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TURKCE E-TICARET YORUMLARINDA
TRANSFORMER TABANLI DUYGU ANALIZi

OZET

Bu c¢alisma, Onceden egitilmis Transformer mimarilerine dayali ince ayarh
siniflandirma modelleri gelistirerek ve Optuna hiperparametre optimizasyonu
uygulayarak Turkge e-ticaret {irlin yorumlart iizerinde duygu analizi performansini
artirmay1 amaglamaktadir. Bu kapsamda sirasiyla veri setinin hazirlanmasi, model
egitimleri, sonuglarin degerlendirilmesi ve 6nerilen modellerin yaymlanmast siiregleri
yiriitilmistir.

Calisma kapsaminda hazir veri seti kullanilmamis olup; sistematik bir islem hatti
araciligiyla veri madenciligi, etiketleme ve kapsamli 6n isleme adimlar ile giincel ve
alan 6zgii veri seti olusturulmustur. Veri kalitesini ve tutarliligini artirmak amaciyla is
akisina UFAL normalizasyonu, tiirkce karakter diizenlemeleri, emoji doniistiirme, url
etiket ve email gibi giriltilerin temizlenmesi, harf tekrarlarinin azaltilmasi,
noktalama, isaret ve bosluk diizenlemeleri gibi siirecler yiritillmistiir. Ayrica Tiirkge
dis1, tekrar eden ve alan dis1 yorumlar da filtrelenmistir. Sonrasinda yorum duygu
etiketleri Gemma ve LLaMA gibi yerel biytk dil modellerinden yararlanilarak gézden
gecirilmistir. Nihai veri seti 50.160 etiketli yorum ile neticelendiris olup model
egitimleri siirecinde baglam daha anlamli ve kararli hale getirilmistir.

Hazirlik siirecinin tamamlanmasinin ardindan son haline getirilen veri kiimesi; BERT,
ModernBERT, RoBERTa, TurkishBERTweet, ELECTRA ve DeBERTa gibi gtincel
Transformer tabanli temel modellerin hem varsayilan hiperparametrelerle hem de
makro-F1 skorunu en (st diizeye ¢ikarmaya yonelik Optuna tarafindan optimize edilen
hiperparametre degerleri ile tam ince ayarli egitimleri gergeklestirilmistir.

Deneysel bulgular, Optuna tabanli hiperparametre optimizasyonu uygulanarak egitilen
modellerin, varsayilan parametrelerle egitilen modellere kiyasla makro-F1 skorunda
yaklasik %3—%7 oraninda iyilesme sagladigin1 gostermektedir. Test veri setinde en
yuksek performans, Optuna ile optimize edilen tam ince ayarli domdz/bert modeli
tarafindan elde edilmis olup, model %64,17 makro-F1 ve %91,69 dogruluk degerlerine
ulagmistir. Buna karsin dogrulama veri setinde en basarili sonug, Optuna ile optimize
edilen tam ince ayarli Trendyol/tyroberta modeli tarafindan elde edilerek %65,48
makro-F1 ve %92,51 dogruluk skorlariyla kaydedilmistir. Transformer bazli
modellerin klasik smiflandirma algoritmalarina kiyasla daha yiliksek Macro F1
sagladig1 gozlemlenmistir. Dogrulama ve test sonuglar1 arasindaki farklarin diisiik
olmasi, modellerin genellenebilirliginin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Genel olarak bu c¢alisma, modern Transformer mimarilerinin Tiirkge e-ticaret
baglaminda duygu analizi gorevlerinde etkinligini deneysel olarak ortaya koymakta ve
hiperparametre optimizasyonunun model performansi iizerindeki belirleyici etkisini
vurgulamaktadir. Yeniden iiretilebilirligi saglamak ve arastirma topluluguna acik bir
kaynak sunmak amaciyla, gelistirilen modeller Hugging Face platformunda kamuya
acik sekilde yayimlanmustir.
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TRANSFORMER-BASED SENTIMENT ANALYSIS
ON TURKISH E-COMMERCE REVIEWS

SUMMARY

With the rapid expansion of digitalization, e-commerce platforms have become one of
the most influential sources of information shaping consumers’ purchasing behaviors.
User-generated product reviews not only serve as a reference point for potential buyers
but also provide critical insights for manufacturers and sellers in terms of measuring
customer satisfaction, managing product development processes, and gaining a
competitive advantage. In this context, the automatic processing of large-scale and
unstructured textual data to extract meaningful insights has brought sentiment
analysis—widely studied within the field of Natural Language Processing (NLP)—to
the forefront. However, e-commerce reviews inherently exhibit a noisy structure due
to spelling errors, grammatical inconsistencies, slang expressions, and the extensive
use of emojis, which significantly limits the effectiveness of traditional classification
algorithms.

Turkish, with its agglutinative morphological structure and rich word-formation
capacity, presents unique challenges for sentiment analysis compared to widely
studied languages such as English. The ability of word stems to remain unchanged
while acquiring numerous suffixes substantially increases vocabulary size and leads to
data sparsity issues. Although the literature indicates a growing number of studies on
Turkish sentiment analysis, a clear research gap remains—particularly regarding the
systematic and experimental investigation of handling class imbalance in e-commerce-
specific datasets and the impact of hyperparameter optimization on model
performance. Motivated by this gap, this thesis aims to enhance the effectiveness of
modern Transformer architectures on Turkish e-commerce data and to empirically
demonstrate the role of hyperparameter optimization (HPO) in this process.

One of the most critical factors determining the success of sentiment analysis is the
quality of the data. Accordingly, instead of relying on an existing dataset, the dataset
used in this study was constructed from scratch to accurately reflect real-world
scenarios. The data mining process was conducted on the “Sunglasses” category of a
JavaScript-based e-commerce platform using Python-based Selenium and Beautiful
Soup libraries. As a result of crawling 11,014 products across 242 brands, a total of
159,552 raw user reviews were collected. The raw data was found to be highly
imbalanced (predominantly positive) and noisy due to the nature of e-commerce
reviews, which often contain spelling errors, emojis, and repeated characters. To
prepare the dataset for model training, systematic labeling, preprocessing, and filtering
strategies were applied.

To mitigate class imbalance during the labeling process, the majority of neutral and
negative reviews and a subset of positive reviews were selected, resulting in a labeled
dataset of 60,297 samples. A comprehensive preprocessing pipeline was implemented
to improve data quality and ensure suitability for model training. In particular, the
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UFAL (MultiLexNorm) model—winner of the W-NUT 2021 shared task and based
on ByT5 character-level normalization—was employed to correct frequent spelling
errors commonly observed in e-commerce product reviews. Due to limitations in the
pretraining data of the UFAL model, Turkish character corrections were further
supported using the Zemberek Deasciify library. Emojis, which play a crucial role in
sentiment expression, were not removed but instead converted into textual
representations to preserve their semantic meaning. Additional preprocessing steps
included the removal of URLs, tags, and email addresses; reduction of repeated
characters; and normalization of punctuation, symbols, and whitespace. Furthermore,
non-Turkish, duplicate, and domain-irrelevant reviews were filtered to further refine
the dataset.

In addition to manual labeling, predictions were generated using local large language
models (LLMs), namely Gemma3:4b and LLaMA3.2:3b, on the fully preprocessed
dataset to minimize human error and enhance consistency. Manual labels, LLM
predictions, and user ratings were jointly evaluated, resulting in the identification of
1,101 inconsistently labeled reviews. These samples were manually reviewed, and
final sentiment labels (Positive, Negative, Neutral) were assigned. Following labeling,
preprocessing, and filtering, the final dataset consisted of 50,160 labeled reviews,
yielding a more stable and semantically coherent context for model training. The
dataset was split into training (68%), validation (12%), and test (20%) sets, ensuring
that class distributions were preserved across all subsets through stratified splitting.

After completing the dataset preparation phase, six Transformer-based base models—
BERT, ModernBERT, RoBERTa, TurkishBERTweet, ELECTRA, and DeBERTa—
were selected based on criteria such as architectural design, training strategies, case
sensitivity (cased/uncased), Turkish language support, vocabulary size, tokenizer
characteristics, model recency, popularity, and compatibility with social media and e-
commerce language. Additionally, classical classification algorithms, including
Complement Naive Bayes and k-Nearest Neighbors, were incorporated to provide a
comprehensive performance comparison framework.

One of the key methodological strengths of this study lies in performing fine-tuning
not only with default hyperparameter values but also through a systematic
hyperparameter optimization process. In Transformer-based models, hyperparameters
such as learning rate, batch size, warmup ratio, and weight decay have a substantial
impact on performance. Unlike grid search or random search methods, Bayesian
Optimization offers more efficient exploration by learning from previous evaluations,
reducing computational cost, and incorporating early stopping strategies. Therefore,
the Bayesian optimization-based Optuna framework was employed. For each model,
100 trials were conducted to identify the optimal hyperparameter combinations that
maximize the Macro-F1 score, which was selected as the primary objective metric due
to class imbalance. Final training was completed using these optimized
hyperparameter values. All experiments were conducted locally on an NVIDIA
GeForce RTX 3070 Ti GPU, and results were evaluated using both overall and class-
level metrics.

Experimental results demonstrate that models trained with Optuna-based
hyperparameter optimization achieve approximately 3—7% improvements in Macro-
F1 scores compared to models trained with default hyperparameter values. The highest
performance on the test dataset was achieved by the Optuna-optimized, fully fine-
tuned Dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased model, attaining a Macro-F1 score of
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64.17% and an accuracy of 91.69%. Conversely, the best performance on the
validation dataset was obtained by the Optuna-optimized, fully fine-tuned
Trendyol/tyroberta model, with a Macro-F1 score of 65.48% and an accuracy of
92.51%. The success of these two models (BERT- and RoBERTa-based) clearly
highlights the advantages of large vocabularies in morphologically rich languages such
as Turkish (BERT-128k) and domain-specific pretraining on e-commerce data
(TYyROoBERTa). Social media-oriented TurkishBERTweet and multilingual
mDeBERTa models also achieved competitive results, albeit slightly below the
leading models. Overall, Transformer-based models consistently outperformed
classical classification algorithms in terms of Macro-F1 performance. The minimal
discrepancy between validation and test results further indicates strong model
generalizability.

Class-level analyses reveal that the models performed exceptionally well in identifying
Positive (F1 > 95%) and Negative (F1 > 80%) classes. Notably, the high accuracy in
detecting negative reviews is particularly valuable for organizations aiming to capture
customer complaints effectively. However, identifying the Neutral class remained a
challenging task across all models (F1 < 20%). This difficulty can primarily be
attributed to class imbalance and the inherently high semantic ambiguity of neutral
expressions.

In summary, this study empirically demonstrates the effectiveness of modern
Transformer architectures in Turkish e-commerce sentiment analysis tasks and
underscores the decisive role of hyperparameter optimization in improving model
performance. The proposed models offer direct practical value for decision-making
processes such as product management, customer experience analysis, and product
assortment planning. Automating the consistent analysis of tens of thousands of
customer reviews—previously requiring manual inspection—provides organizations
with significant time and cost advantages while enabling faster and more accurate
identification of customer expectations. Moreover, jointly analyzing sentiment
distributions alongside product attributes, price levels, and user profiles facilitates
data-driven decision-making in marketing strategies, product improvement initiatives,
and portfolio optimization. Consequently, sentiment analysis transcends its traditional
role as a customer satisfaction measurement tool and emerges as a strategic decision-
support mechanism for product development, churn prediction, marketing strategy
formulation, and competitive advantage creation.

To ensure reproducibility and provide an open resource for the research community,
the proposed models have been publicly released on the Hugging Face platform. This
initiative enables both the Turkish NLP community and industry practitioners to
directly utilize or further develop the pretrained models in their own projects. Future
work includes comparing different hyperparameter optimization techniques during
model fine-tuning and addressing class imbalance by augmenting the dataset through
synthetic data generation and advanced data mining approaches. Additionally,
leveraging the developed models to perform sentiment inference on unlabeled datasets
opens avenues for building recommendation systems based on customer sentiment.
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1. GIRIS

Duygu analizi (DA), dogal dil islemenin (DDI) temel arastirma alanlarindan biri olup,
bireylerin metin tizerinden aktardiklar1 duygu, goriis veya degerlendirmeleri otomatik
bi¢cimde tespit etmeye yonelik bir smiflandirma problemidir (Liu, 2012). Cevrimici
incelemelerin hizla yayilmasiyla birlikte, biiylik hacimli yapilandirilmamis metinsel
veriyi karar vericiler icin "eyleme gegirilebilir bilgiye" doniistiiriilmesi yetenegi

nedeniyle DA hayati bir ara¢ haline gelmistir.

Duygu analizi yontemleri tarihsel olarak bes ana asamada gelismistir. Ilk dénemde
ortaya ¢ikan kural tabanli yontemler, duygu sozliikleri ve dilsel gostergeler tizerinden
puanlama yaparak temel bir yaklagim sunmusg ancak baglam, ironi ve ¢ok anlamlilik
gibi dilin karmasik yonlerini yakalamada yetersiz kalmistir. Bunu izleyen makine
Ogrenimi donemi, metinlerin TF-IDF gibi sayisal temsillere doniistiiriilmesiyle SVM
ve NB gibi siiflandiricilarin kullanilmasini saglamis olsa da kelimeler aras1 baglamsal
iliskileri modelleyememistir. Derin 6grenmenin yiikselisi ile birlikte Word2Vec,
GloVe ve FastText gibi gdomme teknikleri, ardindan LSTM, GRU ve CNN gibi
mimariler duygu analizinde onemli ilerlemeler saglamistir. Asil doniisim ise
Transformer mimarisinin ve bu mirari ile BERT, RoBERTa, ELECTRA gibi dil
modellerinin alana girmesiyle yasanmis; bu modeller baglami iki yonlii ve derin
sekilde temsil ederek performans standartlarini yeniden tanimlamigtir. Giiniimiizde ise
ChatGPT ve LLaMA gibi blyuk dil modelleri, 6rneksiz 6grenme ve az Ornekli
O0grenme yetenekleri sayesinde duygu analizini minimal veriyle gergeklestirilebilen,

daha esnek ve genellenebilir bir yaprya kavusturmustur.

Bu tez ¢aligmasinda, literatiirde 6ne ¢ikan giincel Transformer tabanli duygu analizi
modelleri temel alinarak Optuna kullanimiyla hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmis ve bu dogrultuda ince ayarli modellerin olusturulmasi amaglanmistir.
Veri hazirlama asamasi, veri madenciligi, etiketleme ve 6n isleme adimlarinin
sistematik bigimde yiiriitiilmesiyle tamamlanmis; sonrasinda modeller hem varsayilan
hiperparametre degerleriyle hem de Optuna tarafindan belirlenen optimize edilmis

parametre degerleriyle egitilmistir. Elde edilen sonuglar, genel ve smif bazh



performans metrikleri lizerinden karsilastirmali olarak degerlendirilmis; en bagarili
performansi sergileyen modeller Hugging Face platformunda yayimlanarak

arastirmacilarin kullanimina agilmastir.

Bu ¢alismanin temel motivasyonu, yapay zeka alanina duydugum ilgi dogrultusunda,
daha once dogrudan deneyimim olmayan duygu analizi ve model gelistirme
stireglerinde kendime yeni bir 6grenme alan1 agma istegimden kaynaklanmaktadir.
Agentic Al gibi giincel yaklasimlarin hizla gelistigi bir donemde, bu alanin 6nemli bir
yapi1 tast olan duygu analizinde uygulamali deneyim kazanmak ve teknik yetkinligimi
artirmak benim i¢in degerli bir firsat sunmustur. Diger yandan, Tiirkce ve sektor odakli
veri setlerinin sinirl olmasi ile alan 6zelinde gelistirilen modern modellerin eksikligi,
bu ¢aligmay1 yalnizca kisisel bir 6grenme siireci olmaktan ¢ikarip literatlirdeki mevcut
bosluga katki sunma yoéniinde bir motivasyona doniistiirmiistiir. Bu nedenle veri
madenciligi, veri On isleme, etiketleme gibi temel asamalardan baslayarak
Transformer tabanli modeller iizerinde hiperparametre optimizasyonu gerceklestirmek
hem glincel yontemleri uygulamada deneyimlememe hem de alana 6zgi duygu analizi

modellerinin gelistirilmesine katki saglamama imkan tanimaistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatlirde yer alan ¢alismalar (i¢ ana baslik altinda kapsamli sekilde ele alinmistir:

Sistematik Literatiir Taramalari, Ampirik Calismalar ve Metodoloji.

Ilk olarak, duygu analizi kapsaminda temel kavramlari, kuramsal gergeveleri ve giincel
egilimleri sistematik ve yapilandirilmig bir bakis acistyla degerlendiren Sistematik

Literatiir Taramalar1 ¢aligmalar1 sunulmaktadir.

Ikinci baslikta ise ger¢ek diinyadan elde edilen veri setleri, deneysel yaklagimlar ve
uygulamal1 yontemlerle iiretilmis bulgular1 iceren Ampirik Calismalar incelenerek,

teorik gercevelerin pratik karsiliklar1 ortaya konulmaktadir.

Son olarak, tez kapsamindaki uygulama siirecinde kullanilan yontemlerin bilimsel
dayanaklarini agiklamay1 amaglayan Metodolojiye Yonelik literatlr incelemeleri yer

almaktadir.

Bu bolim icersinde Sistematik Literatiir Taramalar1 ve Ampirik Caligmalar’a yer
verilmekte olup, tez uygulamasi yontemlerinin bilimsel arka planini vermek iizere

yapilan literatiir incelemeleri ise Metodoloji bolimii altinda yer almaktadir.

Bu bolumde incelenen literatur calismalari detaylica siniflandirilmasi gergeklestirilmis

olup Cizelge 2.1°de gosterilmektedir.

2.1 Sistematik Literatiir Taramalari

Duygu analizi alanindaki giincel egilimleri, kullanilan yontemleri ve arastirma
bosluklarini biitiinciil bi¢imde ortaya koyan sistematik literatiir tarama caligmalari

incelenmektedir.

Jain ve dig. (2021), konaklama ve turizm alani odakli kullanic1 yorumlarini kullanarak
Tiiketici Duyarlilk Analizi (TDA) igin uygulanan Makine Ogrenimi (MO)
tekniklerinin faydasini, kapsamini ve uygulanabilirligini analiz etmeye odaklanmuistir.
Calisma, Ocak 2017°den Temmuz 2020’ye kadar yaymlanmis 68 makaleyi
icermektedir. MO tekniklerinin TDA'nin ii¢ temel alt alaninda uygulandig1 tespit



edilmistir: Duygu Analizi Smiflandirmas: (39 makale), Tahmine Dayali Tiiketici
Tavsiye Kararlar1 (15 makale), Sahte Inceleme Tespiti (14 makale). Duygu analizi
kapsaminda en sik kullanilan MO tekniklerinin Regresyon (16 makale), Destek Vektor
Makineleri (SVM) (14 makale), Naif Bayes (NB) (11 makale) ve Lojistik Regresyon
(LR) (11 makale) oldugu seklinde raporlanmustir. Nihayetinde arastirma, MO’nin
TDA kapsaminda entegrasyonunun ve hizmet saglayici kuruluslarin hizmet kalitesini
tyilestirmede ve daha 1iyi tliketici politikalar1 olusturmada bu entegrasyonu

kullanmalarinin faydali oldugu sonucuna varmaktadir.

Tan ve dig. (2023), dogal dil islemenin metinleri pozitif, negatif ve nétr olmak {izere
lic temel duygu kategorisine ayirmaya odaklanan duygu analizi alanindaki en son
gelismelere kapsamli bir genel bakis sunmaktadir. Makale, duygu analizi siirecini (6n
isleme, Ozellik ¢ikarimi ve siiflandirma) detaylandirarak, calismalari geleneksel
makine 6grenimi (NB, DVM gibi), derin 6grenme (LSTM, CNN, BiLSTM gibi) ve
daha iyi performans elde etmek i¢in birden ¢ok modeli birlestiren topluluk 6grenimi
olmak iizere ii¢ ana yaklasima ayirir. Iincelenen yaygin veri setleri arasinda Internet
Movie Database (IMDb), Twitter US Airline Sentiment, Sentiment140 ve SemEval-
2017 Task 4 bulunmaktadir. Bu veri setlerinin karmasik dil yapisi, sinif dengesizligi
ve metinlerin kisalig1r gibi zorluklar1 vurgulanmistir. Son olarak, makale mevcut
yontemlerin kotii  yapilandirilmis veya sarkastik metinleri ve 3 smfli duygu
siiflandirmasini ele almada zorlandigin1 belirtmekte; gelecekteki arastirmalarin ise
duygusal yogunlugu yakalayan 5 sinifli duygu analizi, duygu nicelendirmesi ve ¢apraz

dilli modellerin gelistirilmesi gibi konulara odaklanmasi gerektigini 6ne stirmektedir.

Ali ve dig. (2025), duygu analizi alanindaki giincel arastirma ¢aligmalarini,
yontemleri, zorluklar1 ve gelecekteki egilimleri kapsayacak sekilde sistematik literatiir
taramas1 yapmistir. Incelenen temel teknikler; dnceden tamimlanmus sdzliikleri
kullanan S6zlik Tabanli Yaklasimlar, etiketlenmis egitim verileri lizerinde ¢alisan
Makine Ogrenimi (MO) algoritmalar1 ve otomatik olarak karmasik oriintiileri dgrenen
Derin Ogrenme (DO) modelleri ile bu yéntemlerin birlesimi olan Hibrit yaklagimlardir
(HYB). Calisma, DO modellerinin, 6zellikle duygu polaritesi tespiti ve yon diizeyinde
analiz gibi gorevlerde, sozliik tabanli ve geleneksel MO yéntemlerine kiyasla tutarl
bir sekilde daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Calisma DA genel
uygulama sire¢ akisi DA yaklasim ve tekniklerin detayl bir sekilde siniflandirilmasi

gibi 6nemli bulgular1 ortaya koymustur. Sarkazmi tespit etmek ve farkli dillerle basa



cikmak gibi hala ¢o6ziilmeyi bekleyen onemli zorluklar bulunmakta oldugu ifade
edilmektedir. Gelecekteki arastirmalarin ise, DO modellerinin yorumlanabilirligini
artirmaya, metinle birlikte goriintii ve ses gibi ¢ok modlu verileri entegre etmeye ve

modellerdeki 6nyargilar1 6nleme gibi etik sorunlara odaklanmasi 6nerilmektedir.

2.2 Ampirik Calismalar

Bu baslik altinda, duygu analizi kapsaminda uygulama ¢aligmalaria yer
verilmektedir. Hangi veri seti ile hangi yontem kullanilarak ne tarz sonuglar elde

edildigi incelenmektedir.

Lu ve dig. (2010), 1 ile 5 yildiz arasinda bir duygu skoru atanarak kullanici
yorumlarinin duygu siddetini tahmin etme problemini ¢6zmeyi hedeflemistir. Coziim
icin kullanilan yontem, bir dogal dil isleme tabanli melez yaklasim iizerine
kurulmustur. incelemelerdeki duygu siddeti esas olarak sifatlar ve zarflar araciligiyla
Ol¢lilmiis, sik kullanilan zarflarin giigleri sezgilere dayali olarak manuel olarak -1 ile
+1 arasinda degerlerle etiketlenmistir. Sifatlarin duygusal giicii ise, arama motoru
verileri ve ilerleyici kurallar1 kullanarak olusturulan bir ilerleyici iliski grafigi
tizerindeki baglanti analizi metoduyla hesaplanmistir. Bu bilgi tabanli yaklasim,
derecelendirmesi 1 ile 5 yildiz arasinda olan Cince otel yorumlarindan olusan bir veri
seti iizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuclar, 6nerilen yaklagimin ikili duygu
siniflandirmasinda etkili oldugunu ve sifat giiciinii dikkate almanin isabet oranini, bu
giicii dikkate almayan yaklasima gore %5.7 oraninda artirdigini (%71.65 Kesinlik)
gostermistir. Ayrica, yorumlara 1 ile 5 yildiz arasinda bir derece atanan besli
Olgeklendirme degerlendirmesinde %38.88 Kesinlik ve %78.61 Uzaklik Keskinligi
elde edilmistir. Makalenin literatiire sagladig1 temel katki, duygu siddetini hesaplamak
i¢in arama motoru verilerini ve ilerleyici kurallar1 entegre eden yeni bir bilgi tabanli

yaklasim sunarak, ¢ok 6l¢ekli (5 yildizli) duygu derecelendirmesi yapilmasidir.

Khan ve Baharudin (2011), metinleri nesnel ve 6znel olarak ayirdiktan sonra, 6znel
ciimleleri pozitif, negatif ve notr olmak Uzere ii¢ etiketli siniflandirmaya tabi
tutmaktadir. Kullanilan veri seti, blog yorumlar1 ve incelemelerden olusmaktadir.
Oznel ciimlelerdeki goriis ifadelerinin anlamsal puanlarmi belirlemek igin
SentiWordNet dizininden faydalanmaktadir. Cilimlenin nihai duygusal agirligi
hesaplanirken, tiim climle yapisi, baglamsal bilgiler, kelime anlami ayristirmasi (word

sense disambiguation) ve baglamsal deger degistiricileri (contextual valence shifter)



dikkate alinarak dinamik kalip eslestirme kurallar1 uygulanmaktadir. Deneysel
sonuglar, 6nerilen bu kural tabanli ve alan bagimsiz bir yaklagimin o dénemki klasik
makine dgrenmesi (MO) yontemlerini geride biraktigini ve dokiiman seviyesinde
%87, ciimle seviyesinde ise %83 dogruluk oranina ulastigini gostermektedir. Bu
makale, alan bagimsiz dokiiman ve ciimle seviyesi duygu siniflandirmasi igin Kural
tabanli bir teknik sunarak ve tiglii polarite ayrimina odaklanarak doneminde literattire

onemli bir katki saglamistir.

Jin ve dig. (2012), e-ticaret siteleri (360buy ve Newegg) ve mikrobloglar (Sina ve
Tencent mikrobloglar1) gibi ¢ok kaynakli ortamlardan toplanan Cince iiriin
yorumlarina duygu analizi uygulamayir ve otomatik olarak bilgi c¢ikarmay1
hedeflemistir. Makale, biri tiriiniin ¢esitli yonlerine (aspect-base) dayali ikili duygu
siiflandirmasi (pozitif/negatif) ve digeri mikrobloglarda paylasilan iiriin yorumlarinin
tic simifli siiflandirilmasi (pozitif, negatif, nétr) olmak iizere iki temel problemi ele
almustir. Ikili siniflandirma gérevi igin, 821 cep telefonu iiriiniine ait 663.537 pozitif
ve 314.529 negatif yorumdan olusan biiylik bir veri seti kullanilmistir. Bu gorevde
unigram ozellikler, BOOL, TF ve TF-IDF gibi 6zellik agirliklandirma stratejileri ve
Chi-square (CHI-5, CHI-20, CHI-100) ile boyut indirgeme teknikleri uygulanarak NB,
KNN ve SVM gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 karsilagtirilmig; deneyler,
BOOL agirliklandirma ile SVM smiflandiricisinin en iyi performans: sagladigin
gostermistir. Ug sinifli simiflandirma icin ise, toplanan veri seti Gizerinden 729 pozitif,
345 negatif ve 1.026 notr olarak manuel etiketlenmis toplam 2.100 mesajlik bir
mikroblog veri seti kullanilmistir. Bu gérevde Lineer Regresyon, ki Asamali SVM,
Minimum Kesit Modeli optimizasyonu ve OVA-SVMs gibi yaklagimlar denenmis, bu
yontemler arasinda OVA-SVMs %64,5 Dogruluk oraniyla en iyi sonucu vermistir.
Minimum Kesit optimizasyonu uygulanan Iki Asamali SVM ise, a=0.2 ve t=0.5
hiperparametreleri ile %64,0 dogruluk elde ederck OVA-SVMs'e yakin bir etki
gostermistir. Calismanin literatiire sagladigi temel katki, 6nerilen duygu siniflandirma
cercevesinde sadece agik (explicit) yonleri degil, ayn1 zamanda ortiik (implicit) yonleri
de kesfetme mekanizmasini dikkate almasidir. Yazarlar, Cince trun incelemelerinde
bu tiir bir ortiik yon kesfi ¢alismasinin daha once raporlanmadigini belirtmektedir.
Calismanin bir kism1 halihazirda bir Cince Uriin inceleme Madenciligi Sisteminde

uygulamaya konuldugu ifade edilmektedir.



Vural ve dig. (2013), eklemeli bir dil olan Tirkge metin belgelerinde denetimsiz duygu
analizi i¢in bir cergeve sunmayi amaglamis, temel problem olarak da kullanici
tarafindan iiretilen metinlerin kutuplulugunu (pozitif veya negatif) tahmin etmeyi
hedeflemistir. Arastirmacilar, cercevelerini popiiler bir Tiirk film sitesi olan
Beyazperde'den elde edilen, her biri 30.000 pozitif ve 30.000 negatif olmak Uzere
toplam 60.000 yorumdan olusan genis bir Tiirk¢e film yorumlari korpusu iizerinde ikili
(pozitif-negatif) siniflandirma uygulamasina odaklanarak degerlendirmislerdir.
Calismada kullanilan temel yaklasim, so6zlik tabanli bir kiitiiphane olan
SentiStrength'in  Tiirkceye oOzellestirilmesi ve denetimsiz bir c¢erceve icinde
kullanilmasidir. Onerilen cerceve, girdiyi isleyerek polarite tahmini yapan bir ardisik
diizenden (pipeline) olugsmaktadir; bu diizende ASCII karakter doniistiiriicti (Tiirkge
karakter ikamelerini ele almak i¢in), Zemberek kullanilarak morfolojik analiz,
olumsuzlama isleyici (negation handler) ve 6zellestirilmis SentiStrength gibi modiiller
yer almaktadir. Ozellikle olumsuzlama isleme adiminda, SentiStrength'in varsayilan
pencere boyutu yerine 3'lik bir pencere boyutu kullanilarak Tiirkgeye 0Ozgi
optimizasyon yapilmistir. Polarite tahmini i¢in denenen ti¢ farkli puanlama yaklagimi
(sentence-binary, sentence-max/min, word-sum) arasinda, kelime diizeyindeki duygu
puanlarini1 toplayan word-Sum teknigi %75,90 Dogruluk oraniyla en iyi sonucu
vermistir. Caligmanin literatiire sagladigi temel katki, Tirk¢ede dogal ve guriltilu
metinlere uygulanabilen, tamamen denetimsiz, sozliik tabanli bir duygu analizi
cercevesi 6nermesi ve bu cercevenin, denetimli yontemlerin performansina (daha
onceki bir calismada raporlanan %85 dogruluk) yaklasan makul bir dogruluk elde

etmesidir.

Vinodhini ve Chandrasekaran (2014), e-ticaret alaninda, Amazon'dan toplanan
Ingilizce iiriin incelemelerinin ikili simiflandirmasini (pozitif/negatif) hedeflemistir.
Toplam 500 incelemeden (365 pozitif, 135 negatif) olusan bu veri setinde, standart
yontemlere alternatif olarak, hibrit makine 6grenimi yaklasimlari Onerilmistir.
Yontemler, Temel Bilesen Analizi (PCA) ile 6zellik azaltma ve Smiflandirici
Toplulugu (Ensemble of Classifiers) tekniklerini birlestirmektedir. Calismada PCA ile
Torbalama (Bagged SVM) ve PCA ile Bayesien Guglendirme (Bayesian Boosting)
olmak {izere iki hibrit model, bireysel smflandiricilar (LR, SVM) ile
karsilagtirilmistir. Modeller, unigram (Model I) ve n-gram kombinasyonu (Model I1)

ozellik setleri iizerinde test edilmistir. En iyi performansi, Model II i¢in %92,5



Dogruluk, %98 Tamlik (Completeness) ve %93,3 Etkinlik (Effectiveness) oranlariyla
PCA + Bayesian Boosting yontemi elde etmistir. Makalenin temel katkisi, 6zellik
azaltma ve topluluk 6grenme algoritmalarini birlestiren hibrit modeller sunmasi ve bu
modellerin kalitesini geleneksel metrikler yerine dort farkli performans metrigi

kullanarak dlgmesidir.

Xia ve dig. (2015), torba-kelime (BOW) modelinin duygu analizinde karsilasilan
onemli bir eksiklik olan kutupluluk kaymasi (polarity shift) problemini ele almay1
amaglayan Cift Duygu Analizi adli basit ancak verimli bir denetimli cerceve
sunmaktadir. DSA, her bir orijinal inceleme i¢in duygu-tersine ¢evrilmis bir inceleme
yaratarak veri genisletme yapar ve bu c¢iftleri Cift Egitim (Dual Training) ve Cift
Tahmin (Dual Prediction) algoritmalarinda kullanarak siniflandirictyr egitir ve
tahminleri iki tarafl1 degerlendirir. Modelin etkinligi, Amazon'dan toplanmis Ingilizce
ve Cince dillerinde, e-ticaret Urun incelemeleri tzerinde hem ikili (pozitif-negatif)
hem de nétr yorumlari igeren ti¢ sinifli siniflandirma gorevlerinde test edilmistir. Veri
setleri, ikili siniflandirma igin toplamda 8.000'er 6rnek iceren Ingiliz ve Cin veri
setlerinden; ii¢ sinifl1 siniflandirma iginse yaklasik 2.500 drnek iceren ii¢ Ingilizce veri
setinden olugmaktadir. Calismada NB, LR ve SVM gibi klasik makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilmig; o6zellikle Cift Tahmin en 1yi performansi saglamistir.
DSA'nin en yiiksek ortalama Dogrulugu SVM siniflandiricist ile elde edilmis, ti¢ sinifli
simniflandirma, temel yontemleri geride birakarak ortalama %73.6 Dogruluk orani
bildirmistir. Makalenin temel katkisi, kutupluluk kaymasi sorununu ¢6zmek i¢in veri
genisletme, ¢ift egitim ve ¢ift tahmin mekanizmalarini kullanan bir ¢ergeve sunmasi
ve harici sozliige bagimlilig: ortadan kaldiran, dilden ve alandan bagimsiz korpus
tabanli s6zde-zit anlamlilar s6z1igl (DSA-MI) gelistirerek modelin uygulanabilirligini

genisletmesidir.

Vinodhini ve Chandrasekaran (2016), e-ticaret uygulamalarinda yaygin olan ve
makine 0grenimi ic¢in zorluk teskil eden dengesiz veri dagilimlar1 altindaki duygu
smiflandirmasi problemine odaklanmigtir. Temel amag, ingilizce dilinde yazilmis e-
ticaret {riin incelemeleri veri setlerinde ikili simiflandirma (pozitif/negatif)
performansini artirmaktir. Calismada, Destek Vektér Makineleri (SVM) tabanli bir
topluluk algoritmasinda degisiklik yapilarak Degistirilmis Torbalama (M-Bagging)
yaklasimi Onerilmistir. Bu hibrit makine 6grenimi yontemi, asir1 ve az ornekleme

yontemlerini (SMOTE) entegre ederek dengesizlik (overfitting) sorununu gidermeyi



amaclamaktadir. M-Bagging, standart SVM, Bagging, Boosting ve tekil 6rnekleme
yontemleri ile karsilagtirilmig ve farkli n-gram kombinasyonlar1 tizerinde denenmistir.
Modellerin performansi, AUC (Area Under the ROC Curve) ve G-mean metrikleriyle
degerlendirilmistir. En iyi sonuglar, en kapsamli 6zellik setini kullanan Model III ile
M-Bagging yontemi tarafindan elde edilmistir: IBD1 veri setinde 0.89 AUC ve 0.90
G-mean. M-Bagging, yiiksek dengesizlik orani olan IBD2'de de diger tiim yontemlere
gore daha iyi performans gostermistir. Makalenin literatiire sagladig1 temel katki,
ornekleme tekniklerini SVM temelli bir topluluk 6grenme (ensemble learning)
gergevesine entegre eden hibrit bir yaklasim (M-Bagging) sunarak, 6zellikle yiksek
dengesizlik oranmna sahip veri setlerinde tahmin performansini 6nemli &lgiide
tyilestirmesidir.

Ciftci ve Apaydin (2018), gelencksel makine Ogrenimi (machine learning)
yontemlerinin (NB ve LR) torba-kelime (bag-of-words) modeli kullanmasi nedeniyle
climledeki kelime sirasin1 dikkate almama smirliligin1 agmay1 hedefleyerek, Tiirkge
duygu analizi (sentiment analysis) i¢in derin 6grenme yaklagimini 6nermis ve bu yeni
yaklagimlar1 klasik yontemlerle karsilagtirmistir. Calismanin temel amaci, dogal dil
isleme (DDI) alanindaki ve derin Ogrenmedeki gelismeleri, Tiirkge alisveris
(hepsiburada) ve film (beyazperde) yorumlari alanlarindan toplanan yeni bir veri setine
uygulamaktir. Elde edilen veri seti, 5 iizerinden puanlanmis yorumlardan olugmakta
olup, 2.5 puanin altindaki yorumlar negatif, tistiindekiler pozitif kabul edilerek ikili
siniflandirma yapilmistir. Veri seti, toplam 355.095 ciimle icermekte olup, 282.670
pozitif ve 72.425 negatif climle ile dengesiz bir dagilim sergilemektedir. Calismada,
Klasik yontemler tf-idf vektorlestirme ile kullanilirken, derin 6grenme i¢in kelime
vektorleri ile beslenen ve kelime sirasin1 modelleyebilen RNN ve 6zel olarak LSTM
birimleri kullanilmistir. En iyi hiperparametreleri bulmak amaciyla Izgara Aramasi
yontemi uygulanmis, dengesiz veri sorununu gidermek igin ise klasik yontemlerde
asirt Ornekleme, RNN'lerde ise maliyet fonksiyonunda farkli smif agirliklar
kullanilmistir. Karsilagtirmali sonuglar, LSTM modelinin en yiiksek performansi
sergiledigini ve test veri seti Uzerinden %82,9 Dogrulugu, 0.86 Kesinlik ve 0.83
Duyarlilik degerlerini rapor ettigini gostermistir. Makalenin temel katkisi, Tiirkce i¢in
derin 6grenme tabanli duygu analizi uygulamasi sunmasi ve 355 binden fazla yorum

iceren yeni bir Tiirk¢e online yorum veri seti olusturmasidir.



Santur (2019), 2 etiketli duygu analizi gorevini ele almis ve bu siniflandirma igin
Kapil1 Yinelemeli Birim (GRU) mimarisinin uygunlugunu incelemeyi amacglamistir.
Calismanin ¢6zmeyi hedefledigi temel problem, GRU'nun, LSTM gibi diger derin
O0grenme algoritmalarina kiyasla daha az parametreye sahip olmasi ve CNN gibi
yontemlerde gorilebilen kaybolan gradyan probleminden daha az etkilenmesi
avantajin1 kullanarak, Tiirkge duygu analizi gorevindeki performansini ortaya
koymaktir. Uygulama, Tiirkge e-ticaret platformu Hepsiburada'dan alinmis kullanici
yorumlari veri seti tizerinde ikili siniflandirma goérevi ile gergeklestirilmistir. Veri seti,
243.497 satir yorum igermekte olup, bu yorumlarin %98'i pozitif (229.821) ve %2'si
negatif (13.676) olmak Uzere oldukga dengesiz bir dagilim sergilemektedir. GRU
modeli, dort katmanli (32, 16, 8, 4 birimli), Sigmoid aktivasyon fonksiyonlu ve Adam
(.001) optimizasyon algoritmast kullanilarak 16 epoch ve 256 yigin boyutuyla
egitilmistir. Egitilmis GRU modeli ile dogrulama verileri iizerinde 0.955 Dogruluk,
0.971 Kesinlik, 0.980 Duyarlilik ve 0.976 F1 skoru degerleri rapor edilmistir.
Makalenin literatiire sagladig: temel katki, Tiirkce e-ticaret yorumlari lizerinde GRU
tabanl bir duygu analizi uygulamasini sunmast ve GRU'nun LSTM gibi daha karmagik
modellere kiyasla daha hizli olmasi nedeniyle, hiz ve benzer dogruluk sonuglari

acisindan Tiirk¢e duygu analizi i¢in uygun bir algoritma oldugunu gdstermesidir.

Aydin ve Gilingdr (2021), Tiirkce duygu analizi alaninda denetimli yaklasimlara asir1
odaklanilmasini ve dilin morfolojik yapisinin goz ardi edilmesini ele almistir. Temel
amag, zit anlamli kelime ciftlerine dayali yeni denetimsiz (alandan bagimsiz) ve yari
denetimli (alana 6zgii) yontemleri gelistirerek, bu yaklagimlart denetimli modellerle
birlestiren kapsamli bir ¢erceve sunmaktir. Calisma, Tiirk¢e film yorumlar1 (20.244
yorum) ve Twitter veri seti (1.716 tweet) olmak iizere iki farkli metin stili iizerinde
ikili smiflandirma gorevini ele almistir. Kullanilan yontemler, yeni denetimsiz/yari
denetimli yaklagimlar, klasik makine 6grenimi siiflandiricilart (J-48, SVM, kNN,
NB) ve derin 6grenme mimarileri (LSTM, CNN) ile morfolojik analiz ve 6zellik
agirliklandirma tekniklerini igermektedir. Optimal katsayilar1 bulmak i¢in denetimli
ve denetimsiz yaklasimlarin birlestirilmesi asamasinda 1zgara aramasi kullanilmistir.
En iyi performansi, denetimsiz ve denetimli yaklagimlarin birlestirilmesi (optimal
katsayilar cu=0.3 ve ¢s=0.7) ve ¢cogunluk oylamasi (majority voting) sonucu elde
edilen yontem saglamistir; bu yontem film veri setinde %91,17 ve Twitter veri setinde

%80,59 Fl-skoru elde etmistir. Calismanin temel katkisi, Tiirk¢e ig¢in alandan
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bagimsiz duygu analizi yaklagimini uygulayan ilk calisma olmasi, denetimli, yar1
denetimli ve denetimsiz yaklagimlari birlestiren bir ¢ergeve gelistirmesi ve Tiirkge'nin
eklemeli yapisim1 dikkate alarak morfolojik analizle elde edilen kismi yiizey

formlarinin kullanimini 6nermesidir, bu sayede performans 6nemli 6l¢iide artirilmastir.

Aktas ve dig. (2021), Tirkge duygu analizi alaninda online yemek siparisi
(yemeksepeti.com) yorumlarinin siniflandirilmasini hedeflemis ve ilgili yorumlardaki
duyguyu otomatik olarak algilayarak miimkiin olan en yiiksek dogruluk oranina
ulagsmay1 amaglamistir. Analizler, Tirk¢e dilinde, Yemeksepeti.com platformundan
derlenmis ve literatiirde daha 6nce bulunmayan yaklasik 676 bin yorumdan olusan,
dengeli bir veri seti iizerinde ikili simiflandirma (pozitif/negatif) goreviyle
gerceklestirilmistir (338 bin pozitif, 338 bin negatif). Calismada kullanilan yontemler,
klasik makine O6grenimi yaklagimlar1 (SVM, K-NN, NB, LR) ve derin 6grenme
modelleri (Bidirectional CUDNNGRU, CuDNNGRU, CuDNNLSTM varyasyonlar1)
olup, bu modeller kok bulma, kelime diizeltme ve ¢alismanin yenilik¢i katkist olan
Klavye hatalarin1 diizeltmeye yonelik yontem igeren ii¢ farkli dogal dil isleme
tekniginin  varyasyonlartyla olusturulmus alti farkli veri seti iizerinde
karsilagtirillmistir. Hiperparametre optimizasyonu, Naif Bayes ve Lineer Regresyon
icin GridSearchCV fonksiyonu ile yapilirken, Yapay Sinir Ag1 modeli igin ise
sistematik ve manuel olarak gerceklestirilmistir. En iyi sonug, tam 6n isleme tabi
tutulmus varsayilan veri seti lizerinde SVM algoritmasi tarafindan %87,24 Dogruluk
degeri ile elde edilmistir. Makalenin temel katkilari; Tiirkge icin etiketli ve homojen
yapida, daha O6nce bulunmayan biiyiikliikte (676 bin yorum) yeni bir veri seti
olusturulmasi ve uygulanan {i¢ farkli 6n isleme yonteminin (Sozcuk Kokl Bulma,
Kelime Duzeltme ve Klavye Hata Diizeltme) toplu halde uygulandiginda, yontemin
uygulanmadigi duruma gore dogrulukta yaklasik %5'lik bir artis sagladiginin

g6zlemlenmesidir.

Singh ve dig. (2022), derin 6grenme aglarmin yiiksek dogruluk seviyesine ulasmak
icin nasil adapte edilecegi ve 6zellikle 6zellik agirliklandirmasinin nasil iyilestirilecegi
temel problemini ¢dzmeyi amaclanustir. Bu amagla, Ingilizce Twitter verileri
uzerinden COVID-19 incelemelerinin duygu analizi i¢in bir derin 6grenme yaklagimi
sunulmustur. Calismada kullanilan veri seti, toplam 179.108 COVID-19 iliskili
tweetten olusmaktadir. Bu tweetler, pozitif (%45), notr (%30) ve negatif (%25)

seklinde iiclii siniflandirma ile etiketlenmistir. Ayrica, egitim sirasinda duygusal
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baglami artirmak amaciyla {izgilin, nese, korku ve 6fke olmak {izere dort sinif etiketi
de kullanilmistir. Onerilen ana yontem, kelime dizilerini 6grenme yetenegine sahip
olan LSTM-RNN iizerine kurulmus ve dikkat katmanlar1 kullanilarak o6zellik
agirliklandirmasi ve semantik siralama ile gelistirilmistir. Karsilastirma amagli olarak
NB, RF, SVM ve LR gibi geleneksel makine 6grenimi yaklasimlari da kullanilmis ve
bu klasik siniflandiricilarin parametreleri 1zgara aramasi kullanilarak ayarlanmistir. En
iyi performansi, dort dikkat katmani ve Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak gelistirilen onerilen derin 6grenme yaklasimi sergilemistir. Bu yontem,
diger mevcut yaklagimlara kiyasla 6nemli bir iyilesme ile %84,56 Dogruluk, %82,34
Kesinlik, %82,12 Duyarlilik ve %81,23 F-skoru degerlerini rapor etmistir. Makalenin
literatiire sagladig1 temel katki, COVID-19 ile ilgili Ingilizce tweetler iizerinde dikkat
mekanizmasiyla gelistirilmis LSTM-RNN tabanli bir derin 6grenme yaklagimi
sunmasi1 ve bu sayede 6zellik agirliklariin semantik iliskiye gore optimize edilerek
performansin Onemli Olgiide artirllmasidir, bu da oOnceki yaklagimlara kiyasla

performansta belirgin bir iyilesme saglamistir.

Ben ve dig. (2023), artan ¢evrimigi satislar baglaminda miisteri yorumlarindan dogru
duygu kutupluluklarimi ¢ikarilmasinin 6nemini vurgulamis ve geleneksel makine
ogrenimi modelleri ile derin 6grenme ve hibrit modellerinin performansini
karsilastirmali olarak analiz etmeyi amaglamistir. Calisma, Ingilizce dilinde, Amazon
e-ticaret platformundan toplanmais, 36 milyon yorum igeren (18 milyonu pozitif) biiyiik
bir veri seti lizerinde ikili siniflandirma (pozitif/negatif) géreviyle gergeklestirilmistir.
Yontem olarak, 6zellik ¢ikarimi i¢in TF-IDF vektorlestirmesi kullanilmis; SVM, RF
ve NB gibi klasik MO algoritmalari ile CNN, LSTM, Bi-LSTM gibi DO modelleri ve
CNN-LSTM, CNN-BILSTM gibi hibrit yaklasgimlar test edilmistir. Yapilan
deneylerde en iyi performansi, diger tiim yontemleri geride birakarak CNN modeli
sergilemis ve %85 Dogruluk elde etmistir. Makalenin temel katkisi, ¢cevrimigi iirlin
yorumlari lizerinde yapilan bu karsilagtirmali analizin, CNN basta olmak tizere derin
o6grenme modellerinin, verinin bolgesel 6zelliklerini daha iyi yakalama kapasitesi

sayesinde klasik MO algoritmalarina gore iistiinliik gosterdigini ortaya koymasidir.

Kumar ve dig. (2023), yontemlerin sinirlamalarin1 agsmay1 ve miisteri duyarliliklarini
dogru bir sekilde kategorize etmek amaciyla saglam ve otomatik bir duygu
siiflandirma modeli gelistirmeyi amaglamistir. Calisma, Amazon iiriin yorumlarindan

olusan ve pozitif, negatif veya ndtr duyarlilik etiketi iceren 50.000 6rneklik bir veri
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seti lizerinde iicli siiflandirma goreviyle gerceklestirilmistir. Yontemler olarak,
aragtirmacilar hem geleneksel makine 6grenimi siiflandirma yontemlerini LSVM,
RF, MNB, BNB ve LR hem de derin 6grenme modellerini LSTM, Bi-LSTM ve BERT
kullanmislardir. Analiz 6ncesinde, veri giiriiltiisiinii gidermek ve model dogrulugunu
optimize etmek amaciyla kiiciik harfe dontistiirme, baglant1 kaldirma, durak kelime
(stop word) kaldirma, kok bulma (stemming) ve lematizasyon gibi kapsamli metin 0n
isleme adimlar1 uygulanmistir. Yapilan deneysel degerlendirmeler sonucunda,
kullanilan modeller arasinda BERT modeli, %92,25 Dogruluk puaniyla en yiiksek
genel performansi elde etmistir. Bi-LSTM modeli ise %90,7 Dogruluk, %74 Kesinlik
ve %76 Duyarlilik degerleriyle ikinci en yliksek performansi gostermis ve LSTM
modelini (%88 Dogruluk) geride birakmistir. Makalenin literatiire sagladigi temel
katki, Amazon yorumlar1 baglaminda ileri diizey BERT ve Bi-LSTM modellerinin
istlin performansin1 ampirik olarak kanitlamasi ve elde edilen bulgularla tiiketici
duyarliliklarina dair degerli bilgiler saglayarak karar alma siireglerini ve ¢evrimigi

aligveris deneyimini iyilestirmeye katkida bulunmasidir.

Alawi ve Bozkurt (2024), Turkge gibi karmasik morfolojik yapiya sahip bitisken
dillerde duygu analizinin geleneksel yontemlerle etkili bir sekilde ele alinamayan
zorluklarimi ¢ozmeyi ve Tiirkce kisa metin duygu analizi alaninda derin 6grenme
modelleri ile farkli gdmme (embedding) tekniklerinin etkinligini sistematik olarak
arastirmay1 amaclamistir. Calismanin deneysel kismi, Tiirkce dilinde, iiniversite ve
egitim kalitesi hakkindaki Twitter (X) gonderilerinden olusan dengesiz Tiirk
Yiiksekogretim Veri Seti (THED) (17.793 o6rnek) ve otel yorumlarindan olusan
dengeli Otel Yorumlar1 Veri Seti (HRD) (11.600 6rnek) olmak {izere, her ikisi de ikili
simniflandirma (pozitif—negatif) etiketlerine sahip iki veri seti lizerinde ylriitilmustiir.
Kullanilan yontemler, Word2Vec, GloVe, FastText gibi dnceden egitilmis kelime
gomme teknikleri ile iki karakter seviyesi gomme yontemi CIE ve COE ve bu iki
seviyeyi birlestiren hibrit yaklasimlar1 (CIE-WE, COE-WE) kapsamistir. Bu gomme
teknikleri, LSTM, CNN, Bi-LSTM ve CNN-BILSTM, CNN-LSTM, BiLSTM-CNN
gibi yenilik¢i hibrit mimariler dahil altt farkli derin 6grenme modeli ile birlikte
kullanilmis; modellerin en 1iyi performansi i¢in hiperparametreler bayesian
optimizasyon teknigi olarak Adam Optimizasyon kullanilarak ayarlanmistir. Elde
edilen sonuglar, FastText gdmme tekniginin ve karakter ile kelime seviyelerini

birlestiren hibrit yaklagimlarin ustiinliigiinii gostermistir. Tut-birak gegerlemede,
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CNN-LSTM modeli FastText ile HRD veri setinde en yiiksek F1 Skoru (0.9543)
degerini rapor ederken, ¢apraz dogrulama ile CNN-LSTM modeli yine FastText ile
0.913 + 0.013 F1 skoru elde etmistir. Makalenin literatiire sagladig1 temel katkilar;
Tiirkge metin temsili i¢in daha once kesfedilmemis karakter seviyesinde tek-sicak
kodlama (COE) teknigini dnermesi ve karakter ile kelime seviyesini birlestiren ¢ift
yollu hibrit mimarinin, karmasik morfolojik yapiya sahip dillerde duygu analizi

performansin1 6nemli 6l¢iide artirdigini géstermesidir.

Latha ve Rao (2024), e-ticaret platformlarinda kullanici memnuniyetini artirmak
amaciyla, geleneksel tavsiye sistemlerinin karsilastigi soguk baslangic ve veri
seyrekligi gibi sinirlamalari agsmay1 ve biiyiikk hacimli kullanic1 yorumlar tizerindeki
duygu analizinden yararlanarak otomatik bir iirlin tavsiye sistemi gelistirmeyi temel
problem olarak ele almistir. Calisma, Ingilizce dilinde, Amazon Uriin Yorumlari
(APR) veri seti lizerindeki toplam 60.000 miisteri yorumu (25.627 pozitif, 19.567
negatif, 14.806 notr) ile Uglii siiflandirma gorevi lizerinde gercgeklestirilmistir.
Problem, oOncelikle durak kelime kaldirma, k6k bulma ve lematizasyon gibi veri
giiriiltiisii giderme teknikleri ve ardindan TF-IDF teknigi kullanilarak metin verilerinin
sayisal vektorlere doniistiiriillmesi ile ¢oziilmiistiir. Bu vektorler daha sonra, ana
yontem olarak, 6zellik vektorlerinin boyutlarini azaltmak ve baglamsal anlamay:
gelistirmek amaciyla kelime gomme katmanina Onceden egitilmis gOmme
yontemlerini (skip-gram ve GloVe) ve kullanicilar arasindaki benzerlige dayali
tavsiyeyi kolaylastirmak igin Tekil Deger Ayrisimi (SVD) katmanini entegre eden
Modifiye Evrisimsel Sinir Agi (MCNN) adli yeni bir derin grenme modeline
beslenmistir. MCNN modeli, karsilastirmali modellere kiyasla iistiin performans elde
etmis ve APR veri setinde ortalama %97,40 Dogruluk ve %81,20 F1 skoru rapor
etmistir. Makalenin literatiire sagladig1 temel katki, birlestirilmis kelime gdbmmelerin
topluluk etkisinden ve SVD katmaninin veri sadelestirmesinden yararlanarak tavsiye
kalitesini ve giivenilirligini artiran, boyut azaltma saglayan ve geleneksel yontemlerin

siirlamalarini asan yeni MCNN mimarisinin sunulmasidir.

Ozdemir ve dig. (2024), duygu analizinde, geleneksel yontemlerin sinirlamalarini
asmay1 hedefleyerek Tiirk¢e otel yorumlari igin Biiyiik Dil Modellerinin uygulamasini
arastirmay1 amaclamistir. Calismanin deneysel kismi, orijinalde Ingilizce olan bir
korpusun Noral Makine Cevirisi (NMT) kullanilarak Tiirkce'ye otomatik olarak

cevrilmesiyle olusturulan 5.000 yorumdan olusan bir veri seti {izerinde
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gerceklestirilmistir. Bu veri seti, otel rezervasyon sirketlerinden toplanmis olup,
kullanici puanlari (0 ile 10 arasi) 5'ten yiiksekse pozitif (1), aksi takdirde negatif (0)
olarak kabul edilerek ikili siniflandirma etiketlemesi yapilmistir. Calismada kullanilan
temel yontem, UL2 cercevesine dayanan, son teknoloji trtint Turkce Dil Modeli olan
TURNA'nin duygu siniflandirma gérevinde ince ayarlanmast olmustur. Bu modelin
egitiminde 'adamw' optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve karsilastirma i¢in klasik
BERT modeli de uygulanmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, TURNA
modelinin geleneksel makine 6grenimi algoritmalar1 ve diger ileri diizey modellere
kiyasla istlin performans sergiledigi kanitlanmistir. TURNA modeli, %99,4 Dogruluk,
%99,10 F1 skoru, %98,80 Kesinlik ve %99,4 Duyarlilik degerlerini rapor ederek en
1yl performansi elde etmistir. Makalenin literatiire sagladig1 temel katki, Tiirkce otel
yorumlart i¢in 5.000 orneklik yeni bir veri seti olusturup bunu herkese acik hale
getirmesi ve TURNA gibi dile 6zgti LLM'lerin duygu siniflandirma goérevlerinde diger
gelismis modellere (klasik BERT'in yaklasik %80 dogruluk orani gibi) kiyasla 6nemli
Olciide daha yiiksek dogruluk saglayarak Tiirkge duygu analizi metodolojilerinin
gelisimine ve yerel dil modellerinin potansiyelini vurgulamasina katkida

bulunmasidir.

Cakic1 ve dig. (2025), Turkce duygu analizi alaninda karsilagilan siirli veri seti
bulunabilirligi ve farkli ¢aligmalar arasinda ayni veri setlerinin yeniden kullanimindan
kaynaklanan cesitli sonuglar problemini ele almay1 amaclamistir. Bu hedefle, 2012 ile
2025 yillar1 arasinda yayimlanmis 78 ilgili ¢aligma sistematik olarak incelenmis, bu
calismalardan 80'den fazla veri seti ¢ikarilmis ve kapsamli bir duygu analizi
taksonomisi kullanilarak etiketlenmistir. Calismanin deneysel kismi, Tiirkce dilinde,
dort yaygin kullanilan veri seti (TMRD, TMPR, Twt ve Humir) lzerinde, dort adet
transformer tabanli dil modeli XLM-T, BERTurk, TSAM ve TurkishBERTweet
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu modeller hem Ucli hem de ikili siniflandirma
formatlarinda test edilmistir. Ampirik sonuglar, model performansinin veri seti
ozelliklerine (alan, denge ve dil yapisi) bagli olarak 6nemli 6l¢iide degistigini
gostermistir. Ikili siniflandirma gérevlerinde, XLM-T modeli, Twt veri setinde %92
Dogruluk ve %95 F1 skoru ile en yiiksek performansi gostermis, TSAM modeli ise
Humir veri setinde neredeyse miikkemmel %97 Dogruluk ve F1 skoru elde etmistir.
Caligmanin literatiire sagladigi temel katki, Tiirkce duygu analizi arastirmalaria

rehberlik etmek tizere sistematik olarak derlenmis ve herkese a¢ik merkezi bir veri seti
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deposu (GitHub) olusturmasi, yayimlanmig 78 calismanin  taksonomik
siniflandirilmasin1  sunmasi ve modern transformer tabanli modellerin, 6nceki
geleneksel makine 6grenimi yontemlerine gore 6nemli performans artiglar sagladigin

goOstermesidir.

Incidelen ve Aydogan (2025), Tiirkce gibi karmasik morfolojik yapiya sahip bitisken
dillerde duygu analizinin geleneksel yontemlerle karsilastigi zorluklari ele almay1 ve
bu alanda giiglii modeller gelistirmek amaciyla transformer tabanli dil modellerinin
performansimi karsilagtirmali olarak incelemeyi amaglamistir. Calismanin deneysel
kismi, Tiirkge dilinde, e-ticaret platformlarindaki kullanici yorumlarindan olusan
TRSAvI veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. TRSAvI1 veri seti, toplam 150.000
metinden olusmakta olup, pozitif, negatif ve ndtr olmak iizere iiclii siniflandirma
etiketlerine sahiptir ve her sinif 50.000 yorum icerecek sekilde dengeli bir dagilima
sahiptir. Caligmada, alti adet transformer tabanli modelin ince ayarlanmasi
kullanilmistir: BERTurk 32k, BERTurk 128k, ELECTRA Turkish Small, ELECTRA
Turkish Base (tek dilli) ile XLM-RoBERTa ve mBERT (¢ok dilli). Ince ayar siirecinde
adil bir karsilastirma saglamak amaciyla hiperparametre optimizasyonu yapilmadan,
Epoch 3, Batch Size 32 ve Learning Rate 3e™ gibi 6zdes hiperparametre degerleri
uygulanmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, Tiirkce igin 6zellestirilmis tek
dilli modellerin, ¢ok dilli modellere kiyasla daha iyi performans sergiledigi
goriilmiistiir. En iyi performansi, %83,69 Dogruluk ve %83,65 F1 skoru ile BERTurk
32k modeli elde etmistir; bu model, 6zellikle notr sinifta diger modellere gore daha 1y1
performans gostermistir. Makalenin temel katkisi, dengeli ve temsili bir Tiirk¢e veri
seti (TRSAv1) iizerinde Dil Modellerinin karsilastirmali performansini ortaya
koymasi, Tiirkgenin dilsel yapisina daha duyarli olan tek dilli modellerin ¢ok dilli
modellere kars1 iistiinliigiinii kanitlayarak morfolojik agidan zengin, diisiik kaynakl

diller i¢in ince ayar stratejilerine yonelik oneriler sunmasidir.

Teke ve dig. (2025), e-ticaret platformlarindaki Tiirkg¢e {irlin yorumlardaki duygu
durumunu analiz etmeyi ve hatali tahminleri en aza indirmeyi hedeflemistir. Deneysel
caligmalar, Trendyol e-ticaret sitesinden Selenium araciligiyla alt1 farkli kategoriden
(Bilgisayar, Telefon, Ayakkabi, Giyim, Kozmetik, Spor ve Ag¢ik Hava) ¢ekilen gok
alanli tiriin incelemeleri tizerinde gergeklestirilmistir. Orijinal veri seti, pozitif, negatif
ve notr etiketlerinden olusan t¢lii siniflandirma yapisina sahip 73.392 yorumdan

olusmaktadir; ancak sinif dagiliminin dengesiz olmasi nedeniyle, kiime tabanli 6rnek
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azaltma yontemi uygulanarak 28.283 Orneklik dengelenmis bir veri seti de
olusturulmustur. Calismada kullanilan yontemler, geleneksel makine 6grenimi
modellerini SVM, RF, NB, LR, k-NN, GB ve DT ve transformer tabanli dil
modellerini BERTurk, mBERT, XLNet ve DistilBERT kapsamaktadir. Geleneksel
modeller i¢in Ozellik ¢ikarimi TF-IDF vektorlestirmesi ile yapilmis, transformer
modelleri i¢in ise overfitting'i Onlemek amaciyla egitim bes epoch ile
sinirlandirilmistir. Yapilan kapsamli deneyler sonucunda, BERTurk modeli, tim
geleneksel MO yéntemlerine ve diger transformer tabanli modellere kiyasla en basarili
model olarak belirlenmistir. BERTurk, orijinal veri setinde %96 Dogruluk ve %96 F1
skoru ve alt 6rneklenmis veri setinde ise %93 dogruluk ve %93 F1 skoru ile en yiiksek
performansi rapor etmistir. Geleneksel modeller arasinda ise SVM, her iki veri setinde
de en yiiksek performans: sergilemistir (%89 orijinal, %84 alt Orneklenmis).
Makalenin literatiire sagladig1 temel katki, ¢ok alanli, yeni bir Tiirkge e-ticaret triin
incelemesi veri setini olusturup yayimlamas: ve BERTurk gibi modern transformer
tabanli modellerin, karmagsik metin yapisini daha iyi analiz etme yetenegi sayesinde,
geleneksel makine 6grenimi yaklagimlarina gore 6nemli 6lgiide iistiinliik saglayarak

e-ticaret duygu analizinde devrim yaratma potansiyelini gostermesidir.

Zimberoglu ve dig. (2025), mevcut veri setlerinin yetersiz boyutu, ¢esitlilik eksikligi
ve etiketleme tutarsizliklari gibi smirlamalar nedeniyle Tirk¢e duygu analizi
alanindaki temel zorluklari ele almig ve bu problemleri ¢6zmek amaciyla, otel,
restoran, film, e-ticaret tiriin incelemeleri ve tweetleri igeren ¢esitli alanlardan toplanan
verileri birlestiren, FSMTSAD adli yeni ve gelistirilmis bir veri seti sunmustur. Bu
veri seti, pozitif, notr ve negatif olmak tizere liglii siniflandirma etiketlerine sahip 7.000
dengeli orijinal 6rnekten olusmakta ve veri ¢esitliligini artirmak amaciyla geri ¢eviri
ve es anlamli kelime degistirme teknikleri kullanilarak toplam 15.853 Ornege
genisletilmistir. Calismada, hem geleneksel makine 6grenimi yaklasimlar: LSVC, LR,
NB, K-NN ve DT hem de transformer tabanli modeller (ELECTRA Base Turkish,
BERT Base Turkish, TurkishBERTweet, Turkish RoOBERTa Base ve XLM-RoBERTa
Base karsilastirmali olarak degerlendirilmis; transformer modelleri igin egitim
parametreleri (6grenme orani 1x10-5, yigin boyutu 36) BounTi veri seti
deneylerindeki ile ayni tutularak tutarlilik saglanmistir. Yapilan deneylerde en iyi
performansi, FSMTSAD veri setinin test sonuglarinda %90,64 Dogruluk ve %90,64
F1 skoru elde eden ELECTRA Base Turkish modeli sergilemistir. Makalenin temel
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katkisi, Tiirk¢e i¢in dengeli, cesitli ve biliylik Olgekli yeni bir etiketli veri seti
(FSMTSAD) sunmasi ve ELECTRA Base Turkish gibi modern transformer tabanli
modellerin bu gelistirilmis veri setleri lizerinde Onceki yaklagimlara gore {istiin

performans gosterdigini ampirik olarak kanitlamasidir
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Cizelge 2.1 : Duygu analizi ile ilgili literatur ¢alismalarinin Siniflandirilmasi

Veri Seti / Veri Seti / ; A
Calisma Alant Boyutu Yontemler Enlyi Yontem  Sonug
. Konaklama - KTY: strength-based rules %71.65 kesinlik (2s),
Lu ve dig. (2010) Cince 4.000 STY: adjective polarity/strength lexicon RB %38.88 kesinlik (5s)
KTY: sentence rules
Khan ve Baharudin ~ Sosyal Medya - STY: SentiWordNet o <
(2011) Ingilizce 1.500 DDIY: POS RB 7087 dogruluk
OM: Bow
Cok Alanli - C)I\_/_I: unigram, TF, TF-IDF, BOOL, CHI
Jin ve dig. (2012) Cince 082.166 MO: SVM, BOOL-SVM, NB, KNN, OVA-SVM %64.5 dogruluk
OVA-SVMs, LR
KTY: sentence-binary, sentence-max/min
Vural ve dig., (2013)  Film - Tirkge 60.000 STY: SentiStrength RB %75.90 dogruluk
OM: word-sum
Vinodhini ve . ) . .
Chandrasekaran IEn “1(1:?;52 - 500 Iﬂ\g_%@ﬁjd&y M, Bayesian Boosting PCA+BB %92.5 dogruluk
(2014) & : ’
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Cizelge 2.1 (devam) : Duygu analizi ile ilgili literatiir caligmalarinin siniflandirilmasi

Calisma Xi:rlnsetl / E/g;lu?jtl / Yontemler Enlyi Yontem  Sonug
E-ticaret - STY: DSA-WN, DSA-MI, LSS o <
Xia ve dig. (2015) Ingilizce ve 8.500 OM: unigrams; unigrams + bigrams E\R/I(\gg)z ) (;’ ggé gggﬁﬁi gz;
Cince MO: LR o
Vinodhini ve . i OM: N-grams (uni/bi/tri), TF-IDF o
Chandrasekaran IE tl.(l:gret 1.525 MO: SVM M-Bagging é%cr:t 0//022
(2016) netitzee TY: Bagging, Boosting, M-Bagging 70
o . OM: tf-idf, we
é‘c‘;tlcé)"e Apaydin CokAlanli 355005 MO:NB, LR LSTM (WE)  %82.9 dogruluk
¢ DO: LSTM
E-ticaret - . %95.5 dogruluk,
Santur (2019) Tirkce 243.497 DO: GRU GRU %97 6 F1
Avdin ve Giinedr Cok Alanl - MO: UL, SSL, SVM(tf-idf), SVM(3feats),
(2%21) & Tiirkge ve 21.960 MV(S), MV(U+S) MV (U+S) %91.17 F1
Ingilizce DO: CNN, LSTM
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Cizelge 2.1 (devam) : Duygu analizi ile ilgili literatiir caligmalarinin siniflandirilmasi

Veri Seti / Veri Seti / . L
Calisma Alant Boyutu Yontemler Enlyi Yontem  Sonug
Aktas ve dig. (2021)  Yemek - Turkce 676.000 I\D/ICC'))' : §\|\/|M kNN, NB, LR SVM %87.24 dogruluk
. N Sosyal Medya - MO: NB, RF, SVM, LR ] ] %84.56 dogruluk,
Singh ve dig. (2022) o ilizce 179.108 55| STM-RNN, FT-LSTM-RNN FT-LSTM-RNN 01 23 F1
Eticaret - MO: NB, RF, SVM
Ben ve dig. (2023) i 36.000.000 DO: BiLSTM, LSTM, CNN-BiLSTM,  CNN %85 dogruluk
stiizee CNN-LSTM, CNN
Kumar ve dig. (2023) ;'l‘l:f‘zrfé - 50000 Do LS BIHLSTM BERT %92.25 dogruluk
Alawi ve Bozkurt  Cok Alanhi- o o00 DO CNN-BILSTM, CNN-LSTM, CNNLLSTM 7095.43 dogruluk,
(2024) Tirkge ' BIiLSTM-CNN, LSTM, CNN, BiLSTM

%95.43 F1
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Cizelge 2.1 (devam) : Duygu analizi ile ilgili literatiir caligmalarinin siniflandirilmasi

Veri Seti / Veri Seti / R s
Calisma Alant Boyutu Yontemler Enlyi Yontem  Sonug
. : %97.40 dogruluk
E-ticaret - MO: SVM >
Latha ve Rao (2024) . ... 60.000 MCNN
ingilizce DO: ANN, LSTM, APSO-LSTM, MCNN 068120 F1
MO: LOGR, kNN, DVM, NB, DT, RF
Ozdemir ve dig. Konaklama - 5.000 TRF: BERT-M, ELECTRA-Tr, ALBERT- TURNA %99.4 dogruluk,
(2024) Tiirkge : Tr, BERT 9%99.10 F1
BDM: Turna
: ) ) %97 dogruluk,
Cakici ve dig. (2025) SO AT 5000 [RE LM TSAM, TR-BERTweet,  1qapm
¢ %97 F1
. . TRF: XLM-RoBERTa, mBERT, . .
ffciide}eg (Vzeoz 5 Elijtr'ﬁa;et - 150.000  BERTurk-32k, BERTurk-128k, BERTurk-32k 5’2322 f:‘(ig‘"”l“k’
ydoga ¢ ELECTRA-TR-S, ELECTRA-TR-B 003
E_ticaret - MO: SVM. RF, NB, LR, kNN, GB, DT %96 dogruluk,
Teke ve dig. (2025) Ty 73.392 TRF: mBERT, BERTurk, XLNet, BERTurk
¢ DistilBERT %96 F1
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Cizelge 2.1 (devam) : Duygu analizi ile ilgili literatiir caligmalarinin siniflandirilmasi

Calisma Xi:rlnsetl / E/g;lu?jtl / Yontemler Enlyi Yontem  Sonug

MO: LSVC, LR, NB, kNN, DT
Zimberoglu ve dig.  Cok Alanli - 15.853 DO: ELECTRA-TR, BERTurk, Bert-ML, ELECTRA-TR-  %90.64 dogruluk,
(2025) Turkce ' TurkishBERTweet, TR-RoBERTa, XLM-  Base %90.64 F1

RoBERTa
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3. METODOLOJI

Bu boliim, tez ¢alismasinin uygulama siirecinin bilimsel arkaplanini sunmak tizere

hazirlanmastir.

Oncelikle dogal dil islemenin (DDI) ve duygu analizinin (DA) temel kavramlarina

kisaca deginildikten sonra duygu analizi yontemleri detaylica agiklanacaktir:
e Kural Tabanli Yontemler
e Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Ydntemler
e Transformer Tabanli Modeller

e BDM/UYZ Ydntemleri

Calismanin 6nemli parg¢asini olusturan BERT, BERTurk, ELECTRA, RoBERTa,
DeBERTa ve ModernBERT gibi transformer tabanli modeller ile duygu analizi
yontemlerine deginildikten sonra ince ayar ve optuna ile hiperparametre
optimizasyonlari ile model egitimi gibi uygulama siireglerinin temelleri agiklanmistir.
Son olarak dogruluk, makro-F1, kesinlik ve duyarlilik gibi performans metrikleri

tanitilarak, modellerin degerlendirilmesinde kullanilan odlgiitler 6zetlenmektedir.

3.1 Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (DDI), insan dilinin bilgisayarlar tarafindan anlagilmasi, analiz
edilmesi ve Uretilmesini amaclayan yapay zeké alanidir ve metin, konusma veya ¢ok
modlu dil verilerinin anlamlandirilmasiyla ilgili genis bir metodolojik gerceve sunar

(Jurafsky ve Martin, 2023).

Geleneksel DDI yoéntemleri cogunlukla kural tabanli ve istatistiksel ¢ikarimlara
dayanirken, modern DDI yaklasimi baglami modelleyebilen derin &grenme ve
transformer tabanli yapilara ydnelmistir (Young ve dig., 2018). Ozellikle dikkat
mekanizmasi ve iki yonlii baglamsal temsil giigleri sayesinde transformer modelleri,
dildeki uzun bagimhiliklar1 ve duygu iliskileri 6nceki yontemlere kiyasla ¢ok daha
basarili bir sekilde yakalayabilmektedir (Vaswani ve dig., 2017). Bu paradigma
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degisimi, duygu analizi gibi baglama duyarli problemlerde performans artist saglamas,
metinlerdeki ince kutuplagsma, ironik ifadeler ve ¢cok anlamli duygusal yapilar gibi

zorlu dil fenomenlerinin daha dogru modellenmesini miimkiin kilmistir.

Metin smiflandirma, makine g¢evirisi, konusma tanmima, Ozetleme, soru-cevap
sistemleri, duygu analizi, sohbet robotlari, bilgi ¢ikarimi ve metin iiretimi gibi pek ¢ok
uygulamada DDI modelleri aktif olarak kullanilmaktadir (Jurafsky ve Martin, 2023).
Buna ragmen DDI halen ¢dziilmesi gereken ¢ok sayida derin probleme sahiptir.
Bunlarin basinda anlam belirsizligi, cok anlamlilik ve baglam bagimlilig1 gelmektedir;
zira kelimelerin anlami ¢ogu zaman i¢inde bulunduklar1 baglama gore degismekte ve
bu durum modellerin semantik ¢6ziimleme kapasitesini zorlamaktadir. Ayrica ironi,
sarkazm, mecaz, 6rtik duygu ve pragmatik ¢ikarim gibi insan diline 6zgili unsurlarin
bilgisayar tarafindan yakalanmasi, dogal dilin bilissel yonlerinin modellenmesini

gerektirdigi i¢in halen zorlu bir aragtirma konusudur (Wiebe ve dig., 2005).

Ote yandan dijital platformlarda retilen verilerin énemli bir kismi giiriiltiilii, hatals,
kisaltmalarla dolu, konugsma diline 6zgii veya birden fazla dilin karistig1 bicimdedir;
bu da veri temizleme, normalizasyon ve model genellemesi agisindan 6nemli teknik
sorunlara yol agmaktadir. Diger taraftan Tiirkce gibi eklemeli dillere 6zgii baglam-
dildegisimi (morfoloji) ve sdzdizimi problemleri, hem kelime koku tespiti hem de
anlam ¢oziimlemesi siireclerinde modern modeller i¢in ek zorluklar yaratmaktadir

(Sak ve dig., 2007).

Tiim bu zorluklara ragmen DDI, saglik hizmetlerinden finansal piyasalara, miisteri
deneyiminden bilgi giivenligine kadar genis bir uygulama alani sunmaktadir.
Hastalarin klinik notlarindan otomatik tani1 tahmini yapilabilmekte, bankacilik
sektoriinde dolandiricilik tespiti i¢in metin tabanli anomali algilama sistemleri
gelistirilebilmekte, e-ticarette miisteri memnuniyetini 6lgmek i¢in duygu analizi
modelleri kullanilmakta, hukuki belgelerin otomatik siniflandirilmasiyla karar destek
sistemleri olusturulabilmektedir. Yeni nesil biiyiik dil modelleri ise metin Gretimi, gok
dilli geviri, bilgi ¢ikarimi, tutarli diyalog yonetimi ve sifir 6rnekle 6grenme gibi
alanlarda DDI’nin yeteneklerini genisleterek bu teknolojiyi stratejik bir inovasyon
alanma déniistiirmiistiir (Brown ve dig., 2020). Dolayisiyla DDI hem teknik hem
biligsel hem de toplumsal boyutlariyla, modern yapay zekanin en genis kapsamli ve en

hizli gelisen aragtirma alanlarindan biri olmaya devam etmektedir.
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3.2 Duygu Analizi

Duygu analizi, dogal dil isleme (DDI) alaninin en 6énemli alt basliklarindan biri olup,
kullanicilarin metinler aracilifiyla ifade ettikleri duygu, tutum veya degerlendirmeleri
otomatik olarak belirlemeyi amaglayan bir siniflandirma problemidir (Liu, 2012).
Dijitallesmeyle birlikte sosyal medya gonderileri, tlirlin yorumlari ve miisteri geri
bildirimleri gibi kullanict kaynakli verilerin hizla artmasi, duygu analizini hem
akademik literatiirde hem de endiistriyel uygulamalarda kritik bir konuma getirmistir.
Giincel galismalar, duygu analizinin yalnizca olumlu—olumsuz siniflandirmasindan
ibaret olmadigini; baglamsal kutuplasmanin taninmasi, ironi ve sarkazm tespiti, duygu
yogunlugunun 6l¢iilmesi ve ¢ok boyutlu duygusal durumlarin modellenmesi gibi daha

karmasik problemlere dogru genisledigini gostermektedir (Cambria ve dig., 2017).

Duygu analizi yontemleri tarihsel olarak ii¢ ana baslik altinda degerlendirilmektedir:
kural tabanli yontemler, makine 6grenimi (MO) yéntemleri ve derin 6grenme (DO)
yontemleri. Kural tabanli yontemler, kelime sozliiklerine ve dilbilgisel gostergelere
dayanarak duygu puani hesaplayan en erken yaklasimlardir (Taboada ve dig., 2011).
Bu yontemler egitim verisi gerektirmemeleri nedeniyle avantajli olsa da c¢ok
anlamlilik, baglamsallik ve ironi gibi karmasik dil olgularim1 yeterince
modelleyemezler (Wilson ve dig., 2005). Makine 6grenimi yontemleri bu sinirliliklari
asmak i¢in TF-IDF gibi sayisal metin temsilleri lizerinden siniflandirma modelleri (or.
SVM, NB, KNN) kullanarak daha verimli bir yaklasim sunmustur (Pang ve dig.,
2002). Ancak bu yontemler de kelimelerin baglamsal iliskilerini yakalama konusunda

yetersiz kalmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin ortaya ¢ikisiyla duygu analizi alaninda 6nemli bir
dontisiim yasanmustir. Word2Vec (Mikolov ve dig., 2013), GloVe (Pennington ve dig.,
2014) ve FastText (Bojanowski ve dig., 2017) gibi kelime gémme modelleri sayesinde
metinlerdeki semantik iligkiler ¢ok daha basarili bir sekilde temsil edilmeye
baslanmistir. Ardindan LSTM, GRU ve CNN gibi sinir ag1 mimarileri baglamsal
bagimliliklar yakalama kapasitesi sayesinde duygu analizinde klasik makine 6grenimi
yontemlerinin Stesine gegmistir (Kim, 2014). Ancak asil paradigma degisimi, dikkat
mekanizmasini temel alan Transformer mimarisinin (Vaswani ve dig., 2017) duygu
analizi calismalarina entegre edilmesiyle gerceklesmistir. BERT (Devlin ve dig.,

2019), RoBERTa (Liu ve dig., 2019), ELECTRA (Clark ve dig., 2020) ve DeBERTa-
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v3 (He ve dig., 2021) gibi modeller, dilin baglamsal yapisini iki yonlii ve derin temsil
eden Onceden egitilmis modeller araciligiyla duygu analizinde sektor standardi haline
gelmistir. Son yillarda ise biiyiik dil modelleri (LLM) —ChatGPT, LLaMA, Claude,
Gemma gibi— birka¢ oOrnekle o6grenme, sifir Ornekle O6grenme ve talimatla
yonlendirilmis siniflandirma gibi yetenekleri sayesinde duygu analizini egitim
gerektirmeyen veya minimum veriyle ¢alisan yeni bir seviyeye tasimigtir (Brown ve

dig., 2020).

3.3 Yontem ve Modeller

Bu boéliimde, tez ¢alismasi kapsaminda duygu analizi problemini ele almak amaciyla
basvurulan yontem ve model yaklasimlari dort ana baslik altinda sistematik bir
bigimde dzetlenmistir. Ilk asamada, metin icerisinde yer alan kelime ve ifadelerin
onceden tanimlanmis s6zciiksel kaynaklar ve sozliik tabanli puanlama mekanizmalari
aracilifiyla degerlendirildigi kural tabanli yontemler ele alinmistir. Ardindan, duygu
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan geleneksel makine 6grenimi
algoritmalar1 ile derin 6grenme temelli modellerin temel 6zellikleri ve uygulama
bigimleri aciklanmistir. Ugiincii alt baslikta, giincel literatiirde yiiksek basar
oranlartyla 6ne ¢ikan ve modern dogal dil isleme calismalarinin temelini olusturan
transformer tabanli modellerin mimari yapilar1 ve c¢alisma prensiplerine yer
verilmistir. Son olarak ise biiyiik dil modelleri ve iiretken yapay zeka yaklasimlarinin
duygu analizi gorevlerindeki konumu, kullanim alanlar1 ve sagladiklari katkilar genel

bir ¢ergeve igerisinde ele alinmistir.

3.3.1 Kural tabanh yontemler

Duygu analizi alaninda kural tabanli yontemler, metinlerin duygusal igerigini (pozitif,
negatif, notr) belirlemek i¢in 6nceden tanimlanmais dilbilimsel ve s6zciiksel kaynaklar
kullanan klasik yaklagimlardir. Bu yontemler, metinlerin duygusal tonunu tayin etmek
amaciyla kural setleri, kaliplar ve etiketlenmis kelime listeleri kullanir. Makine
Ogrenimi tabanli duygu analizi yaklasimlari, kural tabanli yontemlerden genellikle
daha iyi performans gosterse de (Kolchyna ve dig., 2015), kural tabanli bilesenler,
makine Ogrenimi modelleri i¢in girdi 6zelligi olarak kullanilarak siniflandirma

hassasiyetini artirabilmektedir (Mullen ve Collier, 2004). Ayrica, dilsel kurallara
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dayali bu yapilar, alan bilgisinin dogrudan modele yansitilmasina olanak taniyarak

hibrit duygu analizi yaklagimlariin temelini olugturmaktadir.

3.3.1.1 Duygu sozliik tabanh yaklasim

Duygu sozliiklerine dayali puanlama, bir metindeki kelimeleri, 6nceden deger atanmis
kelime listeleriyle eslestirerek genel duygu skorunu hesaplayan temel kural tabanli
yaklagimdir. Ozellikle amag, Twitter gibi platformlarinda, metinlerin duygu giiciinii
hizli ve basit bir sekilde tespit etmektir. Her kelimeye pozitif veya negatif bir puan

atanan duygu sozliikleri ile skor hesaplanir.

Ayrica, Twitter mesajlar1 i¢in kural tabanli smiflandirmada duygu sozliiklerinin
emojiler, kisaltmalar ve sosyal medya argosu gibi unsurlarla zenginlestirilmesi de

Onerilmis ve dogrulugu arttirdigi gésterilmistir (Kolchyna ve dig., 2015).

3.3.1.2 Baglamsal kutuplasma yaklasimi

Kural tabanli yaklagimlarin en biiyiik zorluklarindan biri, kelimenin duygusal degerini
degistiren baglamsal etkileri ele almaktir. Bu tiir dilbilimsel kurallar, climlenin gercek

duygusal kutuplagmasini dogru bir sekilde tanimak i¢in hayati 6neme sahiptir.

Bir kelimenin duygusal yoniiniin ciimle i¢indeki baglamina gore degisebilmesi dnemli
bir problem olarak goriiliir. Ornegin, "miikemmel" pozitifken, "miikemmel degil"
negatif veya notr hale gelir. Wilson ve digerleri (2005) bu sorunu ele alarak, ifade
diizeyinde baglamsal kutuplagsmay1 otomatik olarak tanimak i¢in kural tabanli bir
yaklasim sunmusglardir. Bu yontemler, bir kelimenin 6znelligini ve kutuplagsmasini
otomatik olarak belirlemek i¢in kullanilir. Daha sonraki ¢aligsmalar, bu tiir dilbilgisel
yapilari, Naif Bayes gibi siniflandiricilarin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirarak, hizl

ve yiiksek dogrulukta siniflandirma yapilmasini saglamistir (Narayanan ve dig., 2013).

3.3.2 Makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemleri

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri, uzun yillar boyunca duygu analizi
alaninda temel yaklasim olarak kullanilmistir. Bu yontemlerde metinler 6nce sayisal
bir forma donistiiriiliir; 6rnegin kelime torbast (BOW), terim frekansi—ters belge
siklig1 (TF-IDF) veya kelime gdomme (WE) gibi teknikler kullanilir (Mikolov ve dig.,
2013). Bu temsiller daha sonra LR, SVM, RF ve NB gibi siniflandiricilarla islenerek
metnin pozitif, negatif veya nétr duygu tasidigi tahmin edilir (Young ve dig., 2018).
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Bu modeller 6zellikle veri miktar1 az oldugunda hizli ve etkili ¢6zlimler sunar; ancak
baglami yeterince anlayamadiklari i¢in ironi ve alay gibi baglama bagli olgular1 dogru

degerlendirmekte zorlanirlar (Cambria ve dig., 2017).

Bu geleneksel yaklasimlar takip eden derin 6grenme modelleri duygu analizinde
6nemli bir ilerleme saglamistir. Word2Vec, GloVe ve FastText gibi kelime gémme
yontemleri kelimeler arasi anlamsal iligkileri daha dogru temsil ederken (Mikolov ve
dig., 2013), LSTM (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), GRU ve CNN gibi modeller
metnin sirasal yapisini ve anlam Oriintiilerini 68renerek daha yiliksek dogruluk
sunmustur (Kim, 2014). Bu modellerden tiiretilen BILSTM ve dikkat mekanizmasi,
ozellikle uzun yorumlarda 6nemli ifadelerin 6ne ¢ikarilmasini saglayarak dogrulugu
artirmistir (Bahdanau ve dig., 2015). Bununla birlikte, derin 6grenme yontemleri
yiiksek hesaplama maliyeti ve biiyiik veri gereksinimi nedeniyle son yillarda biiyiik

olgiide transformer tabanli modellere birakilmistir (Vaswani ve dig., 2017).

3.3.2.1 Tamamlayici naif bayes

Cogul Naif Bayes (MNB) modelinin metin siniflandirmasinda yaygin olarak
kullanilmasma ragmen, MNB'nin performansinin diismesine yol acan sistematik
hatalar1 bulunmaktadir. Bu hatalardan biri, egitim verilerinin ¢arpikligindan
kaynaklanan 6nyargidir; yani, bir sinifin digerine gore daha fazla egitim 6rnegine sahip
olmast durumunda karar sinirnin agirliklarinin tarafli hale gelmesidir. Bu onyargi,
daha az egitim verisine sahip smiflar i¢in agirliklarin kiiglilmesine yol acar ve

siniflandiricinin bilmeden bir sinifi digerine tercih etmesine neden olur.

Bu sistematik hatay1 gidermek amaciyla, sinif dengeli Tamamlayici Naif Bayes (CNB)
model onerilmistir (Rennie ve dig., 2003). CNB'de, geleneksel MNB'nin aksine, bir
simif i¢in parametreler tahmin edilirken o sinifa ait olmayan tiim diger siiflardaki
veriler kullanilir. Bu yaklagimin temel amaci, her tahmin i¢in daha dengeli miktarda
egitim verisi kullanmak ve boylece carpik veri onyargisina karsi daha az hassas olan

daha kararli agirlik tahminleri elde etmektir.

Tamamlayic1 Naif Bayes modelinde kullanilan yumusatma parametresi (o), sifir
olasilik problemini dnlemek ve nadir goriilen terimlerin modele asir1 etki etmesini
engellemek amaciyla kritik bir rol oynamaktadir. Hiperparametre olarak o degerinin

uygun sekilde ayarlanmasi, modelin genelleme yetenegini dogrudan etkileyerek, basit
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olasiliksal varsayimlara sahip bu tiir siniflandiricilarin dahi performansinin anlamh

Olcude iyilestirilmesine olanak tanir.

3.3.2.2 K-en yakin komsuluk

K - En Yakin Komsuluk (K-NN), oriinti smiflandirmasi alanindaki temel
algoritmalardan biridir. K-NN, yeni bir veri noktasint siniflandirmak i¢in egitim
kiimesindeki en yakin K komsusunun ¢ogunluk oyunu kullanir. Benzerlik genellikle
Oklidyen mesafe, Manhattan mesafesi veya kosiniis benzerligi gibi mesafe dl¢iitleri

araciligiyla hesaplanir.

K-NN algoritmasi, bir Oriintii siniflandiricisi olarak incelenmistir (Duda ve Hart,
1973). Bu yaklagimin performansi, temel olarak k degerinin segimine ve kullanilan
mesafe metrigine baglidir. Optimal k degerinin belirlenmesi, modelin genellestirme
yetenegi icin Kritik bir hiperparametre secimi sorunudur. Kiguk k degerleri modele
yiiksek duyarlilik (asir1 yakinsama) kazandirabilirken, biiylik k degerleri siif

siirlarinin agir1 diizlesmesine neden olabilir.

Ayrica K-NN, tim egitim verisini bellekte tutmasi ve her tahmin igin mesafe
hesaplamas1 yapmasi nedeniyle hesaplama maliyeti yliksek bir yontemdir. Buna
karsin, model varsayimi icermemesi ve karmasik veri dagilimlarinda dahi
uygulanabilir olmasi, K-NN’1i 6zellikle karsilastirma amagli temel bir algoritma olarak

literatiirde yaygin sekilde kullanilan bir yontem haline getirmektedir.

3.3.3 Transformer tabanli modeller

Transformer mimarisi, Vaswani, Shazeer, Parmar ve diger yazarlar (2017) tarafindan
doniim noktasi niteligi tastyan "Attention Is All You Need" (ihtiyaciniz Olan Tek Sey
Dikkattir) baglikli makale ile tanitilmigtir. Bu mimarinin ele aldig1 temel problem, o
donemde baskin olan sirali ¢eviri modellerinin dayandigi karmasik yinelemeli veya
evrisimli sinir aglarindan kaynaklanan kisitlamalardir (Vaswani ve dig., 2017). Bu

siral1 islem, dogas1 geregi egitim Ornekleri i¢inde paralellestirmeyi engelliyordu.

Transformer, bu problemleri ¢6zmek icin yineleme ve evrisimden tamamen
vazgecerek mimarisini yalnizca dikkat mekanizmalarina dayandirmayi Onermistir
(Vaswani ve dig., 2017). Model, Kodlayici-Kod Coziicii yapisini kullanir ve global
bagimliliklar1 modellemek i¢in ¢ok bash 6z-dikkat mekanizmasina giivenir. Bu yapi,

hesaplamalarin paralellestirilmesine ve uzun menzilli bagimliliklarin daha etkin bir
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sekilde modellenmesine olanak tanimigtir (Vaswani ve dig., 2017). Boylelikle egitim

icin belirgin 6lctde daha az zaman gerektirmesini saglamstir.

Bu modellerin basarisi, 6n-egitimli temsilleri ek ozellikler olarak kullanan ELMo
(Peters ve dig., 2018) gibi ozellik tabanli yaklasimlardan, 6n-egitimli parametrelerin
gdrev bazinda ince ayarlandig1 Uretken On-Egitimli Transformer (GPT) (Radford ve
dig., 2018) gibi ince ayar yaklasimlarina dogru evrilen dil temsili 6grenimindeki koklii
degisime dayanmaktadir (Rogers ve dig., 2020). Ancak, ilk dil modelleri genellikle
genel dil temsillerini 6grenmek i¢in tek yonli dil modelleri kullanma kisitlamasini
tastyordu (Yang ve dig., 2019). Bu sinirlamay1 asarak, BERT modelinin (Devlin ve
dig., 2019) piyasaya surllmesiyle, DDI'de ¢ift yonli ve derin 6grenilmis temsiller

donemi baslamustir.

BERT'in basarisindan sonra, bu biiyiik 6l¢ekli modellerin verimliligini, saglamligin
ve performansini artirmayl amaglayan yogun bir arastirma dalgasi, yani BERToloji,
ortaya ¢ikmistir (Rogers ve dig., 2020). Bu ¢alismalar, ya daha saglam optimizasyon
stratejileri ROBERTa (Liu ve dig., 2019), ya yeni 6n-egitim hedefleri XLNet (Yang ve
dig., 2019) ve ELECTRA (Clark ve dig., 2020) ya da parametre verimliligini artiran
mimari degisiklikler ALBERT (Lan ve dig., 2019) ve DeBERTa (He ve dig., 2020)

araciligiyla orijinal modelin sinirlamalarini gidermeye odaklanmastir.

3.3.3.1 BERT

Transformer mimarisinin (Vaswani ve dig., 2017) dogal dil isleme (DDI) alaninda
kullanilmaya baglanmasi, Transformer'lardan Cift Yonlu Kodlayici Temsilleri (BERT)
modeliyle (Devlin ve dig., 2019) birlikte biiyiik bir doniisiime yol agmistir (Rogers ve
dig., 2020). Geleneksel olarak, dil modelleri ya kelime temsillerini baglamdan
bagimsiz olarak 6greniyordu, ya da baglamsallastirilmis temsiller sunan ilk modeller
bile, genel dil temsillerini 6grenmek i¢in tek yonlii dil modellerini kullanma
kisitlamasini tasiyordu (Rogers ve dig., 2020). Bu kisitlama, bir token’mn temsilinin
yalnizca solundaki veya sagindaki baglama dayanmasina neden oluyordu. Bu durum,
metin anlama, soru yanitlama ve dil ¢ikarimi gibi gérevlerde dilin karmasik anlamsal

ozelliklerinin tam olarak modellenmesini zorlastiran temel bir sorun teskil ediyordu.

BERT modeli, bu sorunu ¢dzmek igin etiketsiz metinlerden derin ¢ift yonli temsillerin
On-egitimi prensibini getirmistir (Devlin ve dig., 2019). BERT'in basarisi, tiim

katmanlarda hem sol hem de sag baglama ortaklasa kosullanmasi yetenegine dayanir.
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Bu c¢ift yonliiliigi saglamak i¢in iki temel kendi kendine denetimli 6n-egitim goérevi
kullanilmigtir: Maskelenmis Dil Modellemesi (MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini
(NSP). MLM, girdide rastgele maskelenen token’larin orijinal kimligini tahmin etmeyi
amaclayarak modelin derin, ¢ift yonlii bir Transformer kodlayicis1 (Vaswani ve dig.,
2017) egitmesini saglar. NSP ise modelin metin ¢iftleri arasindaki iligskiyi 6grenmesine
yardimct olan ikili bir siniflandirma gorevidir. BERT, bu yaklagimla kavramsallik
acisindan basit olmasina ragmen ampirik olarak gli¢lii oldugunu kanitlamis, GLUE ve

SQuAD gibi karsilastirmali testlerde onemli performans artiglart saglamistir.

Sekil 3.1°de BERT modelinin genel 6n egitim ve ince ayar strecleri gosterilmektedir.

KSP Mask LM e /@ /@ @An o Spam
&« x«

BERT BERT

Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 3.1 : BERT 0n egitim ve ince ayar strecleri (Devlin ve dig., 2019)

Bu On-egitim stratejisi sayesinde; BERT, goreve 6zgli mimari modifikasyonlara gerek
kalmadan, yalnizca tek bir ¢ikt1 katman1 eklenerek genis bir gorev yelpazesinde ince

ayar yapilabilen esnek bir yap1 sunmustur (Rogers ve dig., 2020).

3.3.3.2 RoBERTa

RoBERTa (Saglamlastirilmis ve Optimize Edilmis BERT) calismasinin ele aldig:
temel problem, farkli  On-egitim  yaklagimlar1  arasindaki  performans
karsilastirmalarinin zorlugu ve orijinal BERT modelinin yeterince egitilip egitilmedigi
ile ilgiliydi (Liu ve dig., 2019). Egitim maliyetlerinin yiiksek olmasi, farkli veri kiimesi
boyutlarinin kullanilmast ve hiperparametre se¢imlerinin nihai sonuglar tizerindeki
onemli etkisi nedeniyle, BERT'ten sonra bildirilen performans iyilesmelerinin
kaynagini kesin olarak belirlemek zorlagmist1 (Liu ve dig., 2019). Bu durumu agikliga
kavusturmak i¢in Liu ve digerleri (2019), BERT 0n-egitimi iizerine dikkatli bir

replikasyon caligmasi yiiriitmiiglerdir.
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RoBERTa'nin ¢6ziimii, BERT ’in mimarisini koruyarak 6n-egitim siirecindeki temel
tasarim kararlarini saglam bir sekilde optimize etmek olmustur (Liu ve dig., 2019).
Calismada, orijinal BERT'in 6nemli 6l¢lide az egitilmis oldugu tespit edilmistir (Liu
ve dig., 2019). Coziim, birden fazla optimizasyonun uygulanmasini igermistir: Daha
biiyiik toplu is boyutlar1, daha uzun siire ve daha fazla veri lizerinde egitim yapmak
(Liu ve dig., 2019); BERT’in metin ¢ifti temsillerini 6grenmek i¢in kullanilan NSP
gorevini tamamen kaldirmak (Liu ve dig., 2019); ve egitim verisine uygulanan
maskeleme modelini statik yerine dinamik olarak degistirmek (Liu ve dig., 2019). Bu
hiperparametre optimizasyonlar1 ve egitim veri boyutunun dikkatli OSl¢iimii,
RoBERTa'nin MLM 6n-egitim hedefinin etkinligini yeniden kanitlamasini saglamistir
(Liu ve dig., 2019). Elde edilen 6nemli sonuclar, en iyi RoBERTa modelinin
yayimlandiktan sonra ¢ikan XLNet (Yang ve dig., 2019) dahil olmak uzere
kendisinden sonra yayimlanan her modelin performansini yakaladigini veya gectigini

gostermistir (Liu ve dig., 2019).

3.3.3.3 ELECTRA

ELECTRA (Verimli Yerine-Koyma Tabanli Kodlayic1), geleneksel MLM yerine daha
orneklem-verimli bir 6n-egitim gorevi olan Degistirilen Token Tespiti (RTD)

yaklagimini 6nermistir (Clark ve dig., 2020).

Transformer tabanli derin dil modelleri alaninda, BERT gibi ¢igir agan yontemler,
girdinin bir kismin1 [MASK] 6zel tokeni ile degistirerek orijinal tokenleri tahmin
etmeyi amaglayan MLM gorevini kullanmistir (Clark ve dig., 2020). Ancak bu
yaklagim, ¢iktinin sadece maskelenen tokenlerin kiigiik bir alt kiimesi (genellikle %15)
uzerinden tahmin edilmesi nedeniyle yiksek hesaplama maliyeti gerektiriyordu (Clark
ve dig., 2020). Bu verimsizlik, 6zellikle biiylik 6l¢ekli modellerin egitim maliyeti ve
erigilebilirligi konusunda endiselere yol agmistir (Clark ve dig., 2020). Clark ve
digerleri (2020), bu problemi ¢ozmek ve daha 6rneklem-verimli bir On-egitim
saglamak RTD yaklagimini kullanan ELECTRA modelini 6nermistir. RTD yaklagima,
girdiyi maskelemek yerine, kiicilik bir iiretici agdan alinan makul alternatiflerle bazi
tokenleri degistirerek bozar (Clark ve dig., 2020). Daha sonra, ayrimci model,
maskelenen tokenlerin kimligini tahmin etmek yerine, girdideki her bir tokenin orijinal
veri kiimesinden mi geldigini yoksa iiretici tarafindan m1 degistirildigini ikili bir

smiflandirma ile tahmin etmeyi &grenir (Clark ve dig., 2020). Bu ayrimc1 gorev,
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modelin yalmizca maskelenmis %15'lik kisim yerine tiim girdi tokenlerinden

ogrenmesini sagladigi icin MLM'den ¢ok daha verimli hale gelir (Clark ve dig., 2020).

Bu yeni 6n-egitim hedefi sayesinde ELECTRA, ayni hesaplama biit¢esi altinda
BERT'ten onemli 6lgiide daha iyi baglamsal temsiller 6grenmistir (Clark ve dig.,
2020). Elde edilen 6nemli sonuglar, modelin kiiciik 6l¢ekte dahi gli¢lii oldugunu
gostermistir; 6rnegin, tek bir GPU'da 4 giinde egitilen bir ELECTRA-KUuglk modeli,
GPT'den daha iyi performans gostermistir (Clark ve dig., 2020). Daha biyik 6lcekte
ise, ELECTRA-Buyuk modeli, RoBERTa (Liu ve dig., 2019) ve XLNet (Yang ve dig.,
2019) ile karsilastirilabilir sonuglar elde etmis, ancak bu modellerin 6n-egitim i¢in
harcadig1 hesaplama maliyetinin 1/4'iinden daha azin1 kullanmistir (Clark ve dig.,
2020). RTD'nin verimliligi, ELECTRA'dan sonraki c¢aligmalarda, Ornegin
DeBERTaV3, da etkisini kanitlamistir (He ve dig., 2021). Bu durum, ELECTRA'nin
getirdigi RTD paradigmasinin, Transformer tabanli dil modellerinin daha hizli ve daha

verimli egitilmesi yolunda kritik bir ilerleme oldugunu kanitlamistir.

3.3.3.4 DeBERTa

DeBERTa (Ayristirilmis Dikkat Mekanizmali ve Coziimleme-Gelistirmeli BERT),
baglangicta BERT (Devlin ve dig., 2019) ve RoBERTa (Liu ve dig., 2019) modellerini
tyilestirmek tizere Microsoft tarafindan tasarlanmistir. DeBERTa’nin ¢6zdiigii temel
problem, baglamsal temsilin kalitesini artirmaktir. Bunu iki ana teknikle basarmistir:
ayrik dikkat mekanizmasi, igerigi ve pozisyonu ayr1 vektorlerle kodlayarak kelimeler
arasi dikkat agirliklarinin bu bagimsiz temsiller iizerinden hesaplanmasini saglamistir;
ve gelismis maske kod ¢oziicii, mutlak pozisyon bilgisini maskelenmis tokenleri

tahmin etme katmanina dahil etmistir (He ve dig., 2020).

DeBERTaV3 modeli, original DeBERTa mimari iizerine insa edilerek, MLM tabanli
On-egitim yontemlerinin dogas1 geregi yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmesi ile
Orneklem verimsizligi problemini ¢0zmeyi ve Ozellikle ¢ok dilli ortamlarda
performansi maksimize etmeyi amaglamistir (He ve dig., 2021). DeBERTaV3, ilk
olarak DeBERTa'da kullanilan MLM hedefini, daha 6rneklem-verimli bir 6n-egitim
gorevi olan RTD (Clark ve dig., 2020) ile degistirmistir. Modelin verimliligini daha
da artirmak i¢in, ELECTRA’daki gdmme paylasiminin yaratabilecegi ve model
verimliligini diisiiren "ip ¢ekme" dinamiklerini engellemek amaciyla Gradyan

Ayrnistirllmis Gomme Paylagimi (GDES) adinda yeni bir yontem sunulmustur (He ve
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dig., 2021). Bu yeniliklerin ¢ok dilli korpuslar {izerinde uygulanmasi sonucunda
DeBERTaV3, ¢apraz dil anlama goérevlerinde dnemli basarilar elde etmistir (He ve
dig., 2021). Elde edilen kayda deger sonug, mDeBERTaV3 Temel modelinin XNLI
gorevinde %79.8 sifir atis ¢apraz dil dogrulugu elde etmesidir; bu skor, XLM-R Temel
model gibi giiglii ¢ok dilli temellere kiyasla %3.6'lik belirgin bir iyilesme saglamis ve
modelin benzer yapidaki ¢ok dilli modeller arasinda yeni SOTA (State-of-the-Art)
olusturmasini saglamistir (He ve dig., 2021).

3.3.3.5 BERTurk

BERTurk, Tiirkge dili igin tasarlanmis, topluluk odakli BERT modellerini ifade eder
(Schweter, 2020). BERTurk projesi, BERT'in Transformer tabanli mimarisini temel
alarak, Tirkce'nin kendine 6zgii dilbilgisel ve morfolojik yapisina uygun yiiksek
performansh baglamsallastirilmis dil temsilleri saglamayr amaglamistir. Dilbilgisel
yapilart ve anlamsal farkliliklart nedeniyle, genel amagh ¢ok dilli modeller (mBERT
gibi) yerine, Turkge gibi diller i¢cin alan 6zgii veya dile 6zel modellerin egitilmesi,

genellikle daha yiiksek performans saglar (Schweter, 2020).

BERTurk modelleri, Tiirkge'ye 6zel genis bir veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Bu
egitim verileri, filtrelenmis ve ciimlelere ayrilmis Turkish OSCAR korpusunu, gtncel
bir Wikipedia dokiimiinii, ¢esitli OPUS korpuslarini ve Kemal Oflazer tarafindan
saglanan ek korpuslar1 icermektedir. Bu korpusun toplam boyutu 35GB olup, yaklasik
4.4 milyar token igermektedir (Schweter, 2020). Proje kapsaminda, buyik/kucuk harf
duyarli BERTurk modeli, daha biiyiik bir kelime dagarcigi boyutu (128k) kullanan
modelleri ve BERT'in daha kii¢iik, daha hizli bir versiyonu olan DistilBERTurk gibi
cesitli varyantlar yaymlanmigtir (Schweter, 2020).

3.3.3.6 TurkishBERTweet

Transformer tabanli bilyiik dil modellerinin DDI alanindaki etkinliginin
kanitlanmasindan (Devlin ve dig., 2019) sonra ortaya ¢ikan temel problem, bu genel
modellerin alan 6zgili verilerin karmagsik yapisini yeterince iyi temsil edememesidir

(Nguyen ve dig., 2020).

Bu kapsamda BERTweet, BERT temel mimarisini temel alan ancak RoBERTa'nin 6n-
egitim prosediirii (Liu ve dig., 2019) kullanilarak egitilen, Ingilizce Tweetler icin

tasarlanmis ilk biiyiik 6l¢ekli dil modelidir (Nguyen ve dig., 2020). BERTweet, blyuk
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bir Ingilizce Tweet korpusu uzerinde On-egitimden gegirilerek, Sézciik Tiirii
Etiketleme (POS) ve Adlandirilmis Varlik Tanima (NER) gibi DDI gorevlerinde
RoBERTa ve XLM-R gibi gii¢lii modelleri geride birakmistir (Nguyen ve dig., 2020).
Bu, alan 6zgu veriler tizerinde 6n-egitimin, genel amagli modellere gore hedef alanda

daha iyi performans sagladigini kanitlamaktadir (Nguyen ve dig., 2020).

Daha sonrasinda ise TurkishBERTweet modeli, 900 milyon Tweet kullanilarak Tiirk¢e
sosyal medya metinleri i¢in tasarlanmis ilk biiyiik 6lgekli 6n-egitimli dil modeli
sunulmustur (Najafi ve Varol, 2023). Modelin mimarisi, BERTweet gibi BERT-temel
model ile aynt mimariyi paylasmakta, ancak Tiirkce veri seti ile ROBERTa 6n-egitim
prosediirii kullanilarak egitilmistir (Najafi ve Varol, 2023). TurkiShBERTweet, ayni
zamanda daha kiigiik girdi uzunlugu ile tasarlanarak, BERTurk gibi modellere gore
daha hafif bir yapiya kavusmus ve onemli 6lclide daha diisiik ¢ikarim siiresi elde
etmistir (Najafi ve Varol, 2023). Modelin performansi, Duygu Siniflandirmasi ve
Nefret Soylemi Tespiti gibi iki kritik metin siniflandirma gorevi iizerinde
degerlendirilmistir (Najafi ve Varol, 2023). Elde edilen basarili sonuglar,
TurkishBERTweet'in genellenebilirlik konusunda mevcut alternatifleri geride

biraktigini gostermistir (Najafi ve Varol, 2023).

3.3.3.7 ModernBERT

BERT'in piyasaya siiriilmesinden bu yana bu modellerde smrli sayida Pareto
tyilestirmesi gozlemlenmistir. ModernBERT, bu Pareto iyilestirme eksikligini
gidermek ve sadece kodlayict modellerin hiz, bellek verimliligi ve baglam uzunlugu
yeteneklerini artirmak amactyla modern optimizasyonlar getirerek tasarlanan yeni bir

dil temsil modelidir (Warner ve dig., 2024).

ModernBERT, teknik ve ol¢ek agisindan iddiali 6zellikler sunmaktadir. Model, 2
trilyon token iizerinde egitilmistir ve 8192'ye varan dogal dizi girdi uzunluguna
sahiptir. Bu uzun baglam kapasitesi, 6zellikle tam dikkat mekanizmalarmin dizi
uzunluguna gore karesel olarak artan bellek bagimliligi kisitlamasin1 asan modeller
icin kritik bir iyilesmedir (Warner ve dig., 2024). Model, hizli, bellek agisindan
verimli olacak sekilde tasarlanmistir ve 6zellikle yaygin kullanilan GPU'larda ¢ikarim
icin optimize edilmistir (Warner ve dig., 2024). ModernBERT’in temel avantaji,
sadece giiclii sonuglar sunmakla kalmayip, ayni1 zamanda en hizli ve en bellek verimli

kodlayicilardan olmasidir (Warner ve dig., 2024).
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3.3.4 Buyuk dil modelleri ve Uretken yapay zeka

Biiyiik Dil Modelleri (BBM'ler), genis veriler iizerinde, genellikle &z-denetimli
o0grenme kullanilarak bliyiik Olgekte egitilen ve genis bir yelpazedeki alt gorevlere

adapte edilebilen yapay zeka dil modelleridir (Bommasani ve dig., 2021).

Uretken yapay zeka (UYZ), insan tarafindan olusturulmus genis veri kiimelerindeki
ortintiileri ve iliskileri makine 6grenimi modelleri araciliiyla 6grenerek metin, gorsel,
ses, mizik ve video gibi yeni icerikler Uretebilen yapay zeka sistemlerini ifade eder
(Law, 2024). UYZ, gelencksel yapay zeka yaklasimlarindan farkli olarak yalnizca
gecmis veriler lizerinden tahmin yapmaya degil, biiylik dil modelleri, gorsel {iretim
modelleri ve ¢ok modlu tiretim araglar1 yoluyla tamamen yeni igerikler olusturmaya
odaklanir (Law, 2024). Ozellikle ChatGPT gibi GPT mimarisine dayali biiyiik dil
modellerinin ortaya ¢ikisiyla, UYZ diinya capinda ilgi gérmiis ve insan benzeri
tutarlilikta dil iiretme, kullanici etkilesimlerinden 6grenme ve farkli alanlarda tiretken

cikt1 iretme kapasitesiyle dikkat ¢ekmistir (Law, 2024).

BDM’ler, ikili veya {iglii duygu siniflandirmasi gibi daha basit duygu analizi
gorevlerinde etkili ¢ozlmler sunabilmektedir (Zhang ve dig., 2023). Bu modeller,
sifir-ornek ayarinda bile ince ayarlanmis daha kiiciik dil modelleriyle (KDM’ler)
rekabet edebilmekte veya onlari gecebilmektedir (Zhang ve dig., 2023). Duygu analizi
gorevini BERT gibi geleneksel siniflandiricilar yerine, genellikle metinden-metine
doniisiim veya istem tabanli smiflandirma yoluyla gergeklestirir. Istem tabanl
siniflandirmada iki temel yaklasim 6ne ¢ikmaktadir. Ilki, modele herhangi bir etiketli
ornek verilmeden yalnizca gorevin tanimiyla c¢ikti iirettiren Orneksiz Ogrenme
yaklasimdir. Ikincisi ise, modelin agirliklar giincellenmeden yalmzca birkag érnek
iceren bir istem iizerinden genelleme yapmasm saglayan Az-Ornekli Ogrenme

yontemidir.

Biiyiik dil modelleri kullanilarak duygu analizi yapilan bir ¢alismada (Zhang ve dig.,
2023) gesitli bulgulara erisilmistir:

e Kiiltirel Baglam Kargasasi: BDM'lerin alay, ironi, mizah, ve kulture 6zgi
ifadeler gibi dildeki karmagik niianslar1 anlama yetenegi hala zorluklar
tagimaktadir. Bu tiir nlianslar genellikle baglama ve paylasilan kiiltiirel arka

plan bilgisine baglidir (Zhang ve dig., 2023).
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e Gergek Zamanli Adaptasyon Zorlugu: Duygu ifadeleri sosyal medya gibi
platformlarda siirekli gelistiginden, modeller bu trendlere uyum saglamasi
gerekir. Ancak mevcut BDM’lerin ince ayar veya yeniden egitim
esnekligindeki sinirlamalar, bu hizli dil evrimine ayak uydurmalarini

kisitlamaktadir (Zhang ve dig., 2023).

e Biiyiik Boyut, Garantili Performans Degil: Daha biiyiik modellerin her zaman
istlin performans garantilemedigini gostermektedir (Zhang ve dig., 2023).
Ornegin, Flan-UL2 (20B), GPT-3.5 serisi modellere (175B) kiyasla ¢ok daha
klgiik olmasina ragmen benzer performans sergileyebilmistir (Zhang ve dig.,

2023).

Uretken yapay zeka, GPT serisi (Achiam ve dig., 2023), PaLM serisi (Chowdhery ve
dig., 2023), LLaMA serisi (Touvron ve dig., 2023) ve Gemini (Gemini Team, 2023)
gibi ¢esitli temel modeller etrafinda gelismektedir. Bu modeller genellikle yiksek
parametre boyutlarinda olup, yerel bilgisayar ortaminda ¢alistirllmaya uygun degildir.
Bu kapsamda agik kaynak BDM’ler ve KDM’ler yayinlanmaya baslanmistir. 4-10
milyar parametre araligindaki quantize edilmis modellerin yerel bilgisayarlarda diisiik
VRAM ile calistirilabilmesi, bu modelleri kisithh kaynak ile 6zel uygulamalar ve

akedemik caligmalar i¢in ideal hale getirmektedir.

Ollama, Biiyiik Dil Modellerinin (BBM) yerel olarak dagitilmas1 ve ¢alistirilmasi i¢in
tasarlanmig, kurulum kolaylig1 sunan popiiler ve agik kaynakli bir ¢alisma ortamidir
(Marcondes ve dig., 2025). Bu kapsamda Cizelge 3.1 Gzerinde 4-10b araligindaki
gesitli modeller listelenmektedir (Ollama, 2025). Tez calismasi kapsaminda ise

Gemma3 ve llama3.2 modelleri kullanilmistir.

Gemma modelleri, Google’in Gemini aragtirmalarindan elde edilen teknolojiye
dayanan agik kaynak dil modelleridir (Gemma Team, 2024). Llama model ailesi, Meta
Al tarafindan gelistirilen acik kaynak LI M'ler arasinda 6nemli bir yere sahiptir (Llama
Team, 2024). Bu modeller, 6zellikle pratik boyutlarda yiksek performans sunmak
lizere tasarlanmistir. Ayrica, yerel ortamda ¢alistirilabilmeleri sayesinde veri gizliligi,
deney tekrarlanabilirligi ve donanim kaynaklarinin dogrudan kontrolii gibi avantajlar
sunarak akademik deneyler i¢in uygun bir altyap1 saglamaktadir. Bu 6zellikler, tez
kapsaminda yiiriitilen duygu analizi deneylerinin kontrollii ve siirdiiriilebilir bir

sekilde gerceklestirilmesine olanak tanimistir.
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Cizelge 3.1 : Populer Ollama biyuk dil modelleri

Model Adi Model Tipleri (Parametre) Indirilme Say1s1
llama3.1 8b, 70b, 405b 101.900.000
deepseek-rl disiinebilme, 1.5b, 7b, 8b, 14b, 32b, 70b, 671D, 61.200.000
mistral 7b 18.900.000
gemma3 270m, 1b, 4b, 12b, 27b 15.300.000
qwen2.5 0.5b, 1.5b, 3b, 7b, 14b, 32b, 72b 13.600.000
Ilama3 8b, 70b 10.800.000
llava 7b, 13b, 34b 9.400.000
phi3 3.8b, 14b 9.200.000
qwen3 diistinebilme, 0.6b, 1.7b, 4b, 8b, 14b, 30b, 32b, 235b 7.800.000
gemma2 2b, 9b, 27b 7.300.000
gemma 2b, 7b 5.300.000
gwen 0.5b, 1.8b, 4b, 7b, 14b, 32b, 72b, 110b 4.900.000
qwen2 0.5b, 1.5b, 7b, 72b 4.300.000
Ilama2 7b, 13b, 70b 4.000.000
codellama 7b, 13b, 34b, 70b 2.900.000
dolphin3 8b 2.700.000
olmo2 7b, 13b 2.600.000
Ilama2-uncensored 7b, 70b 1.300.000
orca-mini 3b, 7b, 13b, 70b 650.200
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3.4 Model Egitimleri

Bu bolimde, ilgili modellerin duygu analizi gorevi kapsaminda egitim siirecleri ile

hiperparametre optimizasyonu siirecleri agciklanmaktadir.

Model egitimi siireci, Oncelikle ince ayar mimarilerinin degerlendirilmesiyle
baslamaktadir; burada tam ince ayar, parametre-verimli ince ayar ve talimat-temelli

ince ayar gibi farkli yontemler agiklanmaktadir.

Ardindan, model basarimin1 dogrudan etkileyen hiperparametre optimizasyonu
stiregleri incelenmekte; klasik arama teknikleri ile daha gelismis bayes optimizasyonu
yaklasimlarinin model dogrulugu, verimliligi ve genelleme yetenegine katkilari

tartisilmaktadir.

Bu kapsam dahilinde hem ince ayar stratejileri hem de hiperparametre optimizasyonu,
modelin 6grenme kapasitesini iyilestirmeye yonelik biitlinclil bir ¢ergeve

olusturmaktadir.

3.4.1 ince ayar mimarisi

Ince ayar (Fine-tuning), 6nceden egitilmis bir BDM veya baska bir DO modelini temel
alarak, bu modeli daha kugcik, belirli bir géreve veya domaine 6zgl etiketli bir veri
kiimesi itizerinde ek egitimden gegirme siirecidir (Parthasarathy ve dig., 2024). Bu
yontem, genellikle onceden egitilmis modelin parametrelerinin hedef gorevin
gereksinimlerine gére ayarlanmasini igerir (Parthasarathy ve dig., 2024). Ogrenilen
genis ve genel amagl dil temsillerini korumay1 amaglarken, yeni gorev i¢in daha dogru

sonuclar dretmesine imkan kilar.

Ince ayar, sifirdan model egitmeye (6n-egitim) kiyasla genellikle daha az etiketli veri
gerektirir ve daha hizli yakinsama saglar, bdylelikle hesaplama maliyetlerini 6nemli
olcude diisiiriir (Parthasarathy ve dig., 2024). Ince ayar yaklasimi, 6zellikle BERT
(Devlin ve dig., 2018) ve RoBERTa (Liu ve dig., 2019) gibi Transformer (Vaswani ve
dig., 2017) tabanl dil modellerinin DDI alanindaki basarisinda kilit rol oynamistir
(Mosbach ve dig., 2020).

Biiylik Dil Modelleri ig¢in kapsamli bir ince ayar siireci yedi asamali bir yasam

dongusune sahiptir: Veri Kumesi Hazirlama, Model Baglatma, Egitim Ortami
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Kurulumu, Ince Ayar, Degerlendirme ve Dogrulama, Dagitim ve izleme/Bakim

(Parthasarathy ve dig., 2024)

Ince ayar yontemleri, biiyiik 6lgekli dil modellerinin belirli bir géreve veya kullanim
senaryosuna uyarlanmasini saglayan ii¢ temel yaklasim altinda incelenmektedir. Bu
yontemlerin se¢iminde; modelin parametre sayisi, hesaplama karmagikligi, mevcut
donanim kapasitesi ve uygulamanin gerektirdigi esneklik gibi faktorler belirleyici
olmaktadir. Tam Ince Ayar (TIA) yaklasimi tiim model parametrelerinin
giincellenmesini igerdigi i¢in en yiiksek uyarlanabilirligi sunarken, biiyiik modellerde
maliyetli ve donamim agisindan smirlayici olabilmektedir. Parametre-Verimli Ince
Ayar (PVIA) yéntemleri ise modelin yalnizca kiigiik bir boliimiinii egiterek aym
kaliteyi cok daha diisiik maliyetle saglamay1 hedeflemekte, bu nedenle 6zellikle biiyiik
dil modellerinin pratik uygulamalara entegrasyonunda yaygin sekilde tercih
edilmektedir. Talimat-Temelli ince Ayar ise iiretken yapay zekd modellerinin dogal
dilde verilen talimatlar1 daha dogru takip edebilmesi i¢in kullanilan ve zero-shot / few-

shot performansi dogrudan etkileyen bir tekniktir.

3.4.1.1 Tam ince ayar

Tam Ince Ayar (TIA), 6nceden egitilmis bir sinir ag1 modelinin, hedeflenen yeni bir
alt gorev tizerinde egitilirken, modelin baslangigtaki tiim parametrelerinin
agirliklarinin giincellenmesini igeren transfer 6grenme metodolojisidir (Howard ve

Ruder, 2018).

Bu yontem, genellikle BERT gibi Transformer tabanli modellerin, genel amagh 6n-
egitim asamasinda edindigi zengin dil temsillerini, belirli bir gérev icin 6zellestirmek
amaciyla kullanilir. Literatiirde bu yaklasim genellikle "tiim modelin ince ayar1" ya da

kisaca “tam ince ayar” olarak adlandirilir (Howard ve Ruder, 2018).

Tam Ince Ayar, dzellikle BERT'in basarili transfer stratejisi olarak kabul edilmis ve
endiistri standardi haline gelmistir (Howard ve Ruder, 2018). Bu yaklasim, 6nceden
egitilmis modelin her katmanindaki her bir agirligin, yeni veriler 1s18inda

degistirilmesini gerektirir (Howard ve Ruder, 2018).

Tam ince ayar, kiiciik veya orta biiyiikliikteki veri setlerinde bile, 6n egitimden elde
edilen genel bilgiyi koruma yetenegi nedeniyle giiglii performans saglar (Howard ve

Ruder, 2018). Ancak, tam ince ayarin dnemli bir zorlugu bulunmaktadir:
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+ Maliyet ve Olgeklenebilirlik: Biiyiikk Dil Modellerinin boyutu arttikga, tiim
parametreleri egitmek ¢ok pahali hale gelir (Hu ve dig., 2021). Her gorev igin tam ince
ayar yapmak, onceden egitilmis modelin parametre sayisinin N kat1 kadar parametre
depolamay1 ve egitmeyi gerektirir (Houlsby ve dig., 2019). Ornegin, LoRA gibi
parametre-verimli yontemler, GPT-3 175B gibi modellerde tam ince ayarlamaya

kiyasla egitilebilir parametre sayisin1 10.000 kat azaltabilmektedir (Hu ve dig., 2021).

Modern arastirmalar ¢cogunlukla tam ince ayara benzer performans saglayan, ancak
¢ok daha az sayida parametre giincelleyen (6rnegin LoRA) parametre-verimli
adaptasyon yontemlerine odaklanmistir (Hu ve dig., 2021). Yine de, baz1 ¢aligsmalar,
dogru hiperparametre optimizasyonu (Liu ve Wang, 2021) ve uygun optimizasyon
teknikleri (Mosbach ve dig., 2020) kullanildiginda tam ince ayarin istikrarinin

artirilabilecegini gostermistir.

3.4.1.2 Parametre verimli ince ayar

Parametre Verimli ince Ayar (PVIA), biiyiik 6nceden egitilmis bir sinir ag1 modelini
belirli bir gbérev veya veri kiimesine uyarlamak i¢in, modelin parametrelerinin yalnizca

cok kiiciik bir alt kiimesinin giincellenmesini igeren bir dizi transfer &grenme

teknigidir (Houlsby ve dig., 2019)

Bu yéntem, Tam Ince Ayar yaklasiminin getirdigi dlceklenebilirlik zorluklarna bir
¢ozlim olarak ortaya c¢ikmistir. Tam ince ayarmm her gorev i¢in modelin tiim
parametrelerini yeniden egitme ihtiyaci, biiylik dil modellerinde depolama ve

hesaplama maliyetlerini agir1 derecede artirmaktadir.

Sekil 3.2‘de goriildiigii iizere, PVIA yontemleri; onceden egitilmis modelin
parametrelerinin buyik bir ¢gogunlugunu dondurarak (sabit tutarak), yalnizca sinirh

sayida (genellikle eklenen) parametreyi giinceller (Hu ve dig., 2021).

Cikta

VAR

"N/

Girdi
Sekil 3.2 : Parametre verimli ince ayar (George, 2024)
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PVIA yaklasiminin temel faydalar1 sunlardr:

1. Maliyet Verimliligi: Egitim i¢cin gereken GPU bellek ve hesaplama maliyetini
distirtir (Parthasarathy ve dig., 2024).

2. Depolama Verimliligi: Her yeni gorev i¢in tiim model agirliklarini depolamak
yerine, yalnizca goreve 6zgii kiiciik bir parametre kiimesini depolamay1 gerektirir (Hu
ve dig., 2021).

3. Asi1 Unutmay1 Engelleme: Onceden egitilmis temel model parametrelerini
dondurarak, modelin yeni verilerle egitilirken eski, genel bilgisini kaybetme-unutma

sorununu hafifletmeye yardimer olur (Parthasarathy ve dig., 2024).

4. Performans: PEFT yontemleri, ¢ogu zaman tam ince ayarlamaya benzer veya diisiik

veri hacimli senaryolarda daha iyi performans sunar (Parthasarathy ve dig., 2024).

PVIA genellikle biiyiik dil modellerinin ince ayar1 sirasinda kullanimi tercih edilmekte
olup ¢esitli yontemleri mevcuttur. Bu yontemlerden Adaptorler, temel modeli
dondurarak Transformer katmanlar1 arasina yeni, egitilebilir modiiller ekler ve tam
ince ayara yakin performans gosterir (Houlsby ve dig., 2019). Buna karsilik LoRA (Hu
ve dig., 2021), agirlik giincellemelerini diisiik rankli matrisler ile modelleyerek
parametre sayisin1t 10.000 kata kadar azaltabilir ve ¢ikarim sirasinda ek gecikme
yaratmaz (Hu ve dig., 2021). QLoRA (Dettmers ve dig., 2023) ise, LoRA'nin bir
uzantisit olarak, temel modeli 4-bit niceleyerek bellek verimliligini 6nemli Glglide
artirir, bu da 65 milyar parametreli modellerin tek bir GPU iizerinde ince ayar

yapilmasina olanak tanir (Parthasarathy ve dig., 2024).

3.4.1.3 Talimat temelli ince ayar

Talimatla-Temelli ince Ayar (TTiA), énceden egitilmis bir Biiyiik Dil Modelini, dogal
dil talimatlar1 seklinde ifade edilen bir dizi veri kiimesi iizerinde ek egitimden gegirme
strecidir (Wei ve dig., 2022). Bu ydntem, modelin kullanicinin niyetini daha iyi
anlamasini ve verilen talimatlara uygun yanitlar iiretme yetenegini (zero-shot)

gelistirmeyi amaglar (Wei ve dig., 2022).

Orneksiz Ogrenme, dnceden egitilmis bir modelin, o gérev igin kendisine o goreve ait
etiketli 0rnekler sunulmadan, bir gorevi genelleme ve gerceklestirme yetenegi olarak
tanimlanir (Wei ve dig., 2022). TTIA m en &nemli ¢iktilarindan biri de modellerin bu

“drneksiz genelleme” kapasitesini artirmasidir (Wei ve dig., 2022). Az-Ornekli
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Ogrenme ise modelin agirliklarm giincellemeden, yalmzca ¢ok sinirli sayida etiketli
egitim Ornegi igeren bir girdi-istem sunularak yeni bir gorevi gerceklestirmesini

saglama yontemidir (Brown ve dig., 2020).

3.4.2 Hiperparametre optimizasyonu

Makine 6grenimi (MO) sistemlerinde merkezi bir rol oynayan hiperparametreler (HP),
makine 6grenimi modellerinin karmasikligini kontrol etmek i¢in 6nceden ayarlanmasi
gereken konfigilirasyon ayarlaridir (Pedregosa, 2016). Model performansinin etkinligi,

blyuk 6lclide hiperparametrelerin dogru se¢imine baglidir (Shekhar ve dig., 2022).

Hiperparametre Optimizasyonu (HPO), hiperparametre degerlerinin sistematik
bicimde secilmesini amagclayan bir sirecgtir. Bu zahmetli ve zaman alict siireci
otomatiklestirmeyi hedefler. Hiperparametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasi hem
model dogrulugu acisindan kritik hem de hesaplama agisindan zorlayicidir (Pedregosa,
2016). HPO, genel olarak, degerlendirilmesi pahali ve giriltili bir amag
fonksiyonunu en az sayida degerlendirme ile minimize etme problemidir (Gardner ve
dig., 2014). Modelin performansini ve genelleme yetenegini belirleyen bu kritik

sliregteki baz1 6nemli hiperparametreler asagidaki gibidir:

e Ogrenme Orani (Learning Rate): Ogrenme hizi, model agirliklarinin her bir
iterasyonda ne kadar gilincellenecegini belirleyen siirekli degerli bir
hiperparametredir (Franceschi ve dig., 2024). Modelin 6grenme siirecindeki
her bir adimda agirliklari ne kadar degistirecegini belirleyen temel
hiperparametredir. Cok yiiksek bir deger 6grenmeyi dengesiz héale getirirken,
cok diistik bir deger egitimi yavaglatir veya yerel minimumlara sikismasina

neden olabilir.

e Epoch Sayis1 (Number of epochs): ise modelin tiim egitim verisini bagtan sona
kag kez gordiigiinii ifade eder. Daha fazla epoch genellikle daha fazla 6grenme

anlamina gelse de, asir1 yliksek epoch degerleri overfitting riskini artirabilir.

o Agirlik Azalis1 (Weight Decay): modeldeki agirlik parametrelerinin gereksiz
yere biiylimesini engellemek i¢in kayip fonksiyonuna eklenen bir
diizenlilestirme terimidir. Asir1 6grenmeyi azaltmak amaciyla parametre

biiyiikliikleri cezalandirilir (Ng, 2004).
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e Isinma Orani (Warmup ratio): 6grenme oraninin egitim baslangicinda 6grenme
hizinin kademeli olarak diisiik bir degerden belirlenen hedef degere kadar
kademeli olarak arttirilmasini i¢in kullanilan bir paremetredir. Transformer
tabanli modellerde, egitim siirecinin basinda ani gradyan degisimlerini
onlemek amaciyla 6nemli bir stabilizasyon araci olarak kullanilir (Vaswani ve

dig., 2017).

e Yigin Boyutu (Batch Size): modelin bir gilincelleme adiminda ayni anda
isledigi 6rnek sayisini ifade eder. Kiigiik y1gin boyutlar1 daha giiriiltiilii ama
genellemesi kuvvetli glncellemeler saglarken, biiyiik yigin boyutlar1 daha
stabil ancak daha yiiksek bellek gerektiren optimizasyon siiregleri olusturur
(Masters ve Luschi, 2018). Biiyiik deger se¢ilmesi ile Ekran karti bellek
VRAM kapasitesi bu noktada sinirlayicidir. Egitim ve dogrulama adimlart igin

ayr1 ayr1 tanimlanabilir.

e Gradyan Biriktirme Adimlar1 (Gradient accumulation steps): biiyiik mini parti
biiylikliigii kullanimini GPU bellek sinirlamalarini agsmadan miimkiin kilmak
icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontemde model gradyanlar1 birka¢ adim
boyunca biriktirir ve yalnizca belirli bir adim sayisindan sonra giincellemeyi
gerceklestirir (Micikevicius ve dig., 2018). Boylelikle egitim siiresi minimize
edilebilir.

Bu temel hiperparametrelerin yani sira, dropout orani, maksimum dizi uzunlugu, gizli
katman sayis1, dikkat bagliklariin sayist ve gradyan sinirlandirma gibi ek parametreler

de modelin kararlilig1 ve performansi iizerinde belirleyici rol oynar.

Bu degiskenlerin ayarlanmasi, sistemlerin nihai etkinligini belirledigi i¢in kritik
Oneme sahiptir (Franceschi ve dig., 2024). Bir teknigin performansinin algoritmanin
kendisinden mi yoksa ince ayarindan mi kaynaklandigini anlamayi zorlastirabilir
(Bergstra ve dig., 2013). Bu sebeple bu degiskenlere, hangi deger atamalarinin
yapilmast gerektigi hususunda c¢esitli yontemler vardir, ve dogru yoOntemin

kullanilmasi 6nem arz eder.

3.4.2.1 Klasik optimizasyon

Sekil 3.3’de goriildiigii lizere rastgele arama (random search) ve 1zgara arama (grid

search) gibi klasik yOntemler genis arama uzaylarinda maliyetli ve verimsiz
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olabileceginden, bu yontemlerin 6zellikle yiiksek boyutlu derin 6grenme modelleri

icin yetersiz kaldig1 sik¢a vurgulanmaktadir (Bergstra ve Bengio, 2012).

Izgara Arama Rastgele Arama

Sekil 3.3 : Klasik optimizasyon yontemleri (Behera, 2024)

Izgara Arama (Grid Search): 6nceden belirlenen tiim hiperparametre aralik
kombinasyonlarini sistematik bicimde tarayan deterministik bir yaklagimdir ve
ozellikle erken donem makine 6grenimi ¢alismalarinda standart yontem olarak
kabul edilmistir (Bergstra ve Bengio, 2012). Ancak hiperparametre uzayinin
boyutu arttik¢a 1zgara aramanin hesaplama maliyeti listel bigimde biiylimekte,
bu da yontemi yiksek boyutlu modeller icin verimsiz hale getirmektedir
(Bergstra ve Bengio, 2012). Sayisal ve tamsay1 hiperparametre degerleri tipik
olarak esit aralklarla duzenlenir ki Ogrenme hizi1 gibi bazi siirekli
hiperparametrelerin, logaritmik bir 6l¢ekte ayriklastirilmasi genellikle daha
faydali olmaktadir (Franceschi ve dig., 2024). Model performans tizerindeki
etkiye sahip olan hiperparametreler, mevcut tim hiperparametrelerin yalnizca
kiglk bir alt kiimesidir (Bischl ve dig., 2023). lzgara arama, bu 6nemsiz
boyutlarda (etkisi olmayan hiperparametreler) zaman harcadigi i¢in verimsiz
oldugu ifade edilmektedir. Ayrica gereken degerlendirme sayisi,
hiperparametre sayisiyla {istel olarak artmasi da bir diger verimsizlik

noktasidir.

Rastgele Arama (random search): hiperparametre alanindan rastgele
orneklem alarak model performansini optimize etmeyi amaglayan istatistiksel
temelli bir yontemdir ve yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda 1zgara
aramadan ¢ok daha etkili oldugu gosterilmistir (Bergstra ve Bengio, 2012).

Bagimsiz ornekleme, esneklik ve paralellestirme gibi avantajlart olmasina
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karsin, yoOntemin rastlantisal yapist sebebiyle en 1iyi hiperparametre
kombinasyonunun garanti edilmemesi ve bazi kritik bolgelerin rastgelelik
nedeniyle hi¢ ziyaret edilmemesi de dezavantajlar arasinda gosterilmektedir.
Yine de literatiir, maliyet ve performans dengesi gozetildiginde rastgele
arama’nin Ozellikle genis parametre uzaylarinda 1zgara aramaya gore daha
uygulanabilir ve sonug odakli bir yontem sagladigini gostermektedir (Bergstra

ve Bengio, 2012).

3.4.2.2 Bayes optimizasyon

Son yillarda hiperparametre optimizasyonunda daha verimli yaklagimlar
gelistirilmistir. Geleneksel yontemlerin (1zgara veya rastgele arama) endustriyel
Olgekli uygulamalarda zorluklar yaratmasi nedeniyle, Bayes Optimizasyon (BO) gibi
daha gelismis stratejiler popiilerlik kazanmustir. Sekil 3.4’de goriildigii Uzere
geleneksel yontemler en iyi hiperparametre uzayinin biraz 6tesinde gereksiz aramalara
da odaklanmaktayken, bayes optimizasyonu ise en iyi parametre araliklarina daha ¢ok

onem vermektedir.

Hyperparameter 1 Hyperparameter 1 Hyperparameter 1
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Grid Search Random Grid Search Bayesian Optimization

Sekil 3.4 : Klasik ve bayes optimizasyon Karsilastirma (Passos ve dig., 2022)

BO, arama siirecini gegmis gozlemlerden 6grenerek bir sonraki en iyi denemenin
olasiliksal olarak tahmin edilmesini saglar ve bu nedenle degerlendirilmesi zaman alan
ve yuksek hesaplama maliyetli modellerde gugclu bir avantaj sunar (Mockus, 1975;
Snoek ve dig., 2012). BO, makine 6grenimi algoritmalarinin hiperparametre ayari ve
deneysel tasarim gibi ¢esitli problemlere basariyla uygulanmistir. Ayrica Bayes
optimizasyonunun yliksek boyutlu hiperparametre alanlarinda klasik 1zgara aramasi
veya rastgele arama yontemlerine kiyasla ¢ok daha az deneme ile yiiksek performansl
¢ozlimler buldugu, sayisal performans karsilagtirmalartyla tekrarli bicimde

kanitlanmistir (Brochu, Cora ve de Freitas, 2010).
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Bayes optimizasyonunun uygulanmasinda kullanilan ¢ok sayida yontem, ara¢ ve
yazilim bulunmaktadir. En yaygin yaklasimlar arasinda Gaussian siirecleri, beklenen
iyilesme ve bilgi temelli edinim fonksiyonlar1 gibi metodolojiler yer almaktadir
(Snoek ve dig., 2012). Uygulama tarafinda ise Optuna, HyperOpt, SMAC3 ve
BoTorch gibi kiitiiphaneler, Bayes optimizasyonunu farkli arayiizler ve optimizasyon
stratejileri ile destekleyerek arastirmacilara esnek bir ¢aligma ortami sunmaktadir. Bu
araclar, ozellikle derin 6grenme modellerinin hiperparametre ayarlama siireglerinde
hata oranlari diistirmek ve hesaplamay1 hizlandirmak amaciyla yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

2018 yilinda yayinlanan makalede, hiperparametre optimizasyon kituphaneleri olan
HyperOpt, Optuna, Optunity ve SMAC"1 iki farkli benchmark iizerinde karsilastirma
yapilarak, calisma siiresi ile performans puani arasindaki denge g6z 6niine alindiginda

Optuna’nin en uygun secenek oldugu gorildiigii ifade edilmistir (Shekhar ve dig.,
2022).

Optuna, hem bayes optimizasyonu hem de erken durdurma stratejilerini birlestirerek
dinamik, verimli ve uyarlanabilir arama algoritmalar1 sunar (Akiba ve dig., 2019).
Boylelikle, biiylik derin 6grenme modellerinde gereksiz egitim dongiilerini ortadan
kaldirarak hesaplama maliyetini 6nemli Ol¢lide azaltarak optimum bir performasi

garantiler.
Optuna'nin 6nerdigi temel tasarim kriterleri sunlardir (Akiba ve dig., 2019):

1. Tanmimla-ve-Calistir (Define-by-Run) API: Kullanicilarin parametre arama uzayini
dinamik olarak olusturmasina olanak taniyan bir API sunar (Akiba ve dig., 2019).

Optuna, bu ilkeyle tasarlanmis ilk optimizasyon yazilimidir.

2. Arama ve Budama (Pruning) Stratejilerinin Verimli Uygulanmasi: Hem arama hem
de budama stratejilerinin verimli bir sekilde uygulanmasini hedefler. Boylelikle hedef
fonksiyonu dogrultusunda diisiik degerli denemeler 6nceden kesilerek, performans

artist saglanir.

3. Kolay Kurulum ve Cok Yonlii Mimari: Olgeklenebilir dagitilmis bilgi islemden
etkilesimli arayiiz araciliiyla yiiriitiillen hafif deneylere kadar ¢esitli amaclar i¢in

kolayca kurulabilen ve dagitilabilen ¢ok yonlii bir mimariye sahiptir.
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Bu gelismeler, duygu analizi gibi 6zellikle biiylk veri ve karmasik model yapilarinin
bulundugu alanlarda hiperparametre se¢iminin dogrulugunu artirarak daha giiclii

sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

3.5 Performans Metrikleri

Duygu analizi, yazili metinlerde ifade edilen 6znel tutumlari, duygular1 veya
degerlendirmeleri pozitif, negatif veya notr gibi anlamsal yonelimlere otomatik olarak
kategorize etmeyi amaglayan temel bir dogal dil isleme gérevi olmakla birlikte; bu
analiz sonuglarimin ne kadar basarili oldugunu belirlemek igin performans

degerlendirme metriklerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Choi ve Lee, 2017).

Bu metrikler, bir smiflandiricinin etkinligini 6lgmek ve modelin giivenilirligini
dogrulamak i¢in kritik neme sahiptir (Vinodhini ve Chandrasekaran, 2014) ve temel

olarak Genel Metrikler ve Sinif Bazli Metrikler olmak lizere iki sinifta incelenebilir.

Bu baglamda, sinif bazli metrikler her bir duygu smnifi i¢in modelin ayirt edici
performansini ayrintili olarak incelemeye olanak tanirken, genel metrikler tiim siniflar
Uzerindeki ortalama basariin daha biitiinciil bir degerlendirmesini sunmaktadir.
Ozellikle sinif dagilimmin dengesiz oldugu duygu analizi problemlerinde, yalnizca
dogruluk metrigine dayali degerlendirmelerin yaniltici olabilecegi g6z Oniinde
bulundurularak, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi tamamlayict metriklerin birlikte
ele alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle, bu boliimde kullanilan performans metrikleri
hem sinif bazinda hem de mikro, makro ve agirlikli ortalama yaklagimlari gercevesinde
detayli bicimde aciklanarak, tez kapsaminda gelistirilen modellerin karsilagtirmali ve

adil bir sekilde degerlendirilmesi amag¢lanmaktadir.

3.5.1 Simif bazh metrikler

Sinif bazli metriklerden kasit, modelin pozitif, negatif ve notr gibi belirli bir sinif
tizerindeki performansini detayli olarak incelemek tizerine belirlenen metrikleri temsil

eder.

Smiflandirma performansinin hesaplanmasinda kullanilan tiim metrikler, modelin
tahminleri ile gercek etiketler arasindaki iliskiyi gosteren Karmagsiklik Matrisi
(Confusion Matrix) bilesenlerine dayanmaktadir (Singh ve dig., 2022). Karmasiklik

matsisinde kullanilan temel metrikler Cizelge 3.2°de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2 : Karmasiklik matrisi

Temel Metrik Ornek

TP: Dogru Pozitif Yorum pozitif — Model pozitif dedi.
TN: Dogru Negatif Yorum negatif — Model negatif dedi.
FP: Yanlis Pozitif Yorum negatif — Model pozitif dedi.
FN: Yanlis Negatif Yorum pozitif — Model negatif dedi.

Bu temel bilesenler sunlardir (Aktas ve dig., 2021):

e Dogru Pozitif (TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gercekte de pozitif

olan 6rnek sayisidir.

e Dogru Negatif (TN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gergekte de

negatif olan 6rnek sayisidir.

e Yanlis Pozitif (FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi, ancak gercekte

negatif olan 6rnek sayisidir.

e Yanlis Negatif (FN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi, ancak gergekte

pozitif olan 6rnek sayisidir.

Bu temel bilesenler, siniflandirma modellerinin farkli hata tiirlerini ayrintili bicimde
incelemeye olanak tanimakta ve performans metriklerinin matematiksel olarak
tanimlanmasinin  temelini olusturmaktadir. Bu kapsamda dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi dlgiitler, soz konusu bilesenler arasindaki iligkiler
tizerinden tiiretilerek model bagsariminin ¢ok boyutlu bir sekilde degerlendirilmesini

mumkin kilmaktadir.

3.5.1.1 Dogruluk

Denklem (3.1) iizerinden dogruluk hesaplamasinin nasil gerceklestirildigi

gosterilmektedir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk = (3.1)

Dogruluk (Accuracy), en yaygin kullanilan performans metrigidir (Singh ve dig.,
2022). Kavramsal olarak dogruluk, bir modelin tahminde ne kadar basarili oldugunun
genel bir Ol¢lislinii sunsa da, Ozellikle siniflar arasinda dengesizlik bulunan veri

setlerinde, baskin olan sinifi her zaman dogru tahmin ederek yiiksek yaniltict sonuglar
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verebilir (Chawla ve dig., 2002). Bu nedenle, dogrulugun tek basina bir performans

gostergesi olarak kullanilmasi yeterli degildir (Singh ve dig., 2022).

3.5.1.2 Kesinlik

Denklem (3.2) iizerinden kesinlik hesaplamasinin nasil  gergeklestirildigi
gosterilmektedir.
TP

Kesinlik = m (32)

Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak siniflandirdigi O6rnekler arasinda ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir (Kanakamedala ve dig., 2023). Yanlis
pozitif tahminlerin (FP) maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda énemli bir metriktir
(Singh ve dig., 2022). Ornegin, bir spam filtresinde gecerli bir e-postay1 yanlislikla

spam olarak isaretlemek.

3.5.1.3 Duyarhhk

Denklem (3.3) Uzerinden duyarlilik hesaplamasinin nasil gergeklestirildigi

gosterilmektedir.

TP

Duyarhlik = TP+ FN (3.3)

Duyarlilik (Recall), gercekte pozitif olan tiim 6rnekler arasindan modelin ne kadarini
dogru bir sekilde pozitif olarak belirledigini gosterir (Powers, 2011). Yanlis negatif
tahminlerin (FN) maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kritik 6neme sahiptir (Singh
ve dig., 2022). Ornegin bir tibbi testte hasta bir kisiye yanlislikla saglikli demek gibi.

3.5.1.4 Ozgiillik

Denklem (3.4) {izerinden oOzgiillik hesaplamasinin nasil  gergeklestirildigi

gosterilmektedir.

TN

O "ll"k:—
2B = N ¥ FP

(3.4)

Ozgiilliik (Specificity), bir siniflandirma modelinin, gercekte negatif olan vakalari ne
kadar dogru bir sekilde negatif olarak tanimladigin1 gosteren bir performans olciitiidiir

(Powers, 2011). Bu metrik, genellikle Ters Duyarlilik (Inverse Recall) olarak da
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adlandirilir (Powers, 2011). Ornek olarak, bir siber giivenlik sisteminde, yanlis alarm
oranin1 diislirerek giivenlik ekibinin yalnizca gercekten silipheli aktiviteleri

incelemesini miimkiin kilmak iizerine 6zgiilliik metrigi 6n plana ¢ikmaktadir.

3.5.1.5 F1 Skoru

Denklem (3.5) iizerinden f1 skoru hesaplamasinin nasil gergeklestirildigi
gosterilmektedir.

. 2 - Kesinlik - Duyarlilik
~ Kesinlik + Duyarhlik (3.5)

F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir (Singh ve dig.,
2022). Bu metrik, hem kesinligi hem de duyarliligi dengeli bir sekilde degerlendiren
tek bir skor sunarak, 6zellikle siniflar aras1 dagilimin dengesiz oldugu veri setlerinde

performansi 6l¢mek i¢in siklikla tercih edilir (Kanakamedala ve dig., 2023),

3.5.2 Genel metrikler

Genel metrikler, modelin genel basaris1 hakkinda bilgi verir. Bir siiflandirma
modelinin tim smiflar iizerindeki performansini biitiinciil olarak degerlendirmeyi
amaglayan 6lgiitlerdir ve 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri kiimelerinde
modelin ger¢ek davranisini anlamak igin kritik neme sahiptir. Genel metriklerde 6ne

c¢ikan yaklagimlar: Mikro, makro ve agirlikli ortalama gibi hesaplamalardir.

3.5.2.1 Mikro ortalama

Denklem (3.6), (3.7) ve (3.8) iizerinden mikro ortalama hesaplamalarinin nasil

gerceklestirildigi gosterilmektedir.

Mikro K ll.k_i TP
ikro Kesinlik = . 1TPi T 7P o
=
K
] _ TPL
Mikro Duyarlilik = Z m a7
=
Mikro F1 = ZK: 2 - Mikro Kesinlik; - Mikro Duyarlilik;
tkroF1 = 4 Mikro Kesinlik; + Mikro Duyarhlik; (3.8)
=
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Mikro-Ortalama metrikler, oncelikle tiim siniflardaki her siniftaki dogru pozitif (TP),
yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) sayilarinin toplanmasina dayanir. Baska bir
deyisle, modelin toplam tahminleri tizerinden hesaplandig i¢in, veri setindeki d6rnek
sayisinin fazla oldugu (¢ogunluk) siniflarin performansina daha fazla agirlik verir (Jin
ve dig., 2012). Bu metrikler, toplam dogru siniflandirma oranini yansitmaya yatkin
oldugundan, ozellikle dengesiz veri setlerinde yiiksek sonuglar verebilirken, azinlik

siniflarin kotli performansini maskeleyebilir.

3.5.2.2 Makro ortalama

Denklem (3.9), (3.10) ve (3.11) lzerinden makro ortalama hesaplamalariin nasil

gerceklestirildigi gosterilmektedir.

i TP
Makro Kesinlik = EZ m (3.9)
l=
K
1 TP,
Makro Duyarlilik = EZ TP, + FN, (3.10)
l=

1 < 2 - Makro Kesinlik; - Makro Duyarhlik;

Makro F1 = —
e K ¢ 4 Makro Kesinlik; + Makro Duyarlilik; (3.11)
i=

Makro-Ortalama metrikler, her bir sinif igin Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skorunun ayri
ayr1 hesaplanmasi ve ardindan bu sonuglarin aritmetik ortalamasinin alinmasiyla elde
edilir. Bu yaklasim, Mikro-Ortalamanin aksine, her bir sinifa veya yone esit agirlik

atar (Jin ve dig., 2012).

Makro-Ortalama, siniflardaki 6rnek sayilarindan (frekanstan) bagimsiz oldugu igin,
azinlik smiflarin performansini dogrudan yansitir ve sif dengesizliginin oldugu
durumlarda modelin genel etkinligi hakkinda daha net bir resim sunar (Jin ve dig.,
2012). Ornegin, bir modelin nadir goriilen bir smifi dogru tahmin etme yetenegi,

Makro Duyarlilik degeri iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olacaktir.

3.5.2.3 Agirhkh ortalama

Denklem (3.12), (3.13) ve (3.14) iizerinden agirlikli ortalama hesaplamalarinin nasil

gerceklestirildigi gosterilmektedir.
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Agirlikh Kesi 1'k—i(”i Th )
girhikh Kesinli =, 1 N TP T FP, (3.12)
=
K
Agarlikli D 11k—2("" TP )
girlikl Duyarlil =, 1 ¥ TP ¥ FN, (3.19)
L=
Asirlikl F1 = z (ni 2 - Agirhikli Kesinlik; - Agirhkh Duyarllllkl-)
STt = N Agirlikh Kesinlik; + Agirlikli Duyarhlik; (3.14)

i=1

Agirlikli Ortalama (Weighted Averaging), Makro ve Mikro ortalamanin sinirliliklarini
dengelemek amaciyla kullanilir. Bu yaklasim, her bir sinifin Kesinlik, Duyarlilik ve
F1 Skoru metriklerini hesaplar ve ardindan bu degerleri, o sinifa ait 6rnek sayisinin
genel veri setindeki oranina gore (yani frekansina gore) agirliklandirarak ortalamasini
alir. Agirlikli F1 Skoru, dengesiz veri setlerinde modelin performansini daha kapsamli
bir sekilde degerlendirmek igin siklikla Makro ve Mikro F1 skorlariyla birlikte
raporlanir (Jin ve dig., 2012).
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4. UYGULAMA

Tez caligmasi kapsaminda uygulamali siire¢ asagidaki temel adimlar iizerinden

yuriitiilmustiir.
e Veri Setinin Hazirlanmasi
o Veri Madenciligi
o Etiketleme
o On isleme
e Varsayilan Parametreler ile Model Egitimleri
e Optuna Hiperparametre Optimizasyonu ile Model Egitimleri
e Sonuglarin Degerlendirilmesi

e Modellerin Yaymlanmasi

4.1 Veri Madenciligi Sureci

Python temelli bir ortam ile veri madenciligi siireci yiirtitiilmistiir. Tiim kiitiiphaneler
ve bagimliliklar, ayri bir sanal ortam (venv) {lizerinde kurulmus ve siirlimleri
sabitlenmistir. Bu sayede calisma farkli bilgisayarlarda da aymi kosullar altinda
tekrarlanabilir hale getirilmistir. Kodlar Jupyter Notebook ortaminda gelistirilmis olup
temel olarak Selenium ve Beautiful Soup kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
Javascript altyapili bir e-ticaret platformi tizerinden veri ¢ekim siireci ylriitiildigii i¢in
cesitli kisitlamalar1 agabilmek Uzere, Selenium ile otomatik tarayici agilarak tiklama,
sayfada gezinme, bekleme, imle¢ hareketleri gibi c¢esitli insansi davranislar
modellenmis Ve proxy ip ydnetimi organize edilmistir. ilgili sayfalardan ilgili veriler
HTML formatinda indirilmistir, sayfanin tamami indirilmemistir. Boylece gereksiz

veri ve trafik ylikii 6nlenmistir.

Yalnizca kamuya acik sayfalar ziyaret edilerek siire¢ bes asamadan isletilmistir: (i)

urun listeleme — filtre alani, (i) marka bazl {irlin listeleme, (iii) tiriin detay, (iv) Urin
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yorumlar1 ve (v) iiriin soru—cevaplar1. Ilgili baglant1 linklerine (url) erismek icin
kapsamli bir sekilde 4 farkl: site sayfa yapisi iizerinden sirayla sistematik olarak veri

cekilmistir.

(i) rtin listeleme — filtre alani: Tk asama olarak “Giines GozIiigii” iist kategorisi i¢in
“Yiiksek Puanli Uriinler” ve “Yiiksek Puanli Saticilar” filtreleri uygulanmistir. ilgili
site, belirli bir noktadan sonra yeni iiriinleri yiikklemeyi durdurdugu icin, yeterli 6l¢iide
veri seti olusturabilmek iizere filtre paneli disa aktarilmis ve buradan marka-6zel Grln

listeleme baglant1 linkleri elde edilmistir.

(i1) marka bazli {iriin listeleme: Her markanin iirlin listeleme sayfasi agilarak {iriin
kartlar1 elde edilmistir. Her iiriin kartinda yer alan iiriin detay sayfa baglanti linkleri

belirlenmis ve iiriiniin ad1, fiyati, puani gibi temel bilgiler bu asamada toplanmaistir.

(ii1) lrlin detay: Bu asamada her marka icersindeki her {iriin i¢in ilgili iiriin detay
sayfasinda tirtin adi, fiyati, puani, 6zellikleri, agiklamalar1 ve benzer trunleri gibi daha
detayli iriin bilgileri toplanmistir. Sonraki asamalarda kullanilmak tizere {iriin

yorumlar ve soru-cevap sayfa baglati linkleri elde edilmistir.

(iv) {iriin yorumlart: Ilgili iiriin i¢in yorum metni, yorum puani Ve yorum tarihi gibi

yorumlarla ilgili veriler toplanmistir.

(V) Urlin soru—cevaplar: Tlgili {iriin ve saticist igin tarih, soru metni ve cevap metni gibi

veriler toplanmistir.

Tiim bu islemler sirasinda, siteye gereksiz istek gondermemek ve sistemi yormamak
icin cesitli optimizasyonlar uygulanmisgtir. Sayfa kaydirmalari sinirli tutulmus, her
kaydirmadan sonra kisa beklemeler eklenmistir. Yeni icerik yliklenmedigi durumda
stire¢ otomatik olarak durdurulmus ve basarisiz yiiklemelerde sinirli sayida yeniden
deneme yapilmistir. Her sayfa i¢in Xpath seciciler ile yalnizca gerekli bolimiin HTML
¢iktis1 alinmig, sayfanin tamami indirilmemistir. Boylece gereksiz veri ve trafik yiiki
onlenmistir. Elde edilen HTML verileri, Beautiful Soup kullanilarak CSS segiciler
yardimiyla islenmis, anlamli siitunlara ayrilmis ve CSV dosyalar1 halinde
kaydedilmistir. Boylece, dinamik web sayfalarindaki veriler kontrollii, sistematik ve

tekrarlanabilir bir sekilde elde edilmistir.

Toplanan veriler iizerinde uygun formata doniistiirmek iizere ¢esitli veri manipiilasyon
islemleri uygulanmistir. Boylelikle rakam, ondalik say1, metin ve url gibi veri tiplerine

uygun olarak veri setleri olusturulmustur.
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Veri toplama siireci, belirlenen kapsam ve arastirma hedefleri dogrultusunda
yiiriitiilmiistiir. Ilgili e-ticaret platformu iizerindeki “Giines GozIiigii” kategorisinde
yer alan markalar, tiriinler ve kullanic etkilesimleri (yorumlar ve soru-cevaplar) belirli
bir gesitlilik ve temsil diizeyine ulasana kadar tarama islemleri siirdiiriilmiistiir. Bu
tarama sureci birkag hafta icersinde yavas ve insansi bir davranis ile yiiriitiilmiis olup
ilgili e-ticaret platformunun sunucularina fazla yiik olusturulmamistir. Veri hacmi,
model egitimi ve analiz asamalarinda istatistiksel olarak anlamli sonug iiretebilecek
seviyeye ulastiginda, siirece son verilmistir. Boylece hem kaynak sisteme gereksiz yiuk
olusturulmamis hem de veri madenciligi faaliyetleri, calismanin amaglarina uygun ve

yeterli bir noktada dengelenmistir.

4.2 Veri Setlerine Genel Bakis

Veri toplama siireci ile 7 farkli tablo veri seti olusturulmus olup alt basliklar iizerinden
detaylandirilmaktadir. Bu kapsamda veri setleri; iiriin detay bilgileri, {iriin yorumlari
ile tirtinlere iliskin soru ve cevap igeriklerini kapsayacak sekilde yapilandirilmistir. S6z
konusu alt basliklar, farkli URL yapilar1 ve web sayfasi sablonlari tizerinden veri
madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilmistir. Uriin detay verileri daha cok statik
ve tanimlayict bilgiler igerirken, {irlin yorumlar1 ve soru-cevap boliimleri kullanict
deneyimine dayali dinamik metinler sunmaktadir. Tez ¢alismast kapsaminda ise duygu
analizi gorevine dogrudan katki saglamasi nedeniyle yalnizca iirlin yorumlarina ait
metin verileri kullanilmig, diger veri setleri baglamsal biitiinliigii destekleyici nitelikte
degerlendirilmistir. Bu kapsamda Cizelge 4.1’de veri setilerindeki baslica 6nemli 6zet

bilgiler ve ¢esitlilik ifade edilmektedir.

Cizelge 4.1 : Veri setleri analizi

Veri Sayis1
Uriin 11.014
Marka 242
Satici 625
Yorum 159.552
Soru & Cevap 55.551

Cizelge 4.1°de goriildiigi tizere, veri setinin 11.014 farkli Griin, 242 farkli marka ve
625 farkl saticiy1 kapsamasi, yorum metinlerinin yalnizca nicel degil, ayn1 zamanda
anlamsal ve baglamsal agidan da yliksek diizeyde cesitlilik icermesini saglamistir.

Farkli iiriin kategorileri, marka konumlandirmalar1 ve satici profilleri iizerinden
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tiretilen kullanict geri bildirimleri, duygu ifadelerinin kullanim bi¢imlerinde belirgin
yapisal farkliliklarin ortaya ¢ikmasina katki sunmustur. Bu ¢esitlilik sayesinde model,
farkli baglamlarda ifade edilen pozitif, negatif ve noétr duygu orlntilerini daha etkin

bigimde dgrenebilmekte ve genellenebilir bir temsil yetenegi kazanmaktadir.

Sekil 4.1°de goriildiigii lizere yorumlardaki kelime sayis1 genis bir aralikta degiskenlik
gostermekle birlikte, dagilimin iistel bir yapi sergiledigi gozlemlenmektedir. Kullanici
yorumlarinin biiyilik bir boliimii kisa ve 6z ifadelerden olusurken, daha sinirli sayida

yorumun ise ayrintili ve uzun agiklamalar i¢cerdigi goriilmektedir.

80000 ~

70000 4

60000 -

50000 4

40000 -

30000 +

20000 +

10000

6b BIO llI)O 12|0 l‘iO
Sekil 4.1 : Yorumlardaki kelime sayilari dagilimi

Model egitimleri siirecinde, 6zellikle derin 6grenme ve transformer tabanli modellerin
sabit girdi uzunlugu kisitlar1 dikkate alindiginda, bu tiir bir dagilimm dogrudan
modelleme stratejilerini etkiledigi goriilmektedir. Bu nedenle, yorum metinlerinin
uygun sekilde kirpilmasi, normalize edilmesi veya belirli esik degerler dogrultusunda
ele alinmasi, hem hesaplama verimliligi hem de model performansi agisindan dnem
arz etmektedir. Bu kapsamda elde edilen veriler, sonraki asamalarda ¢esitli 6n isleme
ve eleme siireclerine tabi tutularak, model egitimine uygun ve tutarli bir girdi yapisi

olusturulmasi hedeflenmistir.

4.2.1 Uriin detay

Uriin id, marka, sku, ad1, fiyat1, agiklamasi, degerlendirme ortalamasi, degerlendirme
sayi1s1, yorum sayisi, soru Ve cevap sayist, iiriin 6zellikleri, benzer {iriin id’leri, sepete
ekleme sayisi, favorileme sayisi, satis sayisi, {irlin seo basligi, iiriin seo agiklamasi,
gorsel linkleri, diger linkler vb gibi iiriine dair veri bilgileri elde edilmistir. Sekil 4.2°de

ilgili veri seti igin 6rnek bir gosterim sunulmaktadir.
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Gérsel Urtin Adi Marka Fiyat Dederlendirme Puani Degerlendirme Sayisi  Yorum Sayisi Renk Cerceve Formu Cergeve Tipi Cerceve Materyali Cerceve Renk Cam Tipi Cam Materyali Cam Renk Mengei Desen  Ekartman Ozellik  Ek Ozellik
Benx Sunglasses; Benx 059; €03 52-19 145 Erkek Gineg Gazluga Berx Sunglasses  £1.399 500 2 2 GokRenkli Dikdértgen Gerceveli Kombine Gok Renkli Degrade  Uv400 Fime Duz Dikdortgen
LA J
Benx Sunglasses; Ben.x Unisex; Glines Goziiigi 9055 CO1 Beny Sunglasses  £1.800 5,00 1 Gri Dikdartgen Gergeveli Kemik Siyah Degrade U400 Fiime Tt Degrade Dikdsrtgen
o)
Benx Sunglasses; Benx 9027 -; D343 Polarize Kadin Gunes Gazlign Ben Sunglasses  £1.850 5,00 1 1 Siyah Vuvarisk Gergeveli Kemik Siyah Degrade  Polarize Gok Renkli Daz
L A
Benx Sunglasses; Benx 9027; Dm03 Unisex Ganes Gozlaga Berx Sunglasses  £1.750 450 2 1 Siyzh Oval Gerceveli Plastik Atin Mat Uv400 Kahverengi Duz Uzun
LA A
Benx Sunglasses: Benx 9054: Unisex Kare Ganes Gozlagu Berx Sunglasses  £1.850 500 1 Siyah Geometrik Gergeveli Plastik Siyah Degrade  Uv400 Siyah b Duz 65 Uzun Vikamali
e
Benx Sunglasses; Benx 9059 COE; 52 Gines Go2Iign Ben Sunglasses  £1410 5,00 2 2 Kahverengi Dikdartgen Gergeveli Kombine Seffaf Degrade  Polarize Kahverengi T Degrade Dikdortgen

Sekil 4.2 : Uriin detay
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4.2.2 Uriin yorumlar:

Uriin id, yorum tarihi, yorum yapan kisi, yorum yapan kisi tipi, yorum yapan kisi kilo,
yorum yapan kisi boy, satici, puan, yorum, yorum begeni sayisi, yorum gorselleri vb
gibi yorumlara dair veri bilgileri elde edilmistir. Cizelge 4.2°de orjinal haliyle (6n

islemesiz) yorumlardan 6rnekler gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 : Uriin yorumlari

Puan Yorum

5 cok memmun kaldim yiize tam oturuyor rahatsiz etmiyor tavsiye ederim

yorumlari inceleyerek siparis verdim ¢ok memnun kaldim.. kullanish
hafif kaliteli ve ok tarz..

yazlar1 gbziimden cikrmyrm baya b1 havali duruyo biraz biiyiik ama
olsun

g06zIigil arag stirerken kullanmak i¢in aldim yolda denemedim ama
4 giineste takip baktim berrak bir goriintiisii var ¢ercevesi mat olsaydi
biraz daha sik duracakt1 belki

3 Cok biyik benim yizime gitmedi

Camlar1 adi duruyor veya ben kendime yakistiramadim bilmiyorum
fiyatina gore baya iyi ama

2 yliziime ¢ol biiyiik oldugu i¢in iade

2 iki adet gelecekti tek adet geldi

1 Kalitesini begendim diyemem

Uriin bana ¢ok kaliteli gelmedi acip kaparken plastik sesi geliyo
mendilde ¢ikmadi i¢inden
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4.2.3 Uriin soru ve cevaplari

Uriin id, soru cevap tarihi, soru soran kisi adi, iiriiniin satilma durumu, soru metni,
cevap metni, begeni sayisi, satici tinvani, cevaplanma siiresi vb gibi soru ve cevap ile
ilgili bilgiler elde edilmistir. Cizelge 4.3’de orjinal haliyle soru ve cevaplardan

ornekler gosterilmektedir.

Cizelge 4.3 : Uriin sorulari ve cevaplar

Soru Cevap

Cam rengi kahverengi mi altin rengi mi  Merhaba cam rengi yesil kahvedir

Gozligl almak istiyorum fakat ¢erceve
rengi sedef yaziyor ama fotografli
yorumlarda siyah sedef cerceve hangi
renk oluyor

Merhaba, trun gorseldeki gibi
gonderilmektedir. {lginiz igin tesekkiir
ederiz.

Merhaba, Ekartman: 56'dir. Keyifli
alisverisler dileriz.

kac ekartman?

bana olurmu Bilmiyoruz ki olur mu?

Merhaba, platformumuzda satisa
sunulan drdnlerin orijinallik kontrold,

Merhaba Urln orjinal mi evet veya tirtinler satisa ¢itkmadan dnce yapiliyor.
hayir demeniz yeterli olacaktir ¢link Aligveriginizden sonra aldiginiz iiriinle
daha dnce bu soruya verdiginiz cevap ilgili bir sorunuz olursa bizimle hemen
beni tatmin etmedi simdiden iletisime gegebilirsiniz. Gerekli
tesekkiirler kontrolleri miimkiin olan en kisa siirede

yapip size yardimci olmaktan mutluluk
duyariz. Keyifli aligverisler dileriz.

Merhaba sinirli sayida geliyor talep fazla
hemen tiikeniyor hemen stok agsanizda oldugu i¢in hemen tiikenmektedir .
alsak Takipte kalmanizi rica eder ilginiz i¢in
tesekkiir ederiz :)
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4.3 Veri Etiketleme

Veri madenciligi sonrasinda Sekil 4.3’de goriilecegi iizere 160 bin yorum ile dengesiz
bir veri seti elde edildi.

Degerlendirme Puami @5 @4 93 @2 @1

4,22K (2,64%)
5,97K (3,74%)

14,58K (9,14%)

132,8K (83,23%)

Sekil 4.3 : Tim yorumlarin puan dagilimi

Negatif ve notr yorumlarin pozitif yorumlara gore gorece daha az olmasi e-ticaret
platformlarinda beklenen bir durum olarak kabul edilmektedir. Etiketleme slrecinde
bu dengesizligi minimize etmek amaciyla ndtr ve negatif yorumlarin biiylik

cogunlugu, pozitif yorumlarin ise bir kismu titizlikle etiketlenmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 : Yorum, puan ve etiket dagilimlar

Etiketlenen
Puan Yorum Sayisi Yorum Sayist
5 132.803 43.402
4 14.577 5.068
3 5.966 5.826
2 1.990 1.938
1 4.216 4.063
Toplam 159.552 60.297

Insan hatas1 olabilecegi diisiincesiyle etiketlenen yorumlarin kontrolii amaciyla jupyter
notebook ortaminda Ollama biyik dil modellerden Gemma3:4b ve LLaMa3.2:3b

open ai api entegrasyonu kullanilarak tahminleme yapilmistir.
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Tahminlemelerde skorlama yaparak 1101 etikette revizyon gergeklestirilmistir.
Yorum puan: karsiligi, manuel etiket, Gemma3:4b tahmini ve llama3.2:3b tahmini

agirlikli puanlama ile nihai etiketleme gerceklestirilmistir.

Denklem (4.1) ve (4.2) uUzerinden tahminleme skorlama hesaplamalarinin nasil

gerceklestirildigi gosterilmektedir.
C = {pozitif, notr, negatif} (4.1)

Dort ayr1 kaynaktan gelen etiketler:

h: manuel etiketi

g: Gemma etiketi

I: LLaMA etiketi

r: puan etiketi

Her simif i¢in skor:
S(c)=21th=0)+11(g=c)+110=c)+11(r=c),ceC (4.2)

Seklinde hesaplanmaktadir. Sonrasinda maksimum skorlu sonug¢ nihai etiket olarak

yazilmaktadir. Eger esitlik olmas1 durumunda ise mevcut etiket korunmaktadir.

Bu revizyon islemi Cizelge 4.5 Uzerinden orneklerle gosterilmekte olup, on iseme
adimlarina tabi tutulan yorumlar {izerinden model tahminlemesi yapilarak

yiriitilmistir.

Ornek olarak, “Giizel bir gozliik fakat yiiziime biiyiik geldigi i¢in iade” yorumunda,
metin igerisinde hem olumlu hem de olumsuz duygu ifadeleri birlikte yer almaktadir.
“Gtizel bir gozliikk™ ifadesi iirline yonelik pozitif bir degerlendirme sunarken, “iade”
vurgusu kullanici memnuniyetsizligine isaret eden giiclii bir olumsuz sinyal
olusturmaktadir. Ayrica 3 puanli degerlendirme, puan etiketi agisindan notr bir karsilik
tiretmistir. Bu nedenle manuel etiket pozitif olarak belirlenmis olsa da, Gemma3:4b ve
LLaMA3.2:3b modelleri yorumu negatif olarak simiflandirmistir. Denklem (4.2) ile
hesaplanan agirlikli skorlar sonucunda negatif sinif en yiiksek degeri almis ve
incelemeye tabi tutulmasi gerekliligini vurgulamistir. Bu kapsamda tekrar manuel

olarak etiketlenerek nihai etiket negatif olarak giincellenmistir.
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Cizelge 4.5 : Yorum etiket diizenlemeleri

Nihai
Duygu Gemma3:4b Llama3.2:3b Puan Pozitif Negatif NOtr
Puan Yorum L o o L Duygu
Etiketi Tahmini Tahmini Etiketi Skor  Skor Skor o
Etiketi
Guzel bir gozlik fakat ytzime buyik - _ _ )
3 pozitif negatif negatif notr 2 2 1 negatif

geldigi icin iade

Orijinal gibi ama emin degilim tabii ki » . . .
4 notr pozitif pozitif pozitif 3 0 2 pozitif
gayet sik duruyor begendim .

3 Orjinal oldugundan emin degilim negatif notr notr notr 0 2 3 notr

Giizel gozliik sadece biraz agir ) ) ) . )
5 notr negatif negatif pozitif 1 2 2 negatif
kullanimi ¢ok rahat degil

Yamuk geldi gidip optikte duzelttirdim _ . . N o
4 negatif pozitif pozitif pozitif 3 2 0 pozitif
onun disinda higbir sorunu yoktu

1 Farkl1 bir satict da 1500 lira daha uygun notr negatif negatif negatif 0 3 2 negatif
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Nihai etiketleme sonrasindaki yorumlarin duygu etiket dagilimlart Sekil 4.4‘de

goriildigi gibidir.

Dagilim
pozitif (49302 - 81.8%)

negatif (10194 - 16.9%)
notr (801 - 1.3%) p /

Sekil 4.4 : Etiketlenen yorumlarin duygu etiketi dagilim1

Kismen dengesiz bir veri seti olarak dagilim gostermektedir. Kutu Grafik Analizi ile
u¢ farkli duygu sinifindaki (negatif — n6tr — pozitif) yorumlarin kelime say1s1

dagilimlar Sekil 4.5’de goriildiigii iizere karsilastirilmaktadir.

70 - 0
60 8

50 - g

40 -

30 A

207

10 A

o L 1 .
neglatif noll:r' pc-;_l'itif

Sekil 4.5 : Etiketlenen yorumlarin kutu grafik analizi

Bu grafik yorumlandiginda:

e Yorum yapan kisiler, notr ya da negatif yorum yazarken ortalama olarak
benzer uzunluklarda yazmaktadirlar.
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e Pozitif yorumlarin biraz daha kisa olma egiliminde oldugu

g6zlemlenmektedir.

e Aykiri uzunlukta yorumlar bulunmakla birlikte, gorece genele gore daha
azdir. Aykir1 uzunluktaki yorumlarda memnun kullanicilar daha uzun yorum

yazma egilimindedir.

On isleme ve filtrelemeler gibi sonraki adimlarin uygulanmast ile veri seti nihai

halini alarak duygu etiketi dagilimi1 kismen iyilesmektedir.

4.4 On Isleme

Model egitimine uygun temiz ve tutarli bir metin yapisi elde edebilmek igin her bir
kullanic1 yorumuna sirali bir 6n-isleme hatti (preprocessing pipeline) uygulanmustir.
Boylelikle model egitimi baglamsal olarak daha tutarli ve saglikli olacaktir. Bu

kapsamda uygulanan gesitli 6n isleme adimlar1 listelenmektedir:
e Normalizasyon
e Kigcuk harflere cevirme
e URL, etiket (hashtag), email gibi guralttleri temizleme
e Turkce karakter diizenlemeleri
e Emoji doniistiirme
e Harf tekrarlarin1 azaltma
e Noktalama, isaret ve bosluk diizenlemeleri

Diizenlemeler sonrasinda ise model egitimlerinde kullanilacak veri setinde cesitli

filtrelemeler gergeklestirilmistir:
e Tiirkge dis1 yorumlar,
e Tekrar eden yorumlar,
e Konu dist yorumlar

Boylelikle de benzersiz, zengin ve dil modelleri i¢in daha dogru yapida bir veri seti
elde edilmistir. Duygu etiketi modeli egitimleri siirecinde baglam daha anlamli ve

kararl1 olmustur.
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4.4.1 Normalizasyon

Normalizasyon islemi igin ¢esitli kiitliphaneler ve metodolojiler arastirilmistir:

e UFAL at MultiLexNorm 2021: Kullanic1 tarafindan fiiretilen giiriiltiilii

metinlerin otomatik olarak normallestirilmesine yonelik gelistirilen bir

yontemdir. Bu yaklasim, sosyal medya gonderileri, kullanict yorumlari ve ¢ok

dilli kisa metinlerde sik karsilagilan yazim hatalari, harf tekrari, kisaltmalar ve

noktalama tutarsizliklarin1 diizelten seq2seq tabanli bir karakter duzeyi

normalizasyon modeli (ByT5) icermektedir. Yontem, MultiLexNorm 2021

yarisma kapsaminda yiiksek performans elde etmis ve o6zellikle Tiirkge,

Ingilizce, Almanca, Cekge gibi dillerde giiriiltii azaltma basaris1 ile &ne

cikmustir.

e VNLP: Tiirk¢e metin isleme siireglerinde kullanilan bir 6n-isleme kiitiiphanesi

olarak dogal dil verisini daha tutarli ve analiz edilebilir bir forma doniistiirmeyi

amaglar.

e Zemberek: Tiirkge dogal dil isleme alaninda en bilinen ve en uzun siireli agik

kaynak projelerden biridir. Ik siiriimii 2007 yilinda yayimlanan Zemberek,

ozellikle morfolojik ¢6ziimleme, heceleme, yazim denetimi ve kok—ek

ayristirma  gibi  Tiirkge’ye 0zgli  dilsel islemleri desteklemek {iizere

gelistirilmistir. Tirkge'nin eklemeli yapisi i¢in 6zel olarak tasarlanmis genis

kural tabanli yapis1 sayesinde metin 6n-isleme asamalarinda giivenilir bir temel

sunmaktadir. Yillar icinde hem topluluk destegi hem de akademik kullanimi

artan Zemberek, giinimiizde Tirkge DDI ¢alismalarinda morfolojik analiz igin

en sik bagvurulan agik kaynak araglardan biri olmaya devam etmektedir.

Bu yontemlerden normalizasyon islemi i¢cin VNLP ve Zemberek Kkitiphaneleri

kullanilarak denemeler yapilmis ve tatmin edici sonuglara ulasilamamigtir. Bu
kapsamda W-NUT 2021: Multilingual Lexical Normalization (MultiLexNorm 2021)
yarismasinda (Beck et al, 2021) birincilik elde eden UFAL modeli kullaniimaya karar

verilmistir. Bu model ByT5 tabanli olup; 6nce sentetik verilerle 6n-egitime tabi

tutulmus, ardindan gercek normalizasyon verileriyle ince ayar yapilmis bir modeldir

(UFAL, 2021). On egitim ve ince ayar asamalarinda ¢ok dilli veri seti kullanildig, bu

veri setleri icersinde Tiirkge diline de yer verildigi ifade edilmistir (UFAL, 2021).
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Caligmada kullanilan normalizasyon fonksiyonu, metinleri kii¢lik harfe doniistiirme,
gereksiz  karakterleri temizleme, tekrar eden harfleri sadelestirme, noktalama
isaretlerini standartlagtirma ve temel bigim uyumunu saglama gibi adimlar igererek,
model egitiminde daha kararli ve giiriiltiisiiz bir veri yapisi elde edilmesine katki

saglamigtir

4.4.2 Kuguk harflere doniistiirme

Yorumlardaki biiyiik/kiigiik harf tutarsizliklarini gidermek amaciyla, yorumlar
Tirkge’ye 0zgli karakter yapisi dikkate alinarak kiigiik harfe doniistiirilmiistiir. Bu
islem sirasinda Unicode normalizasyonu uygulanmistir. Boylece model egitiminde

gereksiz varyasyonlarin dniine gecilmistir.

4.4.3 Gurultd azaltma

Modelin 6grenmesini olumsuz etkileyen URL, e-posta adresi ve kullanict etiketleri
gibi guriltili 6geler metinden ¢ikartilmistir. Bu 6geler tamamen silinmek yerine
“url”, “email”, “user” gibi notr terimlerle degistirilmis ve bdylece hem bilgi kaybi
azaltilmis hem de modelin dikkat dagitici unsurlardan arindirilmasi saglanmistir.

Boylelikle model egitimleri slirecinde duygu baglamlar iyilestirilmistir.

4.4.4 Turkce karakter duzenlemeleri

Sosyal medya ve e-ticaret yorumlarinda sik goriilen ASCII karakter kullanimi
nedeniyle bozulan Tiirkge kelimeler, giivenli bir “deasciify” fonksiyonu ile
diizeltilmistir. Sadece tamamen ASCII karakterlerden olusan kelimelere doniistiirme
uygulanmis ve Tiirkge harf igeren kelimeler korunmustur. Boylece yanlis

diizeltmelerin 6niine ge¢ilmis ve metnin Tiirk¢e morfolojik yapist iyilestirilmistir.

4.4.5 Emoji doniistiirme

Yorumlarda siklikla kullanilan emojiler, dogrudan kaldirilmak yerine anlamlarini
temsil eden metinsel agiklamalara donistirilmistir (6megin “@” —
“emoji_kalp gozli giilimseme”). Bu islem icin 6zel bir emoji—anlam sozligi
kullanilmigtir (Kamali, 2024). Boylece duygusal igerigi tasiyan emojiler, modelin

ogrenebilecegi bicimde korunmustur. Duygular korunurken, baglam iyilestirilmistir.
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4.4.6 Harf tekrarlarimi azaltma

“coook”, “miiitilithis”, “harikAAAA” gibi kullanicilarin duygu yogunlugunu ifade
etmek icin tekrarladigi karakterler, iki tekrar ile sinirlandirilarak normalize edilmistir.
Rakam iceren tekrarlar (6r. Urlin fiyatlar1) hari¢ tutulmustur. Bu islem ile modelin
anlamsal olarak ayni kelimeyi farkli varyasyonlarla gormesini engelleyip veri

tutarliliginin arttiritlmasi amaglanmistir.

4.4.7 Noktalama, isaret ve bosluk dizenlemeleri

Yorumlarda yer alan asir1 noktalama isaretleri (“!!!”, “???”) sadelestirilmis, para
sembolleri tek bir “tI” seklinde normalize edilmistir. Ayrica ardisik bosluklar tek
bosluga doniistliriilmiistiir. BOylece model egitimi sirasinda gereksiz sembolik

varyasyonlarin etkisi azaltilmistir.

4.4.8 Yorum dil tespiti

Yorumlarin igerisinde Tiirk¢e disindaki dillerde yazilmis 6rneklerin bulunmasi, model
egitim siirecini olumsuz etkileyebilecegi i¢in veri kiimesinde dil temizligi yapilmistir.
Bu amagla Facebook Al Research tarafindan gelistirilen ve 176 dil lizerinde egitilmis
olan FastText Language ldentification modeli (Facebook Al Research, 2017)
kullanilmistir.  FastText’in karakter-n-gram temelli yaklasimi sayesinde kisa
metinlerde dahi yiiksek dogrulukla dil tahmini yapilabilmis ve yorumlarin biiyiik
boliimiinlin dili giivenilir bir sekilde belirlenmistir. Calismada her bir yorum igin
FastText ¢iktis1 ve modelin tahmin olasilig1 alinmis, belirlenen esik degerinin altinda
kalan veya Tiirk¢e disindaki dillere ait oldugu tespit edilen yorumlar veri kiimesinden
cikartilarak temizlenmistir. Boylelikle egitim verisi homojen bir dil yapisina

kavusturulmus, modelin 6§renme siireci giiriiltiiden arindirilmistir.

4.5 Model Egitimleri

Model egitimleri 6ncesinde veri setinde gesitli 6n isleme adimlarinin gergeklestirilmis

olup nihai veri seti olusturulmustur. Bu surecte:
e [Egitim, dogrulama ve test alt veri setlerinin olusturulmasi
e Temel model arastirmalari

e Varsayilan parametreler ile model egitimleri
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e Optuna Hiperparametre optimizasyonu ile model egitimleri
e Sonuglarin degerlendirilmesi
e Egitilen modellerin yayinlanmasi
adimlar takip edilmistir.
Temel model arastirmalari neticesinde basarili ve giincel modeller se¢ilmistir:
e dbmadz/electra-base-turkish-mc4-uncased-discriminator
o dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased
e VRLLab/TurkishBERTweet
e Trendyol/tyroberta
e microsoft/mdeberta-v3-base
e artiwise-ai/modernbert-base-tr-uncased

Varsayilan ve Optuna parametre optimizasyonu ile model egitimleri tamamlanip genel
ve sinif bazli metrikler ile kiyaslamalar1 gerceklestirilmistir. Sonrasinda egitilen
modeller, Hugging Face platformunda detayli agiklamalar ve degerlendirme sonuglari

ile birlikte yayinlanmistir:
e tyroberta-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025a)
e mdeberta-v3-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025b)
e bert-128k-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025c)
e turkishbertweet-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025d)
e modernbert-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025e)
e electra-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025f)

Bu egitim siirecinde, oncelikli olarak google colab ortaminda lisans ticreti 6denerek
gelistirmeler yapilmistir. Tez caligmasit kapsaminda maliyet ve zaman yoOnetimi
acisindan Yerel bir gelistirme ortami lizerinde yapilandirilmasia karar verilmistir.
Calismalar Windows 11 isletim sistemi altinda WSL (Windows Subsystem for Linux)
kullanilarak Ubuntu tabanli bir Linux isletim sistemi iizerinden yuriitilmiistiir.
Gelistirme ortami Conda ile yonetilen izole sanal ortamlar lizerinde kurulmus, boylece

paket bagimliliklar1 kontrolli ve tekrarlanabilir sekilde yonetilmistir. GPU
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hizlandirmali egitimlerin saglikli gerceklestirilebilmesi icin NVIDIA siiriiciileri,
CUDA destegi ve PyTorch (torch==2.8.0+cul28) siirimii uyumlu sekilde
yapilandirilmistir. Model gelistirme siirecinde Visual Studio Code kullanilmig, WSL
tizerinden c¢alisan Jupyter eklentisi araciligiyla not defterleri sorunsuz sekilde

isletilmistir. Kullanilan temel kiitiiphaneler:
e transformers==4.57.0
e torch==2.8.0+cul28
e datasets==4.2.0
e accelerate==1.10.1
e evaluate==0.4.6
e python==3.11.13

yer almistir. Tiim ince ayar islemleri, 8 GB VRAM Kkapasitesine sahip NVIDIA
GeForce RTX 3070 Ti ekran karti iizerinde GPU hizlandirmali olarak
gerceklestirilmis; bu donanim yapilandirmasi hem egitim surelerini dnemli dlcude
kisaltmis hem de yiiksek boyutlu modellerin verimli sekilde optimize edilmesine
imkan tanimistir. Bu biitiinlesik yap1 sayesinde, yerel bir aragtirma ortaminda yiiksek

performansl ve tekrarlanabilir bir deney altyapisi olusturulmustur.

4.5.1 Nihai veri seti

Oncelikle veri madenciligi yontemleri kullanilarak 159.552 adet iiriin yorumu elde
edilmig, ardindan etiketleme asamasinda smiflar arasindaki belirgin dengesizligi
azaltmak amaciyla nétr ve negatif yorumlarin biiyiik bir boliimii ile pozitif yorumlarin
belirli bir kismu titizlikle etiketlenerek 60.297 yorumdan olusan ara bir veri kiimesi
olusturulmustur. Devam eden 6n isleme ve filtreleme adimlar1 kapsaminda tekrar
eden, Tiirk¢e olmayan ve konu dis1 igerikler veri setinden ¢ikarilmis; bdylece model
egitimlerinde kullanilmak iizere 50.160 yorumdan olusan nihai veri seti elde
edilmigtir. Sekil 4.6° da sunulan duygu etiketi dagilimi, uygulanan bu adimlar
sonucunda siif dengesizliginin 6nceki duruma kiyasla kismen azaltildigini ve veri

setinin model egitimi i¢in daha uygun bir yapiya kavustugunu gostermektedir.
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Dagihim
pozitif (39952 - 79.6%)
negatif (9462 - 18.9%)
notr (746 - 1.5%)

Sekil 4.6 : Nihai veri seti duygu etiketi dagilimi

Sekil 4.6 da duygu etiketi dagilimi gosterilen bu veri seti ile model egitimleri

gerceklestirilmistir. Veri setindeki ham ve 6n isleme sonrasi1 yorumlardan drnekler

Cizelge 4.6’da verilmektedir.

Cizelge 4.6 : Nihai yorumlar

Yorum

On Isleme Sonras1 Yorum

coooom tarz bu fiyata yeterli bence.

guzel gozluk , fakat yuzume uymadi ,
elmacik kemikleri genis olanlara ufak
gelebilir

muhtesem bayildim kesinlikle alinmali

Harika bir gozliik, ck begenerek
kullantyrm.iyiki aldim.

cok kaliteli muazzammmmmmm

Herseyiyle miikkemmel

asik oldum resmen ¢ook giizel bir Uriin
Bayildimm &)

herseyiyle mitkkemmeeell

Bayildim ¢pk havali

cok tarz bu fiyata yeterli bence .

giizel gozliik , fakat yliziime uymadi ,
elmacik kemikleri genis olanlara ufak
gelebilir

miihtesem bayildim kesinlikle alinmali

harika bir gozliik , cok begenerek
kullantyorum . iyiki aldim .

cok kaliteli muazzam

her seyiyle miikemmel
emoji_yildiz_carpmis

asik oldum resmen ¢ok giizel bir iiriin
bayildim
emoji_3 kalpli_gulimseyen_yiz

asir1 1yi ¢ok begendim her seyiyle
mukemmel

bayildim ¢ok havali
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Cizelge 4.6 (devami) : Nihai yorumlar

Yorum On Isleme Sonras1 Yorum

tam istedgim gibi geldii t3sekkurler tam istedigim gibi geldi tesekkiirler
Orjinal degil arkadaglar iade edecem orjinal degil arkadaslar iade edecegim
Neden degidtirmiyorsunuz neden degistirmiyorsunuz

O kadar ¢akma duruyo ki hemen 0 kadar gakma duruyor ki hemen
kirillacak gib1 resmen parasini gram kirilacak gibi resmen parasini gram hak
haketmiyor 1ade etmiyor iade

Guzel ama kii¢iik okadar abartildigr gib1  giizel ama kiiglik o kadar abartildig: gibi
bisey degil 1ade bir sey degil iade

hep istedigim bir iiriincii orjinal ¢ok
giizel bence herkese yakisacak bir
model

hep istedigim bir {iriinfii orjinal ¢ok
giizel bence herkese yakiscak bi model

Veri setindeki gercek yorumlardan drnekler incelendiginde, uygulanan 6n isleme
sirecinin genel olarak basarili, tutarli ve model egitimine uygun bir metin yapisi
tirettigi gdzlemlenmistir. Ozellikle Tiirkge’ye duyarli kiigiik harfe doniistiirme, harf
tekrarlarinin  azaltilmast ve ASCII karakterli kelimelerin Tiirk¢e bigimlerine

dontistiiriilmesi adimlari, “coooom — ¢ok™, “muhtesem — miihtesem”, “cpk — ¢ok”,
“t3sekkurler — tesekkiirler” gibi d6rneklerde oldukga etkili sonuglar vermistir. Bunun
yaninda emoji'lerin anlamli metin karsiliklarina  doniistiiriilmesi “® -
emoji_yildiz_carpmis”, “@& — emoji_3 kalpli_giilimseyen yiiz") yorumlarin
duygusal tonunun korunarak modele aktarilmasini saglamis ve bu yoniiyle onemli bir
normalizasyon katkis1 saglamistir. Ayrica noktalama ve bosluk dizenlemeleri
sonrasinda tiim ciimlelerin daha okunabilir, standart ve analiz edilebilir bir hale geldigi

gorulmektedir.

Bununla birlikte, baz1 6rneklerde normalizasyonun tam basar1 saglayamadigt sinirl
durumlar gdze ¢arpmaktadir. Ornegin “bi model — bir model” déniisiimii dogru
yapilmis olsa da, “bir iiriinfii — bir iirlinci” gibi beklenmedik bir doniisiim
gerceklesmistir. Benzer sekilde yazim hatas1 ¢ok yliksek olan “orjinal — orijinal”
dontisiimii cogunlukla dogru yapilmis olsa da, kimi kelimelerde kok tespitinin zayif

kaldig1 goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, 6n isleme siireci biiyiik cogunlukla dogru, giivenilir
ve modellerin performansini artiracak sekilde metni sadelestirdigi; kalan kiiciik

hatalarin ise gergek diinya verisinin dogasindan kaynaklanan kabul edilebilir bir
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seviyede oldugu goriilmektedir. Bu nedenle uygulanan 6n isleme yaklagimi, ¢aligma

kapsaminda hedeflenen duygu analizi modelleri i¢in saglam bir temel olusturmustur.

Pozitif sinifa ait yorumlar i¢in olusturulan kelime bulutu Sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 : Pozitif yorumlarin kelime yogunluk bulutu

Ozellikle “giizel”, “begendim”, “harika”, “kaliteli”, “sik”, “miikemmel”, “tesekkiir
ederim” ve “tavsiye ederim” gibi olumlu nitelik bildirici kelimelerin yogunlukla yer
aldigr goriilmektedir. Bu durum, pozitif yorumlarin ¢ogunlukla {riiniin estetik
goriiniimii, kalite algis1 ve kullanim rahatlig1 tizerinde yogunlastigini géstermektedir.
Ayrica “gozlik”, “Urin” ve “model”“ gibi temel kategori ifadelerinin siklikla

2 13

tekrarlandig1; bunun yaninda “satic1”, “kargo”, “paketleme” ve “elime ulasti” gibi
aligveris siirecine iliskin ifadelerinin de pozitif geri bildirimlerde 6nemli bir yer tuttugu
gozlemlenmistir. Bu dagilim, kullanicilarin yalnizca iiriin 0zelinde degil, aym
zamanda teslimat hizindan ve satici giivenilirliginden de olumlu sekilde

etkilendiklerini ortaya koymaktadir.

Negatif sinifa ait yorumlar i¢in olusturulan kelime bulutu Sekil 4.8’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.8 : Negatif yorumlarin kelime yogunluk bulutu

Kullanicilarin olumsuz deneyimlerini hangi kelimeler etrafinda yogunlastirdigini agik
bir sekilde gostermektedir. Gorselde “iade”, “degil”, “kotu”, “kalitesiz”, “kirik”,
“yamuk”, “kiigiik” ve “yok” gibi olumsuz nitelik belirten kelimelerin baskin sekilde
one ¢iktig1 goriilmektedir. Bu ifadeler, negatif geri bildirimlerin biiyiik cogunlugunun

2 13

iriiniin “malzeme kalitesi”, “dayaniklilig1”, “dl¢ti/uyum problemleri” ve “beklenti

karsilamama” gibi temel performans unsurlarindan kaynaklandigini gostermektedir.

9 ¢C

Bunun yani sira “geldi”, “kargo”, “paketleme”, “farkli” ve “yanlis” gibi kelimelerin
sikca tekrar etmesi, olumsuz yorumlarin bir boliimiiniin de “lojistik siirecler” “yanlis
iriin gonderimi” ve “paketleme kalitesi” ile ilgili oldugunu ortaya koymaktadir.
Ayrica “bile”, “keske” ve “maalesef” gibi hayal kirikligi ifade eden kelimeler,
kullanict beklentilerinin kargilanmadigini duygusal bir tonla yansitmaktadir. Genel
olarak bu dagilim, negatif yorumlarin iki ana eksende toplandigini géstermektedir:

tirtiniin fiziksel/kalitesel sorunlar1 ve aligveris siirecindeki operasyonel aksakliklar.

NOtr sinifa ait yorumlar igin olusturulan kelime bulutu Sekil 4.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9 : NOtr yorumlarin kelime yogunluk bulutu

Yorum yapan kisilerin ne tamamen olumlu ne de tamamen olumsuz bir degerlendirme
iceren yorumlarinda hangi temalara odaklandigini géstermektedir. Gorselde “gozliik”,
“Urtin”, “biraz”, “kiiciik”, “fiyat”, “iyi”, “uygun”, “siyah”, “idare eder”, “gore” ve
“rengi” gibi kelimelerin daha 6n planda oldugu goriilmektedir. ¢ok aciklayici,
tanimlayict ve nesnel ifadelerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. “Fakat”, “ancak”,
“kiigiik” ve “biiyiik” gibi karsilagtirmali ifadeler ise notr yorumlarda sik¢a goriilen
hafif olumlu-hafif olumsuz degerlendirmelerin bir arada kullanildigin1 géstermektedir.
Genel olarak, bu kelime dagilimi notr yorumlarin iiriin 6zelliklerine iliskin daha

aciklayici ve bilgi aktarimina doniik bir yapida oldugunu gostermektedir.

4.5.2 Egitim, dogrulama ve test ayrimi

Duygu analizi modellerinin egitimi 6ncesinde, nihai veri seti modelleme siirecine
uygun hale getirilmek amaciyla yeniden yapilandirilmis; tablo siitun isimleri “metin—
etiket” bigimine indirgenerek yalnizca On isleme adimlarindan gecirilmis yorum
metinleri ile bunlara karsilik gelen ii¢ smifli duygu etiketlerinin sayisal temsilleri
(negatif: 0, nétr: 1, pozitif: 2) veri setinde tutulmustur. Bu sadelestirme islemi, model
girislerinin tutarli ve standart bir formatta sunulmasini saglayarak egitim siirecinin

daha verimli ve tekrarlanabilir bicimde yiiriitiilmesine katki saglamistir.
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Egitim siirecinde kullanilmak iizere hazirlanan nihai veri seti dagilimlar1 Cizelge

4.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.7 : Egitim, dogrulama ve test veri seti dagilimlar

n %

Egitim 34,108 68
Dogrulama 6,020 12
Test 10,032 20
Toplam 50,160 100

Bu nihai veri setinin duygu sinifi ile dagilimi da Cizelge 4.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.8 : Egitim, dogrulama ve test veri seti ile duygu sinifi dagilimlari

Duygu Egitim Dogrulama Test Toplam
Sinifi n % n % n % n %

Pozitif 27,167 79.65 4,795 79.65 7,995 79.65 39,957 79.65

Notr 507 1.49 90 15 150 15 747 1.49

Negatif 6,434 1886 1,135 1885 1,887 18.85 9,456 18.86
Toplam 34,108 100 6,020 100 10,082 100 50,160 100

Bu yap1 sabitlendikten sonra, hem klasik makine 6grenmesi yaklasimlarinda hem de
transformer tabanli derin 6grenme modellerinde ortak kullanilmak iizere tek ve statik
bir veri ayrimi yapilmistir. Bdylece tiim deneylerde ayni egitim/dogrulamal/test
ornekleri kullanilarak modeller arasi kiyaslamanin adil ve tekrarlanabilir olmasi

saglanmustir.

Veri kiimesindeki toplam 50.160 yorum, smif dagilimi korunacak sekilde tige
boliinmiistiir. 1k asamada, train_test split fonksiyonu stratify parametresi ile
kullanilarak yaklasik %68 egitim (34.108 6rnek) ve %20 test (10.032 6rnek) kiimesi
elde edilmis, kalan kisim ise egitim kiimesi lizerinden ikinci bir boélme ile %12
dogrulama (6.020 6rnek) olarak ayrilmistir. Bu dengeli ayrim sonucunda her bir alt
kiimede sinif oranlarinin korundugu goriilmiistiir: negatif sinif yaklasik %18,9, notr
simif yaklasik %1,5 ve pozitif sinif yaklasik %79,6 oraninda temsil edilmistir. Etiketler,
modellerle uyumlu olacak sekilde negatif=0, nOtr=1, pozitif=2 bi¢ciminde tamsayiya
cevrilmis ve label2id / id2label eslestirmeleri biitiin deneylerde ortak kullanilmistir.
Aym rastgele tohum (seed=42) kullanilarak ayrimin deterministik olmast ve

sonuclarin tekrar iiretilebilirligi glivence altina alinmastir.
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Bu t¢li ayrim (egitim / dogrulama / test), tim temel modeller icin ortak olacak sekilde
sabit tutulmustur. Ayrica, 6zellikle hiperparametre optimizasyonu ve ¢ok sayida
deneme gerektiren deneyler igin, e8itim ve dogrulama kiimelerinin sinif dagilimini
koruyan orantili ama daha kii¢iik bir alt kiimesi olusturulmustur ve Cizelge 4.9°da

gosterilmektedir.

Cizelge 4.9 : Optuna optimizasyonu denemelerinde kullanilan alt veri seti

Duygu Sinifi Egitim Dogrulama Toplam
% n % n %
Pozitif 15930  79.65 2,788 79.66 18,718 79.65
Notr 297 1.49 52 1.49 349 1.49
Negatif 3,773 18.86 660 18.86 4,433 18.86
Toplam 20,000 100 3,500 100 23,500 100

Sonug olarak egitim kiimesi 20.000 6rnege, dogrulama kiimesi ise 3.500 Ornege
indirgenmis; ancak her iki alt kiilmede de negatif, nétr ve pozitif siiflarin oransal
dagilim1 ana veri kiimesi ile neredeyse birebir korunmustur. Notr sayisinin az olmasi
sebebiyle makul diizey olan minimum 35 adet yorumu koruyacak sekilde smnif
boyutuna karar verilmistir. Bu yaklasim sayesinde, hem hesaplama maliyeti
diisliriilmiis hem de azinlik simif olan nétr etiketin dogrulama ve egitim setlerinde

yeterli sayida temsil edilmesi saglanmistir.

4.5.3 Temel model arastirmalar:

Bu c¢alisma kapsaminda duygu analizi i¢in ince ayar slrecine gecmeden once,
kullanilacak temel modellerin (base models) belirlenmesi amaciyla kapsamli bir
literatiir taramas1 ve model degerlendirmesi yapilmistir. Inceleme siirecinde
modellerin mimari yapilari, egitim stratejileri, biiylik—kii¢iik harf duyarlilig
(cased/uncased), Tiirkge dil destegi, sozliik boyutu, birimleyici (tokenizer), giincelligi,
populerlik diizeyi, ve sosyal medya/e-ticaret diliyle uyumu gibi kriterler dikkate

alinmastir.

Bu kapsamda BERT, RoBERTa, ELECTRA, ModernBERT ve DeBERTa-V3 gibi
farkli transformer mimarileri incelenmis, duygu analizi Uzerindeki etkileri
degerlendirilmistir. Ozellikle Tiirkce gibi eklemeli yapiya sahip bir dilde, model
mimarisinin morfolojik duyarliligi ile birimleyici (tokenizer) yontemi ve boyutlar

kritik 6Gneme sahip oldugundan, modeller bu agilardan karsilastirilarak secilmistir.
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Yapilan arastirma sonucunda, hem literatiirde yaygin olarak kullanilan hem de Tiirk¢e
dil isleme ¢aligmalarinda giiclii performans sergiledigi bilinen modeller listelenmis;
ayn1 zamanda giincel, biiyiik veri lizerinde egitilmis, ancak duygu analizi 6zelinde ince

ayar yapilmamis modeller 6zellikle tercih edilmistir.

Yiriitilen degerlendirmeler sonucunda ince ayar asamasinda kullanilmak iizere
asagidaki alti temel model segilmistir (dbmdz, 2020a, 2020b; VRLLab, 2023,
Trendyol, 2022; Microsoft, 2021; Artiwise Al, 2023).

o dbmdz/electra-base-turkish-mc4-uncased-discriminator
o dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased

e VRLLab/TurkishBERTweet

e Trendyol/tyroberta

« microsoft/mdeberta-v3-base
 artiwise-ai/modernbert-base-tr-uncased

Cizelge 4.10’de goriildiigii tizere bu modeller, hem mimari ¢esitlilik sunmalart hem de
Tiirkce derlem iizerinde egitilmis olmalar1 ya da Tiirk¢e ile uyumlu birimleyici—s0zlik
yapisina sahip olmalar1 nedeniyle duygu analizi problemleri i¢in giiclii bir temel
olusturmaktadir. Modeller arasinda modern On egitim stratejilerini kullanan
ModernBERT ve DeBERTa-V3, sosyal medya odakli dil kullanimlarina ydnelik
olarak gelistirilen BERTweet, e-ticaret alanina 6zgli metinler ilizerinde egitilmis
TyRoBERTa ve Tiitkce dil yapisina 6zel olarak optimize edilmis DBMDZ
modellerinin yer almasi, farkli metin tiirleri ve kullanim baglamlart igin model

genelleme yeteneginin karsilagtirmali bigimde incelenmesine olanak tanimaktadir.

Tiim modeller, Transformer encoder mimarisi lizerine insa edilmis olup, duygu analizi
gibi smiflandirma gorevleri icin ek bir siniflandirma katmani araciligiyla kolaylikla
ince ayar yapilabilecek sekilde tasarlanmistir. Yaklagik 80-135 milyon parametre
araliginda degisen yonetilebilir model boyutlari, hem GPU bellek kisitlar1 hem de
egitim siiresi acisindan tez kapsamindaki deneylerin siirdiiriilebilir ve tekrarlanabilir
bicimde gerceklestirilmesine imkan tanimaktadir. Bu yoniiyle sec¢ilen modeller,
performans, kaynak kullanim1 ve uygulama pratikligi arasinda dengeli bir

karsilastirma zemini sunmaktadir.
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Cizelge 4.10 : Temel modeller

N 4 Harf . S .
Model ID Mimari / Tip Duyarhihg Dil(ler)  On-Egitim Verisi / Alam
artiwise-ai/modernbert-base-tr- ModemBERT Duyarsuz  Tiirkce Cvu_I'FuraX Tirkge alt kiimesi (~192 GB web metni) lizerinden, 6n-
uncased egitim
Agirlikla Trendyol iiriin yorumlari/iiriin metinleri; Tiirkge e-ticaret
Trendyol/tyroberta RoBERTa Duyarlt Tirkge  yorum korpusu Uzerinde yeniden 0n-egitim yapilmis bir model
olarak tanimlaniyor.
Dbmdz/electra-base-turkish- " BERTurk ile ayn1 Tiirk¢e korpus tizerinde (OSCAR, Wikipedia,
mc4-uncased-discriminator ELECTRA Duyarsuz - Turkge OPUS, ¢esitli web metinleri) ile 6n-egitim yapilmis.
VRLLab/TurkishBERTweet BERTweet/ 1y varli  Tirkge Lurkoe Twitter verisi (milyonlarca tweet) iizerinden, kisa,
RoBERTa glraltalu, sosyal medya diline yonelik 6n-egitim.
Dbmdz/bert-base-turkish-128k- BERT Duyarsuz  Tiirkce ~35 GB 111_{ Tiirkge korpus: OSCAR, Wikipedia, OPUS, c¢esitli
uncased haber ve kitap kaynaklari;
microsoft/mdeberta-v3 DeBERTaV3 Duyarli Cok Dil  CC100 ve benzeri Tiirk¢e dahil ¢ok dilli web korpuslari {izerinde,
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4.5.4 Varsayilan parametreler ile egitimler

Her bir temel model (ELECTRA, BERT, TurkishBERTweet, TyRoBERTa,
mDeBERTa, ModernBERT) i¢in varsayilan hiperparametre degerleri kullanilarak tam

ince ayar gergeklestirilmis olup temel siirec:
e Veri setinin yuklenmesi,
e Temel modelin yuklenmesi,
e Varsayilan hiperparametre degerleri ile final ince ayar,
e [Egitilen modelin yerel bilgisayara yiiklenmesi,
e Sonuglarin dogrulama ve test veri setleri ile degerlendirilmesi ve raporlanmasi,

e Modelin Hugging Face ortaminda paylasilmasi,
seklindedir.

Her bir model i¢in egitim, yalnizca egitim ve dogrulama veri kiimeleri (zerinde
gerceklestirilmistir. Model karsilastirmalar1 dogrulama kiimesi {izerinden yapilmis; en
sonunda da nihai performans degerlendirmesi yalnizca ayrilmis bagimsiz test kiimesi

tizerinde raporlanmistir.

Bu siiregte, 6n isleme ve filtreleme adimlar1 sonrasinda elde edilen tam nihai veri
setleri  kullanilmis olup, ilgili varsayilan hiperparametre degerleri asagida

sunulmaktadir:

params = {

"learning_rate": 5e-05,
"per_device_train_batch_size": 8,
"per_device_eval_batch_size": 8,
"weight_decay": 0.0,
"warmup_ratio™: 0.0,
"num_train_epochs": 3,
"gradient_accumulation_steps": 1

}

Belirlenen bu hiperparametre yapilandirmasi, literatiirde yaygin olarak kullanilan
varsayllan ayarlar ile uyumlu olup, farkli model mimarileri arasinda adil ve

karsilagtirilabilir bir degerlendirme yapilmasina olanak tanimaktadir.
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4.5.5 Optuna parametre optimizasyonu ile egitimler

Her bir model ic¢in egitim, yalnizca egitim kiimesi iizerinde gerceklestirilmis;
hiperparametre segimleri ve model karsilastirmalari dogrulama kiimesi (zerinden
yapilmis; en sonunda da nihai performans degerlendirmesi bagimsiz test kiimesi
tizerinde raporlanmistir. Hiperparametre optimizasyonu Optuna ile yiiriitilmis olup

temel sdreg:
e Veri setinin yuklenmesi,
e Temel modelin yuklenmesi,
e Hiperparametre optimizasyon araliklarinin ayarlanmasi,
e Alt veri seti kullanilarak hiperparametre ince ayar denemeleri,
e Tam veri seti kullanilarak en iyi hiperparametre degerleri ile final ince ayar,
e Egitilen modelin yerel bilgisayara yiklenmesi,
e Sonuglarin dogrulama ve test veri setleri ile degerlendirilmesi ve raporlanmasi,
e Modelin Hugging Face ortaminda paylasilmast,
seklindedir.

Bu surecte, tam veri kiimesi yerine 6nceki adimda oransal olarak kiigiiltiilmiis ve sinif
dagilimi  korunmus 23,500 yorum iceren egitim ve dogrulama veri setleri
kullanilmigtir. Tlgili modelin tokenizer’s da yuklendikten sonra, yorum metinleri
maksimum 256 token olacak sekilde yalmizca kirpma (truncation) uygulanarak
tokenlestirilmistir. Sabit bir DataCollatorWithPadding nesnesi ile dinamik padding
kullanilmig, boylece her yigin (batch) icinde sekans uzunluklarima goére otomatik

doldurma yapilarak GPU bellegi daha verimli kullanilmistir.

params = {
"learning_rate™: trial.suggest_float("'learning_rate", 5e-6, 5e-5, log=True),
"per_device_train_batch_size": trial.suggest_categorical("per_device_train_batch_size", [16, 32]),
"per_device_eval_batch_size": trial.suggest_categorical("per_device_eval_batch_size", [32]),
"weight_decay": trial.suggest_float("weight_decay", 0.0, 0.1),
"warmup_ratio": trial.suggest_float("warmup_ratio", 0.0, 0.2),
"num_train_epochs": trial.suggest_int("num_train_epochs", 6, 8),

"gradient_accumulation_steps": trial.suggest_categorical("gradient_accumulation_steps”, [1, 2, 4]),
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Optimizasyonun merkezinde, Optuna’ya tanimlanan objective(trial) fonksiyonu yer
almaktadir. Her bir denemede hiperparamatre araliklar1 yukarida tanimlandigi gibi
ayarlanmustir. Bu parametreler, temel TrainingArguments yapisinin {izerine yazilarak
her deneme i¢in ayr1 bir egitim konfigiirasyonu olusturulmustur. Model, model init
fonksiyonu ile her deneme basinda sifirdan yiiklenmis, boylece denemeler aras1 agirlik

tagmas1 engellenmistir.

Degerlendirme tarafinda, Hugging Face Trainer yapisina 6zel bir compute metrics
fonksiyonu entegre edilmistir. Bu fonksiyon, dogrulama kiimesi tahminleri {izerinden
dogruluk, dengeli dogruluk, Matthews korelasyon katsayisi (MCC) ve
makro/mikro/agirlikli F1, kesinlik ve duyarlilik degerlerini hesaplamaktadir. Ayrica
her smuf (pozitif, nétr, negatif) i¢in ayri ayrt kesinlik/duyarlilik/F1 metrikleri
uretilmekte ve class_pozitif f1 vb. anahtarlarla kaydedilmektedir. Optuna hedef
metrik eval_macro_f1 olarak tanimlanmistir. Boylece ¢ok smifli ve dengesiz veri

yapisina daha duyarli bir optimizasyon kriteri elde edilmistir.

Egitim siireci boyunca hem erken sonlandirma (pruning) hem de ayrintili loglama
mekanizmalar1 devreye alinmistir. OptunaPruningCallbackHF siifi, her dogrulama
adiminda eval macro fl degerini Optuna’ya rapor etmekte; median-pruner stratejisi
uyarinca, benzer denemelere kiyasla belirgin bicimde geride kalan denemeler erken
asamada trial pruned hatasi ile sonlandirilmaktadir. Boylece ozellikle 6-8 epoch
araliginda ¢alisan denemelerde siire ve GPU kaynag tasarrufu saglanmigtir. Paralel
olarak, her bir deneme ve denemelerdeki epoch ile hesaplanan degerler ayrica CSV
olarak raporlanmistir. Bu CSV g¢iktilari sayesinde, 100 denemenin her biri igin epoch
diizeyinde performans egrileri ve hiperparametre-performans iligkisi ayrintili bigimde

analiz edilebilmistir.

Her temel model i¢in toplam 100 Optuna denemesi yiiriitiilmiistiir. Optuna ¢aligmast
tamamlandiginda, en yiiksek hedef degere (makro F1) sahip en iyi deneme otomatik
olarak se¢ilmis ve ilgili model-hiperparametre kombinasyonu, daha sonra tam egitim

ve dogrulama veri setleri ile son ince ayar egitimine tabi tutulmustur.

Bu siirecle ilgili her bir deneme diizeyindeki 6rnek epoch ¢iktilar igin Cizelge 4.11
bakilabilir. Biitiin denemeler sonucunda en iyi denemeyi veren 6rnek igin ise Cizelge

4.12 bakilabilir.
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Cizelge 4.11 : Optuna HPO denemeleri epoch diizeyi

Deneme Epoch ig; ;ltr)rll Dolggl,;ma Dogruluk D]e)n fgjﬁl IEIS H'\éljg (I)\/IFe%r;k Kesinlik Duyarlilik
21 1 0.2787 0.1777 0.9360 0.6126 0.6049 0.5976 0.6126
21 2 0.1638 0.1811 0.9349 0.6013 0.6025 0.6040 0.6013
21 3 0.1243 0.1960 0.9346 0.6767 0.6905 0.7077 0.6767
21 4 0.0906 0.2806 0.9334 0.6203 0.6315 0.6658 0.6203
21 5 0.0615 0.3744 0.9277 0.6058 0.6069 0.6088 0.6058
21 6 0.0412 0.4278 0.9266 0.6426 0.6439 0.6453 0.6426
21 7 0.0291 0.4393 0.9249 0.6600 0.6520 0.6477 0.6600
21 8 0.0197 0.4539 0.9257 0.6510 0.6491 0.6494 0.6510
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Cizelge 4.12 : Optuna HPO denemeleri

Deneme Makro F1 - Ogrenme vEgitim Df)gmlama Agirlik lsinma Oran Egitim Epoch Bci;rri";ll(q[?/r?rrl]e
Hedef Metrik Orani Yigin Boyutu  Yigin Boyutu Azalis1 Sayisi Adim Savi
y1s1
0 0.62215088 0.00000628 16 32 0.00914280 0.09255109 6 2
1 0.65252266 0.00004570 16 32 0.09797843 0.08787411 8 2
2 0.64691537 0.00003669 32 32 0.08963125 0.17636103 8 1
3 0.64610533 0.00001251 32 32 0.06390634 0.09698584 8 1
4 0.62159183 0.00000608 32 32 0.03266559 0.05062150 7 1
5 0.60309492 0.00000599 32 32 0.01478619 0.12111060 6 2
6 0.58979359 0.00003656 16 32 0.07437597 0.08302229 8 2
7 0.60168848 0.00002893 16 32 0.07119244 0.06482719 8 1
8 0.58721572 0.00004162 32 32 0.07272403 0.12631098 7 1
9 0.64289861 0.00003322 32 32 0.06784303 0.08677681 6 2
10 0.60197029 0.00001977 16 32 0.09909628 0.00181846 7 4
11 0.63549425 0.00004947 16 32 0.09897804 0.19764365 8 4
12 0.59843021 0.00002434 16 32 0.08518383 0.18278092 8 2
13 0.60081287 0.00001287 32 32 0.04754166 0.15792044 8 1
14 0.64395159 0.00004889 32 32 0.08770213 0.14387394 7 4
15 0.60235480 0.00002043 16 32 0.05079164 0.04779041 7 2
16 0.65187196 0.00002799 32 32 0.08729766 0.16568080 8 1
17 0.65629145 0.00002654 16 32 0.05440719 0.12204237 8 2
18 0.65524425 0.00001479 32 32 0.08243905 0.01978435 8 1
19 0.60340101 0.00001023 16 32 0.03722743 0.00368883 7 4
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4.6 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Model egitimlerinin tamamlanmast ile hem dogrulama hem de test veri setleri
tizerinden modellerin performanslar1 genel ve smif bazli metrikler iizerinden
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Dogrulama ve test kiimesi sonuglarinin birlikte ele
alinmasi, modellerin yalnizca egitim verisine uyum saglama diizeylerini degil, aym
zamanda daha Once goriilmemis veriler iizerindeki genelleme yeteneklerini de
degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Ozellikle dogrulama ve test performanslari
arasindaki farklar incelenerek, asiri uyum egilimleri ve model kararliligi analiz
edilmistir. Sinif bazli metrikler tizerinden yapilan degerlendirmeler ise pozitif, negatif
ve notr smiflar arasindaki performans dengesini ortaya koyarak, modellerin hangi

duygu smiflarinda daha giiclii veya zayif kaldigini goriiniir kilmaktadir.

Ilgili sonuglar, hem Optuna tabanli hiperparametre optimizasyonu uygulanmis ince
ayarli modelleri hem de varsayilan (hiperparametre optimizasyonu uygulanmamis)
modelleri kapsamaktadir. Bu sayede, hiperparametre optimizasyonunun model
performansi lizerindeki etkisi dogrudan karsilastirmali olarak analiz edilebilmekte ve

elde edilen kazanimlarin tutarliligi degerlendirilebilmektedir

Dengesiz smif dagilimina sahip veri setlerinde Makro-F1, modellerin azinlik siniflart
o0grenme performansini daha iyi yansitan bir 6l¢iit oldugu i¢in egitim siirecinde bu
degerin maksimize edilmesi amaglanmig olup, karsilastirmalar bu metrik iizerinden

yapilmaktadir.
Dogrulama Veri Seti Gizerinden Genel Merikler ile Analiz (Cizelge 4.13):

e En vyiksek Makro-F1: degeri 0.6548 ile Optuna ile hiperparametre
optimizasyonu yapilan Trendyol/Tyroberta modeli ile ger¢eklesmistir.

e En vyiksek Kesinlik: degeri 0.6566 ile Optuna ile hiperparametre
optimizasyonu yapilan microsoft/mdeberta-v3 modeli ile ger¢ceklesmistir.

e En yiiksek Duyarlilik: degeri 0.6635 ile Optuna ile hiperparametre
optimizasyonu yapilan Trendyol/tyroberta modeli ile ger¢eklesmistir.

e Optuna ile hiperparametre  optimizasyonu uygulanmis modeller,
uygulanmamis modellerin yaklasik %4—7 daha yiksek Makro-F1 performansi

gostermektedir. Bu fark, ince ayarmm ve Ozellikle hiperparametre
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optimizasyonunun dengesiz veri iizerinde kritik bir performans iyilestiricisi
oldugunu gostermektedir.

Optuna uygulanan her modelde Makro-F1 belirgin sekilde artmis ve en kot
Optuna ile hiperparametre optimizasyonu sonucu bile diger varsayilan

modellerden daha iyi performans gostermistir.

Test Veri Seti tzerinden Genel Merikler ile Analiz (Cizelge 4.14):

En yiksek Makro-F1: degeri 0.6417 ile Optuna ile hiperparametre
optimizasyonu uygulanmis dbmdz/bert modelinden elde edilmistir.

En yiksek Kesinlik: deger 0.6449 ile yine Optuna ile optimize edilmis
dbmdz/bert modelinden elde edilmistir.

En yiiksek Duyarlilik: degeri 0.6423 ile Optuna tarafindan optimize edilen
Trendyol/tyroberta modelinden elde edilmistir.

Optuna ile hiperparametre optimizasyonu uygulanmig modeller, varsayilan
modellere kiyasla yaklasik %3-5 oraninda daha yiiksek Makro-F1 performansi
sergilemis olup, bu fark hiperparametre optimizasyonunun dengesiz veri
kosullarinda model performansini  belirgin  bicimde 1iyilestirdigini

gostermektedir.

Dogrulama Veri Seti lizerinden Sinif Bazli Merikler ile Analiz (Cizelge 4.15):

Optuna ile optimize edilen modeller, negatif ve pozitif siniflarda varsayilan
modellere kiyasla belirgin performans artis1 saglamistir.
Notr siniftaki diisiik basari, veri kiimesindeki smif dengesizliginin ve notr
sinifin semantik agidan daha belirsiz yapisinin dogal bir sonucudur.
Optuna uygulamasi, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin uyumlu sekilde
yukselmesini saglayarak modellerin genel smif bazli performansini daha
dengeli hale getirmistir.
Negatif Siif
o Negatif sinifi icin en yiiksek F1 skoru, Optuna ile optimize edilen
Trendyol/Tyroberta modelinde elde edilmistir (F1 = 0.8357).
o Negatif smifta en yiiksek Kesinlik degeri (0.8465), Optuna
ModernBERT modelinde goriilmiistiir; bu bulgu modelin negatif sinif

icin daha az yanlis pozitif tahminde bulundugunu gostermektedir.
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o En yiiksek Duyarlilik degeri varsayilan Trendyol/Tyroberta modeline
aittir (0.8731), ancak Kesinlik daha diisiik oldugundan bu model sinif
bazinda dengeli bir performans sergilememektedir.

Notr Siif

o NoOtr smifta tim modellerin performansit genel olarak diistik
seyretmektedir; bu durum nétr siifin veri sayisinin azhigi, smif
siirlarinin belirsizligi ve veri dengesizligi nedeniyle dgrenilmesinin
zor oldugunu gostermektedir.

o Notr sinifta en yiiksek F1 degeri, Optuna dbmdz/bert modelinde elde
edilmistir (F1 =0.1900).

o Optuna uygulamasi nétr siniftaki performansi artirsa da, nétr sinif
modeller icin en zayif performans gosterilen smif olmaya devam
etmektedir.

Pozitif Siif

o Pozitif smifta en yiiksek F1 skoru, Optuna Trendyol/Tyroberta
modelinde elde edilmistir (F1 = 0.9634).

o Pozitif smifta en yiiksek Kesinlik, yine Optuna Trendyol/Tyroberta
modeline aittir (0.9654); bu model pozitif simifa iliskin tahminlerde
oldukga tutarli davranmaktadir.

o En yiiksek Duyarlilik ise Varsayilan VRLLab/TurkishBERTweet
modelinde gorilmektedir (0.9858), bu model pozitif 6rnekleri
yakalama konusunda en giicli performansa sahiptir.

o Genel Degerlendirme

Test Veri Seti lizerinden Siif Bazli Merikler ile Analiz (Cizelge 4.16):

Optuna ile optimize edilen modeller, negatif ve pozitif siniflarda varsayilan
modellere gore anlamli performans artigi saglamistir.

Notr smifin diisiik F1 sonuglari, notr smifin gelecek c¢alismalarda veri
zenginlestirme gerektirdigini isaret etmektedir.

Optuna ile yapilan ince ayar, test veri setinde de Kesinlik ve Duyarlilik
arasindaki dengeyi tyilestirmis, modellerin smiflar aras1 ayrimi daha dengeli
O0grenmesini saglamistir.

Negatif Simif
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o

©)

Negatif smifinda en yiiksek F1 skoru, Optuna ile optimize edilen
Trendyol/Tyroberta modelinde elde edilmistir (F1 = 0.8345).
Bu sonug, Trendyol/Tyroberta modelinin test verisinde negatif sinifi en
basarili genelleyen model oldugunu gostermektedir.

En yiksek Kesinlik (0.8408), Optuna Microsoft/mdeberta-v3
modelinde goriilmektedir; bu, modelin negatif sinif i¢in daha az yanlig
pozitif tirettigini gostermektedir.

Negatif smifta en yiiksek Duyarlilik, varsayilan Trendyol/Tyroberta
modeline aittir (Duyarlilik = 0.8679). Varsayilan modelin negatif
ornekleri yakalamada gii¢clii oldugunu, ancak Kesinlik dengesinin
diisiik olmasi nedeniyle genel performansin dengeli olmadigini

goOstermektedir.

e Notr Smif

o

(@)

Notr smif performansi tiim modellerde diistik seviyededir; bu durum
smifin veri azligi, belirsiz semantik yapis1 ve simif dengesizligi
nedeniyle 6grenilmesinin zor oldugunu gostermektedir.

Notr sinifta en yiiksek F1 skorunu Optuna dbmdz/bert modeli tiretmistir
(F1 =0.1597). Bu deger diisiik olmakla birlikte tim modeller arasinda
en yiiksek basarim olarak one ¢ikmaktadir.

Optuna ile optimize edilmis modeller, n6tr sinifta varsayilan modellere
gore daha yliksek F1 iiretmis olsa da, notr sinif yine en zayif 6grenilen

sinif olarak kalmustir.

e Pozitif Sinif

o

Pozitif smifta en yiliksek F1 skoru, Optuna Trendyol/Tyroberta
modeline aittir (F1 = 0.9598).

En yiiksek Duyarlilik degeri (0.9865), varsayilan
VRLLab/TurkishBERTtweet modelinde goriilmiistiir. Bu sonug, bu
modelin pozitif sinif tahminlerine yo6nelik hata oranmin diistik
oldugunu gostermektedir. Ama Kkesinlik degerinin diisiik olmasi
sebebitle genel performansi diisiik kalmaktadir.

Pozitif smifta en yiikksek Kesinlik, Optuna Trendyol/Tyroberta
modelinde elde edilmistir (Kesinlik 0.9633). Bu, modelin pozitif
ornekleri yakalama acisindan en gili¢lii performansi verdigini

gOstermektedir.
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Cizelge 4.13 : Dogrulama veri seti ile 6nerilen modellerin performans analizi

Tip Ince Ayarli Model Dogruluk  F1 (Makro) Kesinlik (Makro) Duyarlilik (Makro) Destek (N)
Optuna Trendyol/tyroberta 0.9251 0.6548 0.6495 0.6635 6020
Optuna dbmdz/bert 0.9193 0.6530 0.6559 0.6521 6020
Optuna dbmdz/electra 0.9208 0.6420 0.6515 0.6334 6020
Optuna microsoft/mdeberta-v3 0.9236 0.6383 0.6566 0.6257 6020
Optuna artiwise-ai/modernbert 0.9216 0.6376 0.6419 0.6345 6020
Varsayilan artiwise-ai/modernbert 0.9184 0.6317 0.6362 0.6284 6020

Optuna VRLLab/TurkishBERTweet 0.9140 0.6305 0.6358 0.6265 6020
Varsayilan dbmdz/electra 0.9309 0.5990 0.5935 0.6046 6020
Varsayilan microsoft/mdeberta-v3 0.9299 0.5986 0.5906 0.6070 6020
Varsayilan Trendyol/tyroberta 0.9291 0.5986 0.5873 0.6110 6020
Varsayilan dbmdz/bert 0.9173 0.5848 0.5795 0.5901 6020
Varsayilan VRLLab/TurkishBERTweet 0.8236 0.4066 0.5259 0.3964 6020
Varsayilan Tamamlayic1 Naif Bayes 0.8626 0.6087 0.5989 0.6921 6020
Varsayilan K-En Yakin Komsuluk 0.8782 0.5548 0.5863 0.5359 6020
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Cizelge 4.14 : Test veri seti ile 6nerilen modellerin performans analizi

Tip Ince Ayarli Model Dogruluk  F1 (Makro) Kesinlik (Makro) Duyarlilik (Makro) Destek (N)
Optuna dbmdz/bert 0.9169 0.6417 0.6449 0.6391 10032
Optuna Trendyol/tyroberta 0.9215 0.6364 0.6322 0.6423 10032
Optuna dbmdz/electra 0.9192 0.6338 0.6404 0.6279 10032

Varsayilan artiwise-ai/modernbert 0.9202 0.6319 0.6356 0.6286 10032
Optuna artiwise-ai/modernbert 0.9173 0.6282 0.6323 0.6255 10032
Optuna microsoft/mdeberta-v3 0.9221 0.6264 0.6419 0.6160 10032
Optuna VRLLab/TurkishBERTweet 0.9117 0.6220 0.6229 0.6216 10032

Varsayilan dbmdz/electra 0.9272 0.5958 0.5909 0.6008 10032

Varsayilan Trendyol/tyroberta 0.9254 0.5956 0.5843 0.6081 10032

Varsayilan microsoft/mdeberta-v3 0.9242 0.5940 0.5847 0.6040 10032

Varsayilan dbmdz/bert 0.9200 0.5893 0.5830 0.5957 10032

Varsayilan VRLLab/TurkishBERTweet 0.8230 0.4044 0.5312 0.3947 10032

Varsayilan Tamamlayic1 Naif Bayes 0.8543 0.5942 0.5891 0.6628 10032

Varsayilan K-En Yakin Komsuluk 0.8753 0.5594 0.5850 0.5416 10032
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Cizelge 4.15 : Dogrulama veri seti ile 6nerilen modellerin sinif bazli performans analizi

Model \ Sinif Negatif NOGtr Pozitif
Tip Ince Ayarli Model Kesinlik Duyarliik  F1 Kesinlik Duyarliik  F1 Kesinlik Duyarlilik  F1
Optuna microsoft/mdeberta-v3 0.8411 0.7974 0.8186 0.1786 0.1111  0.1370  0.9503 0.9687  0.9594
Optuna dbmdz/electra 0.8366 0.7894  0.8123 0.1667 0.1444  0.1548 0.9513 0.9664  0.9588
Optuna dbmdz/bert 0.8421 0.7797  0.8097 0.1727 0.2111  0.1900 0.9529 0.9656  0.9592
Optuna artiwise-ai/modernbert 0.8465 0.7921 0.8184 0.1238 0.1444  0.1333  0.9553 0.9668  0.9610
Optuna  VRLLab/TurkishBERTweet  0.8004 0.8018 0.8011 0.1549 0.1222 0.1366  0.9520 0.9554  0.9537
Optuna Trendyol/tyroberta 0.8424 0.8291 0.8357 0.1406 0.2000 0.1651 0.9654 0.9614  0.9634
Varsayilan microsoft/mdeberta-v3 0.8127 0.8564  0.8340  0.0000 0.0000  0.0000 0.9590 0.9648 0.9618
Varsayilan dbmdz/electra 0.8239 0.8449  0.8343 0.0000 0.0000 0.0000 0.9565 0.9687  0.9626
Varsayilan dbmdz/bert 0.7911 0.8106  0.8007  0.0000 0.0000 0.0000 0.9475 0.9597  0.9536
Varsayilan artiwise-ai/modernbert 0.8418 0.7877  0.8138 0.1143 0.1333  0.1231  0.9526 0.9641  0.9583
Varsayilan VRLLab/TurkishBERTweet 0.7500 0.2035 0.3202 0.0000 0.0000 0.0000 0.8276 0.9858  0.8998
Varsayilan Trendyol/tyroberta 0.7992 0.8731 0.8345 0.0000 0.0000 0.0000 0.9628 0.9597  0.9613
Varsayillan ~ Tamamlayic1 Naif Bayes 0.7382 0.7727  0.7551 0.0841 0.4111 0.1396 0.9743 0.8924  0.9315
Varsayilan K-En Yakin Komsuluk 0.7547 0.6044 0.6712 0.0976 0.0444  0.0611 0.9067 0.9587  0.9320
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Cizelge 4.16 : Test veri seti ile 6nerilen modellerin sinif bazli performans analizi

Model \ Sinif Negatif NOGtr Pozitif
Tip Ince Ayarli Model Kesinlik Duyarliik  F1 Kesinlik Duyarliik  F1 Kesinlik Duyarlilik  F1
Optuna microsoft/mdeberta-v3 0.8408 0.8008 0.8203 0.1364 0.0805 0.1013 0.9487 0.9666  0.9575
Optuna dbmdz/electra 0.8284 0.8008 0.8144  0.1406 0.1208  0.1300 0.9521 0.9621  0.9570
Optuna dbmdz/bert 0.8307 0.7882 0.8089 0.1524 0.1678  0.1597 0.9516 0.9613  0.9564
Optuna artiwise-ai/modernbert 0.8393 0.7861  0.8118 0.1050 0.1275 0.1152 0.9526 0.9631  0.9578
Optuna  VRLLab/TurkishBERTweet  0.7922 0.8056 0.7988 0.1231 0.1074  0.1147 0.9534 0.9518  0.9526
Optuna Trendyol/tyroberta 0.8327 0.8362 0.8345 0.1005 0.1342 0.1149 0.9633 0.9563  0.9598
Varsayilan microsoft/mdeberta-v3 0.7980 0.8537  0.8249  0.0000 0.0000 0.0000 0.9562 0.9582  0.9572
Varsayilan dbmdz/electra 0.8198 0.8362 0.8279  0.0000 0.0000 0.0000 0.9528 0.9661  0.9594
Varsayilan dbmdz/bert 0.8000 0.8283  0.8139  0.0000 0.0000 0.0000 0.9491 0.9588  0.9539
Varsayilan artiwise-ai/modernbert 0.8401 0.8019 0.8205 0.1125 0.1208 0.1165 0.9541 0.9631  0.9586
Varsayilan VRLLab/TurkishBERTweet 0.7680 0.1976  0.3143  0.0000 0.0000 0.0000 0.8258 0.9865  0.8990
Varsayilan Trendyol/tyroberta 0.7930 0.8679  0.8288 0.0000 0.0000 0.0000 0.9599 0.9563  0.9581
Varsayillan ~ Tamamlayic1 Naif Bayes 0.7282 0.7771  0.7519 0.0610 0.3289 0.1029 0.9779 0.8824  0.9277
Varsayilan K-En Yakin Komsuluk 0.7582 0.6112 0.6768 0.0909 0.0604 0.0726  0.9058 0.9531  0.9288
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4.7 Modellerin Yaymlanmasi

Egitim ve performans degerlendirmeleri sonrasinda egitilen biitiin modeller kapsamli
aciklamalar1 ile Hugging Face ortaminda yayinlanarak, gelecek arastirmacilarin

desteklenmesi amac¢lanmustir.

Modellerin yerel ortamda egitilmesi sonrasinda, egitim siirecinde iiretilen config.json,
tokenizer.json ve model.safetensor gibi temel dosyalar en guncel mimari ile depoya
yuklenmistir. Ardindan, Jupyter Notebook ortaminda hazirlanan algoritmalar
araciligiyla hem model kartt hem de modele ait teknik aciklamalar, kullanim 6rnekleri
ve egitim metrikleri Hugging Face formatina uygun bi¢imde otomatik iiretilip

yayinlanmistir:
e tyroberta-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025a)
e mdeberta-v3-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025b)
o bert-128k-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025c)
o turkishbertweet-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025d)
e modernbert-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025e)
e electra-turkish-sentiment-optuna-hpo (msamilim, 2025f)

Bu islem sonucunda, ince ayar yapilmis modeller hem yerel kullanim hem de bulut

tabanli uygulamalar ve aragtirmacilar i¢in erisilebilir hdle gelmistir.

Yayinlanmis modellerden Ornek olarak, “Trendyol/tyroberta” temel modeli {izerinden

ince ayar yapilmis model dokiimantasyon detaylar1 asagida yer almaktadir:

Hiperparametre arama uzay1 asagidaki gibidir:

params = {
"learning_rate": trial.suggest_float("learning_rate", 5e-6, 5e-5, log=True),
"per_device_train_batch_size": trial.suggest_categorical("per_device_train_batch_size", [16, 32]),
"per_device_eval_batch_size": trial.suggest_categorical("per_device_eval_batch_size", [32]),
"weight_decay": trial.suggest_float("weight_decay", 0.0, 0.1),
"warmup_ratio": trial.suggest_float("warmup_ratio", 0.0, 0.2),
"num_train_epochs": trial.suggest_int("num_train_epochs", 6, 8),
"gradient_accumulation_steps": trial.suggest_categorical("gradient_accumulation_steps", [1, 2, 4]),

}

100 deneme sonunda bulunan en iyi hiperparametre degerleri asagidaki gibidir:
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{
"learning_rate™: 1.6142125050800487e-05,

"per_device_train_batch_size": 32,
"per_device_eval_batch_size": 32,
"weight_decay": 0.0932597392123772,
"warmup_ratio™: 0.0627483542343149,
"num_train_epochs": 8,
"gradient_accumulation_steps": 1

}

Dogrulama veri seti ile degerlendirme sonuglart Cizelge 4.17°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.17 : Dogrulama veri seti ile 6nerilen modelin performans analizi

Etiket Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
negatif 0.8424 0.8291 0.8357
notr 0.1406 0.2000 0.1651
pozitif 0.9654 0.9614 0.9634
dogruluk 0.9251
micro ort 0.9251 0.9251 0.9251
makro ort 0.6495 0.6635 0.6548
agirlikli ort 0.9299 0.9251 0.9274

Egitim epoch adim raporlamalar1 Cizelge 4.18’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.18 : Onerilen modelin epoch adim raporlari

Epoch Egitim Kayb1 Dogrulama Kayb1 Makro F1
1 0.2595 0.1998 0.6011
2 0.1632 0.1969 0.6058
3 0.1286 0.2104 0.6358
4 0.0959 0.2964 0.6379
5 0.0701 0.3393 0.6386
6 0.0507 0.3769 0.6244
7 0.0357 0.4328 0.6548

Hugging Face kiitiiphanesi araciligiyla ilgili modelin pipeline olarak kullanima:

from transformers import pipeline

# Load the classification pipeline with the specified model
model_name = "msamilim/tyroberta-turkish-sentiment-optuna-hpo"
pipe = pipeline("text-classification", model=model_name)

# Classify a new sentence

sentence = "Guzel Urlin, tavsiye ederim."

result = pipe(sentence)

# Print the result

print(result)

# Example output :

# [{'label": 'pozitif', 'score’: 0.9998408555984497}]
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Hugging Face kiitliphanesi araciligiyla ilgili modelin Tokenizer ile kullanima:

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification
import torch
model_name = "msamilim/tyroberta-turkish-sentiment-optuna-hpo"
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)
model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(model_name)
def predict_sentiment(texts):
inputs = tokenizer(texts, return_tensors="pt", truncation=True, padding=True, max_length=512)
with torch.no_grad():
outputs = model (**inputs)
probabilities = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)
id2label ={ 0: "Negatif", 1:"Nétr", 2:"Pozitif'}
return [id2label[p] for p in torch.argmax(probabilities, dim=-1).tolist()]
texts = [
"Giizel tiriin, tavsiye ederim kullanilir.",
"Uriin gok giizel ve kaliteli. Maalesef yiiziime uymadig igin iade etmek zorunda kaldim.",
"Keske aldiktan sonra indirime girmeseydi.",
"Daha soluk ve mat yapis1 var begenmedim .",
1
for text, sentiment in zip(texts, predict_sentiment(texts)):
print(f"Text: {text}\nSentiment: {sentiment}\n")
# Example output :
# Text: Guzel Uriin, tavsiye ederim kullanilir.
# Sentiment: Pozitif
# Text: Uriin gok giizel ve kaliteli. Maalesef yiiziime uymadig igin iade etmek zorunda kaldim.
# Sentiment: Pozitif
# Text: Keske aldiktan sonra indirime girmeseydi.
# Sentiment: Negatif
# Text: Daha soluk ve mat yapisi var begenmedim .

# Sentiment: Negatif

Kullanilan mimariler:

transformers: 4.57.0
torch: 2.8.0+cul28
datasets: 4.2.0
accelerate: 1.10.1
evaluate: 0.4.6

python: 3.11.1
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, Tiirkge e-ticaret yorumlarindan olusan dengesiz bir veri seti

tizerinde Transformer tabanli modellerin performansi incelenmis; Optuna ile

hiperparametre optimizasyonu uygulanmis ince ayarli modeller ile varsayilan

modeller karsilastirilmigtir. Calisma kapsaminda, 6nerilen modellerde hem dogrulama

hem de test veri setleri kullanilarak genel metrikler (Dogruluk, Makro-F1, Kesinlik,

Duyarlilik) ve sinif bazli metrikler tizerinden degerlendirmeye tabi tutulmustur. Elde

edilen sonuglar asagida 6zetlenmektedir:

Test veri setinde en yliksek performansin Optuna ile optimize edilen tam ince
ayarli dbmdz/bert modeli tarafindan elde edildigini gostermektedir (Macro-F1:
%64,17; Dogruluk: %91,69). Dogrulama veri setinde ise Optuna ile optimize
edilen tam ince ayarli Trendyol/tyroberta en yiiksek sonuglara ulagmistir

(Macro-F1: %65,48; Dogruluk: %92,51).

Optuna hiperparametre optimizasyonu uygulanmis modeller, varsayilan
modellere kiyasla %3—7 oraninda Macro-F1 artis1 saglamasi ile daha yiiksek
performans sergilemistir. Hem genel hem de sinif bazli performansi iyilestiren

kritik bir bilesen olarak 6ne ¢ikmistir.

Transformer bazli modellerin klasik siniflandirma algoritmalarina kiyasla daha

yiiksek Macro F1 sagladigi gozlemlenmistir.

Dogrulama ve test sonuclar1 arasindaki farklarin diisiik olmasi, modellerin

genellenebilirliginin yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Notr smf, veri dengesizligi nedeniyle en zayif performans gdsteren
kategoridir. Bu durum smifin veri yetersizligi, semantik belirsizlik ve dil

karmasasi nedenleriyle 6grenmesinin zor oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen Transformer tabanli duygu analizi modelleri, Tiirkce

e-ticaret yorumlari gibi dilsel agidan karmasik ve giiriiltiilii veri setleri tizerinde yiiksek

dogruluk ve tutarlilik saglayarak, klasik siniflandirma algoritmalarina kiyasla belirgin

bir performans artis1 ortaya koymustur. Ozellikle baglami koruyabilen dikkat
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mekanizmalar1 sayesinde, ironi, ortiik duygu ve baglama bagli anlam degisimleri gibi
Tiirk¢e’ye 6zgii zorluklarin daha basarili bigimde yakalandigi gézlemlenmistir. Ayni
zamanda, test veri setindeki genelleme kabiliyeti ile gercek diinya verileri tizerinde

giivenle kullanilabilecek olgunlukta ¢oziimler sundugunu gostermektedir.

Onerilen modeller; iiriin yonetimi, miisteri deneyimi analizi ve {iriin cesitliligi
planlamasi gibi karar alma siireglerine dogrudan katki saglayabilecek niteliktedir.
Manuel inceleme gerektiren on binlerce miisteri yorumunun otomatik ve tutarh
bicimde analiz edilebilmesi, firmalara hem zaman hem de maliyet avantaji sunarken,
miisteri beklentilerinin daha hizli ve dogru bicimde tespit edilmesine imkan
tanimaktadir. Ozellikle duygu dagilimlarimin iiriin dzellikleri, fiyat seviyesi ve
kullanict profilleriyle birlikte degerlendirilmesi; pazarlama stratejilerinin, iriin
iyilestirme kararlarimin ve portfdy optimizasyonunun sezgisel kararlar yerine veri
temelli olarak sekillendirilmesini miimkiin kilmaktadir. Boylelikle duygu analizi,
yalnizca miisteri memnuniyetini dlgen bir ara¢ olmanin Otesine gegerek; liriin
gelistirme, miisteri ayrilma egilimi tahmini, pazarlama stratejisi ve rekabet avantajt
olusturma surecglerinde firmalar igin stratejik bir karar destek mekanizmasi haline

gelmektedir.
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6. GELECEGE iLiSKIN ONERILER

Mevcut tez ¢alismasi kapsaminda giincel transformer temel mimariler {izerine ince
ayar yapilarak yeni modeller gelistirilmis olup bu modeller Hugging Face ortaminda
yayinlanmistir.  Gelecek calismalarda model egitimleri siirecinde, farkhi
hiperparametre optimizasyon yontemleri kullanilarak karsilagtirma yapilmasi
onerilmektedir. Ayrica kullanilan veri seti dengesiz olup, daha fazla ve dengeli veri
seti lizerinden yeni egitimlerin gerceklestirilmesi onerilmektedir. Bir diger Oneri ise

soru-cevap metinleri veri setinin de ¢alismaya entegre edilmesi olacaktir.

Mevcut gelistirilen modellerin kullanima ile etiketlenmemis veri seti iizerinden duygu
tahmini yapilarak, liriin Oneri sistemleri gelistirilmesinin de 6nii agiktir. Nitekim
toplanan veri seti tiriin yorumlarmin 6tesinde Urtn bilgileri, benzer drunler, soru-
cevaplar ve ¢ok daha fazlasi ile olduk¢a zengindir. Bu kapsamda Sekil 6.1°da
goriildiigii tizere, arastirmacilar ve uygulamacilar i¢in 6rnek bir arayiiz tasarimi

kodlanmastir.
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C?J Al Shopping Agent Nasil Galisir  Ozelliikler  iletisim

Dikdértgen formunda, benx m anyorum, Yardimc ola

Sana 3 adet uygun diriin buldum

Dikddrtgen formunda Benx marka giines gozliikleri arasindan senin igin en uygun 3 modeli sectim. Tim modeller dikddrtgen cergeve
formuna sahip ve farkl renk segenekleri sunuyor. Fiyatlar £1.399 ile £1.800 arasinda degisiyor ve hepsi ylksek misteri memnuniyetine
sahip.

L A | o (A ]

BENX SUNGLASSES BENX SUNGLASSES BENX SUNGLASSES
Benx Sunglasses Ben.x 9059 C03 Benx Sunglasses Ben.x Unisex Benx Sunglasses Benx 9059 C06
52-19 145 Erkek Giines Gozliigii Glines Gozligii 9055 CO1 52 Giines Gozlugi
I1Dikdértgen  Cok Renkli I1Dikdértgen  Gri I1 Dikdértgen  Kahverengi
5 (2 degerlendirme) 5 (1degerlendirme) 5 (2 degerlendirme)

£1399 £1800 = £1410

Ne ariyorsunuz? Ornek: Dikddrtgen formunda, benx marka giines gozluga arryorum...

Sekil 6.1 : Uriin 6neri sistemi aray(iz tasarimi galismasi
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