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Oz: Duygu analizi, metin tabanli verilerin duygusal tonlarmi belirlemede kullamlan énemli bir dogal dil isleme (NLP)
teknigidir. Isletmeler, miisteri memnuniyetini artirmak ve hizmet kalitesini iyilestirmek i¢in miisteri yorumlarindan elde edilen
duygusal icgoriilerle stratejik kararlar alabilir. Bu g¢alismada ise havayolu miisteri yorumlarindan olusan bir veri seti
kullanilmigtir. Veri seti, her bir yorumun dogrulama durumu, igerik, degerlendirme puani, 6neri durumu, duygu analizini
icermektedir ve toplamda 1100 &rnekten olusmaktadir. Calismada dort farkli model incelenmistir. Bu modellerden CNN-
LSTM, sifirdan 6grenme stratejisiyle egitilmistir. Ayrica, iki farkl sinir ag1 dil modeli (Neural Network Language Model,
NNLM) ve evrensel ciimle kodlayict (Universal Sentence Encoder, USE) transfer 6grenme yaklagimryla egitilmistir. CNN-
LSTM modeli %92,06 dogruluk oran ile yiiksek performans gostermistir. nnim-en-dim50 modeli %90,87 dogruluk orani elde
ederken, nnlm-en-dim128 modeli %92,46 dogruluk orani ile 6ne ¢ikmustir. En yiiksek performansi ise %95,63 dogruluk orani
ile USE modeli gostermistir. Bu sonuglar, derin 6grenme ve transfer 6grenme tekniklerinin duygu analizinde etkili araglar
oldugunu gostermektedir. Caligma, isletmelerin miisteri memnuniyetini artirmak ve hizmet kalitesini iyilestirmek i¢in duygu
analizi teknolojilerini nasil etkin bir sekilde kullanabileceklerine dair 6nemli i¢cgoriiler sunmaktadir. Gelecek ¢alismalarda,
farklt veri setleri ve daha genis Orneklem biiyiikliikleri ile modellerin performanslarinin daha detayli incelenmesi
onerilmektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, yapay 6grenme, dogal dil isleme, duygu analizi.

Sentiment Analysis of Airline Customer Reviews Using Neural Network Language Models and Universal
Sentence Encoder

Abstract: Sentiment analysis represents a fundamental technique within the domain of natural language processing (NLP),
employed for the purpose of discerning the emotional tenor of text-based data. Businesses may make strategic decisions by
employing emotional insights derived from customer reviews to enhance customer satisfaction and improve service quality. In
this study, a dataset comprising reviews from airline customers was employed. The dataset comprises the verification status,
content, rating score, recommendation status, and sentiment analysis of each review, with a total of 1100 examples. The study
examined four distinct models. The CNN-LSTM model was trained using a training-from-scratch strategy. Furthermore, two
distinct neural network language models (Neural Network Language Model, NNLM) and the Universal Sentence Encoder
(USE) were trained using a transfer learning approach. The CNN-LSTM model exhibited robust performance, achieving an
accuracy rate of 92.06%. The nnilm-en-dim50 model achieved an accuracy rate of 90,87%, while the nnim-en-dim128 model
demonstrated a notably higher level of accuracy at 92.46%. The USE model exhibited the highest performance, with an
accuracy rate of 95.63%. These findings suggest that deep learning and transfer learning techniques are effective tools for
sentiment analysis. The study offers valuable insights into how businesses can utilize sentiment analysis technologies to
enhance customer satisfaction and service quality. It is recommended that future studies investigate the performance of these
models with different datasets and larger sample sizes.
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1. Giris

Duygu analizi (sentiment analysis), metin tabanli verilerin duygusal tonunu belirlemek igin kullanilan bir
dogal dil isleme (NLP) teknigidir. Ozellikle sosyal medya, miisteri geri bildirimleri, iiriin incelemeleri ve haber
yorumlari gibi biiyiik miktarda metin verisinin analizinde énemli bir rol oynar. Isletmeler, miisteri memnuniyetini
artirmak ve hizmet kalitesini gelistirmek i¢in bu yorumlardan elde edilen duygusal iggoriileri kullanarak stratejik
kararlar alabilirler [1]. Duygu analizi, metin verilerindeki olumsuz, olumlu veya notr duygular1 otomatik olarak
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tespit ederek isletmelere, miisteri deneyimlerini daha derinlemesine anlama ve buna ydnelik iyilestirmeler yapma
imkani sunar. Bu sayede, isletmeler miisteri memnuniyetini artirmaya yonelik stratejik kararlar alabilirler [1].
Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin gelisimiyle birlikte duygu analizinde onemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Derin 6grenme, bilylik veri kiimelerinden karmasik oriintiileri ve iligkileri 6grenme kapasitesi
sayesinde, duygu analizinin dogrulugunu ve etkinligini artirmistir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme 6zellikle
Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), dikkat mekanizmalar1 ve hibrit
yaklagimlarla metin verilerinin duygusal analizinde yiiksek performanslar elde edilmistir. Bazi 6nemli ¢alismalara
bu bdliim altinda kisaca yer verilmistir. Uslu ve Akyol Tiirkge haber metinlerini Destek Vektor Makineleri (SVM),
Rastgele Orman (RF) ve Naive Bayes (NB) siniflandiricilartyla analiz etmis; bu analizde %91 dogruluk oraniyla
en iyi performansi NB gostermistir [2]. Tuzcu ¢evrimigi kitap satis sitesinin kullanici yorumlari {izerinde duygu
analizi yapmistir. Python ile MLP algoritmasi ve RapidMiner ile NB, SVM ve LR algoritmalar1 uygulanmustir.
1400 yorumla olusturulan veri setinde, MLP %89, NB %77,57, SVM %80,93 ve LR %84,07 dogruluk oran1 elde
etmigtir. Daha dogru analizler i¢in demografik bilgiler ve daha biiyiik veri setlerinin kullanimi 6nerilmistir [3]. Act
ve Cirak CNN ve Word2Vec kullanarak TTC-3600 veri kiimesi iizerinde gergeklestirdikleri metin siniflandirma
calismasinda, Python ve Tensorflow ile kodladiklari modellerle gévdelenmis veride %93,3, ham veride ise %90,1
dogruluk orani elde etmislerdir. CNN ve Word2Vec, klasik makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek
bir performans gostermistir [4]. Demircan ve arkadaslari hepsiburada.com’dan alinan {irliin incelemeleri ve
puanlart kullanarak Tiirk¢e duygu analizi modelleri gelistirmistir. Olumlu, olumsuz ve notr miisteri yorumlari
SVM, RF, karar agaci (DT), LR ve k-en yakin komsu (kNN) algoritmalariyla siniflandirilmistir. SVM ve RF en
iyi performansi gostermistir [5]. Chen ve ekibi ABD yiiksek mahkeme belgelerini siniflandirmak i¢in makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerini karsilagtirmistir. 30.000 dava belgesinde, RF modeli Word2Vec, GloVe,
BERT tabanli TextCNN, BiLSTM ve BiLSTM-Attention yontemlerine kars {istiin performans sergilemistir. RF,
dogruluk (accuracy), geri ¢agirma (recall), kesinlik (sensitivity) ve F1 skoru agisindan daha basarili sonuglar elde
etmigtir [6]. Barfar g¢evrimi¢i propagandanin tespiti ig¢in dilbilimsel ve oyun teorisine dayali bir model
gelistirmigtir. 205.000 makaleden olusan veri seti, LightGBM algoritmast ile C-indeksi 0,9 ve F1 skoru 0,84 ile
yiiksek performans gostermistir. Model, propagandist igerik tespitinde dilsel 6zelliklerin 6nemini vurgulamaktadir
[7]. Liu ve arkadaslart kisa metinler i¢cin CRFA yontemini 6nermigtir. CRFA, CNN ve Recurrent Neural Network
(RNN) tabanli yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamistir [8]. Colon-Ruiz ve Segura-Bedmar ilag
incelemelerinde duygu analizi yapmak i¢in CNN, Bi-LSTM, CNN ve LSTM kombinasyonlarini, ayrica BERT ve
Bi-LSTM modellerini kullanmiglardir. BERT tabanli modeller en iyi performansi gdstermis, ancak bu modellerin
egitim stireleri daha uzun olmustur [9]. Lyu ve Liu, metin siniflandirmada hibrit modeller gelistirmistir. CNN ve
RNN kullanarak iki Cince ve bes Ingilizce veri seti iizerinde calisnuslardir. Onerilen yontem, FastText ve HAN
yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamistir [10]. Onan ve ekibi anahtar kelime ¢ikarma yontemlerinin
metin siniflandirma ve topluluk 6grenme iizerindeki etkisini incelemistir. Reuters-21578 veri seti kullanilarak
yapilan ¢alismada, Bagging topluluk 6grenimi ve rastgele orman algoritmasi ile en yiiksek tahmin performansi
%93.80 olarak elde edilmistir [11]. Goker ve Tekdere FATIH projesi ile ilgili 444 yorumu siiflandirmistir. NB,
kNN, Karar Agaci (DT), Sequential Minimal Optimization (SMO) ve RBF Network algoritmalar1 uygulanmis ve
en yiiksek dogruluk orant SMO algoritmasi ile elde edilmistir [12]. Kiling ve arkadaslar1 akademik makaleleri
siniflandirmigtir. 2000 makale 6zeti iki sinifta toplanmis ve %96,67 dogruluk oranmi ile kNN algoritmasi en iyi
performansi gostermistir [13]. Kowsari ve arkadaslart HDLTex yontemiyle derin sinir aglar1 kullanarak 46.985
makale veri setinde belgeleri siniflandirmistir. Derin 6grenme, geleneksel yontemlere gore performansi artirmistir
[14]. Alparslan ve Dursun Tiirk¢e metinleri siniflandirmak i¢in CNN kullanmigtir. TTC-4900 ve MY-15130 veri
setlerinde CNN tabanli model, NB, kNN, SVM ve RF’ye gore daha basarili olmustur [15]. Guo ve arkadaslart,
metin siniflandirmada Etiket Karmasas1 Modeli (LCM) énermistir. Ug ingilizce ve iki Cince veri setinde LCM,
mevcut modellerin performansint artirmigtir  [16]. Alzoubi ve arkadaglari Tiirkge miisteri taleplerini
siniflandirmigtir. 225239 miisteri talebi verisinde LSTM algoritmasi %84 dogruluk orant ile en yiiksek performansi
saglamistir [17]. Kagik¢1 ve Gokcen e-ticaret sitelerini siniflandirmigtir. KNN ve NB kullanilarak iki siif
olusturulmus, NB %85,30 dogruluk orani elde etmistir [18]. Hajibabaee ve ekibi sosyal medyada saldirgan dil
tespiti i¢in TF-IDF, Word2Vec ve FastText gomme yoOntemlerini kullanarak c¢esitli siniflandiricilart
karsilastirmistir. TF-IDF ile AdaBoost, SVM ve MLP modelleri en yiiksek F1 skorunu elde etmistir [19]. Giirbiiz
ve arkadaglar oteller igin ¢evreci yorumlari siniflandirmistir. 211.790 yorumda karar agaglar1 %94,59 basar1 orani
ile en iyi performans1 gostermistir [20]. Neogi ve arkadaglari ¢iftci protestolari ile ilgili tweetleri simiflandirmustir.
Bag of Words ve TF-IDF teknikleri kullanilarak RF %96,6 dogruluk orani ile en basarilt olmustur [21]. Celik ve
Kog Tiirkge haber sitelerinden elde edilen 12000 haber metnini siniflandirmistir. FastText vektor modeli ve SVM
ile %95,75 basar1 orani elde edilmistir [22]. Soni ve ekibi TextConvoNet adin1 verdikleri yeni bir CNN tabanlt
model dnermistir. Bu model, Binary SST-2, Amazon Review, R8, Twitter User Airline Sentiment ve Covid Tweets
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veri setlerinde mevcut modellere kiyasla daha iistiin performans sergilemistir [23]. Jang ve arkadaglar1 IMDB film
yorumlari iizerinde Bi-LSTM+CNN hibrit modeli énermistir. Onerilen model, yiiksek dogruluk ve F1 skoru
saglamistir [24]. Lai ve arkadaglar1 Recurrent Convolutional Neural Network (RCNN) ile 20Newsgroups ve Fudan
Set veri setlerinde metin siniflandirma hata oranini %33 ve %19 diisiirmiistiir [25]. Gasparetto ve arkadaglar1 NB,
SVM, FastText, BILSTM, XML-CNN, BERT ve XML-R modelleri ile EnWiki-100 ve RCV1-57 veri setlerinde
BERT ve XLNet’in en iyi performansi elde ettigini tespit etmistir [26]. Chen ve arkadaslar1 Lao dilindeki 2411
haber makalesini kNN ile siiflandirmistir. %71,4 dogruluk orani ile veri normalizasyonu ve boyut azaltma
islemleri performansit artirmistir [27]. Bahassine ve arkadaglart Arapga metinleri siniflandirmak i¢in ImpCHI
modelini 6nermistir. 5070 belge ile ImpCHI ve SVM %90,50 F1 skor degeri ile en iyi sonucu saglamistir [28].
Reusens ve arkadaslar1 bes gorevi kapsayan 20 veri seti ve 11 model mimarisi ile basit modellerin bazi durumlarda
karmagik modellerden daha iyi performans gosterdigini bulmustur [29]. Wang ve arkadaslart N-gram ve CNN
teknolojisini birlestirerek kisa metinler i¢in daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir [30]. Bhattacharya ve
ekibi, zararli yorumlar1 siniflandirmak i¢in LSTM ve CNN tabanli hibrit bir model kullanmis ve %98,91 dogruluk
orantyla en yiiksek performansi elde etmistir [31]. ilkugar ve Artun bes yildizli Fethiye otellerine ait miisteri
yorumlarini analiz ederek, duygu durumlarini anlamak i¢in makine 6grenmesi tekniklerini kullanmiglardir. 2022
yilinda Tripadvisor ve Otelpuan'dan alinan 1160 yorumu igeren bir veri seti kullanilmistir. Calismada, yorumlar
iizerinde duygu analizi yapmak i¢in ANN, LSTM ve CNN modelleri uygulanmistir. Sonuglar, miisterilerin genel
olarak otel personeli ve otelin konumlar1 hakkinda olumlu duygulara sahip oldugunu gostermektedir. Modeller
arasinda ANN, %81 dogruluk oraniyla en iyi performansi sergilerken, CNN %73, LSTM ise %72 dogruluk orani
ile takip etmigtir [32].

Bu calisma, derin 6grenme ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak duygu analizi alaninda 6nemli
katkilar saglamay1 hedeflemektedir. Oncelikle, farkli derin grenme ve makine dgrenmesi modellerinin miisteri
yorumlari iizerinde nasil performans gosterdigini kapsamli bir sekilde karsilastirarak, hangi yontemlerin hangi
kosullarda daha etkili oldugunu belirlemektedir. Ayrica, sifirdan 6grenme ve transfer 6grenme stratejilerinin
karsilastirmali analizi, isletmelerin veri kisitlamalari altinda en uygun ¢oziimii se¢melerine yardimct olma
potansiyeli tagir. Bu ¢aligma, ayn1 zamanda hibrit modellerin duygu analizindeki etkinligini ortaya koyarak, daha
yiiksek dogruluk oranlar1 ve verimlilik saglamay1 amaglamaktadir.

Makalenin geri kalan béliimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci béliimde materyal ve yontemler, iiciincii
boliimde bulgular, dordiincii béliimde tartisma, besinci boliimde ise sonug ve Oneriler yer almaktadir.

2. Materyal ve Metotlar

Bu boliim, ¢aligmada kullanilan veri seti, derin 6grenme ve makine 6grenmesi modelleri ile deneysel
prosediirleri detaylandirmaktadir. Caligmanin giivenilirligini ve gegerliligini saglamak amaciyla kullanilan
yontemler ve uygulamalar ayrintili olarak agiklanmustir.

2.1. Veri Seti

Veri seti, hava yolu deneyimlerine ait miisteri yorumlarini igermektedir ve her bir satirda bir miisterinin
dogrulama durumu, yorum igerigi, degerlendirme puani, firmay1 6nerip 6nermedigi ve duygu durumu bilgileri yer
almaktadir. Veriler arastirmacilarin  kullanimi i¢in agik erisimli olarak Mendeley Data platformunda
yaymmlanmistir. “Verify” slitunu miisteri yorumunun dogrulugunu, “Review” siitunu miisteri yorum metnini,
“Rating” siitunu miisterinin verdigi puani, “Recommended” siitunu miigterinin havayolunu tavsiye edip etmedigini
ve “Sentiment” stitunu yorumun duygu analizini géstermektedir. Bu veri seti, miisteri memnuniyeti ve havayolu
hizmet kalitesini degerlendirmek i¢in zengin bir bilgi kaynag1 sunmaktadir [33].

Veri setinin duygu durumu dagilimi incelendiginde, toplamda 1100 kaydin bulundugu gézlemlenmistir. Sekil
1’de kayitlarin siniflar aras1 dagilimina yer verilmistir. Burada olumsuz ifadesi miisterinin memnun olmadigy;
olumlu ise miigterinin memnun oldugu duygu durumunu ifade etmektedir. Olumsuz ya da olumlu olarak ifade
edilemeyen miisteri yorumlar1 ise notr duygu durumu altinda degerlendirilmistir. Kayitlarin 705’1 olumsuz, 303’
olumlu ve 92’si nétr duygu durumunu yansitmaktadir. Bu dagilim, misteri yorumlarimin biiyiik ¢ogunlugunun
olumsuz veya olumlu oldugunu gostermektedir. Olumsuz duygu durumu en yliksek orana sahipken, olumlu ve
notr yorumlar daha az siklikla goriilmektedir. Bu bulgu, havayolu hizmet kalitesinin genel olarak miisteri
beklentilerini karsiladigi, ancak iyilestirme alanlarinin da mevcut oldugunu ortaya koymaktadir.
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Duygu Durumuna Goére Kayitlarin Dagilimi
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Sekil 1. Veri setindeki 6rneklerin duygu durumu dagilima.

Deneysel g¢aligmalar sirasinda notr orneklerin sayisinin derin 6grenme ile anlamli bir analiz yapmaya
yetmeyecek kadar az oldugu tespit edildiginden, bu Ornekler veri setinin genel dengesini ve sonuglarin
giivenilirligini olumsuz etkilememesi amaciyla analizlerden ¢ikarilmistir. Sonug olarak 705 olumsuz ve 303
olumlu 6rnek olmak tizere toplam 1008 6rnek deneysel ¢aligsmalar kapsaminda kullanilmistir.

Tablo 1. Veri setine ait 6rnek bir goriiniim.

Verify | review rating | recommended | sentiment
Yes Tried booking 3 tickets ... 2 no 0
Yes Flew Business Class with my wife... 1 no
Yes Besides losing my baggage, 1 arrived 1 no
Yes Air Canada is the only airline flying 9 yes 2

non-stop ...
Yes Bereavement Policy is a scam. First 1 no 0
sentence ...

Tablo 1, ¢aliymada kullanilan veri setine ait 6rnek bir goriiniim sunmaktadir. Her bir kayit i¢in dogrulama (verify),
yorum (review), oylama (rating), dneri (recommended) ve duygu durum durumu (sentiment) gosterilmektedir.

2.2. CNN-LSTM Modeli

CNN, ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. CNN’ler, verilerin yerel 6zelliklerini yakalamak i¢in 6zel olarak tasarlanmig katmanlar igerir. Temel
yap1 taglar1 arasinda evrisim katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari (genellikle ReLU), havuzlama katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlar bulunur. Evrisim katmanlari, goriintideki kiigiik bolgelere filtreler uygulayarak 6zellik
haritalar1 olusturur. Havuzlama katmanlari, bu 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii ve asir1
uyumu azaltir. Genellikle maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama kullanilir. Tam baglantili katmanlar,
siiflandirma veya regresyon gorevleri igin nihai ¢iktiy1 tiretir. Bu katmanlar, tiim 6zellik haritalarini diizlestirerek
tek bir vektor halinde giris alir ve son karar katmanina iletir [34-36]. CNN’ler, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve
giiclii hesaplama kaynaklar ile yiiksek dogruluk oranlari saglar. Sekil 2’de onerilen 6zellestirilmis model ve bu
modelin i¢erdigi katmanlara yer verilmistir.

Bu modeldeki en 6nemli katman uzun-kisa stireli bellek (LSTM) katmanidir. LSTM katmani, 6zellikle sirali
veri ile ¢alisan derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir tiir RNN katmanidir. LSTM’ler, uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenme ve koruma yetenekleri sayesinde zaman serileri, metin verileri ve diger ardisik
veriler lizerinde basarili performans gosterirler [37-39].
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Sekil 2. CNN-LSTM modelinin mimarisi.

LSTM’nin temel birimi olan hafiza hiicresi, bilgiyi zaman i¢inde saklar ve manipiile eder. Hiicre durumu C;
olarak adlandirilir. LSTM, bilgiyi hiicre durumu boyunca kontrol etmek i¢in ti¢ farkli kap1 kullanir: (1) Unutma
Kapisi (Forget Gate): Hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini belirler. (2) Giris Kapisi (Input Gate): Yeni
bilgi eklemek i¢in hiicre durumunu giinceller. (3) Cikis Kapisi (Output Gate): Hiicre durumunun hangi kisminin
¢ikt1 olarak kullanilacagini belirler. Her kapi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ve bir agirlik matrisi kullanarak
hesaplanir. Unutma kapisi f; Denklem 1’deki gibi hesaplanir:

fe = O'(I/Vf “[he— xe] + bf) (1)

Burada Wy unutma kapsinin agirlik matrisi, by unutma kapisinin bias vektori, h,_; onceki gizli durum, x; su an
ki girdi ve o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Giris kapis1 C; ise Denklem 2°deki gibi hesaplanir:

ip = o(W; - [he_y, %] + by 2)

C, = tanh (W, - [y xe] + be)
Burada W; giris kapisinin agirlik matrisi, b; giris kapisinin bias vektorii, W, hiicre durumu adaylarinin agirlik
matrisi, b, hiicre durumu adaylarinin bias vektori, tan h hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Hiicre durumu C; ise
Denklem 3’deki gibi giincellenir:

Co = [t Ca +ip C~t 3)
Cikis kapisinin ¢iktist o; ve giincellenmis gizli durum h, Denklem 4’deki gibi hesaplanir:

0 = o(Wy * [he—1, X¢] + by “)

h, = o, -tanh (C,)

Burada W, ¢ikis kapisinin agirlik matrisi, b, ¢ikis kapisinin bias vektoriidiir.
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2.3. NNLM

Neural Network Language Model (NNLM), kelimelerin baglamini dikkate alarak dil modelleri olusturan bir
yapay sinir agr modelidir. Kelime vektorlerini kullanarak dogal dil isleme gorevlerinde anlamli ve iliskili
temsilimler saglar [10]. Bu kapsamda iki farklt model ¢aligmada kullanilir:

1) nnlm-en-dim50, Google’m TensorFlow Hub’da sagladigi modeli, Ingilizce dilinde 50 boyutlu bir metin
gomme (embedding) modelidir. Bu model, metin verilerini 50 boyutlu yogun vektorlere doniistiirerek
NLP gorevlerinde kullanilir. Model, genis bir metin veri kiimesi iizerinde egitilmistir ve kelime
anlamlarini temsil eden vektdrler olusturur. Bu vektorler, metin siiflandirma, duygu analizi ve benzeri
NLP gorevlerinde kullanilabilir.

2) nnlm-en-dim128, Google tarafindan gelistirilen ve NLP gorevlerinde kullanilan bir dil modelidir. Bu
model, Ingilizce metinlerdeki kelimeleri ve ciimleleri anlamlandirmak icin NNLM mimarisini kullanir
ve her kelimeyi 128 boyutlu bir vektorle temsil eder. nnlm-en-dim128, kelime vektorlerini olustururken
kelimelerin baglamin1 dikkate alarak daha anlamli ve iligkili temsilimler {iretir. Bu model, metin
smiflandirma, duygu analizi, makine cevirisi ve diger NLP gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir.
Egitim siirecinde genis bir ingilizce metin veri kiimesi kullamlarak kelimeler arasindaki anlamsal iligkiler
Ogrenilmistir. 128 boyutlu vektorler, modelin hafizasini ve islem siiresini optimize ederek hizli ve verimli
sonuglar elde etmeyi saglar. nnim-en-dimi128, 6zellikle dil anlama ve metin isleme uygulamalarinda
yliksek performans gostermesiyle bilinir.

2.4. USE

Universal Sentence Encoder (USE), metni yiiksek boyutlu vektorlere kodlayan bir modeldir. Bu vektorler,
climlelerin anlamsal bilgisini yakaladiklar i¢in ¢esitli NLP gorevlerinde kullamighidir. USE, derin 6grenme
tekniklerini kullanarak ciimle benzerligi, kiimeleme ve smiflandirma gibi gorevler igin etkili bir sekilde
kullanilabilecek gomiiler tiretir [40]. Climle gomme fonksiyonu Denklem 5°deki gibi tanimlanir:

E=f() (5)
Burada E gémme vektoriinii, S giris climlesini ve f model tarafindan grenilen gdomme fonksiyonunu temsil eder.

Her bir ciimle S bir dizi token {t;, t,, ..., t,, } olarak tokenize edilir, burada n ciimledeki token sayisidir. Tokenler,
bir gdmme matrisi W kullanilarak token gémelere doniistiirtiliir:

Denklem 6°’da T;, i — inci tokenin gomisiidiir. Token gomeler, baglamsal gomeler tiretmek igin ¢esitli sinir ag
katmanlarindan (6rn. Transformer veya Deep Averaging Network) gegirilir:

C; = NN(T)) (7
Denklem 7’de C;, i —inci tokenin baglamsal gomesidir. Token gomeleri, tek bir sabit boyutlu vektore

doniistiirmek i¢in bir havuzlama mekanizmasi (6rn. ortalama veya maksimum havuzlama) Denklem 8’deki gibi
uygulanir:

E = pooling({C,, Cy, ..., C,}) (8)

Ortalama Havuzlama, Denklem 9°da tiim token gdmmelerinin ortalamasin alir:

i=1

Maksimum Havuzlama, her boyut i¢in tiim token gémmeleri arasindan maksimum degeri alir:
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By = e G (10)
Denklem 10°da Ej, gbmme vektori E; nin j — inci boyutudur.
3. Bulgular

Deneysel ¢aligmalar, NVIDIA P6000 24 GB ekran kartina ve Intel (R) Xeon (R) Gold 6132 3.2 GHz iglemciye
sahip bir is istasyonu iizerinde gergeklestirilmistir. Python 3.10.9 programlama dili kullanilmusgtir.

Tablo 2. Performans metrikleri.

Metrikler Formula Kisa agiklama
Dogruluk DP + DN Modelin tiim tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu,
DP+YP+YN + DN dogru siiflandirilan verilerin toplam veriye orani ile
gdsterir.
Hassasiyet DpP Pozitif siniflarin ne kadar iyi tahmin edildigini, dogru
DP +YN pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere orant ile
Olger.
Ozgiilliik DN Negatif smiflarin ne kadar iyi tanindigini, dogru
DN +YP negatif tahminlerin toplam negatiflere orani ile ifade
eder.
F1 Skor 2DpP Hassasiyet ve geri ¢agirmanin dengeli bir 6l¢iisii olup,
2DP +YP +YN dogru pozitif tahminlerin ortalama performansin
degerlendirir.

Tablo 2’de model performansini degerlendirmek iizere kullanilan performans metrikleri tanimlanmustir.
Dogru pozitif (DP), ¢alismamizda olumsuz yorumlarin dogru bir sekilde tespit edildigi durumu temsil eder. Dogru
negatif (DN), olumlu yorumlarin dogru olarak tanimlandigi 6rneklerin sayisini ifade eder. Yanlis pozitif (YP),
olumlu bir yorumun yanlislikla olumsuz olarak siniflandirildig1 durumu gosterir. Yanlis negatif (YN) ise, olumsuz
bir yorumun yanlis bir sekilde olumlu olarak siniflandirilmasi anlamina gelir. Bu terimler, modelin siniflandirma
performansini degerlendirirken dogru ve yanlis simiflandirmalarin nasil yapildigini agikga gosterir.

Deneysel ¢aligmalarin ilk adiminda veri setinin analizi gergeklestirilmistir. Bu ¢ergevede Sekil 3’te yorum
uzunluklari, bigrams ve konu basliklarina ait grafiklere yer verilmistir.

Sekil 3(a)’da gosterilen yorum uzunlugu analizi, miigteri yorumlarmin karakter sayisina gore dagilimimi
inceleyerek hizmet hakkinda ne kadar ayrintili geri bildirim verildigini anlamamiza yardimei olur. Yorumlar 3 ile
3491 karakter arasinda degisirken, ortalama uzunluk 820 karakterdir. Medyan deger 638 karakter olup, yorumlarin
cogunlugu 406 ile 1060 karakter arasinda yogunlagmaktadir. Bu dagilim, miisterilerin genellikle ayrintili geri
bildirim verdigini gostermektedir. Uzun yorumlar, daha gii¢lii duygular ve detayli deneyimler igerir, bu da miisteri
memnuniyetini degerlendirmede ve hizmet kalitesini iyilestirmede dnemli bilgiler sunar.

Sekil 3 (b)’de gosterilen bigram diyagrami bazi kelimelerin frekansina dayali olarak gorsellestirmek
saglamaktadir. Veri seti analizi sirasinda bigramlar, yorumlardaki kelime ¢iftlerinin sikligini incelemek amaciyla
belirlenmistir. Her bir yorumdaki ardisik iki kelimeden olusan bigramlar, veri setinde ne siklikla tekrarlandigina
gore siralanmistir. Bigram frekanslari, yorumlarda sik¢a vurgulanan konulari ve kelime oObeklerini ortaya
¢ikarmada kullanilmistir. “The flight” bigrami 536 kez gegerek en yaygin kullanilan 6bek olmustur, bu da ugus
deneyimlerinin sikga tartisildigint gosterir. “Air Canada” ve “in the” bigramlar1 462 kez ge¢mistir, bu da havayolu
sirketi hakkinda yogun geri bildirim oldugunu belirtir. Diger yaygin bigramlar arasinda “on the”, “of the”, ve “to
the” yer almakta, her biri 440 defadan fazla ge¢mektedir. Bu bigramlar, miisterilerin hizmetle ilgili genel
deneyimlerini ve sikga karsilagilan konular1 anlamamiza yardimer olmaktadir.

Sekil 3 (c)’de miisteri yorumlar1 tizerinden Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemi kullanilarak belirlenen
bes ana konu ve bu konularin 6ne ¢ikan kelimeleri gosterilmektedir. Bu yontem, metinlerin altinda yatan temalar1
kesfetmek i¢in kullanilan bir makine Ogrenmesi teknigidir. Bu caligmada belirlenen bes ana konu, “ugus

199 G 199 <

deneyimi”, “hizmet kalitesi”, “yiyecek ve igecek servisi”, “personel”, ve “zaman yonetimi” konulariyla iliskilidir.
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Sekil 3.Veri seti analizi. (a) Yorum uzunluklar: (karakter olarak), (b) Bigrams grafigi, (c) Konu basliklarinin
kesfedilmesi.

Bu bagliklar, yorumlarda en sik kullanilan kelimelere dayali olarak c¢ikarilmistir. Konu basliklarinin
belirlenmesi, duygu analiziyle yakindan iliskilidir ¢iinkii miisterilerin belirli temalar etrafinda olumlu, olumsuz
veya notr duygularimi ifade ettikleri konular1 daha iyi anlamaya olanak saglar. Her bir konu, ilgili kelimelerle
temsil edilmektedir. Ornegin, “Topic 1” icin “flight”, “food”, “seat”, “service” ve “crew” gibi kelimeler 6ne
¢ikmaktadir. Diger konular da benzer sekilde, “airline”, “time”, “hours”, “staff”, “terminal” gibi kelimelerle
temsil edilmektedir. Bu bulgular, miisteri yorumlarinin belirli ana temalar etrafinda toplandigini ve bu temalarin
hizmet kalitesi, ugus deneyimi, yiyecek ve igecek servisi gibi unsurlar kapsadigini gostermektedir. Bu analiz,
miisteri memnuniyetinin anahtar bilesenlerini anlamak i¢in 6nemli i¢gdriiler saglamaktadir.

Deneysel ¢alismanin ikinci adiminda 6zellestirilmis ve 6nceden egitilmis modellerin ve sifirdan ve transfer
o0grenme yaklagimi ile egitilmesi ve dogrulanmasi saglanmistir. Egitim i¢in hiper-parametrelerin ayarlanmasi
kapsaminda; Embedding katmani, giris boyutunu “len(word index) + 17 ve ¢ikis boyutunu 128 olarak
belirlenmistir. Giris sekanslarinin uzunlugu 100°diir. Spatial Dropout ve LSTM katmanlar1 i¢in Dropout oran1 0,2
olarak ayarlanmistir. Dense katmanlarinda sirastyla 64 ve 32 noron bulunur ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Batch Normalization katmani agda yer alir ve Dropout orani her iki dense katmanindan sonra 0,2 dir.
Cikig katmani Softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Kayip fonksiyonu olarak Sparse Categorical
Crossentropy ve optimizasyon algoritmasi olarak Adam secilmistir.

Modellerin dogrulamasi i¢in disarda-tutma (hold-out) yontemi tercih edilmistir. Bu dogrultuda, veri seti %75
egitim ve %25 test olacak sekilde rastgele drneklem secimiyle ikiye boliinmiistiir. Egitim kiimesi, modellerin
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ogrenme siireclerinde kullanilmis, test kiimesi ise performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla ayrilmistir. Bu
yontem, modellerin yeni ve goriilmemis veriler lizerindeki basarisini objektif bir sekilde 6l¢meye olanak tanimistir.
Ayrica, tiim modellerin ayni egitim ve test kiimeleri {izerinde egitilmesi ve dogrulanmasi saglanarak, modeller
arasinda adil bir karsilagtirma yapilmasi hedeflenmistir. Bu yaklasim, modellerin veri seti iizerindeki genel
performansini belirlemek ve olasi ezberleme sorunlarini dnlemek igin etkili bir strateji sunmustur. Bu ¢ergevede
egitim ve dogrulama egrileri Sekil 4’te gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 4. Egitim ve dogrulama egrileri (a) CNN-LSTM (b) nnlm-en-dim50 (c) nnlm-en-dim128 (d) USE.

Dort farkli modelin egitim sonuglar incelendiginde, CNN-LSTM modeli ile egitilen ilk modelin egitim ve
dogrulama orani oldukga yiiksek olmasina ragmen, dogrulama kayb1 degerlerinde dalgalanmalar gézlemlenmistir,
bu da modelin overfitting egilimi gosterebilecegini diigiindiirmektedir. nnlm-en-dim50 modeli, daha istikrarli
dogrulama orani ve kaybi sergilemis, 80 epoch sonunda %91 dogrulama oranina ulagmistir. Bu model, dogrulama
kaybinin siirekli azaldig1 ve egitim kaybinin diisiik oldugu goriilmektedir, bu da iyi bir genel performans ve diisiik
overfitting riskini gostermektedir. nnlm-en-dimi28 modelinde, dogrulama oran1 %93 ile en yiiksek seviyeye
ulasmis ve dogrulama kaybi egitimin sonunda stabilize olmustur. Bu model, daha biiyiikk embedding boyutu
sayesinde daha zengin Ozellikler yakalayabilmis ve genel performansini artirmistir. Ancak, egitim dogrulugu
neredeyse %100’e ulagmis ve dogrulama kaybi diisiik seviyelerde kalarak ezberleme riskine isaret etmistir. USE
modelinde ise dogrulama oran1 %88 seviyesinde kalmistir. Egitim ve dogrulama kayb1 degerlerinde belirgin bir
diistis goriilmii, ancak dogrulama performansinda dalgalanmalar gézlemlenmistir. Bu model, diger modellerle
karsilastirildiginda daha diisiik dogrulama oranina sahip olmasina ragmen, belirli bir dengeye ulasmistir. Genel
olarak, nnlm-en-dim128 modeli en yiiksek dogrulama oranin elde etmis olup, nnlm-en-dim50 modeli ise daha
istikrarl1 ve diisiik ezberleme riski ile en dengeli performansi sergilemistir. CNN-LSTM ve USE modelleri, bazi
dalgalanmalara ve ezberleme belirtilerine ragmen, genel olarak kabul edilebilir performanslar sunmustur.

(a) (b) (c) (d)

Sekil 5. Hata matrisleri, a) CNN-LSTM (b) nnlm-en-dim50 (c) nnlm-en-dim128 (d) USE.
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Egitim sonras1 dogrulama testi iizerinde elde edilen hata matrislerine Sekil 5’de yer verilmistir. Dért modelin
hata matrisleri incelendiginde, CNN-LSTM modeli (a) 172 dogru pozitif ve 60 dogru negatif tahmine ve 15 yanlis
negatif ve 5 yanlis pozitif tahmini bulunmaktadir. nnim-en-dim50 modeli (b), 168 dogru pozitif ve 61 dogru negatif
tahmin ile benzer bir performans sergilemekte, ancak 14 yanlis negatif ve 9 yanlis pozitif tahmin yapmaktadir.
nnlm-en-dim128 modeli (c), 172 dogru pozitif ve 61 dogru negatif tahminle neredeyse miikkemmel bir performans
gostermektedir ve sadece 14 yanlis negatif ve 5 yanlis pozitif tahmin yapmaktadir. USE modeli (d) ise 173 dogru
pozitif ve 68 dogru negatif tahmin ile en iyi performansi sergilemekte, yalnizca 7 yanlis negatif ve 4 yanlis pozitif
tahmin yapmaktadir. Genel olarak, nnim-en-dimi28 ve USE modelleri daha dengeli ve yiiksek performans
sergileyen modeller olarak one ¢ikmaktadir. CNN-LSTM modeli, yiiksek dogruluk oranlarma ragmen yanlis
negatif sayisinin fazla olmasi nedeniyle performansini biraz diisirmektedir. nnim-en-dim50 modeli ise, diger
modellere kiyasla daha fazla yanlis pozitif tahmine sahip olmasina ragmen genel performansi oldukga iyidir. Hata
matrislerine bagl olarak elde edilen performans metrikleri Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Modellere ait performans sonuglari.

Metrikler CNN-LSTM nnlm-en-dim50 | nnlm-en-dim128 USE
Dogruluk 0,9206 0,9087 0,9246 0,9563
Hata 0,0794 0,0913 0,0754 0,0437
Duyarlilik 0,9718 0,9492 0,9718 0,9774
Ozgiilliik 0,8000 0,8133 0,8133 0,9067
Hassasiyet 0,9198 0,9231 0,9247 0,9611
Yanlis Pozitif Oran1 (FPR) 0,2000 0,1867 0,1867 0,0933
F1 Skor 0,9451 0,9359 0,9477 0,9692
MccC” 0,8065 0,7783 0,8164 0,8947
Kappa 0,8026 0,7774 0,8132 0,8944
" Matthews Korelasyon Katsayist

Tablo 3’teki performans metriklerine gore dort farkli modelin degerlendirilmesi yapilmistir. CNN-LSTM
modeli, %92,06 dogruluk orani ve %7,94 hata orani ile oldukg¢a iyi performans gostermektedir. Bu modelin
duyarlilig1 %97,18, 6zgiilliigi ise %80,00 olup, hassasiyeti %91,98 ve F1 skoru %94,51 olarak hesaplanmistir.
MCC degeri 0,8065, Kappa degeri ise 0,8026’dir. nnlm-en-dim50 modeli ise %90,87 dogruluk oran1 ve %9,13
hata orani ile performans gostermektedir. Duyarlilik %94,92, 6zgiilliikk %81,33, hassasiyet %92,31, F1 skoru
%93,59 olup, MCC degeri 0,7783 ve Kappa degeri 0,7774 tiir. nnlm-en-dim128 modeli %92,46 dogruluk orani ve
%7,54 hata orani ile dikkat ¢ekmektedir. Bu modelin duyarliligi %97,18, 6zgiilligi %81,33, hassasiyeti %92,47,
F1 skoru %94,77, MCC degeri 0,8164 ve Kappa degeri 0,8132'dir. Son olarak, USE modeli %95,63 dogruluk orani
ve %4,37 hata orani ile en yiiksek performansi gostermektedir. Duyarliligi %97,74, 6zgiilligii %90,67, hassasiyeti
%96,11 ve F1 skoru %96,92 olan USE modeli, MCC degeri 0,8947 ve Kappa degeri 0,8944 ile diger modellerden
istin oldugunu kanitlamaktadir. Sekil 6(a)’da, CNN-LSTM, nnilm-en-dim50, nnlm-en-diml28 ve USE
modellerinin ¢esitli performans metrikleri tizerinden karsilastirilmasi gosterilmektedir. Dogruluk, hata, duyarlilik,
ozgiilliik, F1 skoru, MCC ve Kappa degerleri incelenmistir. CNN-LSTM ve USE modelleri arasinda genel olarak
benzer performanslar goriilmekle birlikte, 6zellikle duyarlilik ve 6zgiilliik metriklerinde tim modellerin belirgin
farkliliklar sergiledigi gozlemlenmektedir. Yanlis pozitif oran1 (FPR) ve hata oranlarinda bazi diisiisler olsa da
genel dogruluk ve diger metriklerde modellerin gii¢lii performanslar sergiledigi anlasilmaktadir. Sonuglar, CNN-
LSTM’nin diger modellere gore daha dengeli bir performans sundugunu gostermektedir. Sekil 6(b)’de, CNN-
LSTM, nnlm-en-dim50, nnlm-en-dim128 ve USE modellerinin performans metriklerinin radar grafigi formatinda
karsilastirilmast sunulmustur. Radar grafigi, her modelin farkli metriklerdeki performansini tek bir gorselde toplu
olarak inceleme imkan1 sunar ve modellerin birbirine gore avantajli ve dezavantajli oldugu alanlar1 net bir sekilde
gormeyi saglar. Bulgular, CNN-LSTM modelinin, 6zellikle duyarlilik ve 6zgiilliik metriklerinde diger modellere
gore daha dengeli ve tutarli performans sergiledigini gostermektedir. Diger yandan, F1 skoru ve MCC gibi kritik
metriklerde USE modelinin gii¢lii sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Sekil 6. (a) Modellerin performans metrikleri karsilastirmasi, (b) Modellerin radar grafiginde performans
metriklerinin kargilastirilmast.
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Sekil 7. ROC egrileri (a) CNN-LSTM (b) nnim-en-dim50 (c) nnim-en-dim128 (d) USE.

Sekil 7°de modellere ait Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC) egrileri
gosterilmektedir. ROC egrisi, modelin siniflandirma performansini degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan
bir grafiktir ve Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate) ile Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate) arasindaki
iliskiyi gosterir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC - Area Under the Curve) ne kadar biiyiikse, modelin
siniflandirma performansi o kadar iyidir. CNN-LSTM modelinin ROC egrisi altinda kalan alan1 (AUC) 0,96 olarak
hesaplanmistir. Bu, modelin yiiksek dogrulukla ¢alistigini ve siniflandirma performansinin oldukga iyi oldugunu
gostermektedir. nnlm-en-dim50 modelinin AUC degeri 0,97 olup, bu modelin de yiiksek bir performans
sergiledigini gostermektedir. nnlm-en-dim128 modelinin AUC degeri ise 0,98 olarak bulunmus, bu da modelin
siniflandirma gorevinde {istiin bir performans gosterdigini ifade etmektedir. USE modeli ise 0,99 AUC degeri ile
en yiiksek performansi géstermistir, bu da modelin siniflandirma dogrulugunun oldukga yiiksek oldugunu ve ¢ok
iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Genel olarak, ROC egrileri ve AUC degerleri, tiim modellerin
duygu analizinde etkili oldugunu ve yiiksek dogruluk oranlariyla ¢alistigin1 gostermektedir. Ancak, USE modeli
en yliksek AUC degeri ile diger modellerden daha {iistiin bir performans sergilemektedir. Bu bulgular, USE
modelinin metin tabanli duygu analizi gorevlerinde en iyi performansi sagladigini ve diger modellere gore daha
giivenilir sonuglar verdigini gostermektedir. CNN-LSTM, nnim-en-dim50 ve nnim-en-dimi128 modelleri de
basaril1 performanslar sergilemekte olup, farkli uygulama senaryolarinda kullanilabilir.

Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modelin yeni bir gorev i¢in yeniden kullanilmasini saglayan bir
stratejidir. Bu yaklasim, genis veri kiimelerinde egitilmis modellerin bilgilerini aktararak, 6zellikle sinirlt veri
kiimelerinde etkili sonuglar elde eder. Sifirdan 6grenme ise bir modelin tamamen yeni ve mevcut veri setiyle
egitildigi, tlim parametrelerin bu veri setine dayali olarak optimize edildigi bir stratejidir. Transfer 6grenme, egitim
stiresini kisaltirken genellikle daha yiiksek performans saglar; sifirdan 6grenme ise modelin veri setine 6zgii ince
ayar yapabilmesi agisindan avantajlidir. Bu ¢alismada, CNN-LSTM modeli sifirdan 6grenme yaklagimi ile
egitilmis ve %92,06 dogruluk oranina ulasnustir. Ote yandan, nnlm-en-dim50, nnlm-en-dim128 ve USE modelleri
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ise transfer 6grenme yaklagimi ile egitilmistir ve sirastyla %90,87, %95,63 ve %95,63 dogruluk performansi
gOstermistir.

4. Tartisma

Tablo 4’te, ¢esitli duygu analizi yontemlerinin farkl veri setleri tizerindeki performanslari kargilastirilmistir.
Bu karsilastirma, metin tabanli duygu analizinde kullanilan yontemlerin ¢esitliligini ve bu ydntemlerin
performansii degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Ornegin, CNN ve Word2Vec metodunun TTC-3600 veri
kiimesi iizerinde %93,3 dogruluk orani elde ettigi goriilmektedir. Bu yontem, ozellikle biiyiik veri setlerinde
yliksek dogruluk oranlart saglamaktadir. Benzer sekilde, CNN ile TF-IDF, DK Filtre ve Kok Bulma metotlarinin
kullanildigi TTC-4900 ve MY-15130 veri setlerinde sirasiyla %91,70 ve %94 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Bu sonuglar, CNN tabanli yontemlerin metin siniflandirma gorevlerinde etkinligini gostermektedir. LSTM
yontemi, 225.239 6rnek ve 14 sinif igeren 6zel bir veri seti lizerinde %84 dogruluk orani ile daha diisiik bir
performans sergilemistir. Bu durum, LSTM’nin biiyilk ve karmagik veri setlerinde performansimin sinirl
olabilecegini gostermektedir. Ote yandan, FastText ve SVM kombinasyonu, 12.000 &rnek ve 6 simf iceren dzel
bir veri setinde %95,75 dogruluk orami ile yiiksek performans gostermektedir. Bu da FastText ve SVM
yontemlerinin metin siniflandirmada giiglii araglar oldugunu ortaya koymaktadir. BERT modeli, EnWiki-100 ve
RCV1-57 veri setlerinde sirasiyla %75,28 ve %73,48 dogruluk performansi gostermistir. Bu durum, BERT
modelinin biiyiikk ve gesitli siniflara sahip veri setlerinde bilesenlerinin optimizasyon gereksinimlerine isaret
etmektedir. Bi-LSTM modeli, IMDB veri setinde %91,41 dogruluk orani ile dikkat gekici bir performans
sergilemistir. Son olarak, TextConvoNet modeli, farkli veri setleri iizerinde genis bir performans aralig
sergilemistir. Ornegin, Reuters-21578 veri setinde %99,20 dogruluk orani ile en yiiksek performansi elde etmistir.
Bu durum, TextConvoNet’in genel metin siniflandirma gorevlerinde olduk¢a basarilt oldugunu gostermektedir.

Bu galigma, literatiirde yer alan ¢esitli duygu analizi yontemleriyle karsilastirildiginda, sifirdan egitilen CNN-
LSTM ve transfer 6grenme yaklagimi ile egitilmis li¢ farkli 6nceden egitilmis modelin performansini inceleyerek
onemli katkilar sunmaktadir. Literatiirde CNN ve Word2Vec gibi klasik yontemlerin yani sira, FastText-SVM ve
BERT gibi derin 6grenme tabanli yaklagimlar incelenmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle %84 ile %99 arasinda
degisen dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Onerilen calismada, transfer dgrenme yontemiyle egitilen USE
modelinin %95,63 dogruluk oram ile literatiirdeki pek ¢ok calismaya kiyasla iistiin performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Ayrica, CNN-LSTM modelinin %92,06 dogruluk orani ile genis veri setleri lizerinde etkili bir
yontem oldugu ortaya konulmustur. Bu bulgular, ¢alismamizin hem CNN-LSTM’nin sifirdan 6grenme stratejisi
hem de transfer 6grenme tekniklerinin, metin tabanli duygu analizinde yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmasinda
etkili yaklagimlar oldugunu gostererek literatiire 6nemli katkilar sagladigini gostermektedir.

Bu bulgular, duygu analizinde kullanilan gesitli yontemlerin performanslarini karsilagtirarak, belirli veri
setlerine ve uygulama senaryolarina gore hangi yontemlerin daha uygun olabilecegine dair onemli bilgiler
sunmaktadir. Tartisma bagsliklar1 olarak, yontemlerin veri setine gore degisen performanslari, 6zel ve agik erisimli
veri setlerinin etkisi, yontemlerin karmagikli§1 ve optimizasyon gereksinimleri ile ilgili konular ele alabilir. Bu
degerlendirmeler, metin tabanli duygu analizi ¢aligmalarinda en uygun yontemin segilmesine yonelik stratejik
kararlar alinmasina yardimei olacaktir.
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Tablo 4. lgili calismalarin karsilastirmas.

Qs Ornek Simf Acik Dogrulu
Metotlar Veri Seti sayisli sayisli Erisim k (%)
CNN ve Word2Vec Metodu [4] TTC-3600 Veri Kiimesi 3600 6 Evet 93,3
CNN + TF-IDF + DK Filtre + Kok TTC-4900 4900 7 Evet 91,70
Bulma [15] MY-15130 15170 2 Evet 94,00
LSTM [17] Ozel veri seti 225239 14 Hayir 84,00
FastText + SVM [22] Ozel veri seti 12000 6 Hayir 95,75
kNN [27] Ozel veri seti 2411 7 Hayir 71,40
EnWiki-100 329600 100 75,28
BERT [26] RCV1-57 758100 57 Evet 73,48
SMO [12] Ozel veri seti 444 2 Hayir 88,73
Adaboost + TF IDF [19] Ozel veri seti 24783 3 Hayir 94,00
Bi LSTM [24] IMDB 50000 2 Evet 91,41
kNN [18] Ozel veri seti 279 2 Hayir 83,87
20News 13919 4 96,49
RCNN[25] Fudan 19636 20 Evet 95,20
ACL 202979 5 ve 49,19
SST 11855 5 47,21
RT + Bag of Words [21] Ozel veri seti 18000 3 Hayir 96,62
Binary SST-2 Dataset 8732 2 Evet 82,20
Amazon Review for
TextConvoNet [23] Sentiment Analysis Dataset 20000 2 Evet 90,90
Reuters-21578 7112 8 Evet 99,20
Twitter User Airline
Sentiment Dataset 13000 3 Evet 88,40
Covid Tweets Dataset 7500 5 Evet 83,90
MLP [3] Ozel veri seti 1400 2 Hayir 86,00
Bu calisma, CNN-LSTM, NNLM, waayglu incelemeleri veri 1100 3 Evet 95,63
Transfer Learning kiimesi

5. Sonuglar ve Oneriler

Bu ¢alismanin ana hedefleri, havayolu miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in farkli yapay zeka ve derin
ogrenme modellerinin performansini degerlendirmek ve bu degerlendirmelerden elde edilen bulgularla miisteri
memnuniyetini artiracak stratejik oneriler sunmaktir. Calismada CNN-LSTM, nnlm-en-dim50, nnim-en-dim128
ve USE modelleri kullanilmis ve bu modellerin metin simiflandirma gorevlerindeki basarilar: detayl bir sekilde
incelenmistir.

CNN-LSTM modeli %92,06 dogruluk orani ile oldukg¢a basarili bir performans gostermistir. Ancak, bu
modelin duyarliligr %97,18 iken 6zgiilliigli %80,00 olarak hesaplanmustir. Yanlis pozitif orant %20,00 olan
modelin F1 skoru ise %94,51°dir. Bu model, yiliksek dogruluk oranina sahip olmasina ragmen bazi durumlarda
asirt uyum problemi gostermistir. nnlm-en-dim50 modeli %90,87 dogruluk orani ile biraz daha diisiik performans
sergilemistir. Bu modelin duyarlilig1 %94,92 ve 6zgiilliigii %81,33’tiir. Yanlig pozitif oran1 %18,67 olan modelin
F1 skoru %93,59 olarak hesaplanmistir. nnlm-en-dim50 modeli, test dogrulugu ve kaybi agisindan daha istikrarl
bir performans gostermistir. nnlm-en-dimi128 modeli %92,46 dogruluk orani ile en yiiksek dogruluga sahip
modellerden biri olmustur. Bu modelin duyarliligi %97,18, 6zgiilligii %81,33 ve yanlis pozitif oran1 %18,67 dir.
F1 skoru %94,77 olan nnim-en-dimi128 modeli, biliyilk géomme boyutu sayesinde daha zengin oOzellikler
yakalayarak performansini artirmistir. USE modeli %95,63 dogruluk orani ile en yiiksek performansi sergilemistir.
Bu modelin duyarliligi %97,74, 6zgiilligii %90,67 ve yanlis pozitif oran1 %9,33’tiir. F1 skoru %96,92 olan USE
modeli, diger modellere gore daha diisiik hata oran1 ve yiiksek dogruluk ile 6ne ¢ikmustir.
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Sonug olarak, CNN-LSTM, nnim-en-dim50, nnim-en-dim128 ve USE modelleri duygu analizi i¢in etkili
araglar olarak degerlendirilmistir. USE modeli, en yliksek dogruluk orani ve en diisiik hata oram ile en iyi
performanst gostermistir. nnlm-en-dim128 modeli de yiiksek dogruluk orani ile dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar,
isletmelerin miisteri memnuniyetini artirmak ve hizmet kalitesini iyilestirmek ig¢in duygu analizi teknolojilerini
etkin bir sekilde kullanmalarina yardimei olacak dnemli i¢gdriiler sunmaktadir.

Gelecek caligmalar igin Oneriler sunlardir: farkli veri setleri ve daha genis Orneklem biiyiiklikleri ile
modellerin performanslarinin yeniden degerlendirilmesi, modellerin hiperparametre optimizasyonlarinin daha
detayli incelenmesi ve farkli yapay zeka tekniklerinin entegrasyonu ile duygu analizinde daha yiiksek dogruluk
oranlarinin elde edilmesi miimkiin olabilir. Ayrica, miisteri yorumlarinin dil ve kiiltiirel farkliliklarini g6z 6niinde
bulunduran modellerin gelistirilmesi de miisteri memnuniyeti analizinde 6nemli bir adim olacaktir. Bu oneriler,
duygu analizi caligmalarinin daha ileriye taginmasi ve isletmelerin miisteri geri bildirimlerinden daha
derinlemesine iggdriiler elde etmesi igin yol gosterici nitelikte olacaktir.
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