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Ozetce— Transformers tabanli ile duygu simiflandirma, son zamanlarda dogal dil isleme ve makine 6grenmesi
alaninda yaygin olarak calisilan bir konudur. Metinler icerisinde karsilagilan duygusal ifadelerin anlamlandirilmasi
ve siniflandirilmasi, sosyal medya analizi, piyasa arastirmasi, kullanici deneyimleri vb. gibi kullanilabilecegi
bircok alan mevcuttur. Bu sebeple, bu calismada Transformers tabanli mimariler kullanilarak duygu
smiflandirmasinin gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Bu ¢aligmada, 150000 veriden olusan TRSAvI veriseti
tizerinde, 8 farkli BERTurk ve 2 farkli ELECTRA varyasyonu iizerinde duygu smiflandirma islemi igin
kullanilmistir. Bu modeller, Tiirkge metinler {izerinde duygu siniflandirilmasi ¢aligmalarinda kullanilmak igin
onceden egitilmis modellerdir. Veri seti lizerinde 3 farkli metot kullanilarak modeller egitilmis ve sonuglar
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, modellerin duygu smiflandirma
performanslar1 dogruluk ve F1-skor metrikleri kullanilarak olgtlmiistir. Deney sonuglari, Transformers
modellerinin  duygu simiflandirmast  konusundaki  etkinligini ve kullanilan modellerin  performans
degerlendirmelerini ortaya koymustur.
Anahtar Kelimeler : Transformers, duygu siniflandirma, BERTurk, dogal dil isleme

Abstract— Sentiment classification based on Transformers is a topic that has recently been widely studied in
natural language processing and machine learning. There are many areas where it can be used, such as the
interpretation and classification of emotional expressions in texts, social media analysis, market research, user
experiences, etc. For this reason, this study aims to realize sentiment classification using Transformers based
architectures. In this study, 8 different BERTurk and 2 different ELECTRA variations were used for sentiment
classification on the TRSAv1 dataset consisting of 150000 data. These models are pre-trained models to be used
in sentiment classification studies on Turkish texts. The models were trained on the dataset using 3 different
methods and the results were evaluated comparatively. As a result of the experiments, the sentiment classification
performance of the models was measured using accuracy and F1-score metrics. The results of the experiments
revealed the effectiveness of Transformers models in sentiment classification and the performance evaluations of
the models used.
Keywords : Transformers, sentiment classification , BERTurk, natural language processing

1. Giris

Teknolojinin ve internetin yayginlagmasiyla birlikte sosyal medyada, e-ticaret sitelerinde vb. platformlarda her
giin milyarca metin verisi iiretilmektedir. Uretilen milyarca metin verisi markalar ve isletmeler igin degerli bir hale
gelmistir. Bu veriler, markalara kullanicilarin diigtincelerini anlamalarina, hedef kitleleriyle iletisim kurmalarina
ve pazarlama stratejilerini daha iyi hale getirmelerine yardimeci olur.

Duygu analizi, metin verilerindeki duygusal ifadeleri tanimlamak ve smiflandirmak igin kullanilan bir
yontemdir. Metinlerin pozitif, negatif veya nétr duygulari yansitan etiketlerle simiflandirilmasi, markalarin
kullanicilarin gergek hislerini anlamasimi ve hedeflerine daha uygun bir sekilde yanit vermesini saglar. Duygu
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analizi ¢aligmalarinda, metinlerin pozitif, negatif veya nétr icerige sahip olup olmadigi sorgulanarak analiz edilir.
Bu analizin sonucuna gore, kisilerin veya belirli bir toplulugun g¢aligmayla ilgili konu hakkindaki goriisii
belirlenmis olur. Bu baglamda, duygu analizi sirketler igin piyasaya siiriilecek bir iiriin igin 6n pazar arastirmasi
yapmada, bir topluluk igin alinacak bir kararin pozitif veya negatif nasil tepki alacaginmi tahmin etmede
yonlendirme saglayabilir (Kaynar, 2016). Ancak biiyiik miktardaki metin veri setlerini el ile incelemek zorlayict
ve uzun zaman alic1 bir siirectir. Transformers bu gibi siireclerde devreye giren bir yapay zeka modelidir.

Transformer modelleri, dogal dil isleme alaninda 6nemli bir gelisim saglayan son derece etkili yapay sinir ag
modelleridir. Bu modeller, biiyiik veri setlerinde gozetimsiz 6grenme ile egitilir. Metinler {izerinde ¢ikarimlar
yapmak, metin olugturmak, makine ¢evirisi ve siiflandirma gibi goérevlerde kullanilir. Duygu analizi alaninda da
Transformers tabanli modeller, metinlerdeki duygulart anlamak ve bu duygulari belirli etiketlere gore
smiflandirmak i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir.

Yapilan ¢alismada, transformers tabanli mimariler ile duygu smiflandirma konusu incelenmektedir.
Transformerlar metinlerin igerisinde bulunan anlamsal iliskileri daha iyi kavrayabilen ve dil anlama goérevlerinde
yiiksek seviyede bagarili sonuglar elde edebilen yapiya sahiptir. Bu modeller biiyiik miktarda veri tizerinde
egitildigi i¢in dil anlama becerileri, genelleme ve duygu analizi i¢in daha uygundur.

2. Tlgili Cahsmalar

Koksal, 2021 yilinda yaptig1 ¢alismada, 6 farklh BERT modelini farkli hiperparametreler kullanarak duygu
analizi yapmus ve sonuglar kiyaslamistir. Bu deneyleri gergeklestirirken Kitap ve film yorumlar igeren 2 farkh
veri seti kullanmistir. Deneyler sonucunda en yiiksek basarim oranmim Tiirk¢e duygu analizi i¢in gelistirilmis ve
Tiirk¢e duygu analizi veri setleri ile ince uyarlanmig (fine-tuning) BERT modeli olan “sabasy/bert-turkish-
sentiment-cased” modelinde %97 dogruluk orani ile elde etmistir. Buna ek olarak veri seti iizerinde hicbir 6n
isleme yapmamasina ragmen, literatirde aym veri seti kullamilarak derin 6grenme ve makine 6grenmesi
algoritmalari ile yapilan ¢alismalarin tamamini geride biraktigini vurgulamistir (Koksal, 2021).

Adoma ve arkadaglarinin 2020 yilinda yayinladigi ¢alismada, 4 Tranformer modelinin (BERT, RoBERTa ,
DistilBERT ve XLNet) metinlerden duygular1 tanimadaki etkinligini incelemis ve her bir modelin ¢iktisini
digerleriyle karsilagtirmugtir. Veri seti olarak 7 farkli duygu etiketi ile smiflandirilmig, 37 iilkede anket
¢aligmalariyla olusturulmus ISEAR veri kiimesini kullanmiglardir. Deneyler sonucunda RoBERTa i¢in 0,7431,
XLNet i¢in 0,7299, BERT i¢in 0,7009 ve DistilBERT i¢in 0,6693 dogruluk orani elde etmislerdir (Adoma ve ark.,
2020).

2021 yilinda yaymlanan bir ¢aligmada, Giiven, Twitter tizerindeki tweetler iizerinde BERT modelleri ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak duygu analizi gergeklestirmis ve elde edilen sonuglar1 karsilagtirmstir.
Veri seti sinirli, mutlu, iizgiin, saskin ve korkung etiketlerinden olusan 5 farkli duygusal siif icermektedir. Bert
modellerinden Bert-T modeli ile %98.75 dogruluk degeri elde edilirken makine yontemlerinden LR yonteminde
%98.4’lik dogruluk degeri elde edilmistir. BERT modellerinin duygu analizine olumlu etkisini c¢aligmada
gostermistir (Gliven, 2021).

Acikalin ve arkadaglari, pozitif ve negatif etiketli film ve otel yorumlarindan olusan veri seti tizerinde BERT
modellerini kullanarak Tirkge duygu analizi yapmuslardir. Film veri setinde mevcut ¢aligmalardan daha yiiksek
dogruluk elde edildigini gosterirken otel veri seti, film yorumlari ile egitildiginde mevcut ¢alismalardan daha diisiik
dogruluk oranina sahip oldugu belirtilmistir (Agikalin ve ark., 2021).

3. Materyal ve Metot
3.1 Veri Seti

"TRSAV1" (Aydogan, 2022) veri seti, Aydogan tarafindan olusturulmus ve toplamda 150000 veriden olusan
bir veri setidir. Veri seti, e-ticaret sitelerindeki kullanici iiriin yorumlarindan elde edilmistir. Bu veri seti, pozitif,
notr ve negatif olmak tizere 3 sinifa ayrilmigtir ve her simifta 50000 veri bulunmaktadir. Veri setindeki etiketlenmis
veri sayilari esit tutularak dengeli bir veri seti olusturulmas1 amaglanmustir. Sekil 1’de veri setindeki etiket dagilimi
gosterilmektedir.

Veri etiketleri 0,1 ve 2’den olusmaktadir. 0 “nétr™i, 1 “negatif™i, 2 ise “pozitif’i temsil etmektedir.
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Sekil 1. Veri setindeki etiket dagilimi

Veri seti 3 siitundan olusmaktadir. Veri setinde yer alan "id" siitunu, her bir verinin benzersiz bir numarasi
oldugunu gosterir. Her bir numara bir veri 6rneginin diger 6rneklerden ayirt edilebilmesi i¢in kullanilir. "Score"
stitunu, veri 6rneklerinin hangi smifa ait oldugunu belirtir. Burada yer alan “0”, “1” ve “2” etiketleri kullanici
yorumlariin sirastyla “nétr”, “negatif” ve “pozitif” simiflarina ait olduklarim belirtmek i¢in kullanilir. “Review"
stitunu, kisilerin duygu, diisiince veya deneyimlerini aktardiklari alan1 temsil etmektedir. Sekil 2 veri seti 6rnegini
gostermektedir.

id score review
59770 0 aldim ama hep kullanmiyoram, uzun sire faydasi...
21362 2 Sag yumusacik yapiyo ayrica uzamasmda da etk .

127324 i} Kaliteli cok glizel bir Grin SGneriyonurm kuru s...
140509 u} Kokusu inamilmaz gilizel
144297 1 Meden trtkh oldugunu anlayamadim. Heyerim ...
QE3IT0 1 Resimdeki kadar ivi durmuyo iade ettim
A97AZ 1 Cok sert asla tavsiyve etmem defalarca dstinde...
4738 2 kokusu giizel. nemlendirici ligi de

Sekil 2. Veri seti 6rnegi

Tablo 1, veri setinin egitim, dogrulama ve test olarak ti¢ boliime ayrildigini ve her bir boliimdeki veri ve sinif
dagilimint goéstermektedir. 150000 veriden olusan veri setinin egitim boliimiinde toplamda 75000 veri
bulunmaktadir. Bu verilerin 25128'i pozitif, 24907'si nétr ve 24965'i negatif olarak etiketlenmistir. Dogrulama
boliimiinde 37500 veri bulunurken, bunlarin 12420'si pozitif, 12559'u nétr ve 12521'i negatif olarak etiketlenmistir.
Test boliimiinde de 37500 veri yer alir ve bu verilerin 12452'si pozitif, 12534'i nétr ve 12514' negatif olarak
etiketlenmigtir. Bu dagilim, veri setinin her bir bolimde dengeli bir siif dagilimina sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 1. Veri setinin egitim, dogrulama ve test dagilimi

Bolim Veri Sayisi Pozitif Sayisi Notr Sayisi Negatif Sayisi
Egitim 75000 25128 24907 24965
Dogrulama 37500 12420 12559 12521
Test 37500 12452 12534 12514

3.2 Metot

Bu boliimde, verinin on isleme adimlari, analizi ve kullanilan transformers tabanli mimariler sunulmaktadir.

Yapilan ¢alismada model degerlendirme 6lgiitii olarak dogruluk ve F1 Skor metrikleri kullanilmustir.

Deneylerin gerceklestirilmesinde, programlama dili olarak Python kullanilmig, kodlama ortamu olarak da
“Colab” tercih edilmistir.




3.2.1 Veri On isleme

E-ticaret sitelerindeki kullanici yorumlarindan elde edilen veri seti tizerinde 6n isleme adimlari uygulanmistir.
Bu adimlar arasinda durak kelimelerin (stopwords) kaldirilmasi, noktalama isaretlerinin ve ozel karakterlerin
kaldirilmasi, gereksiz bosluklarin temizlenmesi gibi islemler bulunmaktadir. Bunlara ek olarak giiglii-etkili
kelimelerin ¢ikarilmasi (removing strong words) islemi uygulanmustir.

Durak kelimeler (Stopwords): Herhangi bir dilde siklikla kullanilan ve metin igerisinde bir anlam ifade
etmeyen kelimelere durak kelimeler (stopwords) denir (Coban, 2021).

Veri setinde yaygin olarak gecen durak kelimelerin 6rnekleri sunlardir: bir, ve, veya, gibi, igin, ile. Bu kelimeler
veri setinden ¢ikarilmstir.

Etkili-yogun Kelimeler (Strong words): "Strong words" terimi, bir kelimenin etkisini ve duygusal
yogunlugunu tanimlamak i¢in kullanilir. Bu kelimeler genel olarak tamimlayici, giiglii veya ilgi ¢ekici bir anlam
tasirlar. Insanlarin duygusal tepkilerini tetikleyebilir, inandiricilig1 artirabilir veya bir mesajin etKisini artirabilirler.
Insanlar iizerinde giivenilirlik olusturabilir, mesajin veya duygularin etkisini arttirabilirler.

Sekil 3’te, kullanici yorumlarindaki gii¢lii duygusal ifadeleri temsil eden kelimeler listelenmistir.

['cok', 'glizel', '"begenmedim', "iyi', 'gibi', "muhtesem', 'hig', 'gereksiz’, ‘ortalama’]
Sekil 3. Etkili-yogun Kelimeler

Yapilan ¢aligmada "strong words" listesinde gegen “cok", "giizel", "begenmedim", "iyi", "gibi", "muhtesem",
"hig", "gereksiz" ve "ortalama" gibi kelimeler ¢ikarilmustir.

3.2.2. Kullanilan Transformers Tabanh Mimariler

Transformer kavramu ilk olarak 2017 yilinda Toronto Universitesi ve Google’daki arastirmacilar tarafindan
gelistirildi ve “Attention is all you need” makalesi (Vaswani ve arkadaslari, 2017) ile tanitildi. Bu model, bir derin
6grenme modeli olup yaygin olarak dogal dil igsleme alaninda soru cevaplama, metin 6zetleme, siniflandirma gibi
gorevlerde kullanilmaktadir.

Bu boliimde, duygu siniflandirmasi i¢in kullanilan Transformers tabanli mimariler anlatilacaktir. Bu modeller
arasinda BERTurk (cased, 32k), BERTurk (uncased, 32k), BERTurk (cased, 128k), BERTurk (uncased, 128Kk),
DistilBERTurk (cased), ConvBERTurk (cased), ConvBERTurk mC4 (cased), ConvBERTurk mC4 (uncased),
ELECTRA Base mC4 (cased), ELECTRA Small (cased) yer almaktadir.

BERTTurk: BERTurk, Tiirkge metinler iizerinde dogal dil isleme islevleri igin egitilmis olan oldukg¢a
kapsamli bir dil modelidir. “Cased”, buyiik/kii¢iik harf duyarl, “uncased” ise biiyiik/kiigiik harf duyarsiz BERTurk
versiyonlaridir. “Cased” ve “uncased” versiyonlarinin 32000 ve 128000 kelime parcacigi boyutlarinda egitilmis 2
farkli egitim modeli vardir.

DistilBERT: DistilBERT modeli BERT modelinden ¢ikan 6grenmeyi sikistirarak daha kiiciik bir boyuta
getirir. Bu sayede daha az bellek kullanimi ve daha hizli tahmin siireleri gibi avantajlar saglamaktayken, daha az
veri ile calismasindan dolay1 BERT’ e gore daha diisiik bir performans sunar (Huggingface, 2016).

ConvBERTurk: Oz-dikkat blogu tabanli yapisi nedeniyle, BERTurk hafiza ve maliyet acgisindan
dezavantajlidir. Yerel bagimliliklar1 daha iyi modellemek i¢in 6nceden egitilmis ConvBERTuUrk onerilmistir
(Savcr ve arkadaslari, 2023). ConvBERTurk modelinin varyasyonlarindan olan ConvBERTurk mC4, egitim i¢in
Maksimum Cikarim Kiimesi (Maximum Credible Corpus) olarak adlandirilan biyiik bir veri setinin kullanilmast
ile olusturulan bir modeldir.

ELECTRA: ELECTRA da BERT gibi dogal dil isleme alaninda kullanilan bir modeldir. Bu modeli BERT ten
ayiran temel fark egitim asamasindaki yaklasimidir. BERT 6nceden egitilmis bir dil modeli olarak biiyiik bir metin
veri kiimesi tizerinde maskeleme yaparken, ELECTRA metni bozma ve geri kazanma metodu ile ¢alisir.
ELECTRA modelinin varyasyonlarindan olan ELECTRA based mC4 daha biiyiik veri kiimesi ile egitilmisken
ELECTRA small daha kiigiik veri kiimesi ile egitilmistir.
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Sekil 4. Bert model siniflandirma

Sekil 4 basit bir siniflandirma siirecini gostermektedir. Encoder y1gin iglemi, ciimle kelimelerini paralel olarak
isler. Bir encoder, self-attention blogunu ve feed-forward sinir agini igerir.

4.Bulgular ve Tartisma

Bu caligmada 150000 adet iiriin yorumu iceren veri seti, yukarida belirtilen modeller tizerinde farkli metotlar
kullanilarak sinanmig ve sonuglarin karsilagtirilmasi yapilmistir.

Yapilan tiim deneyler sonucunda elde edilen bulgular Tablo 2°de gosterilmistir. ilk olarak veri seti iizerinde
higbir 6n islem yapilmadan, belirtilen modeller tizerinde deneyler gergeklestirilmistir. Bu deney sonuglarina gore
On iglemesiz gergeklestirilen deneylerde en yiiksek dogruluk orani 82.89(%) ile ConvBERTurk mC4(uncased)
modelinde, en diisiik deger ise 81.46 ile DistilBERTurk (cased) modelinde gozlemlenmistir. F1 score metrigine
gore ise en yiiksek deger yine ConvBERTurk mC4(uncased) modelinde goriilmiistiir.

Diger bir yontemde, 6n isleme adimlarindan noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, durak kelimelerin
kaldirilmasi, 6zel karakterlerin kaldirilmasi islemleri uygulanmistir. Veri seti 6n islemeli adimdan gegirildikten
sonra en yiiksek basarim orami 83.05(%) ile ConvBERTurk mC4(uncased) modeli tarafindan saglandigi
gbzlemlenmistir.

Uygulanan son yontemde ise etkili-yogun kelimelerin kaldirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu yonteme gore
en yiiksek basarim orani 81.32(%) dogruluk oraniyla ConvBERTurk mC4(cased) modeli tarafindan saglandigi
tespit edilmistir.

Tablo 2. Deney sonuglari

Model On iglemesiz (%) On Islemeli (%) Etki”ﬁ;giﬁ;‘:ﬁ' i(z;slerin
Dogruluk F1 Dogruluk F1 Dogruluk F1
BERTurk(cased, 32k) 82.30 82.14 82.87 82.91 80.70 80.75
BERTurk (uncased, 32k) 82.40 82.33 82.94 82.93 80.84 80.94
BERTurk (cased, 128k) 82.62 82.57 82.54 82.55 80.80 80.84
BERTurk(uncased, 128k) 82.43 82.31 82.70 82.71 80.59 80.61
DistilBERTurk (cased) 81.46 81.47 81.40 81.46 79.58 79.74
ConvBERTurk (cased) 82.70 82.64 83.02 83.06 80.90 80.96
ConvBERTurk mC4 (cased) 82.70 82.64 83.04 83.08 81.32 81.41
ConvBERTurk mC4 (uncased) 82.89 82.79 83.05 83.08 81.11 81.20
ELECTRA Base mC4 (cased) 82.42 82.32 82.69 82.73 80.81 80.86
ELECTRA Small (cased) 80.98 80.92 80.91 80.93 78.82 78.85

Tablo 2’de gosterilen tiim sonuglar {izerinde genel bir degerlendirme yapildiginda; veri seti {izerinde 6n islem
uygulandiginda 6n islemesiz yonteme gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir. Diger
modellere kiyasla ConvBERTurk modelleri, bu veri seti tizerinde genel olarak daha iyi performans gostermektedir.



Tim modeller igin etkili-yogun kelimelerin kaldirilmasi yonteminin duygu siniflandirma performansi {izerinde
negatif bir etkisi oldugu goriilmistiir. En diisiik bagarim orani ise DistilBERTurk (cased) modelinde goriilmiistiir.

5. Sonuclar

Gergeklestirilen bu caligmada, e-ticaret sitelerindeki kullanicilarin Tiirkge yorumlarindan olusan veri seti
tizerinde transformer tabanli mimariler kullanilarak duygu siniflandirmasi yapilmistir. Caligmanin sonuglarina
gore modeller arasinda karsilagtirma yapilmig ve duygu siniflandirma performansi dogruluk orami ve F1 skor
metrikleri kullamlarak degerlendirilmistir. Ayrica bu g¢alisma, Tiirk¢e dilinde duygu smiflandirmasi igin
transformers tabanli mimarilerin kullamilabilirligini de ortaya koymaktadir.

Ileride yapilacak caligmalarda, veri sayis1 artirilarak transformers tabanli mimariler ile geleneksel makine
6grenme tekniklerinin performanslarinin kargilastirilmas: hedeflenmektedir.
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