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OZET

YASAM BOYU DUYGU ANALIZI iILE MUSTERI URUN YORUMLARININ
SINIFLANDIRILMASI

Kas Bayrakdaroglu, Figen
Doktora Tezi
Isletme Anabilim Dali
Genel Isletme Doktora Programi
Danisman: Prof. Dr. Esra Ayta¢ Adali

Haziran 2025, viii + 95 sayfa

Bu calismada, farkh alanlardan toplanan miisteri yorumlarinin yasam boyu
ogrenme yaklasimi kapsaminda duygu siniflandirmasi yapilmistir. Bu siniflandirma
icin bir online ahsveris sitesinden rastgele secilmis farkh iiriinlerden toplanan
miisteri yorumlari kullanilmistir. Her bir iiriin, yasam boyu 6grenme yaklasimi icin
farkhi bir alan olarak ele alinmistir. Miisteri yorumlari, on isleme siirecinden
gecirilmis ve kelime vektorlerinin olusturulmasinda Countvectorizer ve TF-IDF
yontemleri kullanilmistir. Yasam boyu duygu simiflandirmasi kapsaminda yasam
boyu naive Bayes ve yasam boyu lojistik regresyon simiflandirma yontemleri
kullanilmis ve Python programlama dili ile kodlanmistir. Bu iki yonteme ek olarak
literatiirden esinlenilerek toplama dayali duygu smiflandirmasi modeli
olusturulmustur. Toplama dayali duygu smflandirmasi, kelime sikhiklarimin
toplamina dayal bir yasam boyu 6@renme siirecini esas almaktadir. Kullanilan tiim
yontemlerin performanslar1 karsilastirllmis ve en iyi sonucu veren yontemin,
toplama dayah duygu simiflandirmasi modeli oldugu goriilmiistiir. Elde edilen tiim
sonuclar degerlendirildig¢inde ele alinan problem, hem yasam boyu duygu
siniflandirmasi algoritmalarinin performanslarinin test edilmesi ve karsilastirilmasi
agisindan hem de e-ticaret islemleri icin onemli ve giinceldir. Ayrica yasam boyu
ogrenme kapsaminda ilk kez Tiirkce veri kiimesi kullanilarak yapilan bu
calismanin, sonraki ¢alismalar icin bir rehber niteliginde oldugu soylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Yasam Boyu Ogrenme, Duygu Analizi, Metin Madenciligi, Dogal
Dil isleme, Toplama Dayal1 Siniflandirma, Naive Bayes, Lojistik Regresyon.



ABSTRACT

CUSTOMER PRODUCT REVIEWS CLASSIFICATION WITH LIFELONG
SENTIMENT ANALYSIS

Kas Bayrakdaroglu, Figen
Doctoral Thesis
Business Administration Department
Ph.D. in Business Administration
Adviser of Thesis: Prof. Dr. Esra Aytag Adal

June 2025, viii+ 95 pages

In this study, sentiment classification of customer comments collected from different
areas was performed within the scope of lifelong learning approach. Customer comments
collected from different products randomly selected from an online shopping site were used
for this classification. Each product was considered as a different area for lifelong learning
approach. Customer comments were preprocessed and Countvectorizer and TF-IDF
methods were used to form word vectors. Lifelong naive Bayes and lifelong logistic
regression classification methods were used within the scope of lifelong sentiment
classification, and coded with Python programming language. In addition to these two
methods, an aggregation-based sentiment classification model was presented inspired by the
literature. Aggregation-based sentiment classification is based on a lifelong learning process
based on the sum of word frequencies. The performances of all methods used were
compared, and it was observed that the method that gave the best result was the
aggregation-based sentiment classification model. When all the obtained results were
evaluated, the problem addressed is important and up-to-date both in terms of testing and
comparing the performances of lifelong sentiment classification algorithms and for e-
commerce transactions. In addition, it can be said that this study, which was conducted for
the first time using Turkish dataset within the scope of lifelong learning, is a guide for future
studies.

Keywords: Lifelong Learning, Sentiment Analysis, Text Mining, Natural Language
Processing, Aggregation-Based Classification, Naive Bayes, Logistic Regression.
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GIRIS

Biiyiik veri ¢aginda internet, cep telefonlari, giyilebilir cihazlar, bilgisayarlar ve
kayit ekipmanlarindan gelen verilerin miktarindaki ve karmasikligindaki hizli artis; insan
davraniglarini, sdylemlerini ve etkilesimlerini incelemek i¢in yeni firsatlar sunmaktadir.
Baska bir deyisle, biliyiikk verinin yiikselisi ve veri madeninde insanlarin kolaylikla
goremedigi bilgi zenginligi, arastirma siirecinde bir degisimi beraberinde getirmistir. Bu
anlamda veri madeninde gomiilii ya da sakli olan bilgi, veri madenciligi yontemlerinin ya
da araglarinin ilging, anlamli ve saglam kaliplar1 kesfetmesini gerektirmektedir (Shu ve
Ye, 2023: 1). Bu agiklamalardan yola ¢ikarak veri madenciligi, biliyiik veri kiimeleri
icindeki ilging desenleri, modelleri ve diger tipteki bilgileri ortaya ¢ikarma siireci olarak
tanimlanabilir (Han vd., 2022: 1). Veri madenciligi teknikleri, farkl tiirdeki arastirma
problemlerini uygulamak ve ¢ézmek i¢in kullanilir. Veri madenciligine iliskin alanlar;
metin madenciligi, internet madenciligi, goriintii madenciligi, sirali desen madenciligi,
mekansal madencilik, tibbi madencilik, multimedya madenciligi, yapt madenciligi ve
grafik madenciligi olarak 6zetlemek miimkiindiir (Vijayarani vd., 2015: 7).

Geleneksel veri madenciligi teknikleri, biiytik veri igindeki bilgiyi ¢ikarmak i¢in
zaman ve ¢aba gerektirdiginden metinsel verileri ele alma becerisine sahip degildir. Bu
durum, “metin madenciligi” kavramini ortaya ¢ikarmistir. Metin madenciligi, metinsel
verilerden bilgiyi kesfetmek icin ilging ve dnemli kaliplar ¢ikarmaya yonelik bir siireg
olup bilgi erisimi, veri madenciligi, makine O68renimi, istatistik ve hesaplamali dil
bilimine dayanan ¢ok disiplinli bir alandir (Talib vd., 2016: 414). Diger yandan metin
madenciligi siireci, veri madenciligi ile aymidir. Ancak veri madenciligi araglari,
yapilandirilmis verileri islemek igin tasarlanmistir. Metin madenciligi ise e-postalar,
HTML dosyalar1 ve tam metin belgeleri vb. gibi yapilandirilmamis veya yari
yapilandirilmis veri kiimelerini igleyebilir (Vijayarani vd., 2015: 7).

Metin madenciliginin bir alt alan1 olan duygu analizi, yazili metinler araciligiyla
ifade edilen duygularin ve hislerin otomatik olarak tanimlanmasina ve kategorize
edilmesine odaklanmaktadir. Duygu analizi; sosyal medyanin katlanarak biiytimesi,
kamuoyu goriislerinin ve duygularin artmasi gibi sebepler ile olduk¢a 6nemli bir arag
haline gelmistir (Tan vd., 2023: 16-17). Duygu analizi, yapilandirilmamis veya yart
yapilandirilmis  metinlerdeki  duygulart olumlu, olumsuz veya ndtr olarak
yorumlanmasina ve duygularin ne kadar giiglii veya zayif oldugunun hesaplanmasina

yardime1 olur. Giiniimiizde duygu analizi; is, finans, siyaset, egitim, saglik, acil durum



yonetimi, marka pazarlamasi ve ticari degerleme gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmakta ve arastirmacilarin, siyasetgilerin ve is insanlarmin daha etkin kararlar
almasina yardimc1 olmaktadir (Rodriguez-Ibanez vd. 2023: 1).

Bu c¢alisma kapsaminda veri madenciligi yontemlerinden duygu analizi
kullanilarak ~ farkli alanlarda yapilan miisteri yorumlarmin smiflandiriimasi
hedeflenmistir. Duygu analizi ¢aligmalari genellikle tek bir alana ait veri kiimesi
kullanilarak yapilmaktadir (Chen ve Liu, 2018: 3-4). Giiniimiizde hizla artan veri sayisina
bagli olarak ihtiya¢ duyulan analiz miktar1 g6z oniinde bulunduruldugunda, tek bir alan
icin model olusturmak hem zaman hem de para kaybidir. Bu agamada yasam boyu
O0grenme yaklagimi literatiirde yer bulmustur. Yasam boyu 6grenme, insanin dgrenme
siirecini ele almaktadir. Insan, yasam siiresi boyunca bilgileri 6grenir ve yeni bir durumla
karsilasildiginda eski 6grendigi deneyimlerinden faydalanarak yeni duruma tepki verir.
Yasam boyu 6grenme insan 6grenmesine benzer sekilde, ardi ardina gelen farkli alanlari
sirayla Ogrenerek yeni gelen alani, eski alanlardan elde ettigi bilgiyi kullanarak
siiflandirmaya calisir. Bilgi aktarimi sayesinde her bir alan i¢in denetimli 6grenmede
gerekli olan etiketli egitim veri kiimesi ve denetimsiz 6grenmede gerekli olan biiyiik
miktardaki egitim kiimesi gerekliligi ortadan kalkmaktadir (Chen ve Liu, 2018: 1).

Yapilan bu tez ¢alismasinda, bir online aligveris sitesinden toplanan miisteri
yorumlari, bir yasam boyu 6grenme yaklagimi altinda degerlendirilmistir. Bu anlamda bu
tez caligmasinin temel amaci; makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla farkli ve birden
fazla alandan toplanmis miisteri yorumlarinin duygu siniflandirmasii yapmaktir. Bu
temel amaca ek olarak siniflandirma siirecinde, her bir alan i¢in ayr1 smiflandirma
yapmak yerine siirekli 6grenmeyi temel alan bir siniflandirma modeli kullanarak yasam
boyu duygu siiflandirmasi amaglanmaktadir. Bahsedilen tiim amaglar gozetilerek farkl
alanlardan toplanan misteri yorumlari, 3 farkli duygu analizi yontemi (yagam boyu naive
Bayes yontemi, yasam boyu lojistik regresyon yontemi ve toplama dayali yasam boyu
duygu smiflandirmas1 modeli) ile islenmistir. Tiim yontemlerden elde edilen sonuglar
verilmis ve yontemlerin performanslar1 karsilastirilarak analiz edilmistir. Ayrica
uygulama boliimiinde yasam boyu duygu siniflandirmasi modelinin performansini
etkiledigi diisiiniilen iki faktor (alan siralamasi ve dogrulama yontemleri) detayli bir
bicimde incelenmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir.

Tiim acilardan degerlendirildiginde yapilan bu c¢alismada teorik bilgilere ek
olarak uygulamali bir analiz sunulmustur. Ele alinan problem, hem yasam boyu duygu

siniflandirmasi algoritmalarinin performanslarinin test edilmesi ve karsilastirilmasi



acisindan hem de e-ticaret islemleri i¢in 6nemli ve gilinceldir. Diger yandan bu ¢alisma,
yasam boyu duygu smiflandirmast kapsaminda Tiirkge veri kiimesi kullanilarak
yapilmas1 bakimindan bir ilk olma niteligi tasimaktadir. Bu nedenle ¢alismanin, Tiirkce
veri kiimesi ya da farkli dillerde olusturulmus veri kiimeleri kullanilarak yapilacak
calismalara 151k tutacagi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alisma, giris ve sonug boliimleri hari¢ {i¢ boliimden olugmaktadir. Birinci
boliimde metin madenciligi kavramina deginilmis ve bu kavram, detayli bir sekilde
aciklanmistir. Ayn1 boliimde bu galismanin ana konusu olan duygu analizi ve dogal dil
islemeden bahsedilmistir. Son olarak Tiirk¢e’nin temel alindigi literatiir, detayli bir
sekilde taranmistir. /kinci boliimde oncelikle yasam boyu 6grenme kavramina giris
yapilmis, bu kavrama iliskin tanimlamalar verilmis ve yasam boyu 6grenme ile duygu
analizini birlikte ele alan ¢alismalarin bir 6zeti verilmistir. Bu boliimde ayrica uygulama
boliimiinde kullanilan siniflandirma ydntemleri detayli bir sekilde aciklanmistir. Ugiincii
béliimde uygulamaya yer verilmistir. Sonu¢ bdliimiinde ise uygulama sonuglart
tartisilmis, c¢alismanin kisitlart belirtilmis ve sonraki calismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



BIiRINCi BOLUM
DUYGU ANALIZI

Verilerin boyutu, her gecen giin listel oranlarda artmaktadir. Neredeyse tiim
kurum, kurulus ve is sektorleri verilerini elektronik olarak saklamaktadir. Bu biiyiik veri
hacminden degerli bilgi ¢ikarmak i¢in uygun kaliplar1 ve egilimleri belirlemek zorlayici
bir istir (Talib vd., 2016: 414). Bu anlamda basit bir tanim ile biiylik veri yiginlarinin
belirli islemlerden gecerek anlamli hale getirilmesi olarak ifade edilebilen veri
madenciligi, glinlimiizde saglik, egitim, miihendislik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Artsin, 2020: 344). Veri madenciligi ile eldeki biiylik miktardaki veriden gizli kalmus,
belirsiz halde bulunan, 6nceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak yararli bilgi ortaya
konmaya ¢alisilmaktadir (Terzi vd., 2011: 30). Bu islemler; siniflandirma, kiimeleme ve
birliktelik kurallar1 analizi olmak iizere {ic ana baslik altinda toplanabilen yontemler
aracilig1 ile yapilmaktadir (Yildirim ve Birant, 2018: 2).

Diger yandan her seyin sozciiklerle ifade edildigi ve internet kullaniminin arttig1
diinyada; forumlar, bloglar, sosyal medya siteleri ve haber siteleri vb. alanlarda da metin
verisi hizla artmaktadir. Bu nedenle kisi ve kuruluslar kararlarinda, bu alanlardaki metin
verisini kullanmayi tercih etmektedir. Ornegin; kisi bir iiriinii satin almak istediginde,
tirtin hakkinda internetteki halka agik forumlarda ¢ok sayida kullanici incelemesi ve
tartismast oldugundan farkli goriislere kolayca ulasabilir. Bir kurulus i¢in kamuya agik
bu tiir bilgilerin bollugu nedeniyle, kamuoyunu toplamak icin anketler, kamuoyu
yoklamalar1 ve odak gruplar: yliriitmek artik gerekli olmayabilir. Bununla beraber tiim bu
bilgilerin toplanmasi, se¢ilmesi ve analiz edilmesi giderek zorlasan bir durum olup bu
islemleri yapabilen sistemlere ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu agigin kapatilmasina iliskin hem
akademik hem de endiistriyel anlamda duygu analizi ile ilgili ¢ok sayida c¢alisma
yapilmaktadir.

Metin verisi kullanilarak yapilacak ¢aligsmalarda dikkat edilmesi gereken 6nemli
bir nokta, kullanilan dilin 6zellikleridir. Yapisal anlamda her dil, birbirinden farklilik
gostermektedir. Bu farkliliklarin analiz edilmesi, metin verisini olusturan dilin
ozelliklerinin anlagilmasin1 saglayacak sistemlerin basar1 oranin1 olumlu yoénde
etkileyecektir. Bu amagla metin madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan dogal dil isleme,

her dilin kendi 6zelliklerinin dikkate alinarak anlasilmasi ve incelenmesi ¢alismasidir.



1.1. Metin Madenciligi

Sayisal veri, veri denildiginde ilk akla gelen veri tipidir. Bunun aksine metin
verisi, daha ¢ok tretilmekte ve depolanmaktadir. Kitaplar, makaleler, haberler, blog
yazilari, sosyal medya gonderileri vb. veriler metin verisini olusturmaktadir. Metin verisi,
onu olusturan dile ve dilin 6zelliklerine bagli olarak sekillenir. Metin igerisinde bulunan
climlelerin yapisini, kelimeleri, kelime ek ve kok iliskisini kullanilan dilin 6zellikleri
belirlemektedir. Bu agidan metin madenciligi, dil bilgisi ve dogal dil isleme ile yakindan
ilgilidir.

Metin madenciligi genis anlamda, bir kullanicinin bir dizi analiz araci kullanarak
bir belge koleksiyonuyla zaman i¢inde etkilesime girdigi, bilgi yogun bir siire¢ olarak
tanimlanabilir. Metin madenciligi, veri madenciligine benzer bir sekilde ilging
Ortintiilerin tanimlanmas1 ve arastirilmasi yoluyla veri kaynaklarindan faydali bilgiler
cikarmaya c¢alisir. Bununla birlikte veri kaynaklari, belge koleksiyonlaridir ve belgelerin
icinde yer alan yapilandirilmamig veya yart yapilandirilmis metinsel verilerde ilging
modeller bulunur (Feldman ve Sanger, 2007: 14).

Yapilandirilmamis veya yari1 yapilandirilmis veriler, belirli bir format1 ve veri
modeli olmayan verilerdir. Metin verileri, goriintii verileri ve video verileri,
yapilandirilmamis veri 6rneklerinden bazilaridir. Bu tip verilerin, kuruluglarin ¢ogu igin

degerli bilgilerin % 80’ini temsil ettigi tahmin edilmektedir (Gupta ve Gupta, 2019: 1).

Veri kaynagi olarak Ozellik Cikarmmi

Ust Bilgiler Makine Ogrenmesi
Algoritmalart
Metin
Kaynagi .
Yapilandirilmig Veri

N —

Sekil 1. Metin Madenciligi Adimlart
Kaynak: Seker, 2015: 2




Sekil 1°de genel olarak bir metin madenciliginin adimlar1 goriilmektedir. ilk
olarak veriler, bir metin veri tabanindan alinir ve 6zellik ¢ikarimi iglemleri yapilir. Elde
edilen 6zellikler ile makine 6grenmesi algoritmasi ¢alistirilir ve bu islemlerin sonucunda
yapilandirilmis veri elde edilir (Seker, 2015: 2).

Metin madenciligi, farkli disiplinler ile iligkilidir. Sekil 2°de metin madenciligi ile
kesisen ana alanlar gosterilmistir. Metin madenciliginin dokiiman siniflandirma, kavram
¢ikarma ve dokiiman kiimeleme, internet madenciligi, bilgi ¢ikarma ve dogal dil isleme,
arama ve bilgi alma olmak tizere yedi uygulama alan1 bulunmaktadir (Miner vd., 2012:
31).
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Sekil 2. Metin Madenciliginin iliskili Oldugu Disiplinler
Kaynak: Miner vd., 2012: 31



Sekil 2"de verilen yedi uygulama alanini, su sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

e Bilgi ¢ekme (search and information retrieval): Arama motorlar1 ve anahtar
kelime aramasi dahil olmak iizere metin belgelerinin saklanmas1 ve alinmasidir.

e Dokiiman kiimeleme (document clustering): Veri madenciligi kiimeleme
yontemlerini kullanarak terimleri, parcaciklari, paragraflar1 veya belgeleri
gruplandirma ve kategorilere ayirma islemidir.

e Dokiiman siniflandirma (document classification): Etiketli 6rnekler iizerinde
egitilen modellere dayali olarak veri madenciligi smiflandirma yd&ntemlerini
kullanarak parcaciklari, paragraflar1 veya belgeleri gruplandirma ve kategorilere
ayirma islemidir.

e Internet madenciligi (web mining): Internette veri ve metin madenciligi, 6zellikle
internetin 6lgegine ve birbirine bagliligina odaklanir.

e Bilgi c¢ikarimi (information extraction): Yapilandirilmamis veya yari
yapilandirilmis metinden ilgili gerceklerin ve iligkilerin belirlenmesi ve
cikarilmasi; yapilandirilmamis ve yari1 yapilandirilmis metinden yapilandirilmis
veri yapma siirecidir.

e Dogal dil isleme (natural language processing): Diisiik seviyeli dil isleme ve
anlama gorevleridir (6rnegin, konusmanin bir boliimiinii etiketleme). Genellikle
hesaplama dilbilimi ile es anlaml1 olarak kullanilir.

e Kavram ¢ikarimi (concept extraction): Kelimelerin ve ciimlelerin anlamsal olarak
benzer gruplara gore gruplandirilmasidir (Miner vd., 2012: 32).

Metin madenciliginde ilk olarak, analizi yapilacak olan metin verisi toplanir. Veri;
kitap, gazete, makale, dergi, film ve iiriin yorumlari, sosyal medya yorumlar1 vb. herhangi
bir yazili kaynaktan toplanabilir. Toplanan metin verilerinin her kaydi, o drnege atifta
bulunmak i¢in kullanilabilecek benzersiz bir tanimlayiciya sahip olmalidir. Metin
analizinde bu ornekler, belge (document) olarak bilinir. Bir belge, genellikle birgok
karakterden olusur. Bir¢ok belge, bir belge koleksiyonunu (document collection) veya
derlemi (corpus) olusturur (Anandarajan vd., 2019: 45). Toplanan metin verileri; metin
on 1isleme, metin belgesinin modellerle gosterimi ve model performansinin
degerlendirilmesi agamalarindan geger. Bu asamalar, alt basliklarda detayli bir sekilde

agiklanmustir.



1.1.1. Metin On Isleme Siireci

Toplanan belgelerin analiz edilmeden oOnce bir dizi islemden gegirilmesi
gerckmektedir. Tiim bu islemler, metin 6n isleme olarak adlandirilmaktadir. Bu anlamda
diistintildiigiinde 6n isleme, metin madenciliginde ilk adimdir (Vijayarani vd., 2015: 4).
On isleme siirecinin amaci; her belgeyi, metni tek tek kelimelere bélen bir 6zellik vektorii
olarak temsil etmektir. Ozellik vektdriinde bulunan kelimelerin sikliklar1 hesaplanarak
ilgili dokiimanin siniflandirilmasi yapilir (Kadhim, 2018: 3). Metin 6n isleme teknikleri;
tokenizasyon, standardizasyon ve temizleme, durak kelimelerin temizlenmesi ve kok
bulma ve lemmalastirma olarak belirtilebilir.

Tokenizasyon (belirtegleme, dizgeciklere ayirma), incelenen metin belgesinin
analiz edilecek en kiigiik anlamli birimlere ayrilmasi islemidir (Ramachandran ve
Parvathi, 2019: 4). Bu analiz birimleri en basit haliyle harf grubu, bir kelime, kelime
grubu ya da ciimlenin kendisi olabilir. Ornek olarak bir ciimlenin kelime tokenlerine
ayrilmis listesi su sekilde verilebilir:

Belge 1: Bugiin orman ile denizi birlestiren ara yoldan eve geldim.
Token listesi:
Belge 1: [Bugiin] [orman] [ile] [denizi] [birlestiren] [ara] [yoldan] [eve] [geldim] [.]

Verilen 6rnekte, unigram tokenizasyon kullanilmigtir. Tek bir kelime, bir unigram
olarak bilinir. Bu yontem N-Gram olarak isimlendirilir. N-gramlar tokenlerdir; baska bir
deyisle n uzunlugunda ardisik kelime dizileridir. Ornegin bigramlar, yan yana iki
kelimeden olusan tokenlerdir. N-gramlar, bitisik sozclkleri aym1 simgede
gruplandirdiklart i¢in sozciiklerin birlikte ortaya cikisiyla ilgili bilgileri tutar
(Anandarajan vd., 2019: 48).

Standardizasyon, metin belgesinde bulunan terimlerin karsilagtirilabilir hale
getirilmesinde kullanilir. Bir belgeye ait tiim kelimelerin kii¢lik harf karakterine sahip
olmasi, standardizasyona bir 6rnektir. Temizleme asamasinda ise tiim kelimeler kii¢iik
harfe cevrildikten sonra sayilar, noktalama isaretleri ve Ozel karakterler belgeden
temizlenir (Anandarajan vd., 2019: 50).

Bir climlenin standardizasyon ve temizleme islemlerinden onceki ve sonraki
haline bir 6rnek, su sekilde verilebilir:

Standardizasyon ve temizleme islemlerinden 6nce:
Belge 1: Bugiin orman ile denizi birlestiren ara yoldan eve geldim.
Standardizasyon ve temizleme islemlerinden sonra:

Belge 1: [bugiin] [orman] [ile] [denizi] [birlestiren] [ara] [yoldan] [eve] [geldim]



Durak kelimelerin temizlenmesi agamasinda durak ya da dolgu kelimeleri, metin
icerikleriyle ilgisiz olan dil bilgisi sozciikleri olup model verimliliginin arttirilmast igin
kaldirilmalidir (Jo, 2019: 24). “Ama”, “ancak”, “bu”, “cok™, “ile”, “ne” vb. ifadeler, Tirk
diline ait durak kelimelere 6rnek olarak verilebilir.

Standardizasyon ve temizleme asamalarindan geg¢mis bir ciimlenin durak
kelimelerin temizlenmesi asamasina iligkin bir 6rnek, su sekilde verilebilir:

Belge 1: [bugiin] [orman] [ile] [denizi] [birlestiren] [ara] [yoldan] [eve] [geldim]
Durak kelimeleri temizlendikten sonra ctimle:
Belge 1: [bugiin] [orman] [denizi] [birlestiren] [ara] [yoldan] [eve] [geldim]

Kok bulma (stemming), 6zniteliklerden ekleri (6n ve son ekler) ¢ikarma iglemidir
baska bir deyisle ¢ekimli (veya bazen tiiretilmis) kelimeleri, kdklerine indirgemek igin
yapilan islemdir. Kokiin, kelimenin orijinal morfolojik kokiiyle tanimlanmas1 gerekmez
ve genellikle benzer kokle kelime haritas1 araciligiyla yeterince iliskilendirilir. Bu siirec,
Oznitelik uzayidaki 6znitelik sayisini azaltmak ve 6zniteliklerin farkli bigimleri tek bir
Oznitelige doniistiiriildiiglinde siniflandiricinin performansini artirmak i¢in kullanilir
(Kadhim, 2018: 4).

Ornegin “yasl”, “yasit” ve “yaslanmak” sozciiklerinin kokii, “yas” kelimesidir.
Ornek olarak incelenen “Belge 17, kok bulma islemi sonrasi su sekle doniismiistiir:

Belge 1: [bugiin] [orman] [deniz] [bir] [ara] [yol] [eV] [gel]

Lemmalagtirma (lemmatization), temel olarak sozciiklerin ¢ekimli bigimlerini
“otomatik” olarak sozliikte gecen madde basi bigimine doniistiirme/indirgeme islemi ve
bir tir smmiflandirmadir. Lema (lemma) sozciigil, sozliikte madde basi bigimi olarak
aciklanmaktadir (Tahiroglu, 2021 : 2). K6k bulmada ve genel olarak metin analiti§inde
karsilasilan zorluklardan biri, tek bir kelimenin, kelimenin baglamina veya konusmanin
bir kismina bagli olarak birden fazla anlama sahip olabilmesidir. Lemmalagtirma, kelime
koklerini gruplandiran kurallara konugmanin bir kismint dahil ederek bu problemle
ilgilenir. Bu dahil etme, konusmanin boliimiine bagli olarak birden ¢ok anlama sahip
kelimeler igin ayri kurallar saglar (Anandarajan vd., 2019: 56).

Sozciik tiirii etiketleme (Part-of-Speech Tagging), tokenleri ya da kelimeleri
konusma boliimlerine gore etiketleme islemidir. Bu asamada kelimeler, citimledeki
gorevleri dikkate alinarak gruplandirilir. Baska bir deyisle kelime kokleri bulunduktan
sonra devam eden kelimenin tiirii ve kelimelerin anlamsal igerikleri belirlenmektedir.
Sozciik tiirti etiketi kategori sayisi, dil yapisina gore farklilasabilmektedir (Deger, 2017:
92).
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1.1.2. Metin Belgesinin Gosterimi

Metin madenciligi ¢aligmalarinda belgeler, dogrudan islenmeyip analiz i¢in uygun
bicime getirilir. On isleme asamasinda temizlenen ve tokenlerine ayristirilan belgeler, bu
sayede daha kolay islenebilir bir hale doniistiiriiliir. Metin 6n islemenin temel amaci,
metin belgelerindeki veri kiimelerinden 6znitelikleri veya anahtar terimleri elde etmek ve
kelime ile belge arasindaki uygunlugu ve kelime ile simif arasindaki uygunlugu
gelistirmektir (Kadhim, 2018: 23). On isleme asamasindan sonra belgeler, genellikle
ozellik vektorleriyle (feature vectors) temsil edilir. Bir 6znitelik, 6zellik uzaymda bir
boyutu temsil eder. Bir belge ise bir dizi 6znitelik ve bunlarin agirliklariyla vektor
uzayinda bir vektor olarak temsil edilir (Feldman ve Sanger, 2007: 68). Bu galismada
vektor uzayr modeli ve kelime ¢antast modeli olmak {izere iki metin gdsterim yontemi
aciklanmustir.

Vektor uzayr modeli (vector space model), ilk kez Salton vd. (1975) tarafindan
Onerilmistir. Model, en basit metin gosterim yontemidir. Model tanimina gegmeden Once
kullanilan temel tanimlar su sekildedir:

Metin: Metin, dogal bir dilde yazilmig climle veya paragraf grubu olarak
tanmimlanir (Jo, 2019: 5). Her bir metin belgesi, d ile gosterilir. Terimler, belgeler,
kavramlar vb. vektor uzayindaki vektorlerdir (Raghavan ve Wong, 1986: 2).

Terim: Terim, vektor uzay modelindeki en kiigiik ayrilmaz dil birimidir ve
karakterleri, kelimeleri, tiimceleri vb. gosterebilir. Vektor uzay modelinde bir metin
pargast, bir terimler toplulugu olarak kabul edilir. ¢;; i. terimi gostermek iizere terimler
toplulugu (tq, t, ..., t,; i = 1,2, ..., n) seklinde ifade edilir (Zong vd., 2021: 32).

Terim agirligi: Terimlerin olusturulmasindan sonra vektdr uzayr sabitlenir.
Ardindan metin belgesi, elde edilen Ozniteliklerin terim agirligi hesaplanarak vektor
uzayinda bir vektor olarak temsil edilir. Terim agirliklandirma, her kelimenin agirligim
Oonem derecesi olarak hesaplama ve atama siirecini ifade eder. n tane terim igceren metin
icin, her t terimine belirli ilkelere gore o terimin metindeki 6nemini ve uygunlugunu
gosteren bir w agirligi verilir. Bu sekilde metin, karsilik gelen agirliklar ile bir terimler
koleksiyonu ile temsil edilebilir: (t;: wy, ty: Wy, ..., tp: wy)  kisaltilmis  haliyle
(W, wy, ..., wy; I = 1,2, ...,n) olarak ifade edilebilir (Jo, 2019: 25-26).

Vektor uzay modelinde terimler kiimesinin tasarimi ve terim agirliklar: hesaplama

yontemleri 6nemlidir. Bazi yaygin terim agirliklandirma yontemleri su sekildedir:
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Ikili Agirliklandirma: Bu yontem, gecerli belgede bir &zniteligin  goriiniip
goriinmedigini gosterir. Eger Oznitelik belgede varsa, agirlik 1; aksi halde 0

degerini alir (Salton ve Buckley, 1988: 6; Lan vd., 2005: 2-3). d belgesindeki ikili
agirlik t;, Esitlik 1°deki gibi gosterilir:

1 t;, d dokimaninda bulunuyorsa (1)

BOOL;
: { 0 aksi halde

Terim Frekanst Agirliklandwrilmas: (term frequency, TF): Bu agirlik, gecerli
belgedeki bir terimin sikligini temsil eder. Terim frekansi, Esitlik 2°de verildigi

gibi ifade edilebilir (Manning vd., 2008: 107):

tf; = N(t;, d) (@)

Burada tf;, i kelimesinin sikligini; N ise derlemdeki tiim belgelerin sayisini

gostermektedir.

Ters Dokiiman Frekanst Agwrliklandirmast (inverse document frequency, IDF):
Ters dokiiman frekansi, terimlerin derlemdeki Onemini yansitan kiiresel bir
istatistiksel ozelliktir. Belge sikligi (document frequency), derlemde belirli bir
terimi igceren belge sayisini belirtir. Bir terimin belge siklig1 ne kadar yiiksekse,
igerdigi etkili bilgi miktar1 o kadar diisiik olur. Yani daha az sayida belgede
goriilen bir terimin ayirt edici 6zelligi daha fazladir (Dumais, 1991: 5; Nguyen,
2014: 99). Ters dokiiman frekansi, Esitlik 3’teki gibi tanimlanir:

. N
idf; = logd—fi (3)

Burada df;, i kelimesinin belge sikligini; idf; ise i kelimesinin ters dokiiman
sikligin1 gdstermektedir.

Terim Frekanst - Ters Dokiiman Frekanst Agwrliklandirmast (term frequency-
inverse document frequency, TF-IDF): En ¢ok kullanilan terim agirliklandirma

yontemidir (Jo, 2019: 25) ve Esitlik 4’te verildigi gibi gosterilebilir:

tf —idf; = tf;.idf; 4)
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TF-IDF agirliklandirma yonteminin ayirt edici 6zelligi, mevcut belgede siklikla
ve diger belgelerde nadiren goriinen 6zellikleri tespit etmesidir (Zong vd., 2021: 35).

Terim agirliklart hesaplanmadan o6nce belgelere metin 6n isleme teknikleri
uygulanmali ve belgeden Oznitelikler elde edilmelidir. Genellikle belgeyi olusturan
kelimeler, vektor uzay modelinde terim olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle terimler, bir
kelime ¢antasi olarak goriilebilir. Vektor uzay modeli, ayn1 zamanda kelime gantasi (bags
of words) modeli olarak da adlandirilir (Zong vd., 2021: 34).

Kelime ¢antast modeli, metin madenciliginde kullanilan en temel ve en basit
metin belgesi gosterimidir. Bu yontemde yalnizca belge iginde gegen kelimelerin
frekanslarina bakilarak islem yapilir. Kelimelerin dil bilgisi ve kelime siras1 dikkate
alinmaz. Bu tiir kelime gantas1 yaklasimlarinin popiilaritesi, ¢ok yiiksek dogruluk elde
etme yetenegine sahip olmalarina ragmen, esas olarak basitliklerinden ve
verimliliklerinden kaynaklanmaktadir. Kelime g¢antasi olusturulurken belge, bir kelime
koleksiyonu olarak ele alinir. Daha sonra bu koleksiyon, belgeyi smiflandirmak igin
kullanilir (Barry, 2017: 3).

1.1.3. Modelin Performansinin Degerlendirilmesi

Bir makine 6grenmesi modelinin gelistirilmesinin son ve en 6nemli adimi,
performans degerlendirilmesidir. Bu asamada modelin performans: ve etkinligi farkl
Olctitler kullanilarak degerlendirilir. Performans degerlendirme i¢in segilecek olgiitler,
problemin tanimina ve igerdigi veri tipine (metin verisi, sayisal veri, dengeli veya
dengesiz veri) gore degiskenlik gostermektedir (Birjali vd., 2021: 18).

Farkli degerlendirme Olgiitlerinin  altinda yatan mekanizmalar farklilik
gosterebileceginden, bu ol¢iitlerin her birinin tam olarak neyi temsil ettigini ve ne tiir
bilgiler aktarmaya ¢alistigin1 anlamak, karsilastirilabilirlik agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu
Olgiitlere drnek olarak geri ¢agirma, kesinlik, dogruluk, F-6l¢timii verilebilir. Bu olgiitler,
karisiklik matrisine dayanmaktadir (Kowsari vd., 2019: 45). Tablo 1 de karigiklik matrisi

gosterilmektedir.



13

Tablo 1. Karigiklik Matrisi

Gerg¢ek Simif
Pozitif Negatif
Pozitif TP (True Positive) FP (False Positive)
Simif Tahmini ; : -
Negatif FN (False Negative) TN (True Negative)

Kaynak: Birjali vd., 2021: 19

Tablo 1°de TP, siniflandirici tarafindan pozitif olarak dogru tahmin edilen pozitif
orneklerin sayisini; FP, smiflandiric1 tarafindan pozitif olarak yanlis tahmin edilen
negatif orneklerin sayisini; FN, smiflandirici tarafindan negatif olarak yanlis tahmin
edilen pozitif 6rneklerin sayisini; TN, siniflandirici tarafindan negatif olarak dogru tahmin
edilen negatif 6rneklerin sayisini temsil etmektedir.

Dogruluk (accuracy), siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan performans
olgiitii olup Esitlik 5°te verilmistir. Dogruluk, dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam

ornek sayisina oranini gostermektedir.

TP+TN (5)

Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

Veri kiimesindeki smiflar neredeyse dengeli oldugunda dogruluk, makine
ogrenmesinde duygu simiflandirmasi igin iyi bir seg¢imdir (Birjali vd., 2021:19).

Kesinlik (precision), pozitif olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin, tahmin edilen
toplam pozitif 6rnek sayisina oranini temsil etmekte olup Esitlik 6’da verilmistir

(Dalianis, 2018: 47). Baska bir deyisle kesinlik, tam olma kalitesini 6lgmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (6)
Bu metrik, tahminin giivenilir olmasi gereken problemler i¢in uygundur (Birjali vd.,
2021:19).

Hassasiyet (recall), pozitif olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin tim pozitif
orneklere orani olarak tanimlanmakta olup Esitlik 7°de verilmistir (Dalianis, 2018: 47).

Hassasiyet, modelin yanlis siniflandirilmasini 6lger (Birjali vd., 2021: 19).
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TP
TP+FN

(7)

Hassasiyet =

F1 Skor, bu iki metrigin harmonik ortalamasini hesaplayarak hem hassasiyeti hem
de kesinligi 6lgmeye yardimci olmaktadir (Mujovic, 2021: 4). F1 skoru, Esitlik 8’de

verildigi gibi hesaplanmaktadir.

F1 skor =

2 x Kesinlik x Hassasiyet (8)
Kesinlik+Hassasiyet

1.2. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme (natural language processing), teoriden ilham alan, insan
dillerinin otomatik analizi ve temsili i¢in bir dizi hesaplama teknigidir (Hirschberg ve
Manning, 2015: 1). internette artan veri ile dogal dil islemenin énemi giderek artmakta
ve farkli alanlarda kullanim1 yayginlagmaktadir. Bu kullanim alanlari; biiylik metinlerin
indekslenmesi ve aranmasi, bilgi alma, metin siniflandirma, bilgi ¢ikarma, otomatik dil
cevirisi, metinlerin otomatik dzetlenmesi, soru cevaplama, bilgi edinimi, metin ve diyalog
olusturmadir (Chowdhary, 2020: 609).

Metin verisi iizerinde yapilan tiim dogal dil isleme ¢aligmalar1 ana baslik olarak
ayni olsa da metni olusturan dilin zorluguna bagl olarak farklilik gostermektedir. Farkli
dillerde olusturulan metinler, dogal dil isleme asamasinda dilin kendine 6zgii yapisi
geregi farkli uygulamalar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tez ¢calismasinda Tiirkge metin verileri
kullanilarak bir uygulama yapilmistir.

Tiirkge ele alindiginda; Mogolca, Tunguzca, Korece ve Japonca ailelerini de
iceren Altay dilleri ailesinin Tiirk ailesine mensup bir dildir. Modern Tiirkge, cogunlukla
Tiirkiye, Orta Dogu ve Bati Avrupa iilkelerinde yaklasik 60 milyon kisi tarafindan
konusulmaktadir. Bazilar1 nesli tikkenmis yaklasik 40 dili kapsayan Tiirk dilleri, ¢cok daha
genis bir cografyada 165-200 milyon kisi tarafindan ana dil olarak konusulmaktadir
(Oflazer ve Saraglar, 2018: 1). Tiirkge, sondan eklemeli bir dildir. Tiim ekler, kelimenin
sonuna gelerek kelimenin anlamini koruyan ya da farkl bir anlam tasiyan yeni kelimeler
olusturabilir. Tiirkge’de 6n ek alan ya da cinsiyet bildiren kelimeler bulunmaz.
Tiirkge’deki kelimeler, ciimle iginde kullanildiklarinda ¢ok sayida ¢ekim ve tiiretme eki
alabilirler. Bu ekler kullanilarak kelimenin kok anlaminda farkli yeni kelimeler elde

edilebilir. Ayrica Tiirkge’ye; Arapga, Farsca, Italyanca ve Fransizca gibi bircok farkli
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dilden girmis kelimeler bulunmaktadir. Bu nedenle Tiirk¢e, kelime dagarcigi ve anlam
acisindan oldukga zengin bir dildir (Tohma ve Kutlu, 2020: 3).

Teknolojinin gelismesi ile yayginlasan g¢eviri sistemleri, akilli asistanlar, sohbet
robotlar1 glinliik hayatta hizli bir sekilde kullanmaya baslanan dogal dil isleme araclardir.
Tiim bu araglarin gelistirilmesi; ilgili dilin anlasilmasi, islenmesi ve bir model yardimiyla
makinelere 6gretilmesi siireclerini kapsamaktadir. insan ile etkilesime girdikce gelisen bu
araglar, siirekli bir 6grenme siireci i¢inde performanslarini artirmaktadir (Chen ve Lui,
2018: 3).

Dogal dil isleme ile metin madenciliginin ortak ¢aligma alan1 olan duygu analizi,

son yillarda popiiler olan diger bir ¢caligma alanidir.

1.3. Duygu Analizi

Duygu analizi (sentiment analysis), metinde ifade edilen fikirlerin, duygularin ve
anlamlarin ¢ikarilmasi ¢alismasidir (Liu, 2010: 3). Duygu analizi; literatiirde fikir
madenciligi, duygu durum analizi, duygu smiflandirma, o6zellik analizi ve yorum
madenciligi gibi farkli isimlerle de yer almaktadir. Ozellikle akademik ¢aligmalarda
siklikla duygu analizi ya da fikir madenciligi olarak yer almaktadir. Bu tez ¢caligmasinda
yaygin olarak duygu analizi ad1 kullanilacaktir.

Eski caglardan beri dogru karar verme, insan yasaminin en 6énemli olgusudur.
Insanlar, bilgilerden ve tecriibelerden yararlanarak bir goriis edinmekte ve bu goriisler,
tiim faaliyetlerinin merkezinde yer almaktadir. Fakat insanlar, karar vermek gerektiginde
sadece kendi goriislerine degil baskalarmin goriislerine de ihtiya¢ duymaktadir. Ornegin
bir firma tirettigi tirlin ile ilgili gelistirme ¢aligmalarinda miisterilerinin goériislerine ihtiyag
duymaktadir. Ya da bir miisteri i¢in, ilk defa satin alacagi bir iiriin ile ilgili daha 6nceden
o Urtinii kullanmis kisilerin gortisleri olduk¢a 6nemlidir. Benzer sekilde bir toplulugun
siyasi goriisiiniin belirlenmesi, gelecek seg¢imlerde hangi partinin kazanacaginin
belirlenmesinde olduk¢a onemlidir. Belirtilen bu durumlar, duygu analizine bir 6rnek
olup duygu analizi ile ilgili farkli uygulamalara rastlamak miimkiindiir. D"Andrea vd.
(2015), duygu analizi uygulamalarini su sekilde siniflandirmustir:

e s hayati: Tiiketici sesi, marka itibar1 analizi, ¢evrimigi reklamcilik, cevrimici
ticaret.
e Politika: Oy tavsiyesi uygulamalari, politikacilarin  pozisyonlarinin

netlestirilmesi.
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e Kamu eylemleri: Gergek diinya olaylarimi izleme, hukuki konular, politika veya
hiikiimet diizenleme 6nerileri, akilli ulasim sistemleri.
e Finans: Emtia fiyatlar1 ve hisselerin gelisimi, finansal riskin bireysellestirilmesi

(D Andrea vd., 2015: 6).

Duygu analizi ile ilgili ilk caligmalar, 2000°li yillarin baslarina rastlamaktadir.
Internet kullaniminin artmasiyla kisilerin goriislerini paylasabildigi sosyal platformlar
ortaya ¢ikmis ve duygu analizinde kullanilabilecek biiylik verilere ancak ulasilmistir.
Duygu analizinin baglangici ve hizli biiylimesi, sosyal medya ile ortiismektedir. Bu
nedenle, duygu analizi aragtirmalar1 sadece dogal dil isleme {izerinde onemli bir etkiye
sahip olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda insan goriislerinin yogun oldugu yonetim
bilimleri, siyaset bilimi, ekonomi ve sosyal bilimler tizerinde de ciddi bir etkiye sahiptir
(Liu, 2012: 8).

Duygu analizinde; dokiiman seviyesinde, ciimle seviyesinde, Ozellik/goriis
seviyesinde siniflandirma olmak {izere ii¢ farkli siniflandirma yaklagimi vardir:

Dokiiman seviyesinde siniflandirma: Dokiimanlarin kendi i¢lerinde duygularini
etiketleme ile ilgilidir. Dokiiman diizeyinde siniflandirmada belgenin tamami, ya
olumludur ya da olumsuzdur (Kharde ve Sonawane, 2016: 10).

Ciimle seviyesinde siniflandirma. Cimle seviyesindeki duygu analizi, climleleri
kendi duyarlilik kutuplariyla etiketleme ile ilgilidir. Ciimle diizeyi duyarlilik
siniflandirmasi climleyi; pozitif, negatif veya nétr sinif iginde siniflandirabilir (Kharde ve
Sonawane, 2016: 10).

Ozellik/Gériis seviyesinde siniflandirma: Bir metin belgesinde tamamiyla tek bir
goriis belirtilmeyip hem olumlu hem de olumsuz goriis ayni1 anda bulunabilmektedir.
Gortis seviyesinde siniflandirma ile metnin hangi gorisleri belirttigi, hangi bakis agisina
gore olumlu veya olumsuz oldugu incelenmektedir (Seker, 2016: 21).

Duygu analizi uygulamalarinda modelin performansini etkileyen farkli zorluklar
ile karsilagilmaktadir. Bu zorluklari su sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

e Biiylik miktarlardaki verilerde giiriiltii, eksik veri ve tutarsizlik gibi etkenler
analizlerin dogrulugunu etkilemektedir. Duygu analizi smif tahmininin dogrulugu,
metin belgesindeki bu hatalar diizeltilerek iyilestirilebilir (Wankhade vd., 2022: 39).

e Belirli bir dil veya kiiltiirden gelen verilerle egitilen duygu analizi modelleri, diger
dillerden veya kiiltiirlerden gelen metinlerde ifade edilen duygular1 dogru bir sekilde

yakalayamayabilir. Bunun nedeni dil, deyimler ve ifadelerin kullaniminin kiiltiirler
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arasinda biiyiik 6l¢iide degisebilmesi ve bir kiiltiirde egitilen bir duygu analizi
modelinin, baska bir kiiltiirdeki duyguyu analiz etmede etkili olmayabilmesidir (Tan
vd., 2023: 16).

Duygu analizi algoritmalari, genellikle insanlarin bir metnin duygusunu elle
etiketledigi agiklamali verilere dayanmaktadir. Ancak biiyiikk bir veri kiimesini
alici  olabilmekte ve kaynak

toplamak ve etiketlemek,

gerektirebilmektedir (Liu, 2010:13; Xu vd., 2022: 11).

zaman yogun
Bir duygu analizi modelini egitmek i¢in kullanilan egitim verileri, 6nyargili olabilir
ve bu oOnyargi, modelin dogrulugunu ve yeni verilere genellemesini etkileyebilir.
Ornegin, agirlikli olarak bir cinsiyet veya irktan metinlerden olusan bir veri kiimesi,
o gruba kars1 Onyargili bir modele yol acabilir ve bu da diger gruplardan gelen
metinler i¢in yanlis tahminlerle sonuglanabilir (Tan vd., 2023: 17) .

Duygu analizi uygulamalarinda kullanilan yontemler, s6zliik tabanli yontemler ve

makine 6grenmesi tabanli yontemler olarak iki temel baglikta ele alinabilir. Literatiirde

bulunan baz1 calismalarda, bu iki yontemin birlikte ele alindigi hibrid yontemlere

rastlamak miimkiindiir. Sekil 3’te duygu analizi yontemleri, genel bir ayrim ¢ergevesinde

verilmigtir. Bu tez kapsaminda bu iki temel baslik ele alinmistir.

| Karar Agaci
Siniflandiricilart Destek Vektor
Makineleri
| | Dogrusal
Denetimli Siniflandiricilar Sinir Aglan
_Makine Ogrenme
Ogrenmesi | | Kural Tabanh
Tabanl Siniflandiricilar
Yaklasimlar Denetimsiz Naive Bayes
Ogrenme
| | Olasiliksal
o Smiflandiricilar .
Duygu Analizi Bayes Aglari
Yontemleri
Sozliik Tabanl Lojistik
Sozliige Dayali Yaklagimlar Regresyon
(Sozliik Temelli) Istatistiksel
Yaklagimlar Derlem (Korpus)
Tabanl
Yaklagimlar Sementik
(Anlamsal)

Sekil 3. Duygu Analizi Yontemleri
Kaynak: Medhat vd., 2014: 1095




18

1.3.1. Sozliige Dayah (Sozliik Temelli) Yaklasimlar

Sozliik tabanl yaklagimlar, duygu analizi i¢in fikir kelimelerinin bir fonksiyonuna
dayanmaktadir. Fikir kelimeleri, olumlu ya da olumsuz duygulari ifade etmek igin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Fikir kelimelerine ornek olarak, "iyi" ve "koti" kelimeleri
verilebilir. Yaklagim, genel olarak duygu yonelimini tanimlamak ve belirlemek igin bir
fikir kelimesi sozligl kullanir (pozitif, negatif veya nétr). Sozliige, fikir sozIigl adi
verilir. Bu yaklasim metni belge, climle veya varlik diizeyinde analiz etmek igin
kullanilabilir. Sozliige dayali yaklasim, olumlu ya da olumsuz duygular ifade eden
sozciikler olan fikir (ya da duygu) sdzciiklerine dayanir. Istenen bir durumu kodlayan
kelimeler (6rnegin, biiyiik ve iyi) pozitif bir kutupluluga sahipken, istenmeyen bir durumu

kodlayan kelimeler negatif kutuplara sahiptir (6rnegin, kotii ve korkung) (Zhang vd.,

2011: 2). Sozlik tabanli yaklasimlar, sozlik tabanli ve derlem (korpus) tabanli

yaklagimlar olmak tizere ikiye ayrilabilmektedir:

o Sozliik tabanli yaklasim, baglamsal duygu yoneliminin her bir kelimenin veya
ifadenin duygu yoneliminin toplami oldugu varsayimina dayanir (Palanisamy vd.,
2013: 1-2). Oncelikle duygu kelime listelerini derleyerek bir duygu sozliigii
olusturulur, ardindan sozliikte tanimlanan olumlu ve olumsuz gostergelere dayanarak
belgenin kutupluluk puani belirlenir.

e Derlem (korpus) tabanli yaklasim, bir metnin igerigine 6zgii duygu kelimelerini
bulmayi amaglar. Bu yaklasimda biiyiik bir metin verisindeki 6zel duygu kelimelerini
bulmak i¢in duygu kelimelerinin bir kok listesi ile ortaya ¢ikan kaliplara bakilir. Bir
dildeki tiim kelimeleri kapsayacak kadar biiyiik bir dizin elde etmek olduk¢a zor
oldugu icin derlem tabanli yaklagiminin tek basina kullanimi, sézlikk temelli bir
yaklasim kadar etkili degildir (Shehu, 2019: 22-23). Istatistiksel yaklasim veya

semantik yaklagim olmak tizere iki baslik altinda incelenmektedir.

1.3.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Yontemler
Makine 6grenmesi tabanli yontemlerde, metnin siniflandirilmasi i¢in makine
ogrenmesine dayali siniflandirma teknigi kullanilir. Denetimsiz ve denetimli 6grenme
olmak tizere baslica iki tiir makine 6grenmesi teknigi vardir:
e Denetimsiz dgrenme: Denetimsiz O6grenmede sistem egitilirken etiketsiz veriler
kullanilmaktadir (Ozdes, 2017: 33). Bu nedenle denetimsiz 6grenme, etiketli veri
kiimesinin bulunmasinin zor oldugu durumlarda kullanilir (Shehu, 2019: 15). Bu tiir

O0grenme biciminde amag, tanima ve smiflandirma olmayip kiimeleme, olasilik
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yogunluk tahmini ve boyut indirgemedir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin
performansi, denetimli Ogrenme algoritmalarina gore daha diisiktir. Ancak
denetimsiz 6grenme algoritmalari, denetimli 6grenme algoritmalarinda karsilasilan
alan bagimlilik problemini ortadan kaldirmaktadir (Ozdes, 2017: 33).

e Denetimli 6grenme: Denetimli yontemlerde algoritmalar oncelikle etiketlenmis bir
egitim verisi ile egitilir, bu egitimle algoritmaya 6grenme yetisi kazandirilmis olur.
Ogrenen algoritma yeni gelen simif etiketi belli olmayan verileri, karar mekanizmasi
kullanarak siniflandirir (Aydin vd., 2018: 4). Duygu analizinde temel olarak denetimli
o0grenme teknikleri uygulanmaktadir. Bir makine 6grenmesi tabanli yontemde iki veri
kiimesine ihtiyag vardir:

e Egitim verisi

e Test verisi (Kharde ve Sonawane, 2016: 4)

Denetimli 6grenme genellikle naive Bayes, lojistik regresyon, yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri, karar agacglart ve k-ortalama siniflandirma ydntemleri
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinin uygulama boliimiinde, denetimli makine 6grenmesi tabanl
yontemlerden naive Bayes ve lojistik regresyon olasiliksal siniflandiricilar kullanilmistir.
Naive Bayes yontemi, bu tez calismasi kapsaminda ele alinan yasam boyu duygu
siiflandirmasi i¢in olduk¢a uygundur. Baska bir deyisle, ge¢cmis alanlardan elde edilen
bilgiler, naive Bayes smiflandirma yontemi baglangic simif olasiliklart olarak kabul
edildiginde, yeni gorevin tahmini icin egitilen modelin onciil olasiliklar1 olarak
kullanilabilir (Chen ve Liu, 2018: 48). Lojistik regresyon yontemi, ikili metin
siiflandirma problemlerinde kullanilan oldukga popiiler bir yontemdir (Al-Amrani vd.,
2017: 1). Duygu analizi ¢aligmalarinda; sosyal medya verileri, miisteri davraniglar1 ve
film yorumlari gibi veri kaynaklari kullanilarak, son yillarda hala ¢aligilan (6rnegin; Irfan
vd. (2025), Montaser vd. (2025)) bir siniflandirma yontemidir. Yasam boyu duygu
siniflandirmasi model performanslarinin karsilastirilmast amaciyla bu iki istatistiksel
smiflandirma yontemi tercih edilmis ve asagidaki basliklarda sadece bu yontemler

agiklanmustir.
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1.3.2.1. Naive Bayes yontemi

Naive Bayes siniflandirma yontemi, 6zellikler arasinda giiglii (naif) bagimsizlik
varsayimlariyla Bayes teoreminin uygulanmasina dayanan olasiliksal bir siniflandiricidir
(Vembandasamy vd., 2015: 442).

Naive Bayes yonteminin amaci; egitimli bir veri kiimesi ve bu veri kiimesine ait
degisken vektorii verildiginde, gelecek etiketsiz verinin siiflandirilmasini saglamaktir.
Problem, bir denetimli siniflandirma problemidir. Naive Bayes yontemini olusturmak ve
uygulamak kolaydir. Biiylik veri kiimelerine kolayca uygulanabilir. Yorumlanmasi
kolaydir, bu nedenle karmasik siniflandirma algoritmalarinin aksine siniflandirmanin
nasil yapildiginin anlasilmasi olduk¢a kolaydir. Model sonuglar1 genellikle iyidir. Model
performansi olarak en 1iyi simiflandirict olmasa bile giivenilir bir performans
gostermektedir (Wu vd., 2008: 24-25).

Esitlik 9°da Bayes kurali verilmistir. Burada X, bir gozlem ve C, bu gézlemin
bulunabilecegi sinif kiimesini gostermektedir. X gdzleminin hangi sinifta oldugu, Bayes
kurali ile tahmin edilir. En yiiksek kosullu olasilik degeri, X gozleminin sinifini

vermektedir (Taheri ve Mammadov, 2013: 788).

P(C)P(X|C)

P(clx) = X928 ©

Naive Bayes smiflandiricisinda, verilen sinifta X;,X,,...,X, Ozniteliklerinin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi altinda formiil, Esitlik 10°daki gibidir (Taheri ve
Mammadov, 2013: 788).

PO T, P(XilC
P(C|X) = T)(” (10)

Bu formil ile bir X gozleminin hangi smifa ait oldugunun olasilig1

hesaplanmaktadir.

1.3.2.2. Lojistik regresyon yontemi

Regresyon yontemleri, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi tanimlamakla ilgilenen herhangi bir veri analizinin ayrilmaz
bir pargasi haline gelmistir. Bagimsiz degisken niceldir. Cogu zaman bagimli degisken,

ayriktir ve iki veya daha fazla olas1 deger alir. Lojistik regresyon modeli, bu verilerin
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analizi i¢in en sik kullanilan regresyon modelidir (Hosmer vd., 2013: 1). Bagimh
degisken ikili deger aliyorsa lojistik regresyon, bu tiir verilere uygulamak i¢in iyi bir
simiflandirma algoritmasidir (Komarek, 2004: 22). Lojistik regresyonun basitligi ve
birlikte calisabilirligi, zaman zaman topluluk 6grenmesi veya destek vektor makineleri
gibi diger karmasik dogrusal olmayan modellerden daha iyi performans gostermesine yol
acabilir (Kirasich vd., 2018: 8).

Lojistik regresyon, matematiksel olarak logit fonksiyonuna dayanmaktadir. Bu
fonksiyon, Esitlik 11’de gosterilmektedir. Sekil 4°te lojistik fonksiyon grafigi
goriilmektedir. Fonksiyonda z degiskeni, —co ve 4o arasinda deger almaktadir. Model,
her zaman 0 ile 1 arasinda bir say1 olan bir olasilig1 tanimlamak i¢in tasarlanmistir. z
degiskeninin alacagi degerler sonucunda fonksiyon s seklinde bir Sigmoid fonksiyondur
(Kleinbaum vd., 2002: 6).

1
1+e7 2

f(2) = (11)

4mmm 7 )

Sekil 4. Lojistik Fonksiyon Grafigi
Kaynak: Kleinbaum vd., 2002: 5

Lojistik modelde z, dogrusal regresyon denklemidir. z, y bagimh degiskenini

gostermektedir.

y = Bo+ B1-x1+ Baxy + -+ Brxy (12)

Esitlik 12°de B, kesisim noktas1 veya sapma terimidir. 3y, ..., Bx; katsay1 veya

agirliklan ifade etmektedir. X = x4, x5, ..., X} olmak iizere, X, metin verisi vektoriinii
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gostermektedir. Bu calisma kapsaminda her bir alan i¢in toplanan iiriin yorumuna ait
kelime vektoriidiir.

Siniflandirma probleminin sonucu iki siniftan birine ait olabilir; y = 1yaday =
0'dir. Her iki durum igin lojistik model tahminleri, Esitlik 13 ve Esitlik 14’te verilmistir
(Kirasich vd., 2018: 9).

1 .
P = %) = 1 — ——pmmmmmha: i=12..,k (13)

1 .
p(vi = 01x)) = —Formrmmom i=1.2..,k (14)

Lojistik regresyon siniflandirma algoritmasinda pozitif sinifa ait olma olasilig
hesaplanir. Problem gergek deger ile tahmin edilen degerler arasindaki farklara iliskin
Logloss degerini diger bir adiyla kayip fonksiyonunu minimum yapabilecek agirliklari

bulma yontemiyle ¢oziiliir. Esitlik 15°te kayip fonksiyonu verilmistir.

Logloss = —i ™ pilog(y) + (1 —p)log(l —yy) i=12,..,m (15)

Burada m, veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisini; pi, I. metin verisi gercek sinif
etiketini gostermektedir. Amag, gradyan inisi veya stokastik gradyan inigi gibi
optimizasyon teknikleri kullanilarak tanimlanan egitim kiimesi iizerinde negatif
logaritmik olasiligin en aza indirildigi bir agirlik kiimesi bulmaktir (Ng ve Ma, 2023: 22).
Negatif logaritmik olasilig1 en aza indirmek ayn1 zamanda dogu sinifi segme olasiligini
en iist diizeye ¢ikarmak anlamina gelir. Test verisinin gergek sinif etiketi ve tahmin edilen

sinif etiketi arasindaki farki dlgen kayip fonksiyonuna ¢apraz entropi denir (Kirasich vd.,
2018: 10).

1.4. Tiirkce’yi Konu Alan Duygu Analizi Cahsmalarina iliskin Literatiir
Taramasi

Duygu analizi ile ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda genellikle ingilizce veri
kiimelerinin siklikla kullanildig1 goriilmektedir. Ingilizce’nin uluslararas: dil olarak
siklikla kullanilmasi buna bagl olarak Ingilizce veri kiimelerine kolaylikla erisim
saglanmasi, bunun en 6nemli nedenidir. Bununla birlikte giderek farkli dilleri kapsayan
caligmalar da literatiirde yerini almaktadir. Bu dillerden bir tanesi de Tiirkge’dir. Dogal

dil isleme alaninin bir pargasi olan duygu analizi, smiflandirilmak istenen verinin ait
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oldugu dil farklilastik¢a dilin sahip oldugu 6zellikler géz dniine alinarak farkli 6n isleme
ve analiz stirecleri gerektirmektedir. Bu kapsamda bu boliimde bu ¢alismanin konusunu
olusturan Tiirk¢e duygu analizi konusu igerisinde Tiirk dilini ele alan duygu analizi
caligmalar1 incelenmistir. Literatiirde bulunan calismalari; kullanilan yontem, veri
kiimesi, terim dokiiman matrisi olusturma, kelime dizgicikleme vb. alanlara ayirmak
miimkiin olabilmektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda literatiirde bulunan ¢aligmalar ilk
olarak yontem bazinda ele alinmis ve her ¢alisma, ayrintili olarak incelenmistir.

Tiirkge duygu analizini konu alan ve bilinen ilk ¢alisma, Erogul (2009) tarafindan
yapilmistir. Calismada, Tiirk¢e film yorumlarindan olusan veri kiimesi kullanilarak
Ingilizce veri kiimelerine uygulanan duygu analizi yOntemlerinin denenmesi
hedeflenmistir. Ayrica Tiirkge veri kiimesine 06zgii yontemler Onerilmistir. Film
yorumlarinin siniflandirilmasinda, denetimli 6grenme yaklasimlarindan destek vektor
makineleri siniflandirma yontemi kullanilmisgtir.

Cetin ve Amasyal1 (2013), telekom sektoriinde faaliyet gosteren iki farkli firmaya
ait tweetleri ele almistir. Bunlar; pozitif, negatif ve ndtr olmak iizere 3 sinifa ayrilmistir.
Egitim kiimesi olusturulurken dengeli bir veri kiimesi olusturulmustur. Metinlerin temsil
edilmesi i¢in terim frekansi ve ters dokiiman matrisleri kullanilmistir. Bu yontemlerdeki
parametreler degistirilerek denetimli 0grenme algoritmalart ile kurulan modellerin
performanslari karsilastirilmistir.

Tiirkge ile ilgili yapilan duygu analizi ¢aligmalarinda kitap yorumlari, film
yorumlari ve iirlin yorumlarini i¢eren farkli veri kiimeleri kullanilarak yapilan ¢alismalara
ornek olarak Celik (2013) tarafindan yapilan g¢alisma verilebilmektedir. Calismada
lojistik regresyon, naive Bayes, destek vektor makineleri ve karar agaglart siniflandirma
yontemleri kullanilarak farkli veri kiimelerinde model performanslar karsilagtirilmistir.
Nangir'in (2013) yaptig1 ¢alismada ise ayn1 veri kiimesi kullanilarak Tiirk dili igin ¢oklu
siniflandirict makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Denetimli 68renme
algoritmalar1 kullanilarak siiflandirici birlikteligi (ensemble of classifiers) kavramindan
yararlanilmis, ¢oklu siniflandiricilar yardimiyla siniflandirma performansinin artirtlmast
hedeflenmistir. Bu 06zgiin smiflandirict yaklagiminin yani sira, makine 6grenmesi
algoritmalarinin parametre optimizasyonu gerceklestirilerek performans arttirilmistir.

Farkli alanlarin kullanildig1 baska bir ¢alismada Meral ve Diri (2014), Twitter
tizerinden dokuz farkli alanla ilgili toplanan iletileri olumlu, nétr ve olumsuz olmak tizere
ti¢ siifa ayirmistir. Egitim veri kiimesi, goniilli kisilerin iletileri okuyup etiketlemesi ile

olusturulmustur. Verilerin islenmesinde kelime tabanli ve n-gram tabanli dil isleme
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yontemleri kullanilmistir. Oznitelik uzaymin biiyiik olmasini engellemek icin korelasyon
tabanli 6znitelik se¢imi (correlation-based feature selection) kullanilmistir.

Giiran, Uysal ve Dogruséz'e (2014) ait ¢alismada kullanilan veri kiimeleri; Twitter
verilerinden, blog yazilarindan ve film yorumlarindan olusmaktadir. Tweetler; olumlu,
olumsuz ve nétr siniflara, blog yazilari; neseli, sinirli, lizgiin, karigik ruh hali belirten
durumlara ve film yorumlari ise olumlu, olumsuz ve nétr siniflara ayrilmistir. Calismada,
destek vektor makineleri simiflandirma yontemi parametrelerinin optimize edilmesi
amagclanmaktadir. Oznitelikler; 2-gram, 3-gram, 4-gram ve 5-gramlar birlikte kullanilarak
olusturulmustur. Korelasyon tabanli Oznitelik se¢imi kullanilarak 6znitelik sayisi
azaltilmistir.

Akba (2014), film yorumlarindan olusturulmus veri kiimesini kullanmustir.
Kullanilan veri kiimesi iizerinde farkli Oznitelik se¢cme yoOntemlerinin, Tiirkce
metinlerdeki ayristirict terimlerin tespitine ve destek vektor makineleri siniflandirma
yontemi performansma etkisi incelenmistir. Veri kiimesi, yorum puanlari ile
etiketlenmistir. 0,5-5 arasinda puanlanan yorumlar ele alindiginda 0,5-2 arasi olumsuz,
2,5-3,5 aras1 notr, 4-5 arasi olumlu olarak etiketlenmistir. Calismada, sadece olumlu-
olumsuz simiflar kullanilmistir.

Duygu analizi smiflandirmas1 denetimli 6grenme algoritmalarinin yani sira
denetimsiz 6grenme algoritmalari kullanilarak da yapilabilmektedir. Ugan'a (2014) ait
calismada, Tiirk¢e film ve otel yorumlarindan olusturulan veri kiimeleri kullanilarak
sOzliik tabanli bir siniflandirma gergeklestirilmistir. Sozliiksel benzesim yoOntemiyle
Tiirkge duygu sozligi olusturulmus ve ele alinan konu igin bagimsiz, kolay ve hizli bir
sekilde duygu analizi yapilmas1 hedeflenmistir.

Farkli alanlara ait veri kiimelerinin kullanildigi smiflandirma g¢alismalarinda
beklenen basar1 saglanamamaktadir. Ornegin, otomotiv alanindaki yorumlarm (hedef
alan) duygu smiflandirmasinda, etiketli film yorumlar1 (kaynak alan) ile egitilmis bir
siniflandiricinin - kullanilmasi siniflandirma basarisint  oldukca diistirmektedir. Bu
durumun nedeni, alan adaptasyonu problemi baska bir deyisle kaynak ve hedef alanlar
arasindaki Oznitelik dagilimlarinin farkli olmasidir. Alan adaptasyonuna iliskin Pak
(2015) tarafindan yapilan c¢alismada yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimin
varsayimi, birden fazla kaynak alana ait etiketli egitim verisi oldugu ve siiflandirilacak
hedef alan verisinin hangi alana ait oldugunun bilinmedigidir. Bu durumda, iki yaklasim
onerilmistir: ilk yaklasim; kaynak alan olarak film, kitap ve bilgisayar alanlarima ait tiim

egitim verilerinin birlestirilmesi ve egitilmesi, hedef verinin birlestirilen siniflandirict ile
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smiflandirilmasidir. Ikinci yaklasim ise alani bilinmeyen hedef verinin éncelikle mevcut
kaynak alanlardan hangisine ait oldugunun belirlenmesi ve belirlenen alanin etiketli
egitim verisi ile hedef veriyi siniflandirilmasidir. Calismada N adet kaynak alan, igerdigi
etiketli egitim verileri kullanilarak egitilmis ve N adet duygu smiflandiricisi
olusturulmustur. Bu duygu simiflandiricilari ile alani belirlenen verinin, pozitif ve negatif
siiflarindan hangisine ait oldugu belirlenmistir.

Ekinci, Ozcan ve Amasyal1 (2016) tarafindan yapilan calisma, Tiirkce metinlerde
zaman etkisini ele alan ilk ¢calismadir. Bu kapsamda TTNET ve Turkcell ile ilgili 2012,
2013, 2014 ve 2015 yillarinda toplanan Tiirk¢e tweetler kullanilmistir. Bu tweetlerden
2012 yilina ait veriler egitim verisi, diger yillara ait veriler ise test verisi olarak ayrilmistir.
3-gram ve Zemberek Kkiitiiphanesi ile elde edilen kelime kokleri o6znitelik olarak
kullanilmistir. Her iki veri kiimesi iizerinde de zaman etkisini gézlemleyebilmek i¢in
farkli deneyler tasarlanmistir. Ilk olarak iki veri kiimesi i¢inde tweetler yillara gore kendi
iclerinde siniflandirilmistir. Bu siniflandirmalardan en iyi sonug¢ veren siniflandirma
yontemleri, destek vektor makineleri ve rastgele ormandir. Calismaya bu
siiflandiricilarla devam edilmistir. 2012 yilina ait veri kiimesi, egitim verisi olarak
kullanilmig ve diger yillar, belirlenen bu iki yontemle ayri ayri siniflandirilmistir. Ayrica
calismada zaman etkisini azaltmak igin aktif 6grenme metotlar1 ve bu metotlar ile daha
az egitim verisi ile simiflandirma sonuglarinin iyilesmesi amaglanmistir. Bununla ilgili
olarak detayl1 bir yap1 olusturulmustur. Olusturulan egitim Vverisi senaryosuna gore yillara
gore siniflandirict sonuglart hesaplanmistir.

Ogul ve Ercan (2016), Tiirkge otel yorumlarmi kullanarak duygu analizi
gerceklestirmistir.  Olumlu-olumsuz iki smiftan olusan veri kiimesinde, O6znitelik
agirliklandirma yontemi olarak dokiiman terim matrisi ve TF-IDF kullanilmistir. Bu iki
yonteme ek olarak, sozliik tabanli siniflandirma yontem olarak Onerilen ve bu iki
agirliklandirma yonteminden farkli olan SentiTFIDF yontemi kullanilmistir.

Veri kiimesi olarak farkli alanlar1 kullanan bir diger ¢alisma ise Topagan a (2016)
aittir. Calismada elektronik, telekom, beyaz esya, otomotiv ve bankacilik sektorlerine ait
Twitter verileri kullanilmis ve verilerin, duygu yonelimlerine gore {i¢ sinifa ayrilmasi
amaglanmistir. On isleme asamasinda kullanilan 5 farkli boyut agirhiklandirma
algoritmasinin (ikili kodlama, terim frekansi, TF-Log norm, ters dokiiman frekansi, TF-
IDF), smiflandirmaya etkisi arastirlmigtir.  Kullanilan  denetimli ~ 6grenme
algoritmalarinin gosterdikleri performanslar, elde edilen 6zniteliklerin tiimii ve 6znitelik

azaltim yontemlerinde bilgi kazanci ve ki-kare yontemleri kullanilarak arastirilmustir.
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Yapilan tiim karsilagtirmalar sonucunda, incelenen her asamada en iyi siniflandirma
sonucunu veren yontemler belirlenmis ve Tiirk¢e metinlerden anlamli bilgiler ¢ikarmak
i¢in bir yontem olarak onerilmistir.

Ekinci ve Omurca (2017) tarafindan yapilan ¢alismada otel ile ilgili Tiirkge
kullanict yorumlar1 {izerinden {iriin Ozelliklerinin ¢ikartilmas: amacglanmistir. Bu
kapsamda 6zellik tabanli (aspect based) duygu analizi, konu modelleme (topic modelling)
yontemlerinden biri olan gizli dirichlet ayirim1 kullanilmistir. Benzer sekilde Ahmetoglu
ve Das (2020), Tiirk¢e otel yorumlarimi kullanmistir. Yorumlarin siniflandirilmasi igin
derin 6grenme ve tekrarlayan sinir aglar1 kullanilmigtir.

Akin ve Simgek (2018) tarafindan yapilan ¢alismada sozlikk temelli duygu analizi
ele alimmustir. Calismada Twitter’daki bir kanalda 8 ay boyunca yayinlanan programlara
iliskin seyirci iletileri uygulama verisi olarak kullanilmistir. Bu iletilerin; olumlu,
olumsuz ya da nétr olarak siiflandirilan duygulardan hangisini igerdigi duygu analizi ile
belirlenmistir. Benzer sekilde Atan ve Cinar (2019) da sozliik temelli duygu analizini ele
almistir. Calismada Borsa Istanbul’da islem goren Borsa Istanbul sirketlerine iliskin 2014
yilinda farkli kaynaklarda yayinlanmis 14.108 haber veri kiimesi olarak kullanilmis ve
metin madenciligi yontemleri ile yillik ve ¢eyreklik periyotta haber sayilar1 belirlenmistir.
Haber igeriklerindeki ifadeler, Tiirk diline ¢evrilmis bir “Duygu So6zIigi” ile sayisal
degerlere doniistiiriilmiis ve ayn1 donemde piyasada olusan sirket degerleri arasindaki
iligkiler bu degerler ile analiz edilmistir. Ayrica toplanan haberlerin pozitif veya negatif
olarak siniflandirilmasi, olumlu ve olumsuz duygu smiflart i¢in hazirlanmis iki ayri
sozliik ile yapilmis ve sozliikteki kelimelerin, haberlerde gegme siklig1 dikkate alinmistir.

Duygu analizinde siklikla karsilasilan sorunlardan biri, dengesiz veri kiimeleridir.
Denetimli 6grenme algoritmalarinda egitim veri kiimesi igerisinde siniflarin dengeli bir
sekilde dagilmasi, siniflandiricinin tahmin performansini dogrudan etkilemektedir. Ogul
ve Giiran (2019) tarafindan yapilan calismada hem Tiirkce hem de Ingilizce metinlerin
bulundugu 3 farkli duygu analizi veri kiimesi iizerinde kelime tabanlt N-gram yapilari
kullanilarak, veri kiimelerinin dengeli hale getirilmesini saglayan rastgele 6rneklem
artirma (random over sampling), sentetik azinlik 6rneklem arttirma teknigi (Synthetic
minority oversampling technique), rastgele 6rneklem azaltma (random under sampling)
ve yakin aile (nearmiss) algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalarin, lojistik regresyon
smiflandirma yonteminin performansina etkileri incelenmistir. Dengesiz veri kiimesini
ele alan bir diger ¢alisma, Santur (2020) tarafindan ortaya konmustur. Calismada, miisteri

yorumlar1 veri kiimesi kullanilmistir. Miisteri yorumlarinda genellikle {iriinii begenme ya
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da begenmeme seklinde goriisler bulunmaktadir. Veri kiimesinin yaklasik % 98’1 pozitif,
% 2’si ise negatif yorumlari igermektedir. Calismada ikili (pozitif-negatif) siniflandirma
performansinin iyilestirilmesi i¢in derin 6grenme yaklagimi kullanilmistir.

Togoglu, Celikten, Aygiin ve Alpkogak (2019), farkli bolgelerde yasayan ve farkli
yaslardaki 5.000 kisiden anket yontemi ile altt duygu sinifina (mutluluk, korku, ofke,
liziintii, tiksinme, sasirma) iliskin anilarini ve deneyimlerini metin olarak paylagmalarini
istemistir. Veri kiimesi olarak 4.709 katilimci1 dokiimani ve bu dokiimanlardan ¢ikarilan
27.350 adet belge kullanilmistir. Toplanan veri kiimesinde kok bulma isleminde sabit
onek (fixed prefix stemming) ve Oznitelik seciminde ise karsilikli bilgi (mutual
information) yontemleri kullanilmistir.

Farkli alanlardan veri kiimesi olusturularak yapilan ¢alismalardan biri de Pervan
(2019) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada iki farkli online alisveris sitesinden alinan
{iriin yorumlar1 kullanilmustir. ikili siflandirma yapildigi icin yorumlarin aldigi yildiz
sayilarina gore sadece 1 ve 5 puan alan yorumlar ele alinmis, diger yorumlar géz ardi
edilmistir. Uriin yorumlari; elektronik, ev esyalari, kozmetik vb. alanlarda toplanmistir.
Elde edilen veri kiimesi kullanilarak rastgele orman, uzun kisa stireli bellek (long short-
term memory) ve genisletilmis evrisimsel sinir agi (dilated convolutional neural
networks) denetimli 6grenme algoritmalari egitilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Saglam (2019), ana akim haber medyalarindaki haber metinlerini kullanarak
Tiirkce duygu sozliigii gelistirmistir. Bu kapsamda, polaritesi bilinen haberlerden biiyiik
bir derlem olusturulmustur. Bu metinlerden elde edilen terimlerin ton ve polarite degerleri
belirlenerek, mevcut bir Tiirk¢e duygu sozliigii ile birlestirilmis ve yeni bir Tiirk¢e duygu
s0zlligi olusturulmustur. Bu s6zliiglin daha 6nceki ¢caligsmalarda olusturulan sozliiklerden
farki, baska dillerden ¢eviri ile olusturulmamasidir.

Aytekin ve Bayram (2021), farkli 3 alan olarak iiriin, film ve kitap yorumlarini
se¢mis ve bu alanlardaki kullanici yorumlarini ve bunlara iliskin kullanici puanlamalarini
(y1ldiz veya 1-5 araliginda puanlar) veri olarak kullanmistir. Yapilan analizler sonucunda
her bir modelin, kendi alanindaki olumlu ve olumsuz yorum verileriyle test edildiginde
daha yiiksek, farkli alanlardan alinan verilerle test edildiginde ise daha diisiik bir basari
gosterdigi gortilmistiir. Bu nedenle ¢alismada alanlara ait duygu analizi modellerinin de
farkli olmas1 gerektigi belirtilmis ancak bunun pratik bir yontem olmadigi vurgulanmustir.
Bu ac¢1g1 kapatmak amaciyla ¢ok sayida farkli alan i¢in uygulanabilecek bir karma veri

uygulamast gelistirilmistir.
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Yavuz (2023), Trendyol online aligveris sitesi ilizerinden 15 farkli markaya ait
misteri yorumlarini kullanarak sozliik tabanli duygu siniflandirmasi yapmistir. Toplanan
veri kiimeleri, on islemeden geg¢irilmis ve Python sozliik tabanli kiitiiphaneleri olan
TextBlob ve Vader yardimiyla verilerin duygu siniflart bulunmustur. Bu sonuglara gore
misterilerin markaya gore duygu siralamalari, miisterilerin {irtinlere verdikleri yildizlara
gore metin Ozetleme bulgular1 ve misterilerin verdikleri yildiz sayilar ile yaptiklar
yorum duygu sinifi arasindaki benzerlikler arastirilmistir.

Miisteri yorumlar1 kullanilarak yapilan diger bir ¢alisma Kiliger ve Samli'ya
(2023) aittir. Hepsiburada, Trendyol ve N11 gibi online aligveris sitelerinden elektronik
cihazlar hakkinda toplanan yorumlar, 6n islemeden gegirilerek k-en yakin komsu, k-star,
naive Bayes, lojistik regresyon, destek vektor makinesi, karar agaci ve rastgele orman
siiflandirma yontemleri kullanilarak pozitif, negatif ve notr olarak siiflandirilmastir.
Kullanilan yontemlerin model performanslari karsilagtirilmistir.

Mayda ve Ugurlu (2024) tarafindan yapilan ¢alismada Trendyol online aligveris
sitesinden 20 farkli {irlin igin misteri yorumlar1 toplanmistir. Toplanan yorumlar, 6n
islemeden gecirilmis ve Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak yorumlardaki dil bilgisi ve
yazim hatalar diizeltilmistir. Yorumlar, yazarlar tarafindan faydali ve faydasiz olarak
etiketlenmis ve BERT modeli kullanilarak yorumlarin siniflandirilmasi yapilmistir.

Bayrak, Begen, Oner, Kaplan, Demirdag ve Sayan (2024), miisterilerden toplanan
tirtin ve film yorumlarini kullanarak dengesiz veri kiimelerini ele almistir. Calismada
pozitif, negatif ve nétr siniflar kullanilmistir. Veri kiimesindeki dengesizligi ortadan
kaldirmak icin sentetik azinlik orneklem arttirma teknigi ve OpenAl yazilimi olan
ChatGPT-2 modeli kullanilmistir. Veri kiimesini dengeli hale getirmek i¢in eksik olan
siniflara yeni yorumlar iretilmistir. Elde edilen dengeli veri kiimeleri ile karar agaglari,
rastgele orman, destek vektor makinesi, yapay sinir aglari ve uzun kisa siireli bellek
siniflandirma yontemleri egitilmis ve model performanslart karsilastirilmistir. Benzer
sekilde Gormez, Arslan ve Atak (2024), miisteri ve film yorumlarindan olusan veri
kiimelerini kullanmus, veri kiimelerine 6n isleme yapmis ve derin 6grenme yontemlerini
kullanarak duygu siniflandirmast yapmustir. On isleme oncesi Ve sonrasi igin derin
O0grenmede  parametre  optimizasyonu yapilmis ve model performanslar
karsilastirilmistir.

Sen, (2025), Trendyol online aligveris sitesinden dort farkli alanda ait miisteri
yorumlarimi kullanarak metin smiflandirmasi gergeklestirmistir. Uriin yorumlari; fiyat

performans, iade edilen, paketleme iyi-hizli teslimat, kalitesiz-kusurlu-koti paketleme,
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tavsiye edilen-kaliteli iirtinler seklinde siniflandirilmistir. Yapilan siniflandirma yalnizca
yorumlarin igeriklerini degil, misteri yorumlarinin olumlu ya da olumsuz duygu
durumlarim1 da yansitarak ¢alismanin duygu analizi alanina 6nemli katkilar sunmasi
saglanmistir. Simiflandirma  yontemi olarak lojistik regresyon, rastgele orman
simiflandirma yontemlerinin yani sira, derin 6grenme tabanlt siniflandirma yontemleri
kullanilmistir. Ozmen (2025), Trendyol online aligveris sitesinden 50 kozmetik
markasina ait misteri {irlin yorumlarin1 kullanarak duygu analizi gergeklestirmistir.
Toplanan yorumlara 6n isleme ve el ile etiketleme yapilarak veri kiimesi, analize hazir
hale getirilmistir. K-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agaci, lojistik
regresyon, rastgele orman smiflandirma yontemleri kullanilarak ikili simiflandirma
(pozitif ve negatif) yapilmistir. Model sonuglari karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Marttin (2025) tarafindan yapilan ¢alismada, Kadin Destek uygulamasina yapilan
kullanici yorumlari ele alinmistir. Yorumlar, {ig¢ (pozitif, notr ve negatif) ve iki (pozitif ve
negatif) etiketli olarak siniflandirilmistir. Her iki siiflandirma grubu i¢in dengeli ve
dengesiz veri kiimeleri kullanilarak degerlendirme yapilmistir. Kullanici yorumlarinin
smiflandirilmasinda; naive Bayes, k-en yakin komsu ve sirali minimal algoritmasi
yontemleri kullanilmistir.

Tablo 2’de bu bolimde ele alinan duygu analizi caligmalarinin bir 6zeti
sunulmaktadir. Ele alinan ¢aligmalar; uygulanan yonteme, dikkate aldiklar1 veri

kiimelerine, duygu analiz seviyelerine ve kullanilan yazilima gore degerlendirilmistir.



Tablo 2. Tiirkge Dilini Ele Alan Duygu Analizi Calismalarmin Bir Ozeti

Yazar(lar) Yontem(ler) Veri Kaynagi Duygu Analizi Seviyesi Yazilim(lar)
Erogul (2009) Destek Vektor Makineleri Beyazperde Ciimle Python, Zemberek
Cetin ve Amasyali Naive Bayes, Karar Destek Makinesi, Karar Twitter Ciimle Weka
(2013) Agaci, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu
Celik (2013) Lojistik Regresyon, Naive Bayes Kitap.antoloji Ciimle Weka,

(Multinomial), Destek Vektor Makineleri, Beyazperde, Hepsiburada Zemberek
Karar Agaclari
Nangir (2013) Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglart, Literatiirden alinan veri Ciimle Weka
Naive Bayes, Cogunluk Oylamasi Kurali kiimesi (Celik, 2013)
Meral ve Diri (2014) Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Twitter Ciimle Weka
Rastgele Orman
Nizam ve Akin (2014) Naive Bayes, Rastgele Orman, Sirali Minimal | Twitter Ciimle Weka
Optimizasyon, Karar Agaci ve En Yakin
Komsu
Catak (2014) Destek Vektor Makineleri Twitter Ciimle Java
Giiran vd. (2014) Destek Vektor Makineleri Twitter, Blog yazisi, Film | Ciimle Weka
Yorumlari
Akba (2014) Destek Vektor Makineleri Beyazperde Ciimle C#
Zemberek
Weka
Ugan (2014) Duygu sozligii olusturma Beyazperde, Otelpuan Ciimle Zemberek
Google Translate
WordNet
Eliagik ve Erdogan Destek Vektor Makineleri Twitter Cimle Weka
(2015)
Nalgakan vd. (2015) Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor | Twitter Ciimle Weka
Makineleri, J48, Kstar
Pak (2015) Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes Hepsiburada, Beyazperde | - Zemberek
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Tirkmenoglu (2015) Karar Destek Makineleri, Naive Bayes, Karar | Twitter Ciimle Zemberek
Agaglart Beyazperde Weka
Coban ve Ozyer (2016) | K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Twitter Ciimle -
Makineleri, Naive Bayes Maksimum Entropi
Ekinci vd. (2016) Naive Bayes, Rastgele Orman, J48, Destek Twitter Ciimle Zemberek
Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu Weka
Python
Ogul ve Ercan (2016) Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor | Tripadvisor - -
Makineleri booking.com
Goziikara ve Ozel (2016) | Destek Vektdr Makineleri Internet Ciimle -
Topagan (2016) Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Karar | Twitter Cimle Zemberek
Agaclari
Parlar (2016) Multinomial Naive Bayes, Destek Vektor Beyazperde - Zemberek
Makinesi, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon | Hepsiburada Python
Ingilizce film ve iiriin
yorumlart
Yigit (2017) Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, K- | Tiirk Telekom Ciimle -
En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Rastgele | Grubu
Orman, Regresyon Modeli
Hayran ve Sert (2017) Destek Vektor Makineleri Twitter Ciimle -
Ekinci ve Omurca (2017) | Gizli Dirichlet Ayirimi otelpuan Ozellik Zemberek
Yildirim ve Yiiksel ZeroR, J48, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes | Twitter Clumle Python
(2017) Borsa Istanbul Weka
Onan (2017) Destek Vektor Makinaler1, Naive Bayes, Twitter Ciimle Python
Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Weka
Rastgele Orman
Akin ve Simgek (2018) | Sozliik Tabanli Duygu Analizi Twitter Ciimle R, Excel, VBA
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Yildirim ve Yildiz (2018) | Destek Karar Makineleri, Lojistik Regresyon, | https://github.com/denopa | Dokiiman Python
K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Cok-Kath SITTC- Weka
Naive Bayes (Multinominal), Yapay Sinir 3600/blob/master/TTC- R
Aglar 3600_Orj.rar
http://www.kemik.yildiz.e
du.tr/veri_kumelerimiz.ht
ml
Kizilkaya (2018) Karar Agagclari, Rastgele Orman, Naive Bayes | Twitter Ciimle R
Atan ve Cinar (2019) Sozliik Tabanli Duygu Analizi Google News Dokiiman Zemberek
R, Java
Ayan vd. (2019) Lineer Ridge Regresyonu, Naive Bayes Twitter Ciimle MYSQL
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IKINCIi BOLUM
YASAM BOYU OGRENME YAKLASIMI

Ogrenme, edinilen deneyimlere gore bir davramisin degistirilmesi olarak
tanimlanabilmektedir. Bu nedenle 06grenme, davranisin ayirt edici  6zelliklerini
icermektedir. Makine 6grenmesi; 6grenme yetenegine sahip algoritmalarin, bilgisayar
uygulamalarinin ve sistemlerin nasil gelistirileceginin incelenmesidir. Bdylece makine
O0grenmesi, deneyim yoluyla bazi gorevlerdeki performanslarini iyilestirmektedir
(Lampropoulos ve Tsihrintzis, 2015: 31). Makine 6grenmesi, karmasik sistemlerin
giivenilir bir sekilde modellenmesini saglayabilmekte ve bir¢ok uygulamaya iliskin etkin
sonuglar veren siireci otomatiklestirebilmektedir (Khan, 2019: 1). Makine 6grenmesi i¢in
mevcut siire¢, bir model olusturmak igin belirli bir veri kiimesi lizerinde bir algoritma
calistirmaktir. Daha sonra model, ger¢ek yasam gorevlerinde uygulanir. Bu siireg, izole
ogrenme olarak adlandirilmaktadir (Liu, 2017: 1). Izole edilmis/izole &grenme
teknigindeki temel problem, eski bilginin tutulmamasi ve saklanmamasidir. Bu durum,
insana 6zgii 6grenme/insan 0grenmesi ile tamamen ters bir durumdur. Baska bir deyisle
insanlar, izole 6grenme yoluyla 6grenmede iyi olmayip genellikle gecmis bilgilerini
(deneyimlerini) kullanmakta ve bu deneyimleri, gelecekteki 6grenme ve karar verme
stiregleri i¢in kullanmaktadirlar (Singh, 2019: 2). Diger yandan yagam boyu makine
ogrenimi (lifelong machine learning) veya yasam boyu 6grenme (lifelong learning) ise
insan 0grenme siirecini ve yetenegini taklit etmeyi amaglamakta olup (Liu, 2017: 1),

literatiirde farkli alanlarda kullanilmaktadir.

2.1. Yasam Boyu Ogrenme

Mevcut istatistiksel 6grenme algoritmalarinin ¢ogu, naive Bayes, destek vektor
makinalari, maksimum entropi, derin sinir aglar1 gibi yontemler, izole edilmis bir veri
kiimesine ve tek bir géreve dayali olarak 6grenme gerceklestirmektedir. Yani 6grenme
stirect, tek bir donemde i1zole edilmis bir veri kiimesi iizerinde yriitiiliir. Bu sekildeki
izole bir dgrenme modelinin bir¢ok smirlamalar1 bulunmaktadir. Ik olarak, ge¢mis
gorevlerde ogrenilen bilgi, gelecekteki gorevlere uygulanmaz. Ikincisi, n bilgi
eksikliginden dolayi, normal olarak daha genellestirilmis ve uyarlanabilir bir modeli
egitmek icin ¢ok sayida egitim 6rnegi gerekmektedir (Xia vd., 2017: 3). Baska bir
deyisle, bilgiyi tutma yetenegi olmadan, bir makine 6grenmesi modelinin etkili bir sekilde

ogrenmek icin biiylik veri kiimelerine ihtiyaci olacaktir. Denetimli 6grenmede, genellikle
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egitim verilerinin etiketlenmesi manuel olarak yapilir. Bu manuel islem, yogun emek
gerektirir ve zaman alicidir. Veri kiimesi ¢ok biiyiik veya ¢ok karmasiksa, bu tiir veri
kiimelerini etiketlemek neredeyse imkansiz hale gelir. Verilerdeki degiskenlerin, diinya
capinda meydana gelen degisiklikler nedeniyle siirekli degisimini takip etmek de
onemlidir. Bu, etiketlemenin degisen trendlerle siirekli olarak giincellenmesi gerektigi
anlamina gelir. Denetimsiz 6grenme durumunda bile, modeli egitmek i¢in biiyiik veri

kiimelerinin toplanmasi1 miimkiin olmayabilir (Singh, 2019: 2).

Veri

(Bir Smiflandirma
GoOrevi)

\ 4

L Makine Ogrenmesi
Veri On Isleme Algoritmasi Model

(Ogrenici)

Sekil 5. Klasik Makine Ogrenmesi Paradigmasi
Kaynak: Chen ve Liu, 2018: 12

Sekil 5’te klasik makine O0grenmesi paradigmasi verilmistir. Klasik makine
ogrenmesinde bir siniflandirma gorevine ait sadece bir veri kiimesi bulunmaktadir. Veri
kiimesi, 0n isleme asamasini gectikten sonra kullanilan makine 6grenmesi algoritmast
tarafindan 6grenilir ve modelin dogrulugu sinanir. En iyi performansi gosteren model elde
edilinceye kadar iyilestirme siireci devam eder. Egitilen modele tek bir alandan elde
edilen test verisi verilerek modelin smiflandirma yapmasi beklenir. Bu siiregte test
verisinin, baglangi¢ veri kiimesi ile ayni alana sahip olmasi siniflandirma dogrulugunu
etkilemektedir. Farkli alana ait test verisinin siniflandirilmasi istendiginde elde edilen
sonuglarin dogrulugu diisiik olacaktir. Ayrica model performansinin yiliksek olmasi
istenen durumlarda, ¢ok daha fazla egitim verisine ihtiya¢ vardir. Toplanan egitim

verisinin etiketlenmesi hem zaman kaybina hem de maliyete sebep olmaktadir. Tiim bu
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durumlar gbz Oniine alindiginda yasam boyu Ogrenme yaklagimi, klasik makine
ogrenmesi paradigmasinin eksik kaldig1 konularda daha etkilidir (Chen ve Liu, 2018: 12).

Yasam boyu makine 6grenimi veya yasam boyu O0grenme, insanin Ogrenme
siirecini ve yetenegini taklit etmeyi amaglamaktadir (Liu, 2017: 1). Insanlar, tek baslarina
O0grenmeyip siirekli olarak 6grenmekte, gecmisteki problemlerden 6grendikleri bilgileri
saklamakta boylelikle gelecekteki karmasik problemleri ¢ozmeleri kolaylasmaktadir
(Arif vd., 2019: 1). Yasam boyu bir 6grenme, olduk¢a dogaldir ¢iinkii ¢evremizde olan
her sey, yakindan birbiriyle iliskilidir ve baglantilidir. Gegmiste 6grenilen kavramlar ve
bunlarin iligkileri, yeni bir konunun daha iyi anlasilmasina ve 6grenilmesine yardimci
olabilir. Ornegin; bir makine 6grenmesi algoritmasinin bir filmle ilgili olumlu ve olumsuz
yorumlar1 tanimak i¢in dogru bir siniflandirict olusturmasi gerekmekteyken, insanlar
filmlere ait 1000 olumlu ve 1000 olumsuz yoruma ihtiyag duymamaktadir (Liu, 2017: 1).
Diger yandan giiniimiizde fiziksel robotlar, sohbet botlar1 ve akilli asistanlar gibi
insanlarla veya sistemlerle gercek zamanli etkilesim kuran yapay zeka uygulamalarinin
da yasam boyu dgrenme yeteneklerine ihtiyaci vardir (Arif vd., 2019: 1).

Yasam boyu 6grenme yaklagimi terimi, ilk olarak 1995 yilinda kullanilmistir
(Thrun ve Mitchell, 1995, Thrun, 1996b). Thrun ve Mitchell (1995) tarafindan yapilan
tanim, Ogrenen robotlar ile ilgilidir. Yapilan ¢alismada mevcut robot sistemlerinin
agirlikli olarak sadece bir 6grenme gorevine odaklandiklart belirtilerek bir robot ajanin
karsilastigi yasam boyu 6grenme problemleri ele alinmistir. Thrun (1996b) ya ait diger
bir ¢calismada, 6grenici (0grenen, 68renci, learner) olarak adlandirilan bir makinenin tiim
ogrenme problemleri ile karsilagtiginda kullanilabilecegi 6grenme yaklagimlari ele
alinmistir. Bu yaklagimin temeli, bilgi aktarimi1 ve yasam boyu 6grenmedir. Baska bir
deyisle bir 6grenici, n. 6grenme gorevi ile karsilastiginda, dogrulugu artirmak igcin n — 1
ogrenme gorevinden topladigr bilgileri kullanmaktadir (Thrun, 1996b: 2). Yasam boyu
ogrenmeye iliskin ilk calismalardan sonra bu yaklasim; yasam boyu denetimli 6grenme,
derin sinir aglarinda stirekli 6§renme, yasam boyu denetimsiz 6§renme, yasam boyu yari
denetimli 68renme, yasam boyu pekistirmeli 6grenme gibi ¢esitli alanlarda ¢aligilmigtir
(Silver vd., 2013: 49-50).

Yasam boyu 6grenme, ayni1 zamanda “siirekli 6grenme” (continual learning) ile
temel olarak ayni1 anlamdadir. Ancak iki isim altinda yapilan ge¢mis arastirmalar, ayni
sorunun farkli yonleri iizerine egilmistir. Siirekli 6grenme terimi, derin 6grenme alaninda
yasam boyu 6grenmeden daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Siirekli grenmenin odak

noktasi, katastrofik unutmayi (catastrophic forgetting) ¢6zmektir (Liu, 2020: 2). Diger
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yandan yasam boyu 6grenmenin bes temel 6zelligi vardir. Bunlar; siirekli 6grenme siireci,
bilgi tabanindaki bilginin birikimi ve korunmasi, gelecekteki 6grenme i¢in birikmis
gecmis bilgiyi kullanma yetenegi, yeni gorevler kesfetme yetenegi ve calisirken 6grenme
veya is basinda 6grenme yetenegidir. Bu yetenekler olmadan bir makine 6grenmesi
sistemi, dinamik bir ortamda &grenemeyecek ve gergek anlamda akilli olamayacaktir
(Thrun, 1996b: 2).

Yasam boyu 6grenme yaklasiminin iliskili oldugu alanlardan biri de dogal dil
islemedir. Yasam boyu 6grenme yaklagimi; biiyiik veriyi gerektirmekte, biiyiik veri de
metinler ve gorsellere dayanmaktadir. Bir dilde ifade edilen anlamsal seviyedeki
bilgilerin insanlar tarafindan anlasilmasi kolaydir. Kelime anlami ve dil bilgisi, farkli
gorevlerde ve farkli alanlarda aynidir. Bu 6zellikler sayesinde Bayesci yontemler gibi
baz1 geleneksel yaklagimlar etkin calismakta ve bilgi sunumu ve aktarimi miimkiin
olmaktadir (Hong vd., 2018: 5). Baska bir deyisle dogal dil, insanlar tarafindan bilgi
biriktirmede, bilgiyi islemede, yeni bilgi tiiretmede (biligsel hesaplama) ve bilgiyi zekaya
dontistirmede oldukca etkili bir sekilde kullanilir. Dilin tim bu avantajlar
diisiiniildiiginde dogal dil temelli insan 6grenme yaklasimini, yasam boyu 6grenme
yaklasimi ile birlestirmenin yasam boyu Ogrenmeyi daha etkili ve basarili hale
getirebilecegine inanilmaktadir (Khan, 2019: 2).

Yasam boyu 6grenme ve dogal dil isleme alanlarinin birlikte kullaniminin
Onemini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

o Kelimeler ve kelime 6bekleri, tiim alanlarda ve gorevlerde neredeyse ayni anlama
sahiptir.

e Her alandaki ctimleler, ayni s6z dizimini veya dil bilgisini takip eder.

e Neredeyse tiim dogal dil isleme sorunlar1 birbirleriyle yakindan iliskilidir. Bu
durum, sorunlarin birbirleriyle baglantili oldugu ve bazi durumlarda birbirlerini
etkiledigi anlamindadir (Chen ve Liu, 2018: 2).

Yukarida maddeler halinde verilen ciimlelere gore ayni ifadelerin ve anlamlarin
ayn1 s0z dizimini paylasmasi nedeniyle 6grenilen bilgi, alanlar ve gorevler arasinda
kullanilabilmektedir. Bu nedenle insanlarin, yeni bir uygulama alaniyla karsilagtiginda
dili yeniden 6grenmesi (veya yeni bir dil 6grenmesi) gerekmez. Ornegin, bir kisinin hig
psikoloji ¢alismadigimi ve psikoloji ¢alismak istendigi varsayilirsa bu kisinin psikoloji
alanina 6zgili kavramlar disinda psikoloji metninde kullanilan dili 6grenmesine gerek
yoktur. Ciinkii dilin kendisi ile ilgili tiim bilgiler, herhangi bir alandaki ile aynidir (Chen
ve Liu, 2018: 2). Bu kapsamda bakildiginda yagam boyu 6grenme yaklagimi i¢in metin
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verisi, gegmis bilgilerin saklanmasinda ve gelecek yeni alanlara ait verinin tahmininde
kullanilmasima olduk¢a uygundur. Baska bir deyisle, aym1 dilin kullanildigi metin

verilerinden 6grenilen bilgiler, benzer kapsama sahip diger alanlar i¢in de kullanilabilir.

2.2. Yasam Boyu Ogrenme Siireci

Yasam boyu 0grenme, bir siirekli 6grenme siireci olup genel hatlariyla siirecte
gerceklestirilen islemler su sekilde oOzetlenebilir: Herhangi bir zamanda Ogrenici,
birbirinden farkli ve sirali N 6grenme gorevini (T1, T2, Ta, ..., Tn) gerceklestirmistir.
Onceki gorevler (previous task) olarak da adlandirilan bu gorevler, Dy, D5, ..., Dy olmak
tizere farkli gorevlere karsilik gelen veri kiimelerine sahiptir. Gorevler, farkl tiirlerde
(types) ve farkli alanlardan (domain) olabilir. (N + 1). gérev (yeni, mevcut ve simdiki
gorev) ile karsilasildiginda ogrenici, bilgi tabanindaki eski goérevlerden 6grendigi
bilgileri, Ty,,. gorevi 6grenmek icin kullanir. Bu gorev, sistemin kendisi tarafindan
verilebilir ya da kesfedilebilir. Yasam boyu 6grenmenin amaci, genellikle yeni gorevin
veya onceki gorevler arasindan herhangi bir gorevin performansinin optimize edilmesidir.
Bu anlamda bilgi tabani, Ty, gorevinin ogrenimi tamamlandiktan sonra, Ty,q IN
ogreniminden kazanilan bilgi (6rnegin; orta diizey ve nihai sonuglar) ile giincellenir. Bir
yasam boyu 0grenici, ayn1 zamanda 6grenilecek yeni gorevleri kesfedebilir ve uygulama
veya test esnasinda modelin performansini iyilestirmeyi 6grenebilir (Chen ve Liu, 2018:
9).

Yasam boyu 6grenme yaklasiminda daha 6nce de belirtildigi gibi gorevlerin ayni
alandan olmas1 gerekmez. Bazi aragtirmacilar ¢alismalarinda, her alandan yalnizca bir
gorev oldugu i¢in alan ve gorev terimlerini birbirinin yerine kullanabilmektedir (Chen ve
Liu, 2018: 11).
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\ 4
Bilg Tabam j Bilgi Sonuglari

Sekil 6. Yasam Boyu Ogrenme Sistem Yapist
Kaynak: Chen ve Liu, 2018: 13

Yasam boyu 6grenme siireci, bir¢ok bileseni icermektedir. Sekil 6°da siireg
bilesenleri ve bilesenlerin baglantilar1 verilmistir. Mevcut sistemler, daha basit bir yapiya
sahip olabilmekte ve tiim bilesenleri kullanmayabilmektedir. Yasam boyu 6grenme
slireci; gorev yoneticisi, bilgi tabani, bilgiye dayali 6grenici, model ve uygulama olmak
iizere bes bilesenden olugsmaktadir. Bu bilesenler su sekilde 6zetlenebilir:

Gorev yoneticisi: Gelen gorevlerin listesini sisteme depolar. Ana islevi, gorev
gecislerini yapmak ve gorevleri, bilgiye dayali dgreniciye atamaktir. Gorev yOneticisi,
performansi iyilestirmek i¢in her gorevi, birden ¢ok kez atanmis olsa bile, benzersiz
olarak goriir (Abulaish vd., 2024: 6).

Bilgi tabami (Knowledge Base): Onceden Ogrenilen bilgiyi depolamak igin
kullanilmaktadir. Birkag alt bilesenden olusmaktadir (Chen vd., 2015: 1):

a. Gegmis bilgi deposu (past information store): Gegmis 6grenmelerden ortaya

¢ikan model sonugclari, pattern ve diger farkli ¢iktilar saklanabilir. Ayrica her
bir gegmis gorevin orijinal verisi, ara sonuglar1 ve son model sonuglart alt

bilesen olarak da saklanabilir.
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b. Bilgi madencisi (Knowledge miner): Bilgi tabaninda saklanan gegmis bilgiyi
kullanir. Bu madencilik, gecmis gorevlerden elde edilen bilgilerden bilgi
0grendigi i¢in bir meta 6grenme siireci olarak kabul edilebilir (Chen vd., 2015:
1). Bu meta 6grenme siireci; varlik ismi tanima (named entity recognition),
duygu sozciikleri bulma ve benzeri gibi gorevlerden ileri egitime katki
saglayacak meta bilginin ¢ikarilmasidir (Hong vd., 2020: 9).

Bilgiye dayali ogrenici: Gegmis bilgileri, bilgi tabanindan alir ve bir gorev i¢in
modeli olusturmak lizere ana algoritmay1 ylriitiir. Ayrica yeni edinilen bilgileri de
icerecek sekilde bilgi tabanini giinceller (Abulaish vd., 2024: 6)

Model: Denetimli 6grenmede bir tahmin modeli veya siniflandirici, denetimsiz
ogrenmede kiimeler veya konular olabilen bir 6grenilmis modeldir (Chen ve Liu, 2018:
14).

Uygulama: Modelin ger¢ek diinyadaki uygulamasidir. Model uygulamasi
sirasinda sistemin hala yeni bilgiler (yani "sonuglardaki bilgi") Ogrenebilecegini ve
muhtemelen Ogrenilecek yeni gorevleri kesfedebilecegini unutmamak Onemlidir.
Uygulama, ayni zamanda modelin iyilestirilmesi i¢in bilgiye dayali dgreniciye geri
bildirim de verebilir (Chen ve Liu, 2018: 14).

Yasam boyu makine 6grenmesi, bir veya daha fazla alandan bir¢ok gorevi
ogrenebilen sistemleri kapsamaktadir. Ogrenilen bilgiler, verimli ve etkili bir sekilde
korunmakta ve yeni gorevleri daha verimli ve etkili bir sekilde 6grenmek igin
kullanilmaktadir (Silver vd., 2013: 51). Baska bir deyisle yasam boyu &grenmede ilk
amagc, gecmiste 0grenilen bilgilerin yeni gérev 6grenimine yardimci olmak i¢in segici bir
sekilde aktarilmasidir. Burada bilgi segimi, kritik éneme sahiptir. Ikinci amag ise yeni
gorevi Ogrenirken gecmiste Ogrenilen bilgiyi korumaktir. Ciinkii bu asamadaki
giincellemeler nedeniyle bir¢cok Onceki bilgi parcasi bozulursa gelecekteki gorevler
bunlardan yararlanamayacaktir (Qin vd., 2020: 2). Geg¢mis bilgi, egitilmis modelden veya
onceki gorevlerden cikarilan diger yararhi bilgileri igerir. Mevcut gorev Ogrenimi
sirasinda, meta bilgi olarak da adlandirilan verilerden bazi ek bilgiler ¢ikarilabilir. Meta
bilgi, genellikle egitime yardimc1 olmak i¢in yeni girdi 6zellikleri olarak kabul edilir.
Egitimden sonra olusturulan model, ayn1 zamanda mevcut gérevden iiretilen bilgiyi de
igerir. Sonuglar veya tahminler de bilgiye sahiptir. Bu nedenle, modelin kendisi veya
onun trettigi tahmin yeni bilgi olarak kabul edilebilir (Hong vd., 2020: 7).

Klasik izole 6grenme yontemlerinden farkli olarak yasam boyu O6grenme

yaklagiminda bir 6grenme metodolojisi vardir. Bu metodolojide, bir dizi gorev
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bulunmakta ve 6grenmede gelismeler olmast beklenmektedir. Yasam boyu 6grenme
algoritmasinin deneysel degerlendirilmesi genellikle asagida belirtilen adimlar
kullanilarak gergeklestirilmektedir (Chen ve Liu, 2018: 16-18) :

Onceki gérevlerde bulunan verilerin ¢alistirilmasi: Algoritma, ilk dnce bilgi
tabaninda bulunan ve onceki gorevlerden elde edilen veriler {izerinde belirli bir sirayla
teker teker calistirilir ve elde edilen bilgiler saklanir. Bu adimda algoritmanin farkli
versiyonlart (farkli bilgi tiirleri kullanarak ya da daha fazla/az bilgi kullanarak) ile
denemeler yapilabilir.

Yeni veriler kullanilarak ¢alistiriimasi: Bilgi tabanindaki bilgiler kullanilarak
algoritma yeni gorev verileri lizerinde ¢alistirilir.

Temel algoritmalarin ¢aligtiriimasi: Sonuglarin karsilagtirilmasi icin bazi temel
algoritmalar kullanilir. Mevcut yasam boyu Ogrenme algoritmasi ve izole dgrenme
algoritmasindan elde edilen sonuglar karsilastirilir.

Sonuglarin analiz edilmesi: Bu adim, ikinci ve tglincli adimlarin sonuglarinin
karsilagtirmali  analizini yapar. Ornegin ikinci adimdaki yasam boyu Ogrenme
algoritmasindan elde edilen sonuglar, {igiincii adimdaki temellerden elde edilen

sonuclardan daha {istlin oldugunu gostermek icin kullanilabilir.

2.3. Yasam Boyu Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, etiketli bir egitim verisi kullanilarak bir fonksiyonun
Ogretilmesi ve tahmin yapabilmesi amaglanmaktadir. Yasam boyu denetimli 6grenmede
de benzer sekilde bir dizi etiketli sirali gérev sisteme gelmektedir. Bu 6grenme seklinde
de amag, her yeni gelen gorev i¢in tahmin yapmaktir (Sodhani vd., 2022: 12-13). Yagam
boyu denetimli 6grenme, ilk olarak yapay sinir aglari alaninda kullanilmigtir (Thrun,
1996a: 13). Calismada bir robotun karsilastigi ve gesitli kontrol gorevlerine karsilik
o0grenmesi gereken kontrol politikasina iliskin yasam boyu 6grenme problemlerine ¢6ziim
aranmistir. Bu calismadan sonra yasam boyu denetimli 6grenmeye iligkin farkl
konularda ve alanlarda uygulamalar yapilmis ve ¢6ziim algoritmalar1 6nerilmistir.

Yasam boyu denetimli 6grenme, bir siirekli 6grenme siirecidir. Ogrenici model,
bir sira halinde kendisine verilen N adet sirali denetimli 6grenme gorevini (Ty, Ty, ..., Ty),
Ogrenir ve Ogrenilen bilgileri, bilgi tabaninda saklar. Yeni bir Ty, gorevi geldiginde
Ogrenici, yeni bir fy,; modelinin 6grenmesine yardimci olmak igin bilgi tabanindaki

geemis bilgiyi kullanir. Boylelikle Ty, € ait test verisi Dy, smiflandirilir. Ty N
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ogrenilmesinden sonra bilgi tabani, Ty, den 6grenilen bilgiler ile giincellenir (Chen ve
Liu, 2018: 35).

Bu tez calismasinda yasam boyu denetimli 6grenme yaklasimi altinda iiriin
yorumlarini ele alan duygu analizi siniflandirmasina iligskin bir uygulama yapilmistir. Bu
nedenle asagidaki bagliklarda, ¢alismanin uygulama béliimiinde kullanilacak yontemler

anlatilmastir.

2.3.1. Yasam Boyu Naive Bayes Siniflandirma Yontemi

Naive Bayes algoritmasi, istatistiksel bir siniflandirma yontemidir. Siiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan algoritma, metin madenciligi alaninda yapilan
caligmalarda da kullanilmaktadir (Kim vd., 2006: 1).

Naive Bayes metin siniflandirma yontemine iligkin ilk ¢alisma McCallum ve
Nigam (1998) tarafindan yapilmistir. Onerilen ydntem baz alinarak yapilan calismalara
ornek olarak; Chen vd. (2015), Ha vd. (2016), Wang vd. (2019), Hong vd. (2020)
verilebilir. Bu tez calismasinda kullanilan algoritmalardaki notasyonlar (indisler ve
kiimeler), Chen vd. (2015) tarafindan verilen notasyonlardan uyarlanmistir. Temel olarak

verilen her bir ¢; (j=1,2) simfinda bulunan her bir w kelimesinin P(w|c;) ile gosterilen
olasiligim hesaplamaktadir. Her bir ¢; smifimin baslangi¢ olasihigi, P(c;) dir. Bu
olasiliklar, P(c;|d) ile gosterilen ve verilen bir d belgesinin ¢; smifinda olma olasiliginin

hesaplanmasinda kullanilmaktadir. ¢;, pozitif (4+) ya da negatif (=) olabilir.

T
D ={dyd,, .., d| D|} egitim verilerini i¢eren veri kiimesi olmak tizere, V sozliikk (D veri
kiimesindeki birbirinden farkli kelimeler/terimler kiimesi) ve C = {cy, ¢3, ..., ¢|¢} D Veri
kiimesi ile iligkili siniflar kiimesini gostermektedir. Naive Bayes siniflandirma yontemi
verilen her bir smif i¢in, her bir w e V kelimesinin kosullu olasiligini hesaplayarak

siiflandiriciy: egitir.

P(w|c;), Esitlik 16 ile su sekilde hesaplanmaktadir:

A+ Nejw .
Pwlg) = S0 gy J=12 (16)
= C]',U

Burada Nejw, w kelimesinin ¢; smifina ait belgelerde gegme sayisidir.

A (0 £ 1< 1), diizgilinlestirme katsayisidir. A = 1 oldugunda Laplace diizgiinlestirmesi
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olarak isimlendirilmektedir. Her bir simif i¢in P(c;) baslangi¢ olasiligi, Esitlik 17 ile su
sekilde hesaplanmaktadir:
XN ICIILD) ) .

P(c) = BT i=1.2,..,|D|j =1,2 (17)

Eger P(cj|di) =1 ise ¢j, egitim verisi d; nin simfim gosterir, aksi halde bu
ifadenin degeri, 0"dir.

Bir test verisi d verildiginde naive Bayes siniflandirma yontemi, her bir sinif i¢in
P(Cj|d) olasiligin1 hesaplar ve olasilig1 en yiiksek smifi seger. Bu da siiflandirma

algoritmasinin sonucudur ve Esitlik 18 ile su sekilde hesaplanir:

P(c)P(d|c))

P(Cj|d) = P(d)

j=12 (18)
Esitlik 19°da ise Esitlik 187in bir d test verisinde bulunan kelimeler i¢in

diizenlenmis hali verilmistir.

P(cj) Mwea Pwlc)"w

P(Cj|d) = S

)
ra1 P(cr) [Twea P(Wlcy)wd

j=12 (19)

Burada n,,, d; w kelimesinin d test verisinde goriinme sayisidir.

Bu tez ¢alismasinda, naive Bayes siniflandirma yontemi kullanilarak “Yasam
Boyu Naive Bayes Siniflandirmasi” yapist olusturulmus ve bu yapi, Sekil 7 de
gosterilmistir. Yasam boyu naive Bayes smiflandirmasina ait Python kodu Ek 1°de
verilmistir. Sekil 7°ye gore alanlar, model kurucu tarafindan belirlenen sirayla modele
verilir. Burada sisteme giris yapan her alan, yeni alani ve sistemde yeni alandan 6nce
bulunan alanlar da ge¢mis alanlar1 ifade eder. Ornegin Sekil 7°de, T, alan, ilk alandur.
Alana ait D; veri kiimesi, x_train, egitim verisi ve x_test; test verisi olmak tizere ikiye
ayrilir. Egitim verisinden kelime vektorii olusturulur. Buraya kadar yapilan islemler, bir
izole naive Bayes algoritmasinda uygulanan islemlerdir. Yasam boyu smiflandirma
modelini egitmek icin bilgi tabaninda bulunan ge¢mis alanlara ait verilerin egitim
kiimeleri kullanilmaktadir. T, alani icin bilgi tabaninda sadece kendi egitim kiimesi

bulunmaktadir. Sonraki alanlarda, her gelen egitim kiimesi i¢indeki kelimeler ve bunlara
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ait sikliklar kullanilir. Bilgi tabaninda bulunan ve ge¢mis tiim alanlari igeren egitim
kiimesi, kb_xtrain olarak isimlendirilmistir. kb_xtrain veri kiimesi kullanilarak bir
kb_xtrain_vektor olusturulur. Yasam boyu naive Bayes smiflandirmasinin
egitilmesinde kb_xtrain_vektor kullanilmaktadir. Tahmin i¢in o anda mevcut alanin
test veri kiimesi kullanilmaktadir. Bu sistem, alanlarin hepsi siniflandirilincaya ya da

model kurucu sistemi durduruncaya kadar ¢alismaya devam etmektedir.

Alanlar
T Ty Ty Tn+1
»
e A ( ] )
D; veri kiimesi: D, veri kiimesi: Dy veri Dy 41 Veri
x_train,, x_test; x_trainy, x_test, kiimesi: kiimesi:
x_trainy, x_testy x_trainy,,, x_tesi 5
~— J %
Y y rg’
B 4 ) ] , . <
x_train, ile x_train, mode x_trainy ile X_trainy |I.e §
model egitimi. 1 egitimi. model egitimi. model egitimi. m
x_test, ile x_test, ile x_testy ile 95_1795151\1_+1lle
tahmin. tahmin. tahmin. tahmin.
\- J \_ Y,
Bilgi Tabam ~
g
kb_xtrain =x_train, + x_train, + --- + 3
I~
)
<
s
%:
L. ]
kb xtrain ile kb_xtrain ile kb_xtrain ile kb_xtrain ile §
model egitimi. model egitimi. model egitimi. model egitimi. 8
x_test,ile x_test,ile x_testy ile x_testyyq ile
tahmin. tahmin. tahmin. tahmin.

Sekil 7. Yasam Boyu Naive Bayes Siniflandirmasi

2.3.2. Yasam Boyu Lojistik Regresyon Siniflandirma Yontemi

Lojistik regresyon yontemi, metin siniflandirmasinda etkili sonuglar veren bir
yontemdir (Onan, 2021: 3). Lojistik regresyon bir siniflandirma modeli i¢in yalnizca
kosullu olasilik sonuglari liretmeyip logit adi verilen bu olasiliklarin matematiksel bir

doniistimiinii de model kurucuya vermektedir (Garson, 2014: 18).
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Sekil 8°de alanlar (T1,Ta2,..,Tn) model kurucu tarafindan belirlenen sirayla modele
verilir. Mevcut alana ait veri kiimesi (Dn), egitim (x_trainy) ve test verisi (x_testy)
olarak ikiye boliinlir. Ardindan egitim veri kiimesi kullanilarak kelime vektorii
olusturulur. Burada metin vektoriinii olusturan kelimeler, regresyon denklemindeki
x; (i =1,2,..,k) katsayilardir. Regresyon denklemi katsayilar1 veya agirlik olarak
isimlendirilen g; (i = 1,2.., k) degerleri, gercek sinif ve tahmin arasindaki farki en aza
indirecek parametre degerleridir. Model egitiminde optimum agirliklar hesaplandiktan
sonra test verisi siniflandirilir. Buraya kadar yapilan islemler, izole bir lojistik regresyon

siiflandirmasi ile aynidir.

Alanlar
T; T3 Ty Tn+1
»
D; veri kiimesi: D, veri kiimesi: Dy veri kiimesi: Dy41 Veri kiimesi:
x_train,, x_test; x_train,, x_test, x_trainy, x_testy X_trainy,,, x_testy,q

Bilgi Tabam

kb_xtrain =x_train, + x_train, + --- + x_trainy

e N

kb_xtrain ile agirlik kb_xtrain ile agirhik kb _xtrain ile agirlik kb xtrain ile agirlik
optimizasyonu . optimizasyonu. optimizasyonu . optimizasyonu .
x_test,ile tahmin. x_test, ile tahmin. x_testy ile tahmin. x_testy,, ile tahmin,

Sekil 8. Yasam Boyu Lojistik Regresyon Siniflandirmasi

Lojistik regresyon ile yasam boyu duygu smiflandirilmasinda alanlar arasinda
aktarilacak bilgi, kelime sikliklaridir. Her bir mevcut alan i¢in, ge¢mis alanda ve kendi
egitim verisinde bulunan kelimelerin sikliklar1 kullanilarak her bir kelime i¢in agirlik
parametreleri hesaplanir. Agirliklarin bulunmasinda, literatiirde farkli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda ise stokastik gradyan inisi optimizasyon
algoritmast kullanilmigtir. Gradyan inisi algoritmasi, lojistik regresyon simiflandirma

yonteminde en iyi regresyon agirliklarini bulmak igin siklikla kullanilan bir yontemdir
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(Manogaran ve Lopez, 2018: 11). Gradyan inisi, bir modelin kayip fonksiyonunu
minimum yapan en uygun parametreleri bulmaya yarayan iteratif bir yontemdir (Ruder,
2017: 2). Bu agirliklar kullanilarak mevcut alanin test verisi smiflandirilir. Bu sistem,
alanlarin hepsi smiflandirilincaya ya da model kurucu sistemi durduruncaya kadar
calismaya devam eder. Yasam boyu lojistik regresyon siniflandirmasina ait Python kodu,

Ek 2 de verilmistir.

2.3.3. Toplama Dayal Yasam Boyu Duygu Siniflandirmasi

Bu tez calismasinin uygulama boliimiinde kullanilan model; Chen ve Liu (2015)
tarafindan yapilan calisma temel alinarak ve Xia vd. (2017) ile Wang vd. (2019)
tarafindan yapilan calismalardan esinlenilerek hazirlanmigtir. Chen ve Liu (2015)
tarafindan yapilan caligmada, iirlin yorumlart icin pozitif ve negatif smiflandirma
yapilmistir. Bu siiflandirma yontemine, yasam boyu duygu analizi (lifelong sentiment
classsification) ad1 verilmistir. Yasam boyu duygu analizinde yer alan temel dgeler, bilgi
taban1 ve bilgi tabaninda tutulan model parametrelerinden olugsmaktadir. Calismada bu
veriler, yasam boyu duygu analizi sistemine entegre edilerek bir naive Bayes yaklasimi
onerilmistir. Xia, Jiang ve He (2017) tarafindan yapilan calismada, Ingilizce tweetler ve
Cince 1irlin yorumlari kullanillarak duygu simiflandirmast yapilmistir. Duygu
siniflandirmasi, yasam boyu Ogrenme yaklasimi kapsaminda ele alinmistir. Gegmis
alanlardan Ogrenilen bilgiler saklanarak mevcut alan model performansinin
iyilestirilmesinde kullanilmigtir. Gegmis alan bilgisi, ge¢mis alanlara ait kelime
sikliklarini ifade etmektedir. Mevcut (yeni, simdiki) alanin kelime sikliklar1 ve gegmis
alanlardan elde edilen kelimelere ait sikliklar toplanarak gilincel kelime sikliklar
olusturulmustur. Siiflandirma modelinin egitiminde bu sikliklar, girdi olarak
kullanilmigtir. Bu mantik, toplama dayali modelin temelini olusturmaktadir. Wang, Liu,
Wang, Ma ve Yang (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise yasam boyu duygu
smiflandirmasi kapsaminda gegmis ve mevcut alanlar arasinda aktarilan bilginin yoniine
dikkat cekilmistir. Yasam boyu Ogrenmede bilgi aktarimi, ileriye dogru (ge¢mis
alanlardan elde edilen bilgilerin, mevcut alanin performansimin iyilestirmesinde
kullanilmasi) olabilecegi gibi geriye dogru da (herhangi bir ge¢gmis alanin performansinin
tyilestirilmesinde kullanilmas1) olabilmektedir. Caligmada, metin verisini olusturan her
bir kelime ele alinmistir. Gegmis alanlarda bulunan kelimeler ve mevcut alanin kelimeleri
karsilastirilarak ayni kelimeler i¢in sikliklar toplanmis ve tiim kelimeler, modelin egitimi

i¢cin kullanilmistir.
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Naive Bayes siniflandirma yontemi, yasam boyu 6grenme igin olduk¢a uygundur.
Gecgmis bilgiler, yeni gorevin olasiliklari i¢in Onciil gérevi gorebilir. Yasam boyu duygu
analizi, bu fikirden ortaya ¢ikmistir. Ancak yasam boyu duygu analizi kapsaminda
cevaplanmasi gereken iki soru bulunmaktadir. Bunlardan ilki, su anki gorevin (test
gorevinin ya da N + 1. gorevin) etiketli egitim verisine sahip oldugu gbéz Oniine
alindiginda, ge¢cmis alanlardan 6grenilen bilgilerin yeni gorev siniflandirmasina neden
katkida bulunabilecegidir. Bu sorunun cevabi, modeli e8itmek i¢in etiketli egitim
verisinden alinan 6rneklemin 6rnek se¢im yanlilig1 ya da az miktarda egitim veri kiimesi
nedeniyle test verisini tam olarak temsil etmeyebilecegidir. Ornegin bir duygu analizi
uygulamasinda test verisi, mevcut egitim verilerinde bulunmayan ancak geg¢mis bazi
gorevlerdeki verilerde goriinen bazi duygu sozciikleri icerebilir. Boylece gegmis bilgi,
mevcut yeni gorev icin dnceki duygu polarite bilgisini saglayabilir. Ikinci soru, ge¢mis
alanlar ¢ok cesitli olsa ve mevcut alana pek benzemese bile ge¢mis bilginin neden mevcut
veri kiimesinin simiflandirilmasina yardimci olabilecegidir. Bunun temel nedeni, duygu
sozciiklerinin ve ifadelerinin biiyiikk 6lgiide alanlardan bagimsiz olmasidir. Uriin
yorumlarini ele alan bir duygu smiflandirmasi i¢in yapilan yorumlarda bulunan olumlu
ve olumsuz sozciik ve ifadeler, alandan bagimsiz olup alanlar arasinda paylasilmaktadir.
Bu durumda ¢ok sayida dnceki alan ile ¢alismak, sistemin daha fazla olumlu ve olumsuz
kelime 6grenmesine katki saglar. Bu nedenle yasam boyu duygu analizi ¢aligmalarinda
cok sayida birbiri ile iligkili olmayan alanlardan ¢ok sayida veri kullanmak onemlidir
(Chen ve Liu, 2018: 48- 49).

Chen ve Liu (2018) tarafindan yapilan tanimlar ve bu ¢aligmada kullanilan naive
Bayes yaklagimi su sekildedir:

Boliim 2.4 te naive Bayes algoritmasi ve algoritmaya ait parametreler verilmistir.

Naive Bayes algoritmasinin sonuglarmn etkileyen temel parametre P(w,c;), w nin c;
siifinda bulunma sikligina (ch,w) gore hesaplanmaktadir. N, ‘nin deneysel ifadesi,

ikili simflandirmada N ,, ve N_ , olarak gosterilir. Bu, siniflandirmayi iyilestirmek igin
bu sayilarin uygun sekilde yenileyebilecegini gostermektedir. Yasam boyu 6grenme
duygu analizi sistemi kapsaminda verilen temel ogeler kullanilarak algoritma
giincellenmistir. Bilgi tabanindaki ge¢mis gorevlerden toplanan bilgiler kullanilarak yeni
bir toplama dayali naive siniflandirma Onerilmektedir. Bu smiflandirma yaklasiminda
sanal sayilar (virtual counts) kullamlmaktadir. Ikili bir siniflandirma probleminde sanal

sayilar, X ,, Vve X_, seklinde gosterilebilir ve Esitlik 20 ve Esitlik 21 ile hesaplanir.
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Sanal sayilar, bilgi tabaninda bulunan geg¢mis gorevlere ait bilgiyi mevcut (simdiki)

gorevden elde edilen bilgi ile birlestirerek hesaplanmaktadir.

Xew = N—it-,w + N—II-{,EV (20)
N, + NKE 1)

X

Smiflandiriciyr olustururken Esitlik 16°daki N, ve N_,,, X,, ve X_, ile
degistirilir.

Bu c¢alismada kullanilan model, her bir alana ait metin verisini olusturan kelime
sikliklarinin toplanmasina dayalidir. Farkli alanlara ait metin verisi, kendi alanin1 temsil
eden kelimelerin yani sira diger tiim alanlarla ortak paylasilan kelimeleri de igermektedir
(Chen ve Liu, 2018: 2). Ayrica olumlu veya olumsuz bir kelime, bir alanin egitim
verilerinde goriinmeyebilir ancak bu alanin test verilerinde goriinebilir. Bu durumlarda,
diger alanlardan gelen ge¢mis bilginin kullanilmasi fayda saglamaktadir. Ciinkii ¢ogu
kelime, alanlar arasina benzer anlama sahiptir (Wang vd., 2019: 3).

Sekil 9'da “Toplama Dayali Yasam Boyu Duygu Smiflandirmasi” algoritmasi
verilmistir. Bu algoritmaya gore veri kiimeleri sisteme, model kurucunun belirledigi
sirayla verilir. Bagka bir deyisle, T;alanmna ait D; metin verisi sisteme i. sirada
gelmektedir. D; metin veri kiimesi, egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi,
gecmis alanlarin ve mevcut T; alami egitim verisinin i¢inde bulundugu egitimveriseti
igerisinde saklanir. Ardindan egitimveriseti i¢cinde bulunan pozitif ve negatif yorumlar
belirlenir. Bu yorumlar, kelimelerine ayrilarak pozitif kelimeler ve negatifkelimeler
listeleri ile bu kelimelere ait sikliklarin bulundugu pozitifkelimesikliklart ve
negatifkelimesikliklart listeleri olusturulur. Bu listeler olusturulurken gegmis alanlar
ve mevcut T; alani egitim verisinde bulunan ortak kelimeler i¢in sikliklar birlestirilerek
toplanir. Bu toplama islemi yapilirken naive Bayes siniflandirma yonteminin temelinde
yatan kosullu olasiliklart hesaplayabilmek i¢in kelimelerin pozitif ve negatif siniflarda
bulunma sikliklar1 ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Bu yapi, bir kelimenin pozitif yorumda ve
negatif yorumda ge¢me sikligina bagl olarak iki farkli siklik degerine sahip olmasini
gerektirir. Bir kelimenin sikligi, pozitif yorumlarda ve negatif yorumlarda bulunma
durumuna goére ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve bilgideposunda saklanmaktadir. Ardindan
bilgideposunda bulunan her bir kelime igin pozitifkosulluolasilik ve

negatifkosulluolasilik parametreleri hesaplanir. Bu parametreler, test verisini
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olusturan her bir {irin yorumu i¢in pozitif_x_test_cimleolastligt ve
negatif x_test_ciimleolastliginin hesaplanmasinda kullanilir. Olasilik degerlerinin
karsilagtirilmast sonucu, ciimlenin duygu simifi belirlenmektedir. Toplama dayali yasam

boyu duygu siniflandirmasin ait Python kodu, Ek 3'te verilmistir.

Girdi: Yeni bir alana ait metin verisi

Cikti: Yeni alan test verisi duygu sinifi

for yeni alan T; i¢in,
veri; « T; alant metin verisi D;
etiket; « D; metin verisi duygu sinifi
Xerainy Xtest; < Veri; egitim ve test verisi bolme
y_train;, y_test; < etiket; egitim ve test verisi bolme
egitimveriseti[Xrqin] = x_train;
egitimveriseti[Vpqin] = y_train;
pozitifyorumlarindeks = [egitimveriseti[ytrain] == 1]
negatifyorumlarindeks = [egitimveriseti[ytrain] == 0]
pozitifyorumlar = egitimveriseti[pozitif yorumlarindeks]
negatifyorumlar = egitimveriseti[negatif yorumlarindeks]
pozitifkelimesikliklar: < pozitif yorumlar kelime siklik hesaplama
pozitifkelimeler « pozitifyorumlar
negatifkelimesikliklart « negatifyorumlar kelime siklik hesaplama
negatifkelimeler < negatifyorumlar
kelime « pozitifkelimeler U negatifkelimeler
bilgideposu < kelime, pozitifkelimesiklilari, negatifkelimesikliklart
pozitifkosulluolasilik « bilgideposu(kelime,pozitifkelimesiklilart)
negatifkosulluolasilik « bilgideposu(kelime,negatifkelimesiklilart)
bilgideposu < pozitifkosulluolasilik
bilgideposu « negatifkosulluolasilik
x_test_kelimeler « xioq,
pozitif x_test_ciimleolasiligt < x_test_kelimeler, bilgideposu
negatif _x_test_ciimleolasilift < x_test_kelimeler, bilgideposu
if pozitif_x_test_climleolasilift > negatif _x_test_ciimleolasilig :

Xeest < POZitif
else:
Xtest < negatif

end

Sekil 9. Toplama Dayali Modele Ait Algoritma
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2.4. Yasam Boyu Ogrenme Yaklasimina ve Duygu Analizine iligkin Literatiir

Taramasi

Yasam boyu 6grenme yaklasimi, uzun yillar 6nce Onerilmis olsa da konuyu ele
alan uygulamalar heniiz yaygilasmaya baslamistir (Chen ve Liu, 2018: 8). Literatiirde
bulunan ¢alismalara bakildiginda ¢ogunlukla Ingilizce metin verisi kullanilmistir. Bunun
nedeni, Ingilizce’nin diinya genelinde yaygm konusulan bir dil olmas1 (Zeng ve Yang,
2024: 1) ve internet iizerinde yer alan metin verilerinin de ¢ogunlukla Ingilizce
kullanilarak olusturulmasidir (Dunn, 2020: 5-6). Bununla birlikte az da olsa Cince (Xia
vd., 2017) ve Vietnamca (Ha vd., 2016) gibi farkli dillerde yapilan c¢aligmalar
bulunmaktadir. Ulusal ve uluslararasi literatiir tarandiginda, Tiirk¢e metin verisi
kullanilarak yasam boyu 6grenme yaklasimi kapsaminda yapilan bir ¢aligmanin heniiz
bulunmadig1 goriilmiistiir.

Yapilan ¢alismalarda genellikle Amazon online aligveris sitesinden toplanan tiriin
yorumlari kullanilmistir. Cince veri kiimesi ile yapilan ¢aligmada Weibo.com sitesinden,
Vietnamca veri kiimesi ile yapilan ¢alismada Tiki.vn sitesinden alinan {iriin yorumlari
kullanilmistir. Ayrica film yorumlari kullanilarak yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Bazi
caligmalarda veri kaynagi olarak Twitter sosyal medya platformu kullanilmistir. Veri
kaynaklar1 ya da metin verisinin toplandig1 alanlar farkli olsa da yapilan ¢aligsmalar,
problemin ¢oziimii i¢in yeni modellerin Onerilmesi ve model performanslarinin
iyilestirilmesini amaglamaktadir. Bu nedenle elde edilen sonuglar, teoride kalmis ve
gercek diinya uygulamalarina yonelik ¢aligmaya rastlanmamustir.

Yasam boyu 6grenme yaklasimi kapsaminda literatiirdeki ilk ¢alisma, Chen ve
Liu (2015) tarafindan yapilmistir. Caligmanin amaci, daha iyi ve genis kapsamli egitim
verileri olusturmaktir. Gegmis alanlardan elde edilen egitim verileri kullanilarak hedef
alan (target domain) model performansinin artirilmasini saglamaktir. Caligmada, naive
Bayes ve destek vektdor makineleri algoritmalari kullanilarak dengelenmis ve
dengelenmemis veri kiimeleri i¢in uygulama yapilmistir. Veri kiimesi olarak Amazon
online aligveris sitesinden 20 farkli iiriine iliskin Ingilizce miisteri yorumlar1 alinmustir.
Yontemlerdeki amag fonksiyonunun optimizasyonunda stokastik gradyan inisi yontemi
kullanilmistir.

Ha, Pham, Nguyen, Vuong ve Tran Nguyen (2016), Chen vd. (2015) tarafindan
Onerilen yasam boyu 6grenme yaklagimini kullanmistir. Bu yaklasima ek olarak 6znitelik
seciminde bigram, unigram ve bag of bigrams yontemleri uygulanmis ve aralarindaki

farklar incelenmistir. Calismada iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bu calisma, veri
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kiimesinin Vietnamca dilinde olmasi bakimindan ilktir. Vietnamca veri kiimesi, Tiki.vn
sitesinden 10 alanda toplanan 15.394 Vietnamca yorumlardan olusmaktadir. Ingilizce
yorumlardan olusan veri kiimesi, dengelenmis veri kiimesi iken Vietnamca yorumlardan
olusan veri kiimesi, dengelenmemis veri kiimesidir.

Yasam boyu Ogrenme modellerinde, gecmis gorevlerden ogrenilen bilgiler
saklanmakta ve bu bilgiler, yeni gorevin smiflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bu
bilgilerin 6grenilmesi ve saklanmasi, belirli kurallar ile saglanmaktadir. Khan, Yar ve
Khalid (2016) tarafindan yapilan g¢alismada, olusturulan kurallarin dogrulugunu ve
kalitesini artirmak i¢in histogram tabanli kural dogrulama algoritmasi kullanilmustir.
Calismada veri kiimesi olarak Amazon online alisveris sitesindeki Ingilizce iiriin
yorumlar1 kullanilmastir.

Uzaktan denetim (distant supervision), metin i¢inde bulunan duygu ifadelerini
(emoji) dogal duygu etiketi olarak kabul eden bir tekniktir. internette giderek artan
miktarda veri olmasina karsin etiketli egitim verisi bulmak ya da olusturmak oldukca
zordur. Xia, Jiang ve He (2017), bu zorlugun asilmasi i¢in uzaktan denetlenen yasam
boyu duygu analizi modeli olusturmustur. Calismada, iki farkli veri kiimesi kullanilmistir.
[1ki, literatiirdeki bir ¢alismadan alinmis Twitter Ingilizce veri kiimesi olup 9.000.000
tweet icermektedir. Diger veri kiimesi ise Weibo.com sitesinden alinan 1.000.000 Cince
yorumlardir. Ingilizce veri kiimesi 6 farkli alani, Cince veri kiimesi ise 3 farkli alani
igcermektedir.

Veri kaynag1 olarak Twitter sosyal medya platformunun kullanildig: bir diger
calisma, Shende ve Waghmare (2019)’a aittir. Twitter’dan toplanan filmlere ait tweetler
ve Kaggle sitesinde bulunan hazir film yorumlar1 kullanilarak bir yasam boyu 6grenme
duygu siniflandirmasi 6nerilmistir. Naive Bayes ve destek vektor makineleri algoritmalari
kullanilarak denetimli 6grenme modeli kurulmustur. Calismada iki farkli veri kiimesinin
birlestirilerek kullanilmasi ile yontemin etkinligi kanitlanmigtir.

Wang, Liu, Wang, Ma ve Yang (2019), yasam boyu 6grenme yaklasiminda
gecmis bilginin tersine akisi ile ilgilenmistir. Yasam boyu 6grenmede ge¢mis gorevlerden
elde edilen bilgi, gelecek/mevcut gorevin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bu, ileri
yonlii bir bilgi akisini1 gostermektedir ve tek yonliidiir. Fakat yasam boyu 6grenme, ileri
ve geri yonli bilgi akist saglayabilmelidir. Bu nedenle gecmis bir gorevin, kendi egitim
verisi kullanilmadan bilgi tabani kullanilarak siniflandirma performansinin iyilestirilmesi
hedeflenmistir. Bunun icin naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. izole naive Bayes,

izole destek vektor makinalari, basit yagsam boyu naive Bayes ve destek vektor makinalar
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ve Onerilen yeni naive Bayes simiflandirma yontemi kullanilarak model performanslari
karsilastirilmistir.

Xu, Pan ve Xia (2020) tarafindan yapilan calismada ii¢ farkli veri kiimesi
kullanilmistir. Bunlar; film, iletisim ve saglik alanlarinda verilerin bulundugu 3 smifli
(pozitif, nétr, negatif) Amazon veri kiimesi, Cornell film yorumlarindan olusan 2 sinifli
(pozitif, negatif) veri kiimesi ve kitap, dvd, mutfak, elektronik alanlarinda verilerin
bulundugu 2 sinifli Amazon veri kiimesidir. Bu veri kiimeleri kullanilarak biiyiik boyutlu
ve cesitli alanlarda e-ticaret sitelerinde bulunan iiriin yorumlar1 i¢in siirekli 6grenme
modeli 6nerilmistir. Geleneksel naive Bayes algoritmasinin yiiksek hesaplama etkinligini
korumak i¢in algoritmanin parametre tahmin mekanizmasi genigletilmistir. Mevcut ve
Onerilen haliyle naive Bayes algoritmasina ait sonuglar, karsilastirmali olarak verilmistir.

Hong, Guan, Man ve Wong (2020), Chen ve Liu'nun (2015) ¢alismalarinda
kullandig1 Amazon iiriin miisteri yorumlar1 veri kiimesini kullanmigtir. Ayrica Amazon
veri kiimesinden oldukga farkli olan bir film yorumlar1 veri kiimesi de kullanilmistir. Film
yorumlar1 veri kiimesinin kullanilmasinin nedeni, arastirmacilarin gérev benzerliginin
yasam boyu 6grenmeyi nasil etkiledigini anlamalarina yardimci olmaktir. Veri kiimesi,
on islemeden gecirilmis ve tokenlarina ayrilmigtir. Calismada yasam boyu 6grenme
kapsaminda bir BERT modeli 6nerilmistir. Naive Bayes algoritmasinin, Chen ve Liu
(2015) tarafindan Onerilen yasam boyu Ogrenme algoritmasinin ve Onerilen BERT
modelinin performanslar1 karsilastirilmistir.

Wang, Mazumder, Wang, Liu, Yang ve Li (2020) tarafindan yapilan ¢alismada
Chen ve Liu'nun (2015) calismalarinda kullandigi Amazon iiriin miisteri yorumlari veri
kiimesi ve internet ortaminda bulunan biiyiik boyutlu Amazon tiriin yorumlar1 veri kiimesi
kullanilmistir. Calismada, yapay sinir aglar1 ve yeni dnerilen Bayes destekli yagsam boyu
dikkat ag1 algoritmasi kullanilmistir. Onerilen yeni modelin temel fikri, dikkat bilgisini
ogrenmek i¢in naive Bayes’in iiretken parametrelerinden yararlanmaktir. Modelde
parametrelerin elde edilmesi ve giincellenmesi, yapay sinir aglari ile gergeklestirilmistir.
Naive Bayes, yapay sinir aglari ve oOnerilen yasam boyu duygu smiflandirmasi
yontemlerinin performanslari karsilagtirilmistir.

Geng, Yang, Yuan, Wang, Ao ve Xu (2021), yasam boyu 6grenme i¢in yeni bir
yontem Onermistir. Bu yontem, derin 6grenme temelli ag budama yontemidir. Yontemin
amacl, bilyiik derin aglardaki gereksiz parametreleri kaldirmaktir. Onerilen yontemin

temelinde BERT algoritmasi yer almaktadir. Veri kiimesi olarak Amazon iiriin yorumlari
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ve film yorumlart kullamlmistir. Onerilen yeni algoritma, literatiirde bulunan farkli
algoritmalarla karsilastirilmistir.

Zhang, Wang, Yuan, Geng ve Yang (2023), Amazon iiriin yorumlarini kullanarak
yasam boyu duygu analizi siniflandirmasi i¢in Bayes tabanli bir online 6grenme modeli
onermistir. Onerilen model, BERT modeline entegre edilerek siniflandirma
performansinin iyilestirilmesi amaclanmustir. Onerilen model, ayn1 zamanda farkl
metinlerden olusan veri kiimeleri ic¢in de kullanilarak performans sonuglari
degerlendirilmistir.

Tablo 3°te bu bdliimde ele aliman yasam boyu duygu simiflandirmasi
caligmalarinin bir 6zeti sunulmaktadir. Ele alinan ¢aligmalar; uygulanan yonteme, veri

kaynagina ve metin verisinin diline gore degerlendirilmistir.

Tablo 3. Yasam Boyu Duygu Smiflandirmasin1 Ele Alan Calismalarin Bir Ozeti

Yazar(lar) Yéntem(ler) Veri Kaynag veri
Kiimesinin Dili

Chen, Ma, Liu (2015) Naive Bayes, Destek Vektor | Amazon Ingilizce
Makineleri

Ha, Hoang, Nghiem (2016) | Naive Bayes Amazon, Tiki.vn Ingilizce

Vietnamca

Khan, Yar, Khalid (2016) | Histogram Tabanli Algoritma | Amazon Ingilizce

Xia, Jiang,He (2017) Naive Bayes, Lojistik Twitter, Weibo.com | Ingilizce
Regresyon Cince

Shende, Waghmare (2019) | Naive Bayes, Destek Vektor Twitter, Kaggle Ingilizce
Makineleri

Wang, Liu, Wang, Ma ve Naive Bayes, Destek Vektor Amazon 1ngilizce

Yang (2019) Makineleri

Xu, Pan,Xia (2020) Naive Bayes Amazon, Film Ingilizce

Yorumlari

Hong, Guan, Man, Wong Naive Bayes, BERT Amazon, Film Ingilizce

(2020) Yorumlari

Wang, Mazumder, Wang, | Naive Bayes, Yapay Sinir Amazon Ingilizce

Liu, Yang Li (2020) Aglan

Geng, Yang, Yuan, Wang, |Derin Ogrenme, BERT Amazon, Film Ingilizce

Ao, Xu (2021) Yorumlari

Zang, Wang, Yuan, Geng, |BERT, Adaptive Uncertainty | Amazon Ingilizce

Yang (2023) Regularization
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Literatiirde yasam boyu 6grenme yaklasimini climle ve belge seviyesinde duygu
analizi olarak ele alan ¢alismalarin yani sira yagsam boyu 6grenme yaklasiminda hedef
tabanli duygu analizi ve konu modelle yaklasimlarini dikkate alan g¢alismalar da
bulunmaktadir. Yasam boyu 6grenme yaklasiminin konu alan hedef tabanli duygu analizi
caligmalari i¢in Khan vd. (2016a), Shu vd. (2017), Wang vd. (2018), Amplayo vd. (2018)
ve Ke vd. (2021), Ramos ve Fuentes (2023) incelenebilir.
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UCUNCU BOLUM
MUSTERI URUN YORUMLARININ
YASAM BOYU DUYGU ANALIZI ILE SINIFLANDIRILMASINA
ILISKIiN BiR UYGULAMA

Metin madenciligi, yapilandirilmamis ya da yar1 yapilandirilmis metin verisinden
anlamli iliskiler ortaya ¢ikarma ve analiz etme siirecidir (Vijayarani vd., 2015: 7). Duygu
analizi ise metin verilerinin ifade ettigi duygunun analiz edilmesini amaglayan bir
smiflandirma yontemidir. Makine 6grenmesi yontemleri, bir siniflandirma gorevi olarak
duygu analizi ger¢eklestirmektedir. Etiketli metin verisi kullanilarak metin vektorleri
olusturulur. Bu vektorler kullanilarak makine Ogrenmesi yontemleri egitilir ve
smiflandirma yapilir (Jo, 2019: 96). Bu tez ¢alismasi kapsaminda duygu Siniflandirmasi
problemi i¢in, metin siniflandirmasinda etkili oldugu bilinen denetimli makine 6grenmesi
yontemlerinden naive Bayes ve lojistik regresyon siniflandirma yontemleri kullanilmistir
(Hasanli ve Rustamov, 2019: 3). En basit haliyle makine 6grenmesi yontemleri izole
sekilde 6grenmektedir. Baska bir deyisle model, sadece bir alandan (konudan, i¢erikten)
elde edilmis veri kiimesi ile o alana 6zgii olarak egitilir ve model performansinda diisiis
olmamasi i¢in genellikle farkli bir alandan elde edilmis veri kiimesinin
smiflandirilmasinda kullanilmaz (Aytekin ve Bayram, 2021: 11). Diger yandan
giiniimiizdeki teknolojik gelismeler, artan veri miktari, zaman ve para kaybi gibi
sebeplerle her alan i¢in farkli bir model olusturulmas1 miimkiin degildir. Bu nedenle izole
ogrenmeyi baska bir deyisle her alan i¢in farkli model olusturmay1 ortadan kaldiracak bir
stirekli 6grenme yaklagimi uygun olacaktir. Son yillarda gittikge artan bu goriis, yasam
boyu 6grenme yaklasimini ortaya koymustur. Bu tez kapsaminda da siirekli 6grenmeyi
temel alan yasam boyu 6grenme yaklagimi ele alinmis ve yasam boyu 6grenmeye iliskin

bir uygulama yapilmistir.

3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aligmanin temel konusu, duygu analizi ve duygu analizinin bir uzantis1 olan
yasam boyu 6grenme yaklasimidir. Bu calismada yasam boyu O6grenmeye iliskin bir
uygulama yapilmistir. Uygulamanin temel amaci, bir online aligveris sitesinde miisteriler
tarafindan iiriinlere yapilan yorumlarin metin madenciligi yontemlerinden biri olan duygu

analizi ile simiflandirilmasidir. Genel olarak yapilan uygulamada farkli alanlardan
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toplanan miisteri yorumlari, dogal dil isleme yontemleri kullanilarak islenmistir. Elde
edilen veriler; naive Bayes, lojistik regresyon ve toplama dayali model kullanilarak
siniflandirilmis ve tiim modellerin performanslar1 karsilagtiriimistir.

Calismada bir online alisveris sitesinden elde edilen miisteri yorumlari
kullanilmistir. Bu kapsamda aligveris sitesinden rastgele segilen on farkli alandan, tirlinii
satin alan miisterilerin iiriin hakkinda yaptiklar1 yorumlar toplanmigstir. Segilen 10 farkli
alan; “Airfryer”, “Bebek bezi”, “Canta”, “Cikolata”, “Gomlek”, “Gozlik”, “Parfim”,
“Peynir”, “Saat” ve “Toz deterjan” dir. Veriler, Subat 2024 ve Haziran 2024 zaman
araliginda toplanmistir. Bu zaman araliginda toplanan yorum sayisi, 30.000 adettir.
Miisteri yorum sayilari, her alanda farklilik gostermektedir. Bagka bir deyisle, alanlardan
toplanan yorum sayisi esit degildir. Yorumlar, Python yazilim progranmi Beautifulsoup?
ve Selenium? kiitiiphaneleri araciligiyla toplanmistir. Bu kiitiiphaneler yardimiyla iiriine
ait yorum, yorum bilgisi ve iriin yildiz sayilari toplanmistir. Toplanan yorumlar,
Microsoft Excel belgesi olarak saklanmis olup Tablo 4'te, olusturulan veri yapist 6rnegi

goriilmektedir.

Tablo 4. Yorum Veri Yapist Ornegi

Sira Yorumlar Yorum Bilgisi Yildiz Sayis1

0 Uriinlerini defalarca aldigim bir satict.Uriinleri gok | Y** B**Elite Uye 5
giizel lezzetli, paketlemesi giizel, aynt goriindiigii .
sekilde geldi...Fiyati uygun, teslimati hizli ve 21 Haziran 2023

sorunsuzdu Tesekkiir ederim. /B

1 Cocuklar i¢in aldim gayet giizel k** u** 29 Ocak 2023 5
2 Cocuklar bayildig) tesekkiirler ¢& G** K** 2 Subat 2023 5
3 cocuklarin severek tiikettigi asir1 sevimli kahve | A** O** 1 Ekim 2023 5

yani e atigtirmalik olarak indirimli oldukga
stoklanacak b {iriin

4 agirt lezzetsiz. bunu fenomenler nasil Oviiyor | A** k** 16 Mayis 2023 1
anlamiyorum. yemediklerine eminim...

3.2. Veri On isleme
Toplanan yorumlarda kelime hatalari, eksik ve fazla harf kullanimi, say1 ve 6zel

karakter kullanimi, emojiler, linkler veya yabanci sdzctikler gibi model egitimi sirasinda

! https://pypi.org/project/beautifulsoup4/

2 https://pypi.org/project/selenium/#description
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fayda saglamayan, model performansini olumsuz yonde etkileyen durumlar ile
karsilagilmaktadir. Bu durumlarin ortadan kaldirilmasi i¢in metin 6n isleme yapilmistir.

Veri 6n isleme asamasinda oncelikle dengeli bir veri kiimesi olusturmak ig¢in
pozitif ve negatif olmak iizere, her iki siniftan esit sayida veri alinmistir. Yorumlarin
secilmesinde yorumun, anlam bakiminda farkli kelimeler igermesine ve yorumda bulunan
kelime sayisinin fazla olmasina dikkat edilmistir

Denetimli 6grenme modellerinde, model dogrulugunu etkileyen Onemli
etkenlerden biri, egitim verisinin etiketlenmesidir. Verilerin etiketlenmesinde tirtin y1ldiz
sayilar1 kullanilmistir. Literatiirdeki bazi ¢alismalarda (6rnegin; Chen vd., 2015; Ha vd.,
2018; Wang vd., 2019; Pervan, 2019; Aytekin ve Bayram, 2021; Yavuz, 2023) iiriin y1ldiz
sayilarinin, dogrudan duygu etiketi olarak kullanildig1 6rneklere rastlanmaktadir. Ancak
bazi durumlarda olumsuz yorum yapan kisilerin iirline yiiksek yildiz verdikleri ya da
olumlu yorum yapan kigilerin {irtine disik yildiz verdikleri durumlar ile
karsilagilmaktadir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada yildiz sayilarina ek
olarak yorumlar, tek tek okunmus ve el ile pozitif ve negatif olarak etiketlenmistir.
Yorumlarin el ile etiketlenmesi sonucu her bir alandan 500 pozitif, 500 negatif olmak
tizere 1.000 adet yorum elde edilmistir.

Model dogrulugunu etkileyen diger 6nemli etken ise metin belgesindeki yazim
yanliglaridir (Devi ve Saleema, 2024: 1). Bu nedenle veri kiimelerinde bulunan yazim
yanliglart ve harf hatalari, el ile diizeltilmis ve yabanci dillerde yapilan yorumlar,
Tiirk¢e’ye cevrilmistir. El ile yapilan &n isleminin ardindan Python NLTK? kiitiiphanesi
kullanilarak tiim sayr ve rakamlar, emojiler, noktalama isaretleri silinmistir. Tim
yorumlar kii¢lik harfe dontistliriilmiistiir. Climle igerisinde anlam ifade etmeyen durak
kelimeler silinmistir. Ancak durak kelimelerin silinmesinde NLTK kiitiiphanesi yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle Tiirk¢e durak kelime listesi olusturulmus ve modele eklenerek
On isleme yapilmistir. Olusturulan durak kelime listesi, Ek 4 te verilmistir.

Veri kiimesinde nadir de olsa tim yorumun alinamadig1 durumlar s6z konusudur.
Bu durum, uzun yorumlarda (genellikle yorumda bulunan kelime sayisi elli ve {izerinde
ise) ortaya ¢ikmaktadir. El ile 6n isleme asamasinda yorum diizenlenirken, yorumun

bildirdigi duygu durumu degismeyecek sekilde en anlamli bigimde kisaltilmastir.

3 https://pypi.org/project/nitk/
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On isleme ve el ile etiketleme sonunda her bir alanda 500 pozitif ve 500 negatif
yorum olmak tizere toplam 1000 adet yorum bulunmaktadir. 10 alanin toplam yorum
sayist ise 10.000 adettir.

3.3. Model Egitimi Icin Verilerin Hazirlanmasi
Veri 6n isleme asamasindan sonra modelin egitilmesi i¢in verilerin hazirlanmasi
asamasina ge¢ilmistir. Bunun i¢in Oncelikle yorumlarin tokenlarma ayrilmasi
gerekmektedir. Bu islem i¢in Python NLTK kiitiiphanesi kullanilmistir. Elde edilen
tokenlarin koklerine ayrilmasinda, Zeyrek” kiitiiphanesi kullanilmigtir. Zeyrek, Tiirkce
kelimelerin kelime dagarcigini olusturmak ve analiz etmek i¢in Zemberek kiitliphanesinin
Python'a kismi bir aktarimidir.
Koklerine ayrilmis tokenlara 6rnekler su sekildedir:
Kelime: aralikta
e (aralik Noun)(-)(aralik:noun S + a3sg S+ pnon_S + ta:loc_ST)
e (ara_Adj)(-)(ara:adjectiveRoot ST + lik:ness_S + noun_S + a3sg S + pnon_S +
ta:loc_ST)
Kelime: hizli
e (hizli Adj)(-)(hizli:adjectiveRoot_ST)
e (hizli_Adv)(-)(hizli:zadvRoot ST)
e (hiz Noun)(-)(hizznoun S + a3sg S + pnon S + nom ST + Iluwith S +
adjectiveRoot_ST)
Kelime: begendi/begendik
o (begenmek Verb)(-)(begen:verbRoot S + di:vPast S + k:vAlpl ST)
e (begenmek Verb)(-)(begen:verbRoot S + dik:vPastPart S + adjAfterVerb S +
aPnon_ST)

3.4. Metin Vektorlerinin Olusturulmasi

Model egitimi i¢in kullanilacak metin vektdrleri, Python Sklearn® kiitiiphanesinde
bulunan CountVectorizer ve TfidfVectorizer yontemleri kullanilarak olusturulmustur.
CountVectorizer vektor olusturma yonteminde, bir metin belgesi token sayis1 matrisine

dontistiirtiliir. Kelime g¢antast yontemi kullanilarak kelimelerin metin i¢inde ge¢cme

4 https://github.com/obulat/zeyrek

5 https://pypi.org/project/scikit-learn/



59

sikliklar1 kullanilir (Barry, 2017: 3). TfidfVectorizer vektor olusturma yonteminde ise
kelimelerin metinde ge¢gme sikliklarina ek olarak bir kelimenin ne kadar 6nemli oldugunu
dikkate alan ters belge sikligi kullanilarak hesaplanan TF-IDF agirliklart kullanilmaktadir
(Zong vd., 2021: 35)

Metin vektorleri olusturulurken herhangi bir Oznitelik se¢me yOntemi
kullanilmamistir. Ciinkii yasam boyu 6grenme yaklasiminda saklanmasi gereken en
onemli bilgi, metin verisini olusturan kelimelerdir. Bir kelime, metin igerisinde az
goriilebilir ancak bu kelime, diger alanlarda da kullanilabileceginden 6grenme siireci
boyunca bulunma siklig1 artacaktir. Bu anlamda en sik gecen kelimeler, en ¢ok 6grenilen
kelimelerdir (Chen ve Liu, 2018: 3). Egitim vektoriinii olusturan kelime listesi, Ek 5°te

verilmistir.

3.5. Arastirma Modeli

Bu ¢alismada bir online aligveris sitesinde miisteriler tarafindan 10 farkli alanda
iriinlere yapilan yorumlarin metin madenciligi yontemlerinden biri olan yasam boyu
duygu analizi ile simiflandirilmasinda ii¢ farkli analiz gerceklestirilmistir. Ilk iki analizde,
naive Bayes ve lojistik regresyon yontemlerine yasam boyu 6grenme yaklasimi entegre
edilmistir. Bu uygulama, en basit haliyle yapilmistir. Son olarak toplama dayali yagam
boyu duygu siniflandirmasi modeli kullanilmistir. Bu model, 6grenme siireci boyunca
tiim veri kiimelerinde bulunan kelime sikliklarinin toplama yoluyla birlestirilmesini temel

almaktadir.

3.6. Uygulama Ciktilar

Calismanin bu boliimiinde yasam boyu O6grenme yaklasimi altinda ti¢ farkli
smiflandirma yéntemi kullanilmis ve duygu siiflandirmast yapilmistir. ilk olarak naive
Bayes ve lojistik regresyon yontemleri kullanilarak smiflandirma yapilmustir. ikinci
olarak ise toplama dayali yasam boyu duygu siniflandirmasi modeli ile duygu
simiflandirmast  yapilmigtir. Tiim yOntemlerden elde edilen sonuglar verilmis ve
yontemlerin performanslari karsilagtirilarak analiz edilmistir.

Yasam boyu duygu siiflandirmasi kapsaminda on farkli alana ait metin verileri
kullanilarak uygulama yapilmistir. Yapilan uygulamalarda kelime vektorii olusturma
yontemleri olarak CountVectorizer ve TF-IDF kullanilmigtir. Olusturulan metin
vektorlerinin biiyiikliigi, ilk olarak maksimum 6znitelik sayis1 kadar alinmistir. Ayrica

Oznitelik saymim 1000 ve 500 olarak ele alindigi metin vektorleri ile denemeler de
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yapilmistir. Bunun yani sira kelime kokleri bulunarak kelime kdoklerinin, model
performansina etkisi incelenmistir.

Yasam boyu Ogrenmede model performansini etkileyen bir diger etken ise
alanlarin sisteme hangi sira ile verildigidir (Chen ve Liu, 2018: 17). Tablo 5'te 6rnek
olarak Alan Siralamasi 1 verilmistir. Bu siralama; airfryer, gomlek, ¢anta, toz deterjan,
bebek bezi, saat, gozlik, parfiim, peynir, ¢ikolatadir. Tablo 6°da ise Alan Siralamasi
1’deki sira ile sisteme verilen alanlar i¢in yasam boyu naive Bayes ve yasam boyu lojistik

regresyon siniflandirma yontemlerinin model performanslart sunulmustur.

Tablo 5. Alan Siralamasi 1

Alan Sirasi Alanlar

1 Airfryer
Gomlek

Canta

Toz Deterjan
Bebek Bezi
Saat
Gozlik

Parfum

O©| 00| N oo O &~ W N

Peynir
Cikolata

=
o

Tablo 6. Naive Bayes ve Lojistik Regresyon Siniflandirma Yontemlerinin Sonuglar

(Alan Siralamasi 1)

Model Naive Bayes Lojistik Regresyon
Kelime Vektorii CountVectorizer TF-IDF CountVectorizer TF-IDF
Maksimum Oznitelik - - - -
Sayisi
1000 Oznitelik 0,510 0,500 0,480 0,500
500 Oznitelik 0,580 0,580 0,525 0,495

Maksimum Oznitelik - - - _
Sayist + Ngram(1,3)

1000 Oznitelik + 0,475 0,495 0,435 0,460
Ngram (1,3)
500 Oznitelik + 0,485 0,590 0,490 0,530
Ngram (1,3)
500 Oznitelik + 0,485 0,590 0,490 0,530

Kok Ayirma
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Tablo 6°da Alan Siralamasi 1 gozetilerek sisteme verilen veri kiimelerinin, naive
Bayes ve lojistik regresyon simiflandirma yontemleri ile elde edilen model performans
sonuclar1 incelendiginde en yliksek dogruluk degerinin % 59 oldugu goriilmektedir. Bu
dogruluk degerine; yasam boyu naive Bayes siniflandirma yontemi ile ulagilmistir. Bu
analizde metin, koklerine ayrilmis ve TF-IDF kelime vektoriinde 500 Oznitelik
kullanilmistir.

Tablo 6'da goriildiigii gibi “Maksimum Oznitelik Sayis1” ve “Maksimum
Oznitelik Sayis1 + Ngram (1,3)” sonug degeri, smiflandirma modelinin hata vermesi
nedeniyle elde edilememistir. Ciinkii siniflandirma modeli egitilirken 6znitelik sayisi
stirekli artmakta ancak test verisi vektoriinde bulunan 6znitelik sayisi sinirli kalmaktadir.
Baska bir deyisle, egitim ve test vektorlerinin boyutlar1 uyusmamakta ve model, bir siire

sonra hata vermektedir.

Tablo 7. Toplama Dayali Yagam Boyu Duygu Siniflandirmasi Model Dogrulugu (Alan

Siralamasi 1)

Toplama Dayal Yasam Boyu Duygu Siniflandirmasi
Kelime Vektorii Boyutu CountVectorizer TF-IDF
Maksimum Oznitelik Sayis1 0,945 0,945
1000 Oznitelik 0,935 0,925
500 Oznitelik 0,935 0,930
Maksimum Oznitelik Sayis1 + K6k Ayirma 0,930 0,925
1000 Oznitelik + Kok Ayirma 0,935 0,930
500 Oznitelik + Kok Ayirma 0,945 0,930

Tablo 7°de toplama dayali model dogruluklart verilmistir. Alan siralamasi 1 i¢in
en yiiksek model dogrulugu, % 94,5'tir. Bu dogruluk degerine CountVectorizer ve TF-
IDF kelime vektorii maksimum 6znitelik sayisinda ulasilmistir. Ayrica metin koklerine
ayrilmis durumda, CountVectorizer kelime vektorii, 500 Oznitelik sayisinda model
dogrulugu, % 94,5 tir.

Tablo 7 ye bakildiginda modeli egitiminde metin vektorleri kullanilmadig igin
tiim denemelerde sonugclarin elde edildigi goriilmektedir. Toplama dayali yasam boyu
duygu siniflandirmas1 modelinde, modeli egitmek icin metin vektorleri yerine gegmis
alan ve mevcut alan egitim kiimesinde bulunan tiim kelimelere ait siklik degerleri

kullanilmaktadir. Bu siklik degerleri, bilgi tabaninda saklanmaktadir.
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Tablo 8. Toplama Dayali Model Bilgi Tabani Ornegi

Kelime Pozitif Negatif Toplam Pozitif Kosullu Negatif Kosullu
Sikhik Sikhik Sikhik Olasihik Olasihik
giizel 8735 1708 10443 0,06159 0,01024
aldim 6864 2009 8873 0,04840 0,01204
iirlin 3875 6251 10126 0,02732 0,03746
ederim 3288 117 3405 0,02319 0,00070
iyi 2897 755 3652 0,02043 0,00453
begendim 2694 79 2773 0,01900 0,00047
gayet 2556 172 2728 0,01802 0,00103
geldi 2554 4500 7054 0,01801 0,02697
tam 2339 362 2701 0,01649 0,00217
tesekkiir 2165 65 2230 0,01527 0,00039
tavsiye 1934 1295 3229 0,01364 0,00776
tesekkiirler 1799 121 1920 0,01269 0,00073
biiyiik 1783 993 2776 0,01257 0,00595
almistim 1742 649 2391 0,01228 0,00389
alin 1692 292 1984 0,01193 0,00175
harika 1573 45 1618 0,01109 0,00027
kaliteli 1510 435 1945 0,01065 0,00261
hizli 1220 186 1406 0,00860 0,00112
indirimdeyken 1202 38 1240 0,00848 0,00023
memnun 1182 763 1945 0,00834 0,00457
hediye 1153 351 1504 0,00813 0,00210
kullanigh 1123 44 1167 0,00792 0,00026
paketleme 1063 452 1515 0,00750 0,00271
kullaniyorum 1053 156 1209 0,00743 0,00094
indirimde 1047 79 1126 0,00738 0,00047
stok 1023 26 1049 0,00721 0,00016
indirimden 968 102 1070 0,00683 0,00061
kiigiik 951 1243 2194 0,00671 0,00745

Tablo 8'de bilgi tabaninda bulunan 6rnek bir kelime kiimesi ve bu kelimelere ait
saklanan bilgiler verilmistir. Bilgi tabaninda her bir kelime i¢in pozitif ve negatif kelime
sikliklari, pozitif ve negatif kosullu olasiliklar saklanir. Bu sayede modele daha fazla girdi
ile daha fazla bilgi 6gretilir. Bilgi tabaninda bulunan bu bilgiler kullanilarak test verisini
olusturan her bir yorum i¢in pozitif ciimle olasiligi ve negatif climle olasilig

hesaplanmaktadir. Yorumda bulunan her bir kelime i¢in 6nce kosullu olasilik degerleri
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hesaplanir. Eger test verisinde bulunan bir kelime bilgi tabaninda yoksa, bu kelimenin
kosullu olasiligina ¢ok kiiciik bir deger atanir. Bu sayede kelimenin gegtigi ciimlenin
olasiliginin sifir olmasi engellenir.

Yasam boyu Ogrenme kapsaminda ele alinan {i¢ analizden en iyi model
simiflandirma dogrulugu, toplama dayali yasam boyu duygu smiflandirmast modeli
kullanildiginda elde edilmistir. Bunun nedeni; diger iki modelin aksine bu modelde, bilgi
kayb1 yasanmamasidir. Yasam boyu naive Bayes ve yasam boyu lojistik regresyon
siniflandirma yontemleri ile yapilan analizlerde, model egitiminde kullanilan metin
vektorleri en sik gecen kelimelerle sinirlandirilmaktadir. Ornegin; kelime vektorii 1000
ya da 500 oOznitelikten olusmaktadir. Kelime vektorii 6znitelik sayisi artirilabilir fakat
maksimum oznitelik sayisina ulasildiginda model hata vermektedir. Bu durumda
Oznitelik sayisinin artirilmasi bir yere kadar fayda saglayacaktir. Toplama dayali yagsam
boyu duygu smiflandirmasi modelinde ise metin verisinde bulunan her kelime
saklanmaktadir. Bu sayede bilgi kayb1 s6z konusu degildir. Bir alanda diisiik siklikla
gecen bir kelimenin yasam boyu 6grenme siireci boyunca farkli alanlarda goriilme siklig

artacaktir. Bu da model performansinin iyilesmesine katki saglamaktadir.

3.7. Model Performansinin Degerlendirilmesi
Yasam boyu duygu siniflandirmasi model performansini etkileyen etkenler

asagida detayl1 bir bicimde incelenmistir.

3.7.1. Alan Siralamasinin Model Performansina Etkisi

Yasam boyu o6grenme yaklasiminda model performansina etkileyen onemli
etkenlerden biri, alanlarin modele 6gretilme sirasidir. Farkli alan siralamalari igin yasam
boyu Ogrenme duygu smiflandirmasi modelinin  performansinda degisimler
goriilebilmektedir. Alan siralamasinin etkisini analiz etmek ic¢in birka¢ rastgele alan
siralamas1 denenebilir ve sonuglar karsilastirilabilir. Literatiirdeki ¢alismalar (6rnegin;
Chen vd., 2015; Ha vd., 2018; Xia vd., 2017; Xu vd., 2020) ¢ogunlukla yalnizca bir
rastgele siralama kullanmaktadir (Chen ve Liu, 2018: 17). Alan siralamasiin model
performansina etkisini dikkate alan bir ¢alisma Wang vd. (2019) tarafindan yapilmistir.
Calismada 20 farkli alana ait farkli 10 alan siralamasi kullanilarak model performanslari
incelenmistir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda farkli alan siralamalar1 kullanilarak alan

siralamalarinin model performansina etkisi incelenmistir. Bu ¢calismada toplam 10 farkl
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alan kullanilmistir. Bu alanlar igin rastgele farkli 20 alan siralamasi olusturulmus ve bu
siralamalar, Ek 6’da verilmistir. Bu siralamalar altinda toplama dayali duygu
siniflandirmasi model dogrulugu incelenmis ve elde edilen model dogruluk degerleri, Ek

7 de verilmistir.
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Sekil 10. Alan Siralamasinin Model Performansina Etkisi

Sekil 10°da sisteme veri kiimelerinin farkli alan siralamasi ile verildiginde model
performansindaki degisim gosterilmistir. Model performansi, maksimum 6znitelik
sayisinda, CountVectorizer ve TF-IDF kelime vektorii yontemleri kullanilarak
hesaplanmistir. Sekil 10 incelendiginde maksimum oOznitelik sayisinda farkli kelime
vektorli yontemlerinin ve alan siralamasinin model performansinda degisime neden
oldugu goriilmektedir. Bagka bir deyisle, alanlarin sisteme verilis sirasi, toplama dayali
modelin 6grenme davranisini etkilemektedir. Ornegin; Alan Siralamasi 1 (Tablo 5) ele
alindiginda; sisteme son olarak verilen alan ¢ikolatadir. Cikolatadan 6nce gelen alan ise
peynirdir. Peynir alaninda gegen koku, tat, lezzet gibi sozciikler ¢ikolata alaninda da
bulunmaktadir. Gegmis alandan 6grenilen bu kelimeler, bilgi tabaninda saklandigi i¢in
cikolata alani sisteme geldiginde model, bu ge¢cmis alan bilgilerini kullanarak test
asamasinda bu sozciikleri daha kolay tahmin edecektir. Cikolata alaninda bulunan
antepfistig1, frambuaz, bitter gibi bu alana 6zgii kelimeler ge¢mis alanlarda bulunmayan
kelimelerdir. Bu kelimeler, yeni 0grenilecek ve test asamasinda bu sozciikleri tahmin
etmek daha zor olacaktir. Benzer alanlarin art arda sisteme verilmesi, ortak kelime

bulundurma olasiligini arttirmakta ve model performansini olumlu yonde etkilemektedir.
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Diger yandan iyi, giizel, kotii, iiriin, kargo gibi her alana ait yorumlarda siklikla
karsilasilan kelimeler modelin tahmin performansini arttirmaktadir.

Ek 8 de farkli alan siralamalarinin model dogruluguna etkisinin yani sira her bir
alan i¢in izole model dogruluklar1 da verilmistir. Alanlarin her biri i¢in birbirinden
bagimsiz bir bicimde hesaplanan izole model performanslarina bakildiginda model
dogruluklarinin % 90’1 {izerinde oldugu goriilmektedir. Sekil 11°de Alan Siralamasi 1’e

ait izole model ve toplama dayali model dogruluklari karsilastirmali olarak verilmistir.
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Sekil 11. izole Modelin ve Toplama Dayali Modelin Dogrulugu (Alan Siralamasi 1)

Ogrenme siireci boyunca izole modelin performansi, kimi zaman toplama dayali
modelin performansinin 6niine ge¢mistir. Bunun nedeni, yasam boyu &grenme
modelindeki bilgi eksikligidir. Daha agik bir ifade ile model, daha 6nce hi¢ gérmedigi
yeni bir alan ile karsilagmistir ve bilgi tabanindaki bilgi, bu yeni alan1 yeterince iyi (izole
model kadar) tahmin edecek diizeyde degildir. Fakat model, yasam boyu 6grenme siireci
boyunca yeni bilgiler 6grenmeye devam eder. Ogrenme siireci tamamlandiginda toplama
dayalt model performansinin, sisteme son gelen alanin izole model performansindan
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, yasam boyu 0grenme siirecinin basarili bir
sekilde tamamlandigin1 gostermekte olup yasam boyu 6grenmenin temel amaci olan daha
iyi 6grenen modellerin gelistirildigini gostermektedir.

Diger yandan Alan Siralamasi 3, Alan Siralamasi1 11 ve Alan Siralamasi 14 ile

elde edilen toplama dayali modelin performansi, ilgili alan siralamasinda en sonda



66

bulunan alanin izole modellerin performanslarinin gerisinde kalmigtir. Bu durumun
nedeninin, bu alan siralamalarinda sonuncu sirada yer alan alanlarin kendilerine 6zgii
kelimelerinin bulunmasi oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin; Alan Siralamasi 11 igin
sisteme verilen son alan peynirdir. Bu alana ait veri kiimesinde kiiflii, eksi, tuzlu gibi
alana 0zgli kelimeler bulunmaktadir. Bu ve benzeri kelimeler, ge¢mis alanlarda
bulunmadigr i¢in yasam boyu 6grenme model dogrulugu izole model dogrulugunun

gerisinde kalmustir.

3.7.2. Dogrulama Yontemlerinin Model Performansina Etkisi

Makine o6grenmesi modellerinin - performanslarinin  degerlendirilmesinde
dogrulama (validasyon) yontemleri kullanilmaktadir (Dwivedi, 2018: 4; Straub, 2021: 5).
Dogrulama yontemleri, model egitimi boyunca asir1 6grenmeyi ortadan kaldirarak
modelin gergek diinya verilerine uyum saglamasini kolaylastirmaktadir.

Dogrulama yontemleri; yalnizca bir O6grenme algoritmasinin performans
ozelliklerini anlama acisindan degil, ayn1 zamanda model se¢imi yoluyla algoritma
performansini optimize etme agisindan da onemlidir. Etiketli bir veri kiimesinin
tamaminin kullanimi, modelin dogrulugunu biiyiik 6lgtide arttirdigi icin model egitiminde
kullanilmamaktadir. Ciinkii simiflandirmanin temel amaclarindan biri, etiketli veriler ile
egitilen bir modelin daha 6nce goriilmemis test verisi ornekleri ile sinanmasidir. Bu
nedenle bir veri kiimesi, her zaman egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi olmak
lizere li¢ pargaya boliinmelidir (Aggarwal, 2018: 221-222).

Veri kiimesi Oncelikle egitim verisi ve test verisi olarak iki parcaya ayirilir. Test
verisi, model egitimi boyunca saklamir. Egitim veri kiimesi, model egitiminde
kullanilmak amaciyla tekrar egitim ve dogrulama veri kiimesi olarak ikiye boliiniir.

Bu tez calismasinda model dogrulama yontemlerinden ¢apraz dogrulama (cross
validation) ve bootstrap (yeniden ornekleme) yeniden oOrnekleme yontemleri
kullanilmistir.  Yeniden oOrnekleme yontemleri segilirken karsilastirilabilir olmasi
amaciyla, ortak noktalari olan bu iki yontem sec¢ilmistir. Her iki yeniden 6rnekleme
yontemi de model uyumu ve model degerlendirmesi i¢in mevcut tim veri kiimesini
kullanir. iki yénteminde hesaplama maliyeti yiiksektir. Ikisi de veri kiimesinin ¢ok biiyiik
olmadig veri kiimelerine uygulanabilmektedir (Hawkins ve Kraker, 2010: 6). Ayrica bu
iki yontem model dogrulama sonuglarinin karsilastirmasinda (6rnegin; Borra ve Di

Ciaccio, 2010; Lasfar ve Toth, 2024) siklikla kullanilmaktadir.
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Capraz dogrulama yontemi, makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde
kullanilan bir yeniden ornekleme yontemidir. Capraz dogrulama yonteminin amaci,
model performansinin tarafsiz bir tahminini saglamaktir. Capraz dogrulama
yontemlerinden biri £ katli ¢capraz dogrulamadir (k-fold cross validation). Bu yontemde
veri noktalari, Kk tane esit biiylikliikteki par¢aya ayrilir. Yinelemeli bir siirecte, K. parga
dogrulama kiimesi olarak secildiginde, kalan k-1 grup birlestirilir ve egitim kiimesi olarak
kullanilir. Bu siireg, k kez yinelenir (Hastie vd., 2009: 241-242). Boylece her grup,
dogrulama kiimesi olarak bir kez se¢ilir. kK yinelemesi boyunca performans 6lgiimlerinin
ortalamasi, dogrulama hatasinin tahmini olarak kullanilir. Model degerlendirmesi k kez
gerceklestirildigi i¢in performans Olglimiiniin varyansi azalmakta ve ortaya cikan
tahminin daha giivenilir oldugu disiiniilmektedir (Maleki vd., 2020: 437).

Bootstrap yontemi, bir veri kiimesinin o6rnekleme dagilimini tahmin etmek igin
kullanilan bir yeniden 6rnekleme yontemidir (Raschka, 2020: 16). Bootstrap yontemi,
standart hatay1 tahmin etmek i¢in bilgisayar tabanli bir yontem olarak 1979'da tanitilmig
olup onyliklemeli 6rneklemeye baglidir (Efron ve Tibshirani, 1993: 45). Bootstrap
yontemi, olagan yaklasimlarin gecersiz oldugu durumlarda dogru c¢oziimler
tiretebilmektedir (Wehrens vd., 2000: 1). Bootstrap yonteminde bir veri kiimesinden
rastgele Orneklemler secilerek, ilgili veri kiimesinin bir versiyonu ya da yeniden
orneklemesi olusturulur. Yeni olusturulan 6rneklem kullanilarak 6rneklem ortalamasi ve
standart hata gibi orneklem istatistikleri hesaplanarak veri kiimesine iligkin ¢ikarimlar
yapilir (Efron ve Tibshirani, 1993: 46, Efron ve Tibshirani, 1995: 10-11).

Bu ¢alismada sisteme belirli bir sirayla verilen her bir alana ait veri kiimesi, % 80
egitim verisi ve % 20 test verisi olmak iizere ikiye ayirilmistir. Yasam boyu naive Bayes
ve yasam boyu lojistik regresyon smiflandirma yontemleri kullanilarak yapilan
uygulamada egitim verisi, K katli ¢apraz dogrulama ve bootstrap yontemleri kullanilarak
model egitilmistir. K katl capraz dogrulama yonteminde, katman sayis1 k=10 olarak
alinmigtir (Hastie vd., 2009: 260). Egitim kiimesi 10 pargaya boliinerek her bir 10
katmanda bir dogrulama veri kiimesi, egitilen modelin performansinin 6lgiilmesi igin
ayrilmistir. Bootstrap yonteminde ise, 50 iterasyon boyunca egitim veri kiimesinden
rastgele orneklemler almmustir (Efron ve Tibshirani, 1995: 6). Orneklem se¢iminde,
yerine koyma yontemi kullanilmistir. Model performansina ait sonuglar, Tablo 9°da

verilmistir.
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Tablo 9. Naive Bayes ve Lojistik Regresyon Modellerinin Dogrulama Sonuglari

Validasyon Dogrulugu
Yontem | CD | Bootsrap Vektor Dogruluk
CD (k=10) Bootstrap (50)
NB - - TF-IDF:500 - - 0,5800
NB + - TF-IDF:500 0,9411 - 0,5850
NB - + TF-IDF:500 - 0,9386 + 0,0098 0,5750
NB - - TF-IDF:1000 - - 0,5000
NB + - TF-IDF:1000 0,9527 - 0,4850
NB - + TF-IDF:1000 - 0,9452 +0,0091 0,4950
NB - - CountVec.:500 - - 0,5800
NB + - CountVec.:500 0,9395 - 0,5700
NB - + CountVec.:500 - 0,9382 + 0,0086 0,5700
NB - - CountVec.:1000 - - 0,5100
NB + - CountVec.:1000 0,9509 - 0,4950
NB - + CountVec.:1000 - 0,9440 + 0,0116 0,5100
LR - - TF-IDF:500 - - 0.495
LR + - TF-IDF:500 0,5400 - 0,4950
LR - + TF-IDF:500 - 0,9044 + 0,0149 0,5450
LR - - TF-IDF:1000 - - 0,5000
LR + - TF-IDF:1000 0,5100 - 0,5000
LR - + TF-IDF:1000 - 0,9086 + 0,0114 0,5050
LR - - CountVec.:500 - - 0,5250
LR + - CountVec.:500 0,5700 - 0,5250
LR - + CountVec.:500 - 0,9065 + 0,0141 0,5350
LR - - CountVec.:1000 - - 0,4800
LR + - CountVec.:1000 0,5000 - 0,4800
LR - + CountVec.:1000 - 0,9077 £ 0,0133 0,4850

NB: Naive Bayes, LR: Lojistik Regresyon, CD: Capraz Dogrulama, CountVec.: CountVectorizer,

TF-IDF:Ters Dokiiman Frekanst Agirliklandirmast

Tablo 9'da yasam boyu naive Bayes ve yasam boyu lojistik regresyon

yontemlerine ait model dogrulama sonuglari incelendiginde TF-IDF kelime vektorii 500

Oznitelik ve 10 katl ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak naive Bayes Siniflandirma

yonteminde en yiikksek model dogrulugunun % 58,5 oldugu goriilmektedir. Lojistik

regresyon siniflandirma yonteminde ise en yiiksek model dogrulugu, TF-IDF kelime

vektorti 500 6znitelik ve bootstrap yontemi kullanilarak % 54,5 olarak elde edilmistir.
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Toplama dayali1 yasam boyu duygu siniflandirmasinda 10 katli ¢apraz dogrulama

yontemi kullanilmistir. Model performansina ait sonuglar, Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. Toplama Dayali Duygu Siiflandirmasi Model Dogrulama Sonuglari

Validasyon
Yontem CD Vektor Dogrulugu Dogruluk
CD (k=10)

- TF-IDF Maksimum - 0,93
Oznitelik Sayisi

+ TF-IDF Maksimum 0,98 0,95
Oznitelik Say1si

- TF-I1DF: 500 - 0,94

+ TF-IDF: 500 0,96 0,945

- TF-IDF: 1000 0,94

Toplama Dayali + TF-IDF: 1000 0,97 0,94

Duygu CountVec. Maksimum

Smiflandirmasi - b - 0,96
Oznitelik Sayisi

+ CoqptVec. Maksimum 0,98 0,95
Oznitelik Sayisi

- CountVec.: 500 - 0,94

+ CountVec.: 500 0,96 0,94

- CountVec.: 1000 - 0,93

+ CountVec.: 1000 0,98 0,94

CD: Capraz Dogrulama, CountVec.: CountVectorizer, TF-IDF:Ters Dokiiman Frekansi Agirliklandirmasi

Toplama dayali duygu siniflandirmast modelinin  dogrulama sonuglari
incelendiginde (Tablo 10), CountVectorizer kelime vektorii ve maksimum 6znitelik sayisi
kullani1ldiginda en yiiksek model dogrulugunun % 96 oldugu goriilmektedir.

Tablo 9 ve Tablo 10°da verilen sonuglar incelendiginde yasam boyu naive Bayes
ve yasam boyu lojistik regresyon siniflandirma yontemlerinde dogrulama yontemleri
kullanilarak iyilesme saglandigi goriilmektedir. Toplama dayali modelde c¢apraz
dogrulama yonteminin performansa sagladigi katki yiiksek degildir. Bu durum, toplama

dayali duygu siniflandirmasi modelinin giiglii bir model oldugunun gostergesidir.
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SONUC

Internet kullaniminin ve online alisveris sitelerinden yapilan alisveris hacminin
artmasiyla birlikte iirlinlere ait fikir aligverisi ve yorumlar da online olarak yapilmaya
baslanmigtir. Sosyal medya platformlarinda paylasilan {riin tavsiyeleri, internet
sitelerinde yapilan {iriin karsilastirmalar1 ve online aligveris sitelerinde iirlinii alan kisiler
tarafindan yapilan miisteri yorumlari, kisilerin iiriinii alma siireglerinde belirleyici
olmaktadir. Miisteri yorumlari, iiriine ait en tarafsiz ve dogru bilgileri barindirir. Bu
acidan bakildiginda yapilan yorumlar, iiriinii alacak yeni bir miisteri i¢in olumlu ya da
olumsuz bir alg1 olusturacak ve satin alma kararin1 etkileyecektir.

Duygu analizi; makine &grenmesi, metin madenciligi ve dogal dil isleme
alanlarinin kesisiminde bulunan bir yontemdir. Son yillarda duygu analizi ve yasam boyu
O0grenme yaklagiminin siklikla bir arada kullanildig1 ¢calismalara rastlamak miimkiindiir.
Yasam boyu 6grenme; insana 6zgii 6grenme bigimini konu almaktadir. insana 6zgii
O6grenme; bir insanin hayati boyunca yaptig1 davranislar sonucu elde ettigi, karsilastig
bilgileri birikimli olarak 6grenmesi ve tiim bilgileri, yeni olaylar ve durumlar karsisinda
kullandig1 6grenme bicimidir. Bu o6zelligin makinelere aktarilmasiyla, siirekli bir
o0grenme ile performans: yiiksek ve daha akilli modeller iiretilmesi amacglanmaktadir.
Yasam boyu 6grenme yaklasimi duygu analizi ile ele alindiginda; tek bir alana ait veri
kiimesi ile egitilen duygu analizi modelleri yerine birden farkli alan ile egitilmis modeller
kullanilarak model performansinin artirilmasi hedeflenmektedir.

Bu c¢alismada miisteri iirlin yorumlarinin duygu smiflarinin tespiti i¢in duygu
analizi yontemi kullanilmistir. Bu amagla bir online aligveris sitesinde herkese agik olarak
bulunan miigteri {iriin yorumlar: kullanilmistir. Uriin  yorumlarmin toplanip
saklanmasinda Python yazilim programi kullanilmistir. Yorumlar, Microsoft Excel
belgesi olarak saklanmistir. Uriin yorumlari, ilk olarak 6n isleme siirecinden gegirilmistir.
Say1 ve 0zel karakter kullanimi, emojiler, linkler veya yabanci sozciikler ve durak
kelimeler, Python programlama dili kullanilarak temizlenmistir. Kelime hatalar1 el ile
manuel olarak diizeltilmistir. Ayrica her bir iirlin yorumu, tek tek el ile climlenin belirttigi
duygu durumuna gére pozitif veya negatif olarak etiketlenmistir. On isleme asamasinin
ardindan her bir alan, belirlenen sirayla sisteme verilmistir. Sisteme gelen mevcut alan,
makine 6grenmesi modelinin egitilmesi i¢in egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmistir.
Bu asamada yasam boyu bilgi aktarimi i¢in sisteme gelen mevcut alanin egitim veri

kiimesi, kendinden Onceki alanlarin egitim kiimeleriyle birlestirilmistir. Birlestirilmis
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egitim veri kiimesi, model egitiminde kullanilmistir. Modelin test edilmesinde mevcut

alan test kiimesi kullanilarak tahmin dogrulugu hesaplanmistir.

Bu ¢alismada kullanilan siniflandirma yontemleri; naive Bayes, lojistik regresyon
ve toplama dayali yasam boyu duygu simiflandirmast modelidir. Karsilastirmali
sonuclarda; sisteme verilen alan siralamasinin, kullanilan kelime vektorii yonteminin,
kelime vektorii 6znitelik sayisinin ve metinlerin koklerine ayrilmasinin yontemlerin
performanslarina etkileri analiz edilmistir. Siniflandirma sonuglarina bakildiginda model,
farkli alan siralamalan ile egitildiginde performansta degisiklik gdzlenmektedir. Bu
durum, model performansinin dogrudan alan siralamasindan  etkilendigini
gostermektedir. Bunun nedeni, alanlar arasindaki benzer kelimelerin varligidir. Birbirine
benzer kelimeler bulunduran alanlar ardi ardina geldiklerinde toplam kelime sikliklari
artmaktadir. Bu durum, model tahmin dogrulugunu artirmaktadir. Benzer kelime
bulundurmayan alanlar ardi ardina geldiginde ise sistemde farkli kelimeler ve bu
kelimelere ait disiik sikliklar oldugu icin model tahmin performansinda diisiis
yasanmaktadir. Bu durum, toplama dayali yasam boyu duygu smiflandirmasinda
gbzlemlenebilmektedir. Her alanda bulunan tiim kelimelere ait sikliklar kullanilarak
egitilen model, Alan Siralamasi 2'de % 99 dogruluga ulagmustir.

Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilari su sekilde 6zetlenebilir:

e Literatiirde yasam boyu 6grenmeyi ve duygu siiflandirmasini konu alan galigmalar
genellikle teorik ¢alismalardir. Bu tez ¢aligmasinda ise hem duygu analizini hem de
yasam boyu Ogrenmeyi dikkate alarak teorik alt yapi olusturulmus ve detayli bir
literatiir taramasi sunulmustur. Ayrica teorik bilgilere ek olarak uygulamali bir analiz
yapilmistir.

e Giintimiizde e-ticaret, lilke ekonomileri igin olduk¢a 6nemli hale gelmistir. E-ticaret
kapsaminda online aligveris sitelerindeki tirtinlere iliskin kullanic1 yorumlarinin sayisi
hem kullanicilar hem de ireticiler ve site sahibi tarafindan kullanilabilir olmasi
bakimindan oldukga fazladir. Bu ¢alismada bir online aligveris sitesinde kullanicilarin
iriin yorumlarinin duygu smniflandirilmasinin yapilmasi uygulama bdliimiiniin
temelini olusturmaktadir. Bu anlamda calismanin uygulama boéliimiinde ele alinan
problem, giincel ve e-ticaret i¢in 6nemli bir problemdir.

e Yasam boyu duygu siniflandirmasi kapsaminda yapilan uygulamada gorece olarak
biliyiik sayida farkli alan dikkate alinmistir. Alan sayisinin artmasi, siiflandirma
modelinin karmasikligin1 arttirmakta ve siniflandirma modelinin performansini

etkilemektedir. Farkli ve ¢ok sayida alandan olusan iirlin yorumu verisi; yasam boyu
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naive Bayes, yasam boyu lojistik regresyon ve yasam boyu toplama dayali
simiflandirma  yontemleri ile incelenmis ve yoOntemlerin performanslari
karsilastirilmistir.

e Bu c¢alisma; yasam boyu 6grenme yaklasiminda, Tiirkge veri kiimesi ile yapilan ilk
caligmadir. Tiirk¢e iirtin yorumlar1 kullanilarak farkli alanlara ait veri kiimeleri
arasinda bilgi aktarimi saglanmistir.

e (alismada sisteme verilen alan sirasinin degisiminin ve dogrulama yOntemlerinin
yasam boyu duygu siniflandirmasi modelinin performansina etkisi detayli bir sekilde
analiz edilmistir.

e Uygulamadan elde edilen sonuglar, gercek hayatta kullanilabilir niteliktedir. Bu
ciktilar araciligiyla online aligveris sitesinde kullanicilarin almig oldugu iiriinler
gecmis alan olarak belirlenebilmekte ve her bir kullanici i¢in bu gegmis alanlara ait
yorumlar kullanilarak toplama dayali model egitilebilmektedir. Bu sayede aligveris
sitesi tarafindan kullaniciya 6zel iiriin degerlendirmesi yapilabilmekte ve yeni
alinacak iiriiniin yorumlarinin kullanicinin okumasina gerek kalmadan analiz edilmesi
saglanabilmekte ve iiriin hakkindaki genel duygu yonelimi belirlenebilmektedir.

e Bucalisma, yasam boyu duygu siniflandirmasi analizi i¢in etkin modeller belirlemeye
yonelik Onemli bilgiler sunmakta ve e-ticaret isletmelerinin miisteri geri
bildirimlerine dayanan veri odakli kararlar almasina olanak saglamaktadir.

Diger yandan yapilan bu tez ¢calismasinin bazi kisitlart bulunmaktadir. Calismanin
en onemli kisiti, Tiirkge icin On islenmis veri kiimesi azligidir. Sonraki ¢alismalarda,
farkli alanlardan o6n islenmis veri kiimeleri kullanilarak alan sayisinin model
performansina etkisi incelenebilir. Ayrica farkli bir alan olarak film yorumlari, kitap
yorumlari, blog yorumlar1 vb. kullanilabilir. Farkli online aligveris sitelerinden iiriin
yorumlar1 toplanarak denemeler yapilabilir. Kullanilan toplama dayali modelin
performansit N-gramlar kullanilarak degerlendirilebilir. Ayrica Tiirkge veri kiimesi
kullanilarak yasam boyu 6grenme yaklasimi kapsaminda; yapay sinir aglar1 ve derin
O0grenme gibi son yillarda popiiler olan yontemler ile calismalar yapilabilir ve sonuglar

karsilastirilabilir.
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Ek 1: Yasam Boyu Naive Bayes Siniflandirmasi

import nltk
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
import pandas as pd
import glob
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TfidfVVectorizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score
LE = LabelEncoder()
vectorizer = CountVectorizer()
train_df = pd.DataFrame(columns=["Xtrain', 'ytrain'])
for i, dosya adi in enumerate(glob.glob("****##**** x]gx")):
veri = pd.read_excel(dosya_adi)
documents = veri["Yorumlar']
labels = veri['Polarite']
y = LE.fit_transform(labels)
X_train, X_test, train_y, test y = train_test_split()
vectorizer.fit(X_train)
X_train_count = vectorizer.transform(X_train)
x_test_count = vectorizer.transform(X_test)
new_train_df = pd.DataFrame({ 'Xtrain": X_train, 'ytrain" train_y })
train_df = pd.concat([train_df, new_train_df], ignore_index=True)

# Lifelong Sentiment Classification Model

kb_xtrain_vec = vectorizer.fit_transform(train_df['Xtrain]).toarray()
words_freq = kb_xtrain_vec.sum(axis=0)

names = vectorizer.get_feature_names_out()

kb_y train = train_df['ytrain’]

nb_classifier = MultinomialNB()

nb_classifier.fit(kb_xtrain_vec, kb_y train)

y_pred = nb_classifier.predict(x_test_count)

accuracy = accuracy_score(test_y, y_pred)

83



84

Ek 2: Yasam Boyu Lojistik Regresyon Siniflandirmasi

import nltk
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
import pandas as pd
import glob
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\VVectorizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score
LE = LabelEncoder()
vectorizer = CountVectorizer(max_features=1000)
train_df = pd.DataFrame(columns=["Xtrain', 'ytrain])
words_freq =[]
names =[]
for i, dosya ad1 in enumerate(glob.glob("**#*##***% y]gx")):
veri = pd.read_excel(dosya_adi)
documents = veri["Yorumlar']
labels = veri['Polarite’]
y = LE.fit_transform(labels)
X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split()
vectorizer.fit(X_train)
X_train_vec = vectorizer.transform(X_train).toarray()
X_test_vec = vectorizer.transform(X_test).toarray()
new_train_df = pd.DataFrame({ "Xtrain' : X_train, 'ytrain':y train })
train_df = pd.concat([train_df, new_train_df], ignore_index=True)

# Lifelong Sentiment Classification Model
kb_xtrain_vec = vectorizer.fit_transform(train_df['Xtrain']).toarray()
words_freq = kb_xtrain_vec.sum(axis=0)
names = vectorizer.get_feature_names_out()
kb_y train = train_df['ytrain']
#Stokastik gradyan inisi ile agirliklarin bulunmasi
weights LLSA, bias_LLSA = train_logistic_regression(kb_xtrain_vec, kb_y train,
learning_rate=0.1, epochs=1000)
knowledge_base = pd.DataFrame({'Kelime': names, 'Freq": words_freq, 'Weights'":
weights_LLSA})
def predict(X, weights, bias):
z = np.dot(X, weights) + bias
probabilities = sigmoid(z)
return (probabilities >= 0.5).astype(int)
y_pred LLSA = predict(X_test vec, weights LLSA, bias_LLSA)
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_LLSA)



Ek 3: Toplama Dayali Duygu Siniflandirmasi

import nltk
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
import pandas as pd
import glob
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TfidfVectorizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from collections import defaultdict
LE = LabelEncoder()
vectorizer = CountVectorizer()
for i, dosya adi in enumerate(glob.glob("****##**** x]gx")):
veri = pd.read_excel(dosya_adi)
documents = veri["YorumlarT]
labels = veri['Polarite']
y = LE.fit_transform(labels)
X_train, X_test, train_y, test_y = train_test_split()
vectorizer.fit(X_train)
X_train_count = vectorizer.transform(X_train)
X_test_count = vectorizer.transform(X_test)
new_train_df = pd.DataFrame({'Xtrain": X_train, 'ytrain': train_y})
train_df = pd.concat([train_df, new_train_df], ignore_index=True)
pozitif kelime siklik dff'kelime'] = pozitif names
pozitif kelime siklik df['pos_freq'] = pozitif_freq
negatif kelime siklik df ['kelime'] = negatif names
negatif kelime siklik df['neg freq'] = negatif freq]
knowledge_base = knowledge_base[['kelime','pos_freq','neg_freq’, ‘toplam_freq' ]]

# Lifelong Sentiment Classification Model
pozitif olasilik = (len(pozitif yorumlar) / len(X_train))
negatif olasilik = (len(negatif yorumlar) / len(X _train))
for row in knowledge_base.itertuples():
word_freq_pos.append(row[2])
word_freq_neg.append(row[3])
pozitif_cond_prob =]
negatif_cond_prob =[]
for word in word_freq_pos:
pozitif_cond_prob.append(((0.1 + word) / (0.1 * len(knowledge_base) +
sum(i for i in kb_df pozitif['pos_freq))))
for word in word_freq_neg:
negatif_cond_prob.append((0.1 + word) / (0.1 * len(knowledge_base) +
sum(i for i in kb_df negatif['neg_freq)))
knowledge base ['pos_cond_prob'] = pozitif_cond_prob
knowledge base['neg_cond_prob'] = negatif _cond_prob
for row in knowledge base.itertuples():
word_pos_cond_prob.append(row[5])
word_neg_cond_prob.append(row[6])
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word_pos_cond_prob = dict(zip(knowledge_base['kelime'], word_pos_cond_prob))
word_neg_cond_prob = dict(zip(knowledge_base['kelime'], word_neg_cond_prob))
X_test = [item.lower() for item in X_test]

X_test_names = [x.split() for x in X_test]

epsilon = le-12

pos_cumle =[]
neg_cumle =]
for ciimle in X test names:
cumle olasiligi_pos = pozitif olasilik
cumle olasiligi neg = negatif olasilik
for kelime in ciimle:
cumle_olasiligi_pos *= word_pos_cond_prob.get(kelime,epsilon)
cumle_olasiligi_neg *=word_neg_cond_prob.get(kelime,epsilon)
pos_cumle.append(cumle_olasiligi_pos)
neg_cumle.append(cumle_olasiligi_neg)
test_kb = pd.DataFrame()
test_kb["test ciimle"] = X test
test_kb["pozitif olasilik"] = pos cumle
test_kb["negatif olasilik"] = neg cumle
sinif_tahmini =[]
for i, row in test_kb.iterrows():
if pos_cumle[i] > neg_cumle[i]:
sinif_tahmini.append(1)
else:
sinif_tahmini.append(0)
test_kb["sinif tahmini"] = sinif tahmini
test_kb["test_y"] = test_y
dogru_tahmin_sayisi = sum(1 for y_pred_LLSA, y_true in zip(sinif_tahmini, test_y) if
(y_pred_LLSA ==y true)
dogruluk = dogru_tahmin_sayisi/len(test_y)
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Ek 4. Tirk¢e Durak Kelime Listesi

'degil', 'degilim', 'degilmig', 'altmis', 'altr’, ‘ancak’, 'arada’, 'ayrica', 'bana’, 'ben’, 'benden’,
'beni’, 'benim', 'beri', 'bes', 'bile', 'bin', 'bir', 'bir¢ok’, 'bir kez', 'bir sey', 'bir seyi', 'bize',
'bizden', 'bizi', 'bizim', 'boyle', 'boylece', 'buna', 'bunda', ' bundan', 'bunlar', 'bunlart’,
'bunlarin', 'bunu', 'bunun', 'burada’, 'dahi', 'diger', 'doksan', 'dokuz', 'dolay1', 'dolayisiyla’,
'dort', 'edecek’, 'eden’, 'ederek’, 'edilecek’, 'ediliyor’, 'edilmesi', 'ediyor’, 'elli', 'etmesi', 'etti’,
'ettigl', 'ettigini', 'ettigim', 'gore’, 'halen', 'hani', 'hatta’, 'hentiz', 'herhangi', 'herkesin', 'hi¢ bir',
'iki', 'ilgili', 'iste', 'itibaren', 'itibariyle', 'kadar', 'karsin', 'katrilyon', 'kendi', 'kendilerine',
'kendini’, 'kendisi', 'kendisine', 'kendisini’, 'kimden', 'kime', 'kimi', 'kimse', 'kirk', 'milyar’,
'‘milyon’, 'm1', 'mi', 'mu', 'md', 'miyd1', 'miydi', 'miiydii', 'muydu', 'nedenle' ,'olan’ ,'olarak’,
‘oldu’, 'oldugu', 'oldugunu', 'olduklarini’, 'olmadi', 'olmadigr', 'olmak’, 'olmast', ‘'olmayan’,
‘olmayan’, ‘olmaz’, 'olmaz’, ‘olsa’, 'olsun’, ‘olup’, 'olur’, ‘olursa’, ‘oluyor’, ‘on’, ‘ona’, ‘ondan’,
'onlar', 'onlardan', 'onlart', 'onlarin’, 'onu', 'onun', 'otuz', 'oysa', 'dyle', 'pek’, ragmen’, 'sadece’,
'sekiz’, 'seksen’, 'sen’, 'senden’, 'seni’, 'senin’, 'siz', 'sizden’, 'sizi', 'sizin', 'seyden', 'seyi',
'seyler’, 'soyle', 'suna’, 'sunda’, 'sundan’, 'sunlart’, 'sunu', 'tarafindan’, ‘trilyon’, ¢!, ‘tizere',
lizerinde', 'var', 'vard', 'yapacak’, 'yapilan', 'yapilmast', 'yapiyor', 'yapmak’, 'yapti', 'yaptigt',
'vaptigint', 'yaptiklart', 'yedi', 'yerine', 'yetmis', 'yine', 'yirmi', 'yoksa', 'yliz', 'zaten’, 'madem’,
'altmig', 'alt1', 'baz1', 'bes', 'kirk', 'nasil', 'yetmis'.
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Ek 5. Egitim Vektorii Kelime Listesi (Kisaltilmis)

['abartildigl’ 'ablama' 'adet' 'adetli' 'adi' ‘aile' 'ailecek’ 'airfryer’ ‘'akmis' ‘'aksesuar’
'alabilirsiniz' 'alacak' 'alacagim' 'alakas1’ 'alakasiz' 'alall' 'alayim' 'aldanmayin' 'ald1' 'aldik’
‘aldiktan’ 'aldim' 'aldirin' 'aldigim' 'aldigima’' 'aldigimda’ 'aldigimdan’ ‘'aldigimiz' 'allah’
'almak’ 'almam' 'almama' 'almaniz1' 'almasaydim’ 'almaya' 'almayacagim' 'almay1' 'almayin'
'almis' 'almistik’ 'almistim’ 'almisim' 'alsam' 'alsaydim' 'alsin' 'alt' 'alin' 'alinabilir' 'alinca’
'alinmall’ 'alinir' 'alip' 'alirken' 'alinnm' 'aliyor' 'aliyorum’ ‘aliyoruz' 'aligveris' 'alisim'
'ambalaj' 'ambalaj1' 'an' 'anca’ 'anda’ 'anlamadim' 'anlamiyorum' 'anneler' 'annem' 'anneme’
'aninda' 'ariel’ ‘arkadaslar' 'arkadasim' 'arkadasima' 'artik' 'asla' 'astar' 'astar1’ 'attim' 'ay’
'ayarlanmiyor' 'aydir' 'ayn1' 'aynisi' 'ayr1' 'agtim' 'agtigimda’' 'acik’ 'agikgasi' 'agip' 'agir' ‘asirt’
'baby' 'bakarak' 'bargello' 'basit' 'baya' 'bayagl' 'bayildi' 'bayildim' 'bayiliyorum’ 'basarilt’
'bagka' 'basladi' 'basladim' 'bebek' 'bebegim' 'bebegime' 'bebegimin' 'bebegimiz' 'beden'
'bedeni' 'bedenim' 'bedenimi' 'bedeninizi' 'bekledim' 'bekledigim' 'bekledigimden'
'beklemeyin' 'beklemiyordum' 'bekletince’ 'bekliyorum' 'belli' 'bence' 'bende’ 'benzemiyor'
'berbat’ 'bey' 'beyaz' 'bez' 'bezi' 'bezler' 'begendi’ 'begendik' 'begendim' 'begendigim'
'begenemedim' 'begenerek' 'begenildi’ 'begenmedik' 'begenmedim' 'bidon' 'bildigin'
'bildiginiz' 'bilgi’ 'bilmiyorum' 'bilseydim' 'bingo' 'biraz' 'birde' 'birlikte' 'bitmeden’ 'bitti'
'bittikge' 'bol' 'boy' 'boyu' 'boyutu' 'bozuk' 'bozuldu' 'bos’ 'bosa’ 'bosuna’ 'bugiin' 'bundan’
'buradan’ 'buz' 'biitiin' 'biiyiik’ 'biiyiikligl' 'birakiyor' 'cam' 'camlari’ 'camt' 'cevap' 'cidden’
'cirtlart’ 'dahi' 'dakika' 'dalga’ 'damak' 'dan' 'dandik’ 'dar' 'dedi’ 'dediler' 'dedim' 'defolu’
'degil' 'denedim' 'denemek’ 'denk’ 'derece' 'derecede' 'derim' 'deterjan' 'devam' 'devamlr'
'degildi' 'degisik' 'degmez' 'dikis' 'dikisleri' 'dikkat' 'dikkatli' 'direk' 'diyebilirim' 'diyor’
'digeri' 'dk' 'dokusu' 'dogacak' 'dogan' 'dogru' 'dogum' 'durdu’...... 'olabilirdi' 'olamaz'
'olanlar’ 'olduk' 'oldukg¢a' 'oldum' 'oldugum’ 'oldugundan' 'olmadan' 'olmasin' 'olmasina’
'olmasint' 'olmuyor' 'olmus’ 'olun' 'olunca' 'olurdu' 'olurmus' 'orant' 'orijinal' 'orta' 'oyuncak’
'pahall' 'paket' 'paketi' 'paketin' 'paketleme’ 'paketlemesi’ 'paketlenmesi' 'paketlenmis'
'paketlenmisti' 'para’ 'param’ 'paraniza’ 'paranizi' 'parasint' ‘paraya’ '‘paray1’ 'parfim' "parfimi’'
'parlak’ 'parca’ 'patates' 'patlak’ 'patlamis' 'pazar' 'pembe' 'performans’ 'performansi' 'pes’
‘peynir' 'peyniri' "peynirin’ ‘peynirler' 'philips’ 'pili' 'pisik’ 'pisiriyor' 'pisirme' 'pisirmiyor’
'pisman’ '‘pismanim' 'plastik’ 'poset’ 'posete’ 'posette’ 'pratik' 'ptt' 'puan’ '‘pudra’ 'puf' 'rahat’
'rahatlikla' 'rahathigiyla’ 'rahatsiz' 'rengi' 'rengini' 'renk’ 'resimde' ‘resmen’ 'rezalet' 'rezil’
'rezillik' 'saat' 'saati' 'saatim' 'saatin' 'saatciye' 'sabah’' 'sahte' 'sakin' 'salamura' 'salas' 'sanirim’
...... 'zarar' 'zarif' 'zincir' 'zor' 'zorunda' '¢abuk' '¢akma' 'calismiyor' 'calisiyor' 'canta'
'cantanin' '¢antasi' '¢antay1’ '¢ikolata' '¢izik' '¢izikler' 'cocuk' '¢okta' '¢op' '¢ope' '¢cikarmiyor’
'cikmadt’ '¢1ktr’ '¢ikiyor' '6nce' 'onceden' 'onceki' 'Oncelikle’ 'Gneririm' 'Gnermiyorum' '6rgil’
'Otesi' '0zellikle' '6zen' '0zenle' 'Ozenli' '0zenliydi' '6zensiz' 'liniversite' 'lirlin' 'lirlinde'
lirlinden' lirtine' 'tirtinle' 'trtinler' "irtinleri' "irtinlerin' 'lriind' Griiniim' "irinimi' riiniin'
list' 'listelik' tistl' Ustlinde' 'listiine' lizdii' lizerine' lizgliniim' izlildiim' 1slak’ 'sahane' 'saka’
'sekerli' 'sekilde’ 'seklinde' 'siddetle’ 'sikayet' 'simdi' 'sirketi' 'suan' 'sik’



Ek 6. Farkli 20 Alan Siralamasi

Alan Alan Siralamalari

Sirasi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10|11 |12 |13 |14 |15 |16 | 17| 18 | 19 | 20

1 Al | Al | A2 | A3 |A10| AB | A7 | A9 | A4 | A9 | Ad| A6 | A5 | A5| A6 | AB | A6 | A4 | A8 | A3

2 A2 | A4 | A1 |[A10| A7 | A9 | A2 | Ad | AT |[A10| A6 | A9 | A3 | AB |A10| A1 | A9 | A5 | A9 | A7

3 A3 | A5 | A3| A5 | A4 | A6 | A1 | A6 | A2 | Al | A2 | A3 |A10| A6 | A5 | A6 | A3 | A6 | A6 | A2

4 Ad | A3 | A5 | Ad | A2 |[A10| A4 | A2 | AB| A5| A8 | A5 | AL | A9 | A1 | AS | A5 | A7 | AT | A4

A5 |A10| A8 | A2 | A3 | A5 | A3 | A8 | Al | A3 | A7 |A10| A7 |A10| A4 | A9 |[A10| AB | A1 | A5

A6 | A2 | AA | A1 | AB | Al |Al10| A7 |[A10| A7 | A3 | A1 | AB | A3 | A8 |[A10| A8 | A9 | A2 |Al10

A8 | AB |A10| A6 | A6 | A2 | A6 |A10| A3 | A2 | A1 | A2 | A6 | Al | A2 | Ad | AT | A1 | A5 | A9

5
6
7 A7 | A7 | A9 | A7 | ALl | A4 A9 | A1 | A5 | AB| A5 | A8 | A2 | AAd| A9 | AT | A2 |A10| A4 | A6
8
9

A9 | A9 | A6 | A9D | A5 | A7 | A8 | A3 | A9 | A6 |A10| A7 | Ad | A2 | AT | A2 | AAd| A2 |Al10| A8

10 |[A10| A6 | A7 | AB| AQ | AS| A5 | A5 | A6 | A4| A9 | A4 | A9 A7T| AS|A3| A1l | A3 | A3 | AL

Al: Airfryer, A2: Gomlek, A3: Canta, A4: Toz Deterjan, AS5: Bebek Bezi, A6: Saat, A7: Gozliik, A8: Parfiim, A9: Peynir, A10: Cikolata



Ek 7. Farkli Alan Siralamalarina Ait Model Dogruluklari

Alanlar CountVectorizer TF_IDF

Alan Siralamas: 1

0,95 0,95
Alan Siralamasi 2 0,99 0,99
Alan Siralamasi 3 0,945 0,975
Alan Siralamasi 4 0,95 0,96
Alan Siralamasi 5 0,93 0,945
Alan Siralamasi 6 0,975 0,98
Alan Siralamas1 7 0,97 0,96
Alan Siralamasi 8 0,97 0,96
Alan Siralamas1 9 0,98 0,98
Alan Siralamasi 10 0,945 0,965
Alan Siralamasi 11 0,92 0,94
Alan Siralamasi 12 0,96 0,94
Alan Siralamast 13 0,92 0,92
Alan Siralamasi 14 0,94 0,95
Alan Siralamasi 15 096 0,97
Alan Siralamasi 16 095 0,96
Alan Siralamasi 17 096 0,95
Alan Siralamasi 18 0,97 0,97
Alan Siralamasi 19 0,94 0,97
Alan Siralamasi 20 096 0,95

90
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Ek 8. izole Modelin ve Toplama Dayali Duygu Siniflandirmas1 Modelinin Performanslar

Alan Siralamasi 1 Alan Siralamasi 2
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Airfryer | 0,92 0,94 0,93 0,93 |Airfryer | 092 0,94 0,93 0,93
Toz
Gomlek °
0,95 0,96 0,99 0,08 |Deterjan| (g3 0,94 0,93 0,94
Bebek
Canta .
0,96 0,95 0,96 0,95 Bezi 0,94 0,93 0,93 0,94
Toz
- Canta
Deterjan | 0 93 0,94 0,93 0,94 0,96 0,95 0,96 0,98
Bebe.k Cikolata
Bezi 0,94 0,92 0,93 0,94 0,93 0,93 0,94 0,94
Saat Gomlek
0,99 0,99 0,98 0,99 0,95 0,96 0,99 0,97
Gozlik | 0,99 0,94 0,98 0,95 Gozlik | 0,99 0,94 0,98 0,95
Parfim | 0,95 0,96 0,96 0,96 Parfim | 0,95 0,95 0,96 0,97
Peynir 0,94 0,94 0,92 0,93 Peynir 0,94 0,93 0,92 0,94
Cikolata | 0,93 0,95 0,94 0,95 Saat 0,99 0,99 0,98 0,99
Alan Siralamasi 3 Alan Siralamasi 4
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Gomlek | 0,04 0,96 0,97 0,965 Canta | 0,955 0,96 0,955 0,965
Airfryer | 0,935 0,945 0,935 0,96 Cikolata | 0,92 0,935 0,93 0,925
Bebek
Canta .
0,955 0,96 0,955 0,975 Bezi 0,955 0,955 0,945 0,96
Bebek Toz
Bezi 0,955 0,95 0,945 0,96 | Deterjan| 945 0,95 0,94 0,955
Parfim | 0,955 0,955 0,96 0,96 Gomlek | 0,94 0,98 0,97 0,995
Toz .
- Airfryer
Deterjan | 0,945 0,955 0,94 0,945 0,935 0,96 0,935 0,955
Peynir 0,93 0,93 0,93 0,94 Gozlik | 0,985 0,945 0,98 0,96
Cikolata | 092 0,94 0,93 0,94 Saat 0,96 0,98 0,955 0,98
Saat 0,96 0,98 0,955 0,985 Peynir 0,93 0,925 0,93 0,945
Gozlik | 0,985 0,945 0,98 0,975 | Parfum | (955 0,95 0,96 0,96
Alan Siralamasi 5 Alan Siralamasi 6
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Cikolata | 092 0,92 0,93 0,92 Parfim | 0,955 0,96 0,96 0,95
Gozlik | 0,985 0,965 0,98 0,97 Peynir 0,93 0,9 0,93 0,925
Toz
3 Saat
Deterjan | 0,945 0,945 0,94 0,945 0,96 0,965 0,955 0,965
Gomlek | 0,04 0,98 0,97 0,98 |Cikolata| 092 0,945 0,93 0,94
Bebek
Canta .
0,955 0,97 0,955 0,975 Bezi 0,955 0,975 0,945 0,975
Parfim | 0,955 0,95 0,96 0,96 | Airfryer | 0935 0,965 0,935 0,96
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. Toz
Airfryer -
0,935 0,97 0,935 0,96 Deterjan | 0,945 0,95 0,94 0,96
Saat 0,96 0,975 0,955 0,975 | Gomlek | 0,94 0,97 0,97 0,99
Bebek Gozlitk
Bezi 0,955 0,97 0,945 0,965 0,985 0,95 0,98 0,975
Peynir 0,93 0,93 0,93 0,945 Canta 0,955 0,975 0,955 0,98
Alan Siralamasi 7 Alan Siralamasi 8
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Gozlik | 0,985 0,98 0,98 0,985 Peynir 0,93 0,91 0,93 0,935
Gomlek TOZ.
0,94 0,965 0,97 0,98 Deterjan | 945 0,965 0,94 0,965
Airfryer | 0,935 0,94 0,935 0,94 Saat 0,96 0,965 0,955 0,965
Toz
X Gomlek
Deterjan | 0,945 0,945 0,94 0,94 0,94 0,975 0,97 0,985
Canta 0,955 0,975 0,955 0,975 | Parfum | 0,955 0,96 0,96 0,96
Cikolata | 092 0,945 0,93 0,935 | Gozlik | 0,085 0,97 0,98 0,975
Peynir 0,93 0,91 0,93 0,94 Airfryer | 0,935 0,965 0,935 0,96
Saat 0,96 0,98 0,955 0,98 Cikolata | 0,92 0,95 0,93 0,95
Parfim | 0,955 0,95 0,96 0,96 Canta 0,955 0,98 0,955 0,98
Bebek Bebek
Bezi 0,955 0,97 0,945 0,96 Bezi 0,955 0,97 0,945 0,96
Alan Siralamasi 9 Alan Siralamasi 10
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Toz .
- Peynir
Deterjan | 0,945 0,96 0,94 0,945 0,93 0,91 0,93 0,935
Gozlik | 0,985 0,97 0,98 0,975 | Cikolata| (92 0,945 0,93 0,95
Gomlek | 0,94 0,965 0,97 0,965 | Alirfryer| 0,035 0,97 0,935 0,96
Parfiim Bebe_k
0,955 0,955 0,96 0,955 Bezi 0,955 0,95 0,945 0,95
Airfryer | 0,935 0,975 0,935 0,97 Canta 0,955 0,955 0,955 0,97
Cikolata | 0,92 0,95 0,93 0,953 Gozlik | 0,985 0,955 0,98 0,965
Bebe_k Parfiim
Bezi 0,955 0,97 0,945 0,96 0,955 0,97 0,96 0,965
Canta 0,955 0,98 0,955 0,98 Gomlek | 0,94 0,975 0,97 0,995
Peynir 0,93 0,915 0,93 0,935 Saat 0,96 0,985 0,955 0,975
Toz
Saat ]
0,96 0,98 0,955 0,98 Deterjan | 0,945 0,945 0,94 0,965
Alan Siralamasi 11 Alan Siralamasi 12
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Toz
) Saat
Deterjan | 0,93 0,94 0,93 0,93 0,99 0,99 0,98 0,98
Saat 0,99 1 0,98 1 Peynir 0,94 0,95 0,92 0,95
Gomlek | 0,95 0,97 0,99 0,98 Canta 0,96 0,95 0,96 0,96
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. Bebek
Parfim .
0,95 0,96 0,96 0,96 Bezi 0,94 0,94 0,95 0,94
Gozlik | 0,99 0,93 0,98 0,05 |Cikolata| 0,93 0,94 0,94 0,95
Canta 0,96 0,95 0,96 0,97 |Airfryer | (092 0,94 0,93 0,93
Bebe_k Parfiim
Bezi 0,94 0,92 0,93 0,93 0,95 0,97 0,96 0,97
Airfryer | 0,92 0,93 0,93 0,94 Gomlek | 0,95 0,98 0,99 0,99
Cikolata | 0,93 0,94 0,94 0,94 Gozlik | 0,99 0,93 0,98 0,95
. Toz
Peynir -
0,94 0,92 0,92 0,904 |Deterjan| g3 0,96 0,93 0,94
Alan Siralamasi 13 Alan Siralamas1 14
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Bebek Bebek
Bezi 0,94 0,95 0,93 0,95 Bezi 0,94 0,95 0,93 0,95
Canta 0,96 0,95 0,96 0,95 Parfim | 0,95 0,97 0,96 0,97
Cikolata | 0,93 0,94 0,94 0,94 Saat 0,99 0,98 0,98 1
Airfryer | 0,92 0,96 0,93 0,96 Peynir | 0,94 0,94 0,92 0,93
Gozlik | 0,99 0,95 0,98 096 |Cikolata| 0,93 0,95 0,94 0,95
Parfim | 0,95 0,97 0,96 0,97 Canta 0,96 0,94 0,96 0,96
Toz
Gémlek °
0,95 0,98 0,99 0,09 |Deterjan| (93 0,96 0,93 0,94
Saat 0,99 0,99 0,98 0,99 | Airfryer | (92 0,95 0,93 0,95
Toz Gomlek
Deterjan | 0 93 0,94 0,93 0,92 0,95 0,98 0,99 0,99
Peynir 0,94 0,92 0,92 0,92 Gozlik | 0,99 0,94 0,98 0,95
Alan Siralamasi 15 Alan Siralamasi 16
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Saat 0,99 0,99 0,98 0,98 Parfim | 0,95 0,96 0,96 0,96
Cikolata | 0,93 0,93 0,94 0,93 | Airfryer | 092 0,95 0,93 0,95
Bebek
. Saat
Bezi 0,94 0,93 0,93 0,95 0,99 0,99 0,98 1
Airfryer Bebe_k
0,92 0,93 0,93 0,92 Bezi 0,94 0,93 0,93 0,94
Toz .
- Peynir
Deterjan | 0,93 0,92 0,93 0,92 0,94 0,93 0,92 0,93
Parfim | 0,95 0,95 0,96 0,96 |Cikolata| 093 0,94 0,94 0,94
Peynir 0,94 0,94 0,92 0,93 Gozlik | 0,99 0,93 0,98 0,95
Gomlek TOZ.
0,95 0,99 0,99 0,99 |Deterjan| g3 0,95 0,93 0,92
Gozlik | 0,99 0,94 0,98 0,95 Gomlek | 0,95 0,98 0,99 0,99
Canta 0,96 0,96 0,96 0,97 Canta 0,96 0,95 0,96 0,96
Alan Siralamasi 17 Alan Siralamasi 18
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
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Toz
Saat .
0,99 0,99 0,98 0,98 |Deterjan| 93 0,94 0,93 0,93
. Bebek
Peynir .
0,94 0,95 0,92 0,95 Bezi 0,94 0,94 0,93 0,95
Canta 0,96 0,95 0,96 0,96 Saat 0,99 0,99 0,98 1
Bebek Gozliik
Bezi 0,94 0,94 0,93 0,94 0,99 0,93 0,98 0,96
Cikolata | 0,93 0,94 0,94 0,95 Parfim 0,95 0,97 0,96 0,97
Parfim | 0,95 0,97 0,96 0,97 Peynir 0,94 0,94 0,92 0,93
Gomlek | 0,95 0,98 0,99 0,99 | Cikolata| 093 0,93 0,94 0,93
Gézlik | 0,99 0,92 0,98 0,94 | Airfryer | (92 0,95 0,93 0,95
TOZ. Gomlek
Deterjan | 0,93 0,96 0,93 0,95 0,95 0,97 0,99 0,99
Airfryer | 0,92 0,96 0,93 0,95 Canta 0,96 0,97 0,96 0,97
Alan Siralamasi 19 Alan Siralamasi 20
CountVec TFIDF CountVec TFIDF
Alanlar izole LLSA izole LLSA Alanlar izole LLSA izole LLSA
Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
Parfim | 0,95 0,96 0,96 0,96 Canta 0,96 0,94 0,96 0,95
Peynir 0,94 0,93 0,92 0,91 Gozlik | 0,99 0,94 0,98 0,96
Saat 0,99 0,99 0,98 1 Gomlek | 0,95 0,97 0,99 0,99
Toz
Gozliik °
0,99 0,94 0,98 0,97 |Deterjan| (93 0,97 0,93 0,96
Airfryer Bebe_k
0,92 0,96 0,93 0,96 Bezi 0,94 0,91 0,93 0,94
Gomlek | 0,95 0,96 0,99 0,08 |Cikolata| 0,93 0,93 0,94 0,93
TOZ. Saat
Deterjan | 0,93 0,95 0,93 0,95 0,99 0,98 0,98 0,98
Bebek .
. Peynir
Bezi 0,94 0,93 0,93 0,93 0,94 0,93 0,92 0,94
Cikolata | 0,93 0,95 0,94 0,95 Parfim | 0,95 0,97 0,96 0,97
Canta 0,96 0,94 0,96 0,97 | Airfryer | (o2 0,96 0,93 0,95




