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OZET

Bu makalede Google Maps’te restoranlara yonelik yapilan yorumlarin duygu analizine yer verilmistir. 1000 veri
bulunduran veri kiimesi; Selenium kiitiiphanesi ile restorana ait yorum, yorumun sahibi, restoranin ismi ve
yorumun sahibinin verdigi puanlama verileri ¢ekilerek olusturulmustur. Literatiiriin incelenmesi ve veri kiimesinin
analizi sonucunda veriler 5 kategoriye ve 3 duygu sinifina ayrilmistir. Veri kiimesinin kii¢tikliigli ve verinin dengesiz
dagilima sahip olmasi nedeniyle veri cogaltim teknikleri uygulanmistir. Modelin egitim asamasinda Keras-nlp
kiitiiphanesinde bulunan BERT dil modeli kullanilmistir. Modelin basar1 performansina etki eden dizi uzunlugu ve
cay sayisl parametreleri lizerinde degisiklikler yapilarak en iyi sonucu veren model bulunmustur. Egitilen BERT
modelinin basar1 degeri literatiirde uygulanan modeller sonucundaki basar1 degerleri ile karsilastirilmistir. En iyi
sonucu veren model %98.5 dogruluk skoruyla bu ¢alismada egitilen BERT modeli olmustur. Bu ¢alismanin amaci,
isletmelerin yapay zeka yardimiyla internet ortaminda kendilerine yodnelik yapilan yorumlarin analizini
¢ikarmalarini saglamaktir.

Anahtar Kavramlar: Dogal Dil isleme, Fikir Madenciligi, Duygu Analizi

ABSTRACT

In this paper, sentiment analysis of restaurant reviews on Google Maps is presented. A dataset with 1000 data was
created with Selenium library by extracting the comment of the restaurant, the author of the comment, the name of
the restaurant and the rating data given by the author of the comment. As a result of reviewing the literature and
analyzing the dataset, the data was divided into 5 categories and 3 emotion classes. Due to the small size of the
dataset and the unbalanced distribution of the data, data augmentation techniques were applied. In the training
phase of the model, the BERT language model in the Keras-nlp library was used. The parameters that affect the
success performance of the model, such as sequence length and number of epochs, were varied and the model that
gave the best results was found. The success value of the trained BERT model was compared with the success values
of the models applied in the literature. The model that gave the best result was the BERT model trained in this study
with an accuracy score of 98.5%. The aim of this study is to enable businesses to analyze the comments made about
them on the internet with the help of artificial intelligence.

Keywords: Natural Language Processing, Opinion Mining, Sentiment Analysis



Caner EKINCI, Google Maps isletme Yorumlarinda Duygu Analizi, YBS Ansiklopedi, v.12, is. 2

1 GiRiS

Fikir madenciligi (Opinion Mining) ya da duygu analizi, sosyal medyanin yayginlasmasiyla giiniimiizde popiiler hale
gelen dogal dil islemenin alt disiplinidir [1]. Fikir madenciligi, fikrin 6znelligi, duygu siniflandirmasi, fikir 6zetlemesi
gibi konulardan meydana gelir [2]. Fikir madenciligi, yapisal olmayan verilerin anlamlastirilmasin1 amaglar [3].
Sosyal medya kullanicilarinin bazilari, bazi durumlarda sosyal medyay1 araci olarak kullanarak bir konuya yonelik
fikirlerini belirtmektedirler ve belirtilen bu fikirler diger sosyal medya kullanicilarinin fikirlerini etkilemektedir.
Ornek olarak bir miisteri bir {iriinii satin almadan énce iiriine yonelik yorumlara bakmasi ve karar vermesi
gosterilebilir.

Duygu analizi {i¢ seviyede ele alimr. ilki dokiiman seviyesi duygu analizi, dokiimanin geneline gére duygu
siifimin belirlenmesi islemidir. Ikincisi ciimle seviyesi duygu analizi, dokiimandaki her ciimleye gbre duygu
sinifinin belirlenmesi islemidir. Sonuncusu ise hedef seviyesi (aspect level) duygu analizi, dokiimandaki nesne veya
nesnelerin 6zelliginin duygu sinifin1 belirlenmesi islemidir. Ornegin “Bu restoranin yemekleri oldukga lezzetliydi”
climlesinde nesne restoran, nesnenin ozelligi ise lezzettir. Hedef seviyesi duygu analizi diger duygu analizi
seviyelerine gore daha ayrintili bilgiler edinmeyi saglar [4].

Fikir madenciliginde makine 6grenimi, sozliik tabanl ve hibrit yaklasimlar uygulanmaktadir. S6zliik tabanli
yaklasim, terim sozliigii kullanilarak fikir madenciliginin uygulanmasidir. Soézliikk tabanli yaklasim, makine
6grenimine gore belirli bir alana bagh kalmamaktadir fakat dolayl olarak belirtilen fikirlerde makine 6grenimine
gore diisiik performans vermektedir [5]. Literatiirde en ¢ok kullanilan yontem makine 6grenimi yontemidir ve ayni
zamanda diger iki yonteme gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [6]. Derin 6grenmede evrisimli sinir
aglar1 (CNN) ve yinelemeli sinir aglar1 (RNN) kullanilarak fikir madenciliginde modeller gelistirilmektedir [7].
Giintimiizde dogal dil islemede ¢1g1r acmis olan XLNet ve GPT-3 gibi 6n egitimli dil modellerinden biri olan BERT dil
modeli fikir madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. BERT dil modeli, yapilan calismaya bagli olarak kiilliyat
veya kiilliyatlar ile egitilmektedir ve ince ayarlamalara gereksinim duymaktadir [8].

Bu makalede Google Maps’te restoran isletmelerine yonelik yapilan yorumlar kullanilarak hedef tabanh (aspect
based) duygu analizi yapilmigtir. isletmelerde miisteri memnuniyeti biiyiik 6neme sahiptir. Miisterinin restoran
hakkinda olumsuz bir yorum yapmasi restorana kotii bir itibar sunar ve bu durumun isletmenin satislarini etkimesi
mimkindiir [9]. Bu calismanin amaci, isletme hakkinda yapilmis yorumlarin teker teker incelenmesinin biiyiik
miktarda zaman gerektirmesi durumuna ¢6ziim olarak duygu analizine yonelik yapay zeka sunmaktir.

Akshay Krishna ve ekip arkadaslari, Kaggle web sitesinde bulunan restoran incelemeleri veri kiimesinde duygu
analizi gerceklestirdiler. Kelimeleri vektorlere donilistirme asamasinda kelime torbasi (BOW) yo6ntemi
kullanilmistir ve siniflandirma modelini olusturmada ise K En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB), Rassal Orman
(RF), Karar Agac1 (DT) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) modelleri kullanilmistir. En iyi sonug¢ %94.56 dogruluk
skoruyla SVM olmustur [10].

Naimul Hossain ve ekip arkadaslari Banglades’te bulunan 2 restorana hakkinda yapilan 1000 yorum ile duygu
analizi yapmislardir. Kelime gommesi olarak Word2vec kullanilmis ve boyut olarak 300 atanmistir. Model olarak
CNN ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) katmanlar:1 kullanilmigtir. CNN diisiik seviye 6zellikleri, LSTM ise yliksek
seviye ozellikleri yakalamaktadir. Gbmme katmani islendikten sonra CNN ve maksimum havuzlama katmanlari
kullanilmistir. En sonda LSTM katmani, seyreltme ve tam bagh katman kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi
olarak Adam, kayip fonksiyon olaraksa binary crossentropy kullanilmistir. Egitim kiimesi %75 ve test kiimesi ise
%25 olarak boliinmiis olup egitimin dogruluk skorunun %94, testin dogruluk skoru ise %75 ¢iktig1 belirtilmistir.
Bu calismada BERT kullanilmasa da BERT’in metin siniflandirmada daha iyi sonuca ulasacagi belirtilmistir [11].
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Meesala Shobha Rani ve Sumathy Subramanian, SemEval2014 veri kiimesi lizerinde hedef seviyesinde fikir
madenciligi gerceklestirmislerdir. SemEval2014 veri kiimesi, restorana yonelik yorum, bu yorumun restoranin
hangi o6zelligine yapildigi ve bu 6zelligin duygu sinifi bilgilerini icerir. Restoran ozellikleri olarak Atmosfer
(Ambience), Yemek Food), Personel (Staff), Fiyat (Price), Kisisel Deneyimler (Anecdotes) ve Cesitli (Miscellaneous)
bulunmaktadir. Uygulamada gecitli yineleyen birim (GRU) ve evrisim katmani kullanilmistir. Bu katmanlardan
sonra ilgi mekanizmasi eklenmistir. Glove ve konusma kismi etiketlemenin (POS Tagging) yapilmasinin sonuca
etkisi incelenmistir. En iyi sonucu %98.29 dogruluk skoru ile GPTAGRUAMCNN modeline aittir ve literatiirdeki
diger calismalardan daha iyi sonug vermistir. GPTAGRUAMCNN, konusma kismi etiketleme isleminin yapilmasi ve
Glove kelime gommesinin kullanilmas1 asamalarini icerir. Bu model, GRU, ilgi mekanizmas1 ve CNN katmanlari
kullanilarak olusturulmus ve egitilmistir [12].

Ahmed R. Abas ve ekip arkadaslari, ti¢ veri kiimesi lizerinde hedef tabanli derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Ug veri kiimenin igerikleri, restoran yorumlari, Twitter film yorumlar ve laptop yorumlaridir.
Laptop incelemeleri ve restoran incelemeleri veri kiimesi SemEval2014 ile tanitilmistir. Kelime gémmesi olarak
BERT kullanilmistir. BERT, bir kelimenin yerel baglama ya da kiiresel baglama girecegine karar vermektedir. BERT
icin ince ayarlamalar gerekmektedir ve ince ayarlamalar BiGRU katmani ile saglanmistir. Ayni zamanda uzun vadeli
bagimliliklari bulmak icin de BiGRU katmani kullanilmistir. Cok bash ilgi katmaninda ilgi skorlar1 hesaplanmaktadir.
ince ayarlama kisminin son agamasinda evrisim katmani uygulanmstir. Cikis katmaninda maksimum havuzlama
ve tam baglantih katman kullanilmistir. Tam baglantili katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
kullanilmigtir. Olusturulan modelin dogruluk skorunun %91.6 oldugu ve state of art modellerinden daha iyi bir
sonug verdigi gozlemlenmistir [13].

Avinash Kumar ve ekip arkadaslari, BERT dil modelinin egitiminin uzun siirmesi probleminden bahsetmislerdir
ve bu sebeple ¢alismalarinda BERT dil modelinden daha kisa siirede egitilen model gelistirmislerdir. Bu calismada
SemEval veri kiimesindeki laptop incelemeleri ve restoran incelemeleri veri kiimesi kullanilmistir. FastText ve
Glove kelime gommesinin kullanilmasi sonucuyla ortaya cikan vektdrler birlestirilip BiLSTM katmanina verilerek
bahsi gecen model olusturulmustur. Sonu¢ kisminda laptop incelemeleri veri kiimesi icin en iyi sonug state of art
modellerden biri olan BERT-PT iken, restoran incelemeleri veri kiimesi icin ise 6nerilen model olmustur. BERT-PT
modeli, laptop veri kiimesi i¢in f1-skoru %84.26, 6nerilen modelin f1-skoru ise %84.01’dir. Restoran incelemeleri
veri kiimesi icin BERT-PT modelinin f-skoru %89.63, 6nerilen modelin f1-skoru ise %89.96’dir [14].

2 VERi KUMESi VE ANALizi

Veri biliminde veriyi anlamak ve verinin analizini ¢ikarmak, modellerin gelistiriimesinde énemli bir siiregtir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesi, Google Maps’teki restoran yorumlarindan olusturulmustur.

2.1 Verinin Toplanmasi

Veri kiimesi Google Maps’teki restoran yorumlari kullanilarak olusturulmustur. Yorumlarin daha iyi islenmesi ve
veri ¢ogaltim1 amaciyla Ingilizceye cevrilmistir. Veri kiimesi, 1121 adet veri icermektedir. Veri kiimesinin hedef

sinifi ise “category_sentiment” slitunu bilgisidir.

2.2 Verinin Agiklanmasi

Web kazima teknigiyle cekilen verilerle olusturulan veri kiimesinde 4 siitun bilgisi bulunmaktadir. Author,

incelemenin sahibini temsil etmektedir. Review, inceleme yazisidir. Restaurant_name, yapilan incelemenin hangi
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restorana yonelik olduguna dair bilgidir. Category_sentiment ise yapilan yorumun restoranin vurgulanan 6zelligine
yonelik duygu smifidir. Bu siitun bilgisi, duygu sinifi icin Google Maps’teki restoran yorumlarinda yapilan
puanlamalar baz alinmistir. 1 ve 2 puanlar1 negatif, 3 notr, 4 ve 5 puanlari ise pozitif olarak degerlendirilmistir.
Kategori bilgisi icin manuel etiketleme yapilmistir. Kategoriler, Fiyat, Yemek, Atmosfer, Hizmet (Service), Cesitli
olarak 5’e ayrilmistir. Bu kategoriler, literatiirde kullanilan veri kiimelerinin etiketlerinin incelenmesiyle ve web
kazima teknigiyle ¢ekilen yorumlarin analizi sonucuyla olusturulmustur. Tablo 1’de bu projede kullanilacak veri

kiimesinin biitiin siitunlarini iceren 5 satir 6rnek verilmistir.

Tablo 1: Agiklanan veri kiimesine ait 5 6rnek gosterilmektedir.

author review restaurant_name category_sentiment

sait tas We said really disgusting meat, it Koéfteci Yusuf FOOD#NEGATIVE
came without cooking, we didn't like
it, I don't recommend it,
unfortunately it didn't suit the service
I feel like my money was stolen

Kerim Akgiin Everywhere in 0il!The tables are very Burger King - AMBIENCE#NEGATIVE
dirty, the tables are not swept full of Konak Pier AVM
garbage and the sewer smell from the

sea
Leyla BAYRAKTAR Perfect quality place waiters are also Sandal SERVICE#POSITIVE
tolerant and friendly Restaurant
Okan OKAN Price performance is a venue. Bursa Pideli PRICE#POSITIVE

Normally, you need to request for Kofte
butter that comes with the service.

Niliifer’in Koleksiyonu It was very delicious, but it was very Quick Pizza Bolu MISCELLANEOUS#NEUTRAL

hot, even though we asked if there
was an air conditioner on the top
floor.We saw an air conditioner who
had no good at the bottom of the
toilets. We didn't get up because we
were curious about the taste. but we
were very overwhelmed. Hamburger
menus do not have a drink, average
70-80 TL.

Veri kiimesindeki 5 6zelligin dagilimi sekil 1'de verilmistir.
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adet

FOOD SERVICE AMBIENCE MISCELLANEOUS PRICE
ozellikler

Sekil 1: Ozelliklere ait dagilim grafigi

2.3 Verinin Temizlenmesi

Restoran incelemeleri veri kiimesinde, yorum ve puanlama arasinda ¢eliski iceren ciimleler, kelimenin belirli bir
karakterinin uzatilarak yazildig1 ciimleler silinmistir. Verilerin temizlenmesi sonucu veri kiimesinde 1000 veri

kalmistir.

2.4 Verinin Cogaltilmasi

Veri cogaltimi teknigi elimizde bulunan verinin yetersiz oldugu ya da veri dagiliminin dengesiz oldugu durumda
kullanilan tekniktir. Gortintiiler icin veri ¢cogaltimi, goriintliniin kirpilmasi ya da goriintiiniin déndiiriilmesi gibi
islemlerden ge¢cmesiyle veri ¢ogaltilir. Dogal dil isleme alaninda, kelimelerin es anlamlilari ile degistirilmesi ya da
climleye kelime veya kelimelerin eklenmesiyle eldeki veri ¢ogaltilmis olur [8]. Bu projede veri ¢ogaltimi teknigi
olarak kelimelerin es anlamlilariyla degistirilmesi yontemi kullanilmistir. Es anlamli kelimelerin degistirilmesinde
Wordnet kullanilmistir. Yapilan bu islem sonucu egitim kiimesinde 4000 ¢ogaltilmis veri ve test kiimesinde ise 1000

gercek veri bulunmaktadir.

3 MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Bu calismada kullanilan veri kiimesinin, literatii qrde bahsedilen veri kiimelerinden farkli olmasi sebebiyle
modellerin karsilagtirilmasi i¢in literatiirde uygulanmis asamalar bu projede de uygulanacak ve ¢ikan sonuclar
degerlendirilecektir.

Andi Suciati ve Indra Budi, calismalarinda web kazima teknigi ile cekilmis Ingilizce ve Endonezya dilleriyle

yazilmis yorumlarin karmasini igeren 2000 restoran incelemesi lizerinde hedef tabanl duygu analizi yapmislardir.
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Etiketlerde 0zellik olarak Yemek, Fiyat, Hizmet ve Atmosfer, duygu smifi olarak ise pozitif, negatif ve notr
kullanilmistir. Ayni zamanda nétr duygu sinifi, yapilan incelemede bahsedilmeyen 6zellikler icin de kullanilmistir.
Manuel olarak etiketlenen etiketlerin her bir 6zelliginin kendi duygu sinifi bulunur.

Veri 6n isleme asamasinda, incelemede “:)” ifadesi pozitif kelimesine ve “:(“ ise negatif kelimesine ¢evrilmistir.
Kelimeleri kii¢iik harfe doniistiirme, yazinin denetimi ve kisaltilarak kullanilan kelimeleri uzun haline déniistiirme
islemi yapilmistir. incelemedeki linkler, kullanici adi ve noktalamalar temizlenmistir. incelemedeki ardisik
yinelenen karakterler ve bosluklar temizlenmistir.

Ozellik ¢ikarim asamasinda BOW yéntemi kullanilmistir. BOW yéntemi, kelimelerin sirasini gézetmeksizin her
bir dokiimandaki kelimelerin, bulundugu dokiimanda kag¢ kere bulundugunu iceren sayisal bilgilerdir [15]. Vektor
boyutu kiilliyattaki essiz kelime sayis1 kadardir. BOW sonucu ortaya c¢ikan vektoérde kelime frekansi diisiik olan
kelimeler cikarilmistir. BOW ydnteminde parametre olarak n gram alani bulunmaktadir. N gram, kelimelerin
sirasina gore art arda n kelimenin dokiimanda ka¢ kere bulundugu anlamina gelir. Bahsedilen calismada bigram (2
gram) kullanilmistir.

Bu calismada 4 senaryo bulunur. Bu senaryolar, etkisiz kelimelerin ¢ikartilmasi, kelimelerin kéke ayrilmasi, iki
yontemin de kullanilmasi veya kullanilmamasini icermektedir. Basar1 degerleri dzelliklerin dogruluk skorlarina
bakilarak degerlendirilmistir. K katlamal ¢capraz dogrulama degeri olarak 10 degeri kullanilmistir. Ortalama en iyi
sonucu %80,31 dogruluk skoru ile 2. senaryo vermistir [16].

Calismada bahsedilen asamalar bu projede uygulanmis ve en iyi senaryo olarak 2. senaryo bulunmustur.
Modellerin basar1 degerleri tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Yukarida bahsedilen yontemlerin test kiimesi tizerindeki dogruluk skorlari

Model Test Dogruluk Yiizdesi
Rassal Orman %97.5

Naive Bayes %82.5

Karar Agaci %73.7

Ekstra Agac %98

Lojistik Regresyon %93.1

Naimul Hossain ve ekip arkadaslari, SemEval2015, SemEval2016, Sentihood veri kiimeleri iizerinde nesne ve
ozelliklerinin tespitini yapmislardir. SemEval2016 veri kiimesi, 1708 egitim verisi ve 576 test verisi icermektedir.

Veri 6n isleme asamasinda etkisiz kelimeler, ek bosluklar, dzel karakterler ve noktalamalar kaldirilmistir.

Word2vec, benzer anlamli kelimelerin vektér uzayinda yakin noktalarda bulunacaklar1 fikrine dayandirilir.
Dogal dil isleme alaninda bir zamanlar déniim noktasi haline gelmis kelime gémmelerinden biridir. Word2vec i¢in
2 farkli mimari kullanilmaktadir. Bunlardan ilki olan Siirekli Kelime Torbasi (CBOW), etrafindaki baglam
kelimelerinden hedef kelime tahmini yapar. Skip-gram ise hedef kelimeden etrafindaki kelimelerin tahminini
yapmaktadir [17]. Ozellik ¢ikariminda Word2vec modeli kiilliyat ile egitilmis ve vektér boyutu ise 400 olarak
belirlenmistir.

Model, evrisim katmani, ardisik 3 BiLSTM katmani ve dikkat mekanizmasindan olusur. {Ik LSTM katmani 300
gizli birim iken son iki LSTM katmani ise 250 gizli birim olarak belirlenmistir. Son katmanda tam bagh katman
kullanilmistir ve aktivasyon fonksiyonu olarak da softmax kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi Adam
secilmistir. Egitim i¢in ¢ag sayis1 ve y1gin boyutu 128 olarak belirlenmistir.

LSTM katmani, yinelemeli sinir aglarinin kaybolan gradyan problemine ¢6ziim olarak ortaya c¢ikmistir.
Yinelemeli Sinir Aglar, bir dizi veriyle calisir ve énceki ¢ikislardan etkilenir. Ornek olarak metinler, videolar ve ses
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verileri gosterilebilir. Veri girisinin biiylik olmas1 durumunda yinelemeli sinir aglar1 6grenememektedir ve bu
sorunun ¢oziimiinde LSTM gelistirilmistir [18].

Derin dgrenme alaninda 6nemli kavramlardan biri olan ve biyolojik sistemden esinlenerek yapilan dikkat
mekanizmasi, biiyiik miktardaki bilgilerde ayirt edici kisimlarin odaklanilmasini saglar [19].

Bahsedilen ¢alismadaki sonuglar SemEval2015 veri kiimesi i¢in %68.08, SemEval2016 veri kiimesi i¢in %68.08,
Sentihood veri kiimesi i¢in %69.95 dogruluk skoru bulunmustur [11].

Bahsedilen ¢alismanin agamalari bu projede uygulandi ve dogruluk skoru %11.2 olarak bulunmustur.

Eman Saeed Alamoudi ve Norah Saleh Alghamdi, Yelp web sitesine ait 2 simifli ve 3 sinifli olan 2 veri kiimesi
izerinde duygu analizi yapmislardir. Calisma, geleneksel makine 6grenme, derin 6grenme, BERT ve ALBERT
modelleri ile yapilmistir.

Veri 6n isleme asamasinda kelimeleri kiigiik harfe doniistiirme, alfabetik olmayan karakterleri kaldirma,
zamirleri kaldirma, null veri ya da tekrarli verinin kontroliinii yapma ve lemmatizasyon islemini
gerceklestirmislerdir. Lemmatizasyon, kelimeyi kék haline getirme islemidir [20]. Onceden bahsedilmis olan kéke
getirme islemleri basit seviyede koke indirmektedir. Lemmatizasyon, dilin dil bilgisi kurallarina gére kelimeyi kok
haline doniistiirmektedir. En son asamada ise etkisiz kelimeler ¢ikarilmistir.

Ozellik ¢cikarim asamasinda, geleneksel makine égrenme yéntemleri icin BOW ve terim frekansi - ters metin
frekansi (TF-IDF) kullanilmistir. BOW yo6ntemi, terim frekansi (TF) ile vektor ¢ikartmaktadir. TF-IDF yontemi,
kelime frekansi bilgisi ve bir kelimenin diger dokiimanlarin kacinda bulundugu bilgisini icerir. Bir kelimenin diger
dokiimanlarin kaginda bulundugu bilgisine ters metin frekansi (IDF) denir ve bu bilgi logaritma ile hesaplanir.
Vektorler terim frekansi ve ters metin frekansinin carpimindan meydana gelir [21]. Glove, genel ve yerel
kelimelerin birlikte bulunma istatistiklerine dayanarak olusturulmus olan kelime gémmesi yontemlerinden biridir
[17]. Derin 6grenme yonteminde 6zellik cikarimi i¢in rastgele agirliklar, dondurulmus agirliklar ile Glove ve ince
ayar yapilmis Glove kelime gommesi kullanilmistir. Olusturulan vektér 300 boyutludur. BERT ve ALBERT i¢in 6n
egitimli agirhiklar kullamilmistir.

Smiflandirma asamasinda geleneksel makine 6grenme yontemi i¢in 2 model kullanilmistir. Bunlar Naive Bayes
ve Lojistik Regresyon modelleridir. Bu iki geleneksel makine 6grenmesi yonteminde 6zellik ¢ikarimi icin TF-IDF
kullamlmigtir. Calismada 2 durumdan bahsedilmistir. Ik durum TF-IDF sonucu ¢ikarilan ézellik miktarinin
sinirlandirilmamasi, ikincisi ise TF-IDF sonucu ortaya ¢ikan vektoriin o6zellik miktarinin 20000 o6zellige
sinirlandirilmasidir. Derin 6grenme modeli 6 katmandan olusmaktadir. {lk katman 100 boyutluk vektér iireten
gdmme katmanidir. Bu katman rastgele agirliklar kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modeli i¢cindir. Siradaki 2
katman ise evrisim katmanlaridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanan bu katmanlarda filtre sayisi sirasiyla
256 ve 128, cekirdek boyutu (kernel size) ise 5 ve 3 olarak belirtilmistir. Evrisim katmanlarindan sonra ortalama
havuzlama katmani ve ardisik iki tam bagh katman kullanilmistir. Tam bagh katmanlarin néron sayisi sirasiyla 128
ve veri kiimedeki sinif sayisi kadardir, aktivasyon fonksiyonlari ise relu ve softmax’tir. Evrisim katmanlari ve 128
néronlu tam bagh katmanlarinin uygulanmasindan sonra yigin normalizasyonu gerceklestirilmistir. Ik evrisim
katmaninin uygulanmasi sonrasi 0.25 seyreltme orani ile seyreltme katmani, ikinci evrisim katmani ve 128 néronlu
tam bagh katmani uygulanmasindan sonra ise 0.1 seyreltme orani ile seyreltme katmani uygulanmistir. Egitim icin
6grenme orani 0.001, y18in boyutu 256, ¢ag sayisi 4, optimizasyon algoritmasi olarak Adam secilmistir. BERT
modelinin egitimi 2 asamada yapilmistir. {lk asamada egitim icin kullamilan veri kiimenin %25'’i secilmistir. Giris
boyutu 256, optimizasyon algoritmasi olarak Adam, ¢ag sayisi 4, y1gin boyutu 32, 6grenme orani 0.00002 olarak

belirlenip model egitilmistir. ikinci egitim asamasinda veri kiimesinin tamami kullamlmistir. Yigin boyutu 32,
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6grenme orani 0.000001, ¢ag sayisi 1 olarak belirlenip BERT modeli egitilmistir. ALBERT modelinde BERT modeli
egitimi icin bahsedilen yéntem kullanilmistir. Ogrenme oranu ikili siniflandirma i¢in 0.000006, coklu siniflandirma
icin ise 0.0000002 olarak belirlenmistir.

ikili stmiflandirmanin en iyi sonucu %98.3 dogruluk skoru ile ALBERT, ¢oklu siniflandirmanin en iyi sonucu
%89.62 dogruluk skoru ile BERT modelidir [22].

Bahsedilen ¢alismadaki yontemler, bu projede uygulanip basari degerleri tablo 3’'de gosterilmistir.

Tablo 3: Yukarida bahsedilen yontemlerin test kiimesi tizerindeki dogruluk skorlari

Ozellik Cikarim Model Test Dogruluk Yiizdesi
Yontemi
TF-IDF Lojistik Regresyon %92.8
TF-IDF - 20000 Ozellik Lojistik Regresyon %89.5
TF-IDF Naive Bayes %90.6
TF-IDF - 20000 Ozellik Naive Bayes %91.1
Rastgele Agirliklar CNN %13.6
Glove - On egitimli CNN %2.6
Glove - Ince Ayarlama  CNN %14
On egitimli Agirliklar BERT %47.99
On egitimli Agirhiklar ~ ALBERT %15.6

Doniistiiriicii (transformer) modelleri gecmiste sadece dogal dil isleme alaninda uygulanirken, giiniimiizde ses
isleme ve bilgisayarh gorii uygulamalarinda etkili performanslar goésteren model olmustur [23]. Doniistiiriici
modellerinde kodlayici ve kod ¢dziicii mimarisi bulunmaktadir. Kodlayici mimarisi, dizi verilerinin temsilini
cikartir. Kod ¢oziicij, elde edilen temsiller ile dizi verileri tiretir. Kodlayici mimarisi siniflandirma amach
kullanilmaktadir. BERT, bu mimariyi kullanan dil modellerinden biridir. Kod ¢6ziicii mimarisi metin tiretiminde
kullanilmaktadir. GPT, bu mimariyi kullanan dil modellerinden biridir. Hem kodlayic1 hem de kod ¢6ziicii
mimarisi ceviri amaglh kullanilmaktadir ve BART modeli bu mimariye 6rnek gosterilebilir. Bu projede dnerilen
model olarak BERT modeli kullanilmistir. BERT, Google arastirmacilari tarafindan doéniistiiriicii mimarisinin
kodlayici agi1 kullanilarak olusturulmus bir dil modelidir. BERT tabanl DistilBERT, Electra, Albert, RoBERTa gibi
farkl tiirleri de bulunmaktadir [24]. Gliniimiizde Tiirkce icin BERT modelleri de gelistirilmektedir.

Onerilen modelde 6n egitimli agirliklar ile BERT modeli kullanilmigtir. Bert 6n islemesi i¢in dizi uzunlugu 512
olarak secilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam, 6grenme orani ise 0.001 olarak kullanilmistir. Egitim
icin cag sayisi 29, yigin boyutu 32 olarak belirlenmistir. Egitim verileriyle elde edilen sonug 0.00047 kayip degeri
ve 1 dogruluk skorudur. Test sonuglari ise 0.1 kayip degeri ve %98.5 dogruluk skorudur.
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