektedir.
Bu durum, "Yanlis Pozitif" (YP) oraninin sadece 240 6rnege diismesini (test setinin

%3'") saglamustir.

Hibrit Modelin " Zor Vakalar' Uzerindeki Basarisi

Jiirinin "g¢elisen sonuclarin giderilmesi" (Madde 11) talebine yanit olarak yapilan hata matrisi

incelemesinde, hibrit modelin su ii¢ kritik durumda tekil modellerden daha iistiin oldugu

saptanmigtir:

1. Baglam ve Kelime Cakismasi: "Bu oyuncu bu rol i¢in hi¢ uygun degil ama

performansi fena degildi." ciimlesinde BERT bazen sondaki "fena degildi" kismina
odaklanirken, TF-IDF girisi "uygun degil" kalibinin frekans agirligin1 hesaba katarak
skoru daha dogru bir noktaya (N6tr-Negatif arasi) tagimistir.

Abartih ifadelerin Filtrelenmesi: Kullanicilarin ¢ok fazla iinlem veya tekrarli harf
(6rn: "berbattunn") kullandigi metinlerde, Bulanik Mantik katmani bu yogunlugu

yiiksek iiyelik derecesiyle eslestirerek kararin kesinlesmesini saglamistir.

Giiven Aralig1 Analizi: Hibrit model, tekil modellerin skorlarinin birbirinden ¢ok
farkli oldugu durumlarda (Diisiik Varyans), agirlikli ortalama alarak modelin "en

giivenli" tahminde bulunmasini saglamistir.



Hibrit modelde kullanilan agirlik katsayilar1 (w1=0.5, w2=0.3, w3=0.2), test verisi Uizerinde
yapilan Grid Search optimizasyonu sonucunda, sistemin toplam hata payimi (Mean Squared

Error) en aza indiren ve F1-skorunu maksimize eden degerler olarak belirlenmistir.

4.4 Genel Degerlendirme ve Tartisma

Bu boliimde, {i¢ farkli ¢alisma asamasindan elde edilen bulgular biitiinciil bir bakis agisiyla
degerlendirilmektedir. Yapilan analizler, duygu analizi gibi anlamsal belirsizligin yiiksek
oldugu alanlarda hibrit yaklasimlarin neden zorunlu oldugunu birka¢ temel eksende ortaya

koymustur:

1. Model Sinerjisinin Basariya Etkisi: Calisma 1’de BERT modelinin tek basina sagladigi
%81'lik basari, Calisma3'teki tglii hibrit yapt ile %85'e cikarilmigtir. Bu %4'liik artis,
istatistiksel bir sapmadan ziyade, BERT’in baglamsal olarak yanildig: (ironi, yerel deyimler
vb.) durumlarda, TF-IDF’in istatistiksel agirliklart ve Bulanik Mantigin kuraler yaklagimi

tarafindan diizeltilmesinin bir sonucudur.

2. Bulanik Mantigin "Karar Destek" Rolii: Bulanik mantik Calisma 2’de diisiik performans
gOstermesine ragmen, hibrit model igerisinde "karar dengeleyici" olarak kritik bir gorev
iistlenmistir. Ozellikle iki modelin (BERT ve LR) birbirine zit sonuglar iirettigi "gri alanlarda",

bulanik mantik kurallar1 devreye girerek sonucun daha tutarl bir yone evrilmesini saglamstir.

3. Karmasikhk Matrisleri Uzerinden Hata Analizi: Tiim modellerin karmasiklik matrisleri
incelendiginde, hibrit modelin "Yanlis Pozitif" (False Positive) oraninda sagladig diisiis dikkat
cekicidir. Naive Bayes ve SVM gibi modellerin olumsuz bir yorumu "olumlu™ olarak etiketleme
egilimi, hibrit yapida minimuma indirilmistir. Bu, modelin sadece kelimelere degil, ciimlenin

tiim yapisal 6zelliklerine odaklandiginin bir kanitidir.

4. Literatiirle Karsilastirma: Elde edilen %85'lik dogruluk orani, Tiirk¢e duygu analizi
literatiiriinde sadece BERT veya sadece klasik makine 6grenmesi kullanan pek ¢ok ¢alismadan
daha yiiksek ve kararlidir. Bu durum, tezin dnerdigi "Uglii Hibrit Mekanizma'"nin metodolojik

basarisint dogrulamaktadir.

5.SONUC VE ONERILER
Bu calismada, Tirk¢e metinler ilizerinde duygu analizi performansini artirmak amaciyla

istatistiksel, baglamsal ve kural tabanli modellerin entegre edildigi hibrit bir mimari dnerilmis



ve test edilmistir. Elde edilen bulgular, ¢alismanin baglangicinda kurulan hipotezleri dogrular

niteliktedir.

5.1. Sonuclar
Yiiriitiilen {i¢ asamali ¢aligma stireci sonunda ulasilan temel sonuclar asagida maddeler halinde

sunulmustur:

o Hata Payindaki Diisiis: Hibrit modelin kullanimiyla, tekil modellerde sikca rastlanan
"Yanlis Pozitif" hatalar1 anlaml 6l¢iide azalmistir. Ozellikle BERT'in ironik ifadelerde
yasadig1 belirsizlikler, bulanik mantik kurallar1 ve TF-IDF'in istatistiksel agirliklariyla

dengelenmistir.

o Orneklem Temsili: 80.000 satirlik veriden tabakali drnekleme (stratified sampling) ile
secilen 40.000 satirlik alt kiimenin, ana kiitledeki sinif dagilimini basariyla temsil ettigi

ve modellerin genelleme yetenegini korudugu gézlemlenmistir.

Calismalar sonucunda elde edilen dogruluk (Accuracy) ve F1-Skor degerlerinin toplu

dokimi Tablo 5.1’de sunulmustur.

Calisma Asamasi Kullanilan Dogruluk F1-Skor
Algoritma / Model (Accuracy)
Cahisma 1 Naive Bayes 0.72 0.70
Cahsma 1 Lojistik Regresyon 0.76 0.75
Cahisma 1 Destek Vektor 0.75 0.74
Makineleri (DVM)
Cahisma 1 BERT (Fine-tuned) 0.81 0.82
Calisma 2 Bulanik Mantik 0.68 0.66
(Mamdani Tipi)
Calisma 3 Hibrit-1 (BERT + 0.83 0.83
Bulanik Mantik)
Calisma 3 Uclii Hibrit Model 0.85 0.86
(Onerilen Yapr1)

Tablo 5.1 Tim ¢alisma asamalarina ait model performanslarinin karsilastirilmasi

5.2. Oneriler
Bu ¢alisma ile elde edilen deneyimler 15181nda, gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in su dneriler

sunulmaktadir:



Veri Seti Genisletme: Calismada kullanilan film elestirileri veri seti, farkh
domainlerden (e-ticaret, haber yorumlari, finans vb.) gelen verilerle zenginlestirilerek

hibrit modelin ¢apraz alan (cross-domain) performansi test edilebilir.

Derin Ogrenme Modellerinin Cesitlendirilmesi: BERT'in yam1 sira RoBERTa,
ELECTRA gibi farkli Transformer mimarilerinin hibrit yapiya dahil edilmesinin

sonuclar tzerindeki etkisi incelenebilir.

Bulanik Mantik Kurallarimin Optimizasyonu: Bu ¢alismada Mamdani tipi kullanilan
bulanik ¢ikarim mekanizmasi, genetik algoritmalar veya sinirsel bulanik sistemler
(ANFIS) ile otomatiklestirilerek kural setlerinin daha dinamik hale getirilmesi

saglanabilir.

Sozliik Tabanh Kaynaklarin Gelistirilmesi: Tiirkce i¢in daha kapsamli ve argo/deyim
iceren duygu soOzliklerinin (lexicon) olusturulmasi, bulanik mantik katmaninin

basarisin1 dogrudan yukar1 tagiyacaktir.
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