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Oz

Duygu analizi, ginimizde hem bireylerin hem de sirketlerin
karar alma siireglerinde 6nemli bir rol oynayan, farkli veri
kaynaklarindan elde edilen bilgileri inceleyerek insan duygularini
anlamayi saglayan bir yontemdir. Duygu analizi klasik makine
ogrenmesi  yontemleriyle gergeklestirildiginde, metinlerin
duygusal icerigini anlamak igin genellikle belirli 6zelliklerin elle
secilmesini ve Oznitelik miihendisligi gerektirir. Bu yontemler,
duygusal ifadelerin karmasikligini ve ¢ok katmanl yapisini tam
olarak yakalayamamakta ve genellikle belirli baglamlarda
basarili olmaktadirlar. Ancak, biiylik dil modelleri, derin
O0grenme prensiplerine dayanarak, karmasik dil yapilarini daha
etkili bir sekilde 6grenebilirler. Bu modeller, blylk olcekteki
metin verilerini isleyerek genel dil bilgisiyle donanmislardir.
Dolayisiyla, duygu analizi gibi goérevlerde kullanildiklarinda,
Oznitelik mihendisligi gerektirmeden karmagik duygusal
ifadeleri daha dogru bir sekilde ¢ozebilirler. Calismamizda, Ug
farkh veri seti kullanilarak biyik dil modelleri ve klasik
yéntemlerin duygu analizindeki performanslari
karsilagtirilmistir.  Sonuglar, biyuk dil modellerinin klasik
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari elde ettigini,
duygu analizi alaninda gelecekte daha fazla kullanilacagini ve bu
alandaki galismalara onemli katkilar  saglayacagini
gbstermektedir.

Anabhtar Kelimeler Duygu Analizi; Biiyiik Dil Modelleri; Dogal Dil isleme;
istem Miihendisligi, Makine Ggrenme.
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Abstract

Sentiment analysis is a method that plays an important role in
the decision-making processes of both individuals and
companies today and enables understanding human emotions
by examining information obtained from different data sources.
When sentiment analysis is performed with traditional machine
learning methods, it often requires hand-selection of specific
features and feature engineering to understand the sentiment
of texts. These methods cannot fully capture the complexity and
multilayered nature of emotional expressions and are often
successful in certain contexts. However, large language models
can learn complex language structures more effectively, based
on deep learning principles. These models are equipped with
general language knowledge by processing large-scale text data.
Therefore, when used in tasks such as sentiment analysis, they
can more accurately decode complex emotional expressions
without requiring feature engineering. In our study, the
performances of large language models and classical methods
were compared using three different data sets. The results show
that large language models achieve higher accuracy rates
compared to classical methods, will be applied more in the field
of sentiment analysis in the future, and will make significant
contributions to studies in this field.

Keywords Sentiment Analysis; Large Language Models; Natural
Language Processing; Prompt Engineering; Machine Learning.

1. Giris

Yapay zek3, insan zekasini taklit etmeyi ve hatta asmayi
amagclayan, bilgisayar bilimlerindeki en karmasik ve c¢ok
yonli konulardan biridir. Ancak, bu hedefe ulagsma sireci,
bilgi isleme glicli ve algoritmik karmasiklhk agisindan bir
dizi zorlukla karsi karsiya kalmistir. Yapay zeka teorisi, bu
zorluklari asmak igin c¢esitli yaklasimlar gelistirmistir.
Ancak gecmis donemlerdeki teknolojinin verimlilik, bellek
ve islem gicl agisindan yetersizligi bu alandaki pratik
uygulamalarin 6niinde bir engel olarak durmustur.
GunlUmizde bilgisayar teknolojisinin hizla ilerlemesiyle
birlikte, bu durum degismeye baslamis ve yapay zekanin

giinliik hayata entegrasyonu giderek artmistir. Ozellikle
yapay zekanin alt dali olan derin 6grenme tekniklerinin
gelisimiyle, yapay zeka tabanli ¢o6zimler daha yiksek hiz
ve dogruluk performanslarini elde etmislerdir. Derin
o0grenme yaklasimlari, klasik yapay zeka yodntemleriyle
¢Ozllemeyen problemlerin asilmasina  yardimci
olmalariyla  dikkat ¢ekmekte, zaman ve fiyat
maliyetlerinin, sistem hata oranlarinin dusiriilmesine
imkan saglamaktadirlar (Khakurel vd. 2018).

Yapay zeka teknikleri, gorintd, ses, sinyal ve metin gibi
verilere dayali problemlerin ¢6ziimiinde hayati bir rol
oynamaktadir. internetin yayginlasmasiyla birlikte, sosyal
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medya platformlar, bloglar, haber siteleri ve diger
cevrimici kaynaklar araciligiyla o6zellikle metin tabanh
verilerin miktari hizla artmaktadir. Bu artis son yillarda
dogal dil isleme ¢alismalarina buyik bir ivme
kazandirmistir (Jouis ve Shafei 2018). Arastirmacilar,
metin verilerini analiz etmek, anlamak ve kullanmak igin
yeni yontemler gelistirmekte ve bu alandaki potansiyeli
kesfetmektedirler. Bu baglamda, dogal dil isleme alaninda
onemli bir arastirma ve gelistirme potansiyeline sahip
temel konulardan birisi de duygu analizi olmustur. Duygu
analizi, kullanici etkilesimli sistemlerde hedef kitlelerin
tepkilerinin tespiti agisindan énemli bir konudur (Yue vd.
2019). Duygularin basarili bir sekilde tespit edilmesi, ticari
ve sosyal konularda kurumlarin operasyonlarini faydal bir
sekilde gelistirmelerini  saglamaktadir. Faydalarinin
yaninda belirli zorluklari da beraberinde getirmektedir. Bu
zorluklardan ilki, insan duygularinin genis cesitliligi ve
metinlerdeki duygusal ifadelerin karmasikligi ve
belirsizligidir. Dil ve kaltirel farkliliklar da bir baska
zorluktur; c¢linki duygusal ifadeler, dil ve kdltarel
baglamlardan etkilenmekte ve bu da vyapay zeka
modellerinin genelleme yetenegi kazanmasini
zorlastirmaktadir. Ayrica, metinlerde siklikla kullanilan
ironi ve mizah gibi dil islevleri, duygu analizi modelleri igin
zorluklar olusturmaktadir. Son olarak, etiketli veri
toplama sireci 6znel olabilmekte ve insanlar arasinda
duygusal ifadelerin yorumlanmasi farkhhk
gosterebilmektedir. Bu da model egitimi icin ek bir zorluk
yaratmaktadir. Bu zorluklar, metin tabanh duygu analizi
alaninda galisan arastirmacilar ve uygulayicilar igin 6nemli
sorunlar olusturmakta ve yeni ydntemlerin gelistirilmesini
ve mevcut modellerin iyilestirilmesini gerekli kilmaktadir
(Khurana vd. 2023).

Buylik dil modelleri (BDM), son vyillarda yapay zeka
alaninda buyik bir gelisme gostermistir. Cok blylik metin
ve kod veri kiimeleri Gzerinde egitilmis olan bu modeller,
metin tretme, makine gevirisi, farkli tiirde icerikler yazma
ve sorulan sorulara cevap verme gibi gesitli gorevlerde
insan benzeri performans sergilemektedirler. Duygu
analizinde, klasik gozetimli siniflandirma yontemlerinden
faydalaniimaktadir (Hasan vd. 2018). Ancak, BDM'’lerin
gelisimiyle birlikte bu alan yeni bir boyut kazanmistir.
Temelinde derin 6grenme tekniklerinden faydalaniimasi,
bliyik miktarda verilerle egitilmis olmalari dogal dilin
yapisini kolaylikla 6grenmelerini saglamistir.

Bu calismada klasik yontemler ve BDM'lerin duygu analizi
problemindeki  basarilari  karsilastirilmistir. ~ Yapilan
karsilastirmalarda g farkh veri seti kullaniimigtir. Bu veri
setleri, hava yolu sirketlerine, finansal gelismelere ve
filmlere vyapilan yorumlari kapsamaktadir. Klasik
yontemlerde deneyler farkhh sayida egitim verisi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneyin her adiminda
egitim seti genisletilerek dogruluk oranlari yeniden
hesaplanmistir. Egitim setinin her adimda

genisletilmesindeki amacg ise klasik yontemlerin daha fazla
veriyle egitilerek BDM'’lerin performanslarini yakalayip
yakalamadiklarini gézlemlemektir. BDM deneylerinde ise
Sifir Atis istem (Zero Shot Prompting) yéntemi kullanilarak
on egitimli modellerin dogruluk orani hesaplanmistir. Sifir
atis istem, sadece BDM’de yer alan bilgiyi kullandigi igin
ek bir egitim maliyeti olusturmamistir.

2. Materyal ve Metot

Duygu analizi igin segilen klasik makine 06grenmesi
teknikleriyle BDM'’leri karsilastirma amaciniz, duygu
analizi alaninda mevcut en etkili ve giincel yontemlerin
belirlenmesidir. Klasik yontemlerden, duygu analizi gibi
dogal dil isleme gorevlerinde siklikla kullanilan ve
kapsamli bir literatir destegine sahip olan Rastgele
Orman (RO), Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor
Makineleri (DVM), Gauss Sade Bayes (GSB), K - En Yakin
Komsu (K-EYK), AdaBoost ve Yapay Sinir Aglari (YSA)
segilmistir.

BDM'’lerde, son yillarda yapay zeka alaninda devrim
niteligindeki ilerlemelerin Grlnleri olan BERT, GPT 3.5
Turbo ve Gemini modelleri secilmistir. Bu modeller, derin
O0grenme prensiplerine dayanarak genis bir dil anlama
yetenegiyle bilinmektedirler. Ozellikle BERT, Transformer
mimarisi sayesinde dogal dil isleme alaninda ¢igir agmis ve
birgok dil isleme gorevinde liderlik etmistir. GPT 3.5 Turbo
ise OpenAl tarafindan gelistirilen ve daha &nceki
versiyonlarin performansini biyiuk 6&lglide asan son
derece buyik bir dil modelidir. Gemini ise daha yeni bir
model olmasina ragmen, 6zellikle genel anlamda daha
dengeli bir performans saglamak amaciyla tasarlanmstir.

BDM'’ler ve klasik yéntemlerin performanslari, tg farkl
veri seti kullanilarak karsilastiriimistir. Veri setleri dengeli
bir sekilde olusturulmustur; dolayisiyla, performans
degerlendirmesi icin  yalnizca dogruluk  orani
kullanilmigtir. Modellerin performansini daha adil bir
sekilde karsilastirabilmek igin test veri seti sabit
tutulmustur.

2.1 Veri Setleri

Performans testlerinde kullaniimak tzere 3 farkli veri seti
hazirlanmistir. Bu veri setleri hava yolu sirketlerine,
finansal gelismelere ve filmlere yapilan yorumlar olarak 3
ana kategoriden olusmaktadir. Veri setleri egitim ve test
olarak iki pargaya ayrilirken, test veri setleri sabit boyutta
tutulmustur. Bunun sebebi, farkh buylkliklerdeki egitim
setleriyle gelistirilen modellerin ayni veri seti Uzerindeki
basarilarinin  kiyaslanabilmesidir.  Testler,  egitim
setlerindeki veriler sinif basina 50 veri artirilarak
yapilmistir. Hava yollari yorumlarini iceren veri setinde
pozitif, negatif ve notr olmak lizere 3 sinif mevcuttur
(Rane ve Kumar 2018). Baslangic olarak 150 egitim ve 150
test verisi olmak Uzere modeller egitilmistir. Testler,
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egitim veri seti boyutu her adimda 150 veri artirilarak
tekrarlanmistir. Toplam 46 adet test yapilmis ve son
modelin egitimi 7050 egitim ve 150 test verisiyle
gergeklestirilmistir.

Finansal gelismelere yapilan yorumlari igeren veri setinde
pozitif, negatif ve nétr olmak lizere 3 sinif mevcuttur
(Malo vd. 2014). Baslangi¢ olarak 150 egitim ve 150 test
veri seti olmak izere modeller egitilmistir. Egitim veri seti
150 veri
tekrarlanmistir. Toplam 16 adet test yapilmis ve son

boyutu her adimda artirllarak  testler
modelin egitimi 2400 egitim ve 150 test verisiyle
gerceklestirilmistir. Film yorumlarini iceren veri setinde
pozitif ve negatif olmak tzere 2 sinif mevcuttur (Maas vd.
2011). Baslangi¢ olarak 100 egitim ve 100 test verisi olmak
Uzere modeller egitilmistir. Egitim seti boyutu her adimda
100 veri artirillarak testler tekrarlanmistir. Toplam 30 adet
test yapilmis ve son modelin egitimi 3000 egitim ve 100
test verisiyle gerceklestirilmistir. Veri setleriyle ilgili 6zet

bilgiler Cizelge 1’ de gosterilmistir.

Cizelge 1. Kullanilan veri setleri temel bilgileri

I Egitim seti Egitim seti Test Seti

Veri Seti e
Baslangi¢ Boyutu Bitis Boyutu Boyutu
Finans 150 2400 150
Hava 150 7050 150
Yollari
Film 100 3000 100
2.2 Metin Onisleme

Dogal dil islemede, makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanilmasinda yapisal zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu

sebeple metinler bazi 6n islem asamalarindan
gecirilmektedir. Calismamizda kullanilan 6n isleme
adimlari Sekil 1'de gosterilmistir.

2.3 Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri

Klasik makine 06grenmesi yontemleri ile metin

siniflandirma, veri toplama, metin 6n isleme ve 6zellik
¢tkarma adimlariniigerir. Bu adimlarin ardindan bir model
egitilir ve degerlendirilir.

Egitilen model, yeni metin verilerini belirli kategorilerde
siniflandirmak igin kullanilir. Duygu analizinde ise metnin
hedef duygulara goére etiketlenmesi gerekir. Ornegin,
ifadenin duygusu insan karariyla pozitif, negatif ve notr
olarak etiketlenir. Etiketlenen ifade, metin O6nisleme
adimlarindan gegirilerek siniflandirma modelinin egitimi
yapilir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra elde edilen
model duygu analizinin tespitinde kullanilir.

2.3.1 Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi, temel olarak karar agaclari
Gzerine kurulmus bir yontemdir. Alt kiimelere ayrilmis

birden fazla karar agacinin sonuglarini degerlendirir ve alt
kiime sonuglarinin yogunluguna goére nihai sonucu elde
eder. Kullanilan bu dagitik yapi modeli ezberden (asiri
uyum) koruyarak modelin daha etkili sonuglar elde
etmesini saglar. Ancak alt karar agaclarinin sayisi arttikga
olusan karmasiklk kullanim zorluklari olusturmaktadir
(Kilingarslan vd. 2020). Sekil 2’de RO ydntemine ait
calisma prensibi gosterilmistir. Deneylerde kullanilan RO
toplam alt agag 200 olarak

ybnteminde sayisl

kullaniimigtir.

Metindeki
ozel karakterlerin
kaldinlmasi

Metindeki
tek karakterlerin
kaldinlmasi

Metindeki
bosluklarin kaldinlmasi

Metnin
kiigiik harflere
doniistiiriilmesi

Metindeki
anlam tasimayan
kelimelerin {Stop Word)
kaldinlmasi

Terim
Frekans: - Ters Belge
Frekansi (TF-IDF) vektdr
dandiglimii

Sekil 1. Metin 6n isleme adimlari.

2.3.2 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon algoritmasi, denetimli 6grenme tabanh
bir siniflandirma yontemidir. Genellikle iki sinif iceren
problemler igin kullanilir. Ancak ¢ok sinifli problemlerde
kullanilmak (zere gelistirilmis ¢oklu LR yontemleri de
bulunmaktadir. Coklu LR algoritmasi, hedef verinin hangi
sinifa ait oldugunu olasiliksal bir sonugla tahmin eder.
Hedef verinin en yiiksek olasiliga sahip sinifa ait oldugunu
varsayar (Asan vd. 2023). LR olasilik formili Denklem
1’de gosterilmistir.

1

PO = =emr (1)

Deneylerde kullanilan LR modelinin parametreleri diizenli
hale getirme giicliniin tersi olan ve C ile sembolize eden
parametre degeri 1.0’dir. Optimizasyon problemi igin
kullanilan ¢oziicl algoritma ise lbfgs’dir.
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Sinifi Belirlenecek Ornegin Karar Adaglanna
Gonderilmesi

Afac 2

Afac N
\ Karar Agaglarindan Gelen sonuglarin oy
cokluguna ; ore de;erlendirilmesi

Sekil 2. Rastgele Orman Yontemi Calisma Prensibi.

/ Aot

2.3.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri algoritmasi, denetimli 6grenme
yontemlerinden biridir ve hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri icin kullanilabilir. DVM, verileri
analitik bir diizlemdeki dagilimlarina gére siniflandirir ve
bu siniflari ayiran en uygun karar sinirlarini belirlemeye
odaklanir. Bu sinirlar, veri noktalarinin en yakin oldugu
DVM, veri

siniflara ayirmak icin bu destek vektorlerini kullanarak

destek vektorlerine dayanir. noktalarini
¢alisir. DVM'nin birincil amaci, veri noktalarini farkli
siniflara en iyi sekilde ayiran bir karar siniri belirlemek ve
etiketlenmemis veri noktalarinin  dogru
(YGcesoy 2020). DVM

siniflar arasi vektor yerlesimi Sekil 3’te gosterilmistir.

boylece

siniflandiriimasini  saglamaktir

A

Sekil 3. Destek Vektor Makineleri vektor yerlesimi ve siniflar
arasl ayrim.

Deneylerde kullanilan LR modelinin parametreleri dizenli
hale getirme giiciinlin tersi olan ve C ile sembolize eden
1.0°drr.
kullanilan Kernel yontemiyse lineerdir.

parametre degeri Siniflarin  ayrilmasi igin

2.3.4 Gauss Sade Bayes

Sade Bayes siniflandirici algoritmasi, verilerin siniflar arasi

dagihm oranini hesaplamak icin Bayes teoreminin
belirli

niteliklerle birlikte hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek

formilinG  kullanir.  Bu algoritma, verilerin
icin kullanilir. GSB algoritmasi, Sade Bayes algoritmasinin
bir alt tlridir ve benzer bir ¢alisma prensibine sahiptir.
Bu algoritma, egitim setindeki her sinif igin 6zelliklerin
normallestirilmis verileri Gzerinden ortalama degerlerini
hesaplar. Siniflandirilacak yeni bir veri noktasinin,
hesaplanan ortalama sinif degerlerinden hangisine daha
yakinsa o sinifa ait oldugu varsayilir. Bu yéntem, veri
noktalarinin 6zelliklerine gore siniflandirma yaparken
siniflar arasindaki 6nemli farkliliklari dikkate alir ve bu da
genellikle etkili bir siniflandirma sonucuna yol agar (Bezek

Glire 2024). Denklem 2’de GSB formli gosterilmistir.

1 (xi_ﬂy)z
P(x; = exp (———=— (2)
(x:1y) o P2 )

2.3.5 K En Yakin Komgsu

K-EYK, denetimli 06grenme yontemini kullanan bir
siniflandirma algoritmasidir. Sinifi tahmin edilecek verinin
kendisine en yakin sinif 6rneklerine olan mesafesini 6klid
veya manhattan uzaklik formdllerini kullanarak hesaplar.
K adet komsunun Olglilen mesafelerinden en vyakin
komsuluga sahip sinif tahmin edilecek verinin sinifi oldugu
varsayllir (Gil ve Kalyoncu 2020). K-EYK yontemi igin
mesafe ve komsu sayilari Sekil 4’te gosterilmistir.
Deneylerde kullanilan K-EYK ydntemi icin hesaplanmasi
gereken en yakin komsu sayisi 5 olarak belirlenmistir.
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A

X X
S XN ©
o:
' ? ' X
I“ X I;'
O ‘\\ o - ’ O
X
o]
N degeri 5 icin yapilan degerlendirme.

Sekil 4. K En Yakin Komsu Yontemi Galisma Prensibi.

Zayif Ofrenici 1

X X X
X y Yy
y y Yy

Zayif Orenici 2 Gacli Ogrenici 2

X X X X X X
X y Yy X Y ¥
y y Y y y y

Zayif Orenici 3

X X X
X y Y
y y Yy

Sekil 5. AdaBoost Yontemi Calisma Prensibi.

2.3.6 AdaBoost

Adaboost algoritmasi, belirli sayida olusturulan zayif
Ogrenicilerden alinan sonuglar {izerine kurulu bir
siniflandiricidir.  Zayif 6grenicilerin sonuglarinda iteratif
olarak kat sayilari degistirilir ve daha basarili sonuglar elde
edilir. Belirli bir iterasyon sayisindan sonra nihai sonuca
ulasilmaktadir. Adaboost algoritmasi, ezbere (asiri uyum)
egilimli bir algoritmadir (Sagbas 2023). Calisma prensibi
Sekil 5’'te gosterilmistir.

Deneylerde kullanilan AdaBoost yontemi icin kullanilan
parametreler gliclendirme algoritmasi icin SAMME ve her
iterasyon icin rastgele durum sayisi (random state) 42
olarak kullaniimistir.

2.3.7 Yapay Sinir Aglari

YSA, denetimli bir 6grenme yontemi kullanmaktadir.
Belirli sayida iterasyonla kendini egiterek sonug Uretir. 3
katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmanidir. Giris katmani, girdi olarak
kullanilan verinin modellendigi noéronlardan
olugmaktadir. Gizli katman sayisi problem tiriine gore
degisebilen agirhk degisimlerinin yapildigi néronlarin
bulundugu boélimddir. Cikis katmani ise hedef siniflarin
benzerlik oranlarini veren katmandir (Subasi ve Erdem

2021). YSA katmanlari Sekil 6’da gosterilmistir.

Gizli Katmani

Girdi Cikti
Katmani

Katmani

Sekil 6. Yapay Sinir Agi katmanlari.

Deneylerde kullanilan YSA igin aktivasyon fonsiyonu
relu’dur. Kullanilan gizli katmanin boyutu 10’a 10 olarak
tasarlanmistir.

2.4 Biiyiik Dil Modelleri

BDM'’ler, genellikle derin 6grenme tekniklerine dayal
buyuk 6lgekli YSA’lardir. Bu modeller, milyonlarca veya
milyarlarca metin 6rnegiyle egitilirler. Egitim sirecinde,
genis metin veri setlerini kullanarak dilin yapisini,
baglamsal iliskileri ve kelime kullanimini 6grenirler.
Metinlerin anlamini anlama, climle olusturma, ceviri gibi
cesitli dogal dil isleme gorevlerinde oldukga etkilidirler.
Ancak BDM’ler dogal bir dilin esnek yapisindan dolayi her
zaman dogru bilgileri verememektedir. Bu problemin
Ustesinden gelebilmek ve modelin istenilen giktilari daha
etkili bir sekilde Uretmesini saglamak igin istem
miihendisligi tekniklerinden faydalaniimaktadir. Ornegin,
bir metin siniflandirma gorevi igin 6zel bir giris veya
talimat olusturarak, modelin belirli bir metni daha dogru
bir sekilde siniflandirmasi  saglanabilmektedir. Bu
calismada, istem mihendisligi teknigi olarak sifir atis
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istemi kullanilmistir (Bulat ve Tzimiropoulos 2024). Sifir
atis yontemi, bir dil modeline daha 6nce 6gretilmemis bir
gorevi veya konuyu tanimlamadan &nce, bu gorevi veya
konuyu dogru bir sekilde anlamasini ve ona iligskin bilgi
Uretmesini saglayan bir yontemdir. Model, belirli bir
talimat veya giris olmadan, genel dil anlayisi ve egitimiyle,
yeni bir gorevi ¢6zmek veya bilgi saglamak igin
kullanilabilir. Sonug olarak, modelin esnekligi ve genel dil
anlama yetenegi kabiliyeti gelismis olur.

2.4.1 BERT

BERT, BDM’lerin ilk érneklerinden birisidir. Temel olarak
metin Uretmek icin gelistirilen model farkli problemlerin
¢6zimunde de kullanilmaktadir. BERT, yapisi geregi farkli
dogal dil isleme problemlerinde kullanilacagr zaman
probleme 6zel bir sekilde yapilandirilmalidir. Bu ¢alismada
kullanilan BERT modeli duygu analizi yapan 6n egitimli bir
yaplya sahiptir (Sousa vd. 2019).

2.4.2 GPT 3.5 Turbo

GPT 3.5 Turbo, 14 Kasim 2023 yilinda OpenAl firmasi
tarafindan yayinlanan BDM'’dir. Blnyesinde 500
milyardan fazla parametre bulundurmaktadir. Farkli
alanlarda kullanilabilen dil modeli 6zellikle dogal dil
isleme problemlerinde olduk¢a basariidir. GPT 3.5
Turbo’nun, son bilgi glincellemesi Ocak 2022 vyilinda
gergeklesmistir (Shahin vd. 2024).

2.4.2 Gemini

Gemini, 2024 yilinda Google Al tarafindan piyasaya
sirilmistir. Google Al tarafindan daha 6nce piyasaya
slriilen BARD ve LaMDA dil modellerinin birlesiminden
olusmasindan dolayr c¢oklu dil modeli olarak da
tanimlanmaktadir. Coklu model 6zelliginden dolayi
Gemini metin, gorint, ses ve video gibi farkh tirdeki giris
degerlerini de kullanabilmektedir (Khurdula vdl. 2024).

3. Bulgular ve Tartisma

Yapilan deneylerde ilk olarak hava yolu veri seti
kullanilarak her yéntem igin 47 adet model egitilmistir.
Modeller pozitif, negatif ve notr olmak lzere Ug sinifli
tahminler Gretmektedir. Baslangi¢ olarak 150 adet veri
olan bir egitim seti kullaniimistir.

Finansal yorumlar veri seti kullanilarak her yontem igin 16
adet model egitilmistir. Modeller pozitif, negatif ve notr
olmak (zere l¢ sinifli tahminler Giretmektedir. Baslangig
olarak 150 adet veri olan bir egitim seti kullaniimistir.

Film yorumlari veri seti kullanilarak her yontem igin 30
adet model egitilmistir. Modeller pozitif ve negatif olmak
Gzere iki sinifli tahminler Gretmektedir. Baslangi¢ olarak
100 adet veri olan bir egitim seti kullanilmistir.

Her model egitimi icin sinif basi 50 adet veri eklenerek
egitim seti artirilmis ve her model bu yeni veri setiyle

yeniden egitilmistir. Modellerdeki sinif sayilarinin farkli
secilmesindeki temel sebep sinif sayilarinin modeller
Uzerindeki etkisini 6lgmektir. Olusturulan modellerin ayni
veri seti Uzerinde test edilebilmesi icin test seti sabit
tutulmustur.  Model egitimlerinde kullanilan  test
setlerindeki veri miktari, finans ve hava yollari yorumlari
test setleriicin 150 adet film yorumlari test seti igcinse 100
adet veriye sahiptir.

Modellerin  performanslarinin  degerlendirilmesinde
dogruluk orani kullanilmistir. Veri setlerindeki siniflar
arasi veri miktarinin esit olarak yapilandiriimasi
performans degerlendirilmesinde dogruluk oranini
verimli hale getirmektedir. Dogruluk orani karmasikhk
matrisi tabanl  bir degerlendirme yapmaktadir.
Karmasiklik matrisi, modelin Dogru pozitif (TP), Dogru
negatif (TN), Yanls pozitif (FP) ve Yanhs negatif (FN)
cevaplariyla olusturulmaktadir. Denklem 3’te dogruluk
orani formld verilmistir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(3)

Dogruluk orani =

3.1 Klasik Yontem Sonuglari

Klasik yontemlerle gergeklestirilen deneyin ilk adiminda
Hava yolu sirketlerinin hizmetlerine yapilan yorumlar igin
150 egitim seti ve 150 test seti kullanilarak modeller
egitilmigtir. Bu egitimin sonunda AdaBoost algoritmasi
0.36 dogruluk oraniyla en diusik basariyl elde ederken,
0.55 dogruluk oraniyla en yiksek basariyl LR algoritmasi
elde etmistir. En yiiksek dogruluk oranina ise 5850 egitim
ve 150 test seti iceren adimda ulasiimistir. Bu adimda,
0.83 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi LR yontemi
elde etmistir. Sekil 7° de deneyin her bir adimi igin
dogruluk oranlari gosterilmistir.
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Sekil 7. Hava yolu sirketlerinin hizmetlerine yapilan yorumlar
icin yapilan Gg sinifli duygu analizi sonuglari.

Deneyin diger boliminde finansal gelismelere yapilan
yorumlar i¢in 150 egitim seti ve 150 test seti kullanilarak
modeller egitilmistir. Bu egitimin sonunda AdaBoost
algoritmasi 0.38 dogruluk oraniyla en dusik basariyi
yakalarken, 0.48 dogruluk oraniyla en yiksek basariy1 YSA
algoritmasi elde etmistir. En yiiksek dogruluk oranina ise
2250 egitim ve 150 test seti kullanilan adimda ulasilmistir.
Bu adimda 0.68 dogruluk oraniyla en yliksek performansi
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DVM yontemi elde etmistir. Sekil 8’ de deneyin her bir
adimi igin dogruluk oranlari gosterilmistir.
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Sekil 8. Finansal gelismelere yapilan yorumlar igin tg sinifli
duygu analizi sonuglari.

Deneyin son bolumiinde filmlere yapilan yorumlar igin
100 egitim seti ve 100 test seti kullanilarak modeller
egitilmistir. Bu egitimin sonunda YSA algoritmasi 0.61
dogruluk oraniyla en disiuk basariyi yakalarken, 0.76
dogruluk oraniyla en vyiksek basarlyi LR ve DVM
algoritmalari elde etmistir. En yiksek dogruluk oraninaise
3000 egitim ve 100 test seti kullanilan adimda ulagilmistir.
Bu adimda 0.91 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi
RO yontemi gostermistir. Sekil 9” da deneyin her bir adimi
icin dogruluk oranlari gdsterilmistir.
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Sekil 9. Filmlere yapilan yorumlar igin iki sinifli duygu analizi
sonuglari.

3.2 Biiyiik Dil Modelleri Sonuglari

BDM’lerle yapilan deneylerde klasik yontemlerde
kullanilan test seti Gzerinde deneyler yapilmistir. Sifir atis
teknigi kullanilarak yapilan duygu analizinde Gemini
modelinin tlim veri setlerinde en yliksek performansi
gosterdigi  gorllmustiir. BERT modeli performans
acisindan en disik basariyr sergilemistir. Cizelge 2’de
modellerin veri setlerine gére dogruluk oranlari
gosterilmistir.

Cizelge 2. BDM’lerin Ug¢ farkh veri setindeki duygu analizi

sonuglari.

Model Hava yolu Finansal Film
sirketlerine gelismelere  yorumlari
yapilan yapilan
yorumlar yorumlar

BERT 0.6733 0.5266 0.69

GPT3.5Turbo 0.76 0.5933 0.96

Gemini 0.76 0.7733 0.98

3.2 Karsilastirmali Model Sonuglari

BDM ve klasik yontemler kendilerine has gereksinimlere
sahiptirler. BDM’ler gelistirilirken ylksek boyutlu
verilerden faydalanirlar ve Uretilen model birgok farkh
problemde kullanilabilir. Klasik yéntemlerde modeller
probleme uygun veri setleriyle egitilir ve dil yapisi
cogunlukla dikkate alinmaz. Yapilan deneyler sonucunda
klasik yontemler bazi veri setlerinde ne kadar gok veri
kullanilsa da BDM basarisini yakalayamamistir. Basarilari
esit olan durumlardaysa ise probleme uygun yiiksek bir
veri ihtiyaci olmaktadir. Cizelge 3’te veri miktarina gére
en basarili sonuglari veren BDM’ler ve klasik makine
0grenmesi modellerinin karsilastiriimasi gdsterilmistir.

Cizelge 3. Veri miktarina gore BDM ve Klasik model basari
karsilastiriimasi.

BDM Modeli Klasik Model Veri Seti Veri
Sayisi
BERT LR Hava Yollari 1050
GPT 3.5Turbo DVM Hava Yollari 3150
GEMINI DVM Hava Yollari 3150
BERT RO, LR, DVM Film 100
GPT3.5Turbo - Film -
GEMINI - Film -
BERT LR, DVM Finansal 900
GPT 3.5 Turbo LR,DVM,YSA Finansal 1500
GEMINI - Finansal -

Cizelge 3'te BDM Modeli alaninda deneylerde kullanilan
BDM'’ler gosterilirken Veri seti kisminda deneyde
kullanilan veri setini gdstermektedir. Veri sayisi kisminda
ise klasik yontemlerde kullanilan modellerin basarisinin
BDM modelini gectigi noktada ka¢ adet egitim verisi
kullanildigini gostermektedir. Model kismindaysa BDM
sonuglarini  gegebilen klasik yontem modeli varsa
listelenmektedir.

Hava vyollari yorumlari veri seti igin karsilastiriimal
sonuglar incelendiginde LR yodntemi 1050 veriyle
egitildiginde BERT modelinin basarisina ulagirken DVM
yontemi 3150 veriyle egitildiginde GPT 3.5 Turbo ve
Gemini modellerinin basarisina ulagmaktadir.

Finansal yorumlar veri seti icin karsilastirilmali sonuglar
incelendiginde LR ve DVM vydntemleri 900 veriyle
egitildiginde BERT modelinin basarisina ulasirken LR, DVM
ve YSA yontemleri 1500 veriyle egitildiginde GPT 3.5
Turbo modelinin  basarisina  ulasmaktadir.  Klasik
yontemler c¢alismada kullanilan tim egitim seti verisi
kullanilmasina ragmen Gemini modelinin basarisina
ulasamamaktadir.

Film yorumlari veri seti icin karsilastirilmali sonuglar
incelendiginde RO, LR ve DVM yontemleri 100 veriyle
egitildiginde BERT modelinin basarisina ulasirken hicbir
klasik yontem GPT 3.5 Turbo ve Gemini basarisina
ulasamamistir.
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BDM ve klasik yontemler beraber degerlendirildigindeyse
modeller Finans yorumlari veri setinde ortak bir
basarisizliga sahiptir. Bu basarisizligin temel nedeni olarak
finansal terimlerin klasik duygu analizi yapisindan farkh
olmasidir. Film yorumlari veri setinde olan yiiksek basari
oraniysa veri setindeki yorum metinlerinin detayl olmasi
ve veri setinin iki sinifa sahip olmasi olarak
gozlemlenmistir.

4. Sonuglar

BDM’ler sifir atis, birka¢ atis istem yontemleri ile
genelleme yapma ve yeni gorevleri yerine getirme
yetenegi kazanabilmektedirler. Yalnizca dil modelleme
hedefleri lizerine egitilmis olmalarina ragmen, bu
modeller, bir soruyu yanitlamak veya 6zetleme yapmak
gibi egitim almadiklari yeni gorevlerde nispeten iyi
performans gosterebilirler.

Bu calismada, BERT, GPT, Gemini gibi BDM’lere sifir atis
yontemi uygulandiginda, herhangi bir egitim sireci
olmadan duygu analizi gorevini ne olglide yerine
getirebildigi  incelenmistir. BDM’lerin  metinlerdeki
duygulari  negatif, pozitif ya da noétr olarak
siniflandirabildikleri ve performanslarinin da klasik
denetimli makine 6grenmesi yontemlerine rakip oldugu
deneylerle kanitlanmistir.

Makine 0grenmesi yontemlerinde kullanilan egitim
orneklerin sayisi arttikca performanslari miimkiin olan en
iyi sabit degere ulastigi ve BDM'’lerin ise en iyi
algoritmanin  performansini  gectigi goézlemlenmistir.
Sonuglarimiz, BDM’lerin baglam ici 6rnekler verilmese

dahi duygu analizi gibi karmasik gorevleri yerine
getirebildiklerini ortaya koymustur. Gelecek ¢alisma
olarak, BDM’lerin duygu analizi konusundaki

hassasiyetlerini artirmak icin farkh istem muihendisligi
yaklasimlari denenebilir. Ayrica, BDM'’lerin duygusal
baglamlari daha iyi anlayabilmesi icin belirli metin tirleri
veya kilturel farkhliklar tGzerinde daha fazla calisma
yapilabilir. Bu sekilde, BDM’lerin duygu analizi alaninda
daha etkili ve genel gecer sonuglar elde etmesi
saglanabilir.
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