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OZET

DUYGU ANALIZINDE TRANSFORMER TABANLI MODELLERIN
KARSILASTIRILMASI

TEMEL, Hayrullah
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erol KINA
Temmuz 2025, 63 sayfa

Duygu analizi metinlerden duygu ¢ikarimi yapan yapay zeka calismasidir. Son
donemlerde bu alanda yapilan calismalar ve alana olan ragbet bu alan ile ilgili
calismalar1 da artirmistir. Cesitli makine Ogrenmesi algoritmalari, derin 6grenme
yontemleri ve son zamanlarda Transformer tabanli modeller duygu analizi konularinda
oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaya baglamistir.

Bu ¢aligma duygu analizi problemlerinde kullanilmak iizere Transformer tabanli
modellerin karsilastirilmast i¢in yapilmistir. Calismada biri 61121 satir ve digeri 5937
satirdan olusan iki ayr1 veri seti kullanilmistir.

Arastirmada kullanilan veri setleri Oncelikli olarak temizlik ve On hazirlik
asamalarindan gecirilmis ve Transformer tabanli modellerin kullanimi i¢in hazir hale
getirilmigtir. Daha sonra on ayri Transformer modeli i¢in ayr1 ayri notebooklar
calistirllmis ve sonuglart raporlanmistir. Her bir notebook bes epoch boyunca
calistirilmis ve hem uzun veri seti i¢in hem de az 6rneklem sayisina sahip veri seti i¢in
sonuclar karsilastirilmistir.

Calisma sonucunda Transformer tabanlt modellerin performansi karsilagtirilmis
olup cesitli parametre ve metrik kullanimlar1 durumundaki sonuglar1 gdzlemlenmistir.
Genel oalarak yiiksek orandaki basari performanslari ve hizli calisabilme yetenekleri
Transformer tabanli modellerin duygu analizi ¢alismalarinda biiyiik oranda kullanilmasi
gerektigini gostermistir.

Boylece diger bircok Dogal Dil Isleme (NLP) gérevinde oldugu gibi duygu
analizi ¢aligmalarinda da Transformer tabanli modeller basarili sonuglar vermeye devam
edecektir. Daha fazla parametre ayari ve modele 6zgii ince ayarlarla gelecekte yiiksek
performansli modeller kullanilabilecek olup gercek diinya problemlerinde de ¢ok daha
bliyiik basarilara imza atilabilecektir.

Anahtar kelimeler: Dogal dil isleme, Duygu analizi, Transformer modeller






ABSTRACT

COMPARISON OF TRANSFORMER-BASED MODELS IN SENTIMENT
ANALYSIS

TEMEL, Hayrullah
M.Sc. Thesis, Department of Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Erol KINA
July 2025, 63 pages

Sentiment analysis is an artificial intelligence task that involves extracting
emotions from texts. In recent years, the increasing interest and studies in this field have
significantly contributed to the development of sentiment analysis research. Various
machine learning algorithms, deep learning methods, and more recently, transformer-
based models have become widely used in sentiment analysis tasks.

This study was conducted to compare transformer-based models for use in
sentiment analysis problems. Two separate datasets were used in the study: one
consisting of 61121 entries and the other consisting of 5937 entries.

The datasets used in the research were first subjected to cleaning and
preprocessing steps to prepare them for use with transformer-based models.
Subsequently, separate notebooks were run for ten different transformer models, and
their results were documented. Each notebook was run for five epochs, and results were
compared for both the large dataset and the smaller dataset with fewer samples.

As a result of the study, the performance of transformer-based models was
compared, and their outcomes under various parameters and metric usages were
observed. In general, the high performance and fast processing capabilities of
transformer models have demonstrated that they should be widely employed in
sentiment analysis tasks.

Thus, just as in many other Natural Language Processing (NLP) tasks,
transformer-based models are expected to continue delivering successful results in
sentiment analysis as well. With further parameter tuning and model-specific
optimizations, highly performant models could be utilized in the future, achieving even
greater success in real-world applications.

Keywords: Natural language processing, Sentiment analysis, Transformer
models
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1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin biiyiik bir hizla gelismesi ve buna bagl olarak internet
kullaniminin yayginlagmasi, dijital mecralarda her giin ¢cok sayida metin tabanl igerigin
tiretilmesine sebep olmustur. Sosyal medya, miisteri yorumlari ve ¢evrimigi forumlar
gibi platformlar, insanlarin fikirlerini ve duygularini ifade etmeleri i¢in 6nemli bir
mecra haline gelmistir. Bu biiyiik orandaki verilerin analiz edilmesi, insanlarin duygu
durum ifadelerini anlamak ve siniflandirmak i¢in yeni yaklagimlarin gelistirilmesini
zorunlu kilmistir. Burada duygu analizi ¢alismalari, dogal dil isleme (Natural Language
Processing- NLP) alaninda 6nemli bir alan olmustur. Bu dogrultuda, duygu analizi
caligmalar1 NLP’nin alt alanlarindan biri olarak metinlerdeki anlam1 daha derinlemesine

¢coziimlemek i¢in siklikla kullanilmaktadir (Sekil 1.1).

Relationship @ : : Entity
Extraction \ Extraction
2)  we

Topic \) Sentiment
Classification g Analysis

-

I

Raw Language
Processing

Sekil 1.1 NLP gorevleri (Anonim, 2022)



Duygu analizi, metinlerden veya metin tabanli iceriklerden insanlarin duygu
durumlarimi (6rnegin negatif, notr ve pozitif) saptamay1 oncelikleyen bir siniflandirma
calismasi alanidir. Bu alan misteri bildirimleri, toplumdaki egilimlerin tespit edilmesi,
model analizi yapilmasi vb. bir¢ok uygulama alanimi igerir. Fakat metin tabanl
duygularin analizi dil yapisinin karmasikligi, birden fazla anlamlilik, baglama olan
bagimlilig1 ve verinin gesitliligi gibi zorluklar1 da barindirmaktadir.

Diger bir ismi de Fikir Madenciligi (Opinion Mining) olan duygu analizi, belirli
konu hakkinda bir climlenin ya da textin duygu igerip icermedigini anlamak i¢in yapilan
calismalar biitiiniidiir (Barak, 2021). Dogal Dil isleme alaninda sik kullanilan bir
yontem olan duygu siniflandirmasi ¢alismalari resim ve metinlerden duygu ¢ikarimi
seklinde de yayginlik kazanmakta olup bu metin veya gorseller bir¢ok farkli konuda
olabilmektedir. Duygu analizinde duygu igeren ifadeler makine diline ¢evrildikten sonra
islenir ve ¢esitli duygular agiklayan gorsellerle veya ifadelerle sunulur. Sekil 1.2°de bu

gorsellere bir 6rnek verilmistir.

Python lle

o0

Duygu Analizi

Sekil 1.2 Duygu smiflandirmasinin emojilerle gdsterimi (Ozdamar, 2020)

Medya sektoriinden siyaset arenasina kadar birbirinden ayri1 birgok alanda
kullanilan duygu siniflandirmasi sayesinde bireylerin veya toplumlarin cesitli konular
hakkinda fikirleri olabilmekte ve buna gore kararlar alinabilmektedir. Metinlerdeki veya
gorsellerdeki duygu analizinin basarili sonuclar vermesi bu sonuglar1 kullanan insanlar
acisindan da verimli olmaktadir. Bu sayede istenilen yonlendirmeler yapilabilmekte ve

insanlarin buna goére pozisyon almalari saglanabilmektedir. Bu durumda duygu



analizinin dogruluk degeri de 6nem kazanmaktadir. Yiiksek basar1 oranlarindaki duygu
analizi ¢aligmalar1 gergek diinya verilerine uygulanabilirligi artirma olanagma sahiptir.
Bu dogrultuda, duygu analizinin dogruluk oranmi artirmak ve daha karmasik dil
yapilarim1 anlayabilmek amaciyla, geleneksel yoOntemlerin Gtesine gecen yeni
yaklasimlar gelistirilmektedir. Ozellikle derin 6grenme temelli modeller, dogal dil
isleme alaninda 6nemli ilerlemeler saglamis ve duygu simiflandirmasinda daha basarili
sonuclar elde edilmesine olanak tanimaistir.

Son donemde klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore daha avantajli bir
konuma gelen derin 6grenme tabanli modellemeler duygu analizinde 6nemli yenilikler
ve gelismeler sunmustur. Ozellikle Transformer tabanli model calismalar1 bu alanda
devrim niteliginde c¢alismalar kazandirmustir. Transformer mimarisinin ¢ift yonli
baglam analizi yapabilmesi, ayn1 anda paralel islem yapabilme kapasitesi ve biiyiik veri
setleri lizerinde giiglii temsil oranlarina sahip olmasi, dogal dil isleme problemlerinde
klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore istiin basarilar elde etmesini saglamistir.
BERT, DistilBERT, GPT, ELECTRA, RoBERTa, XLNet vb. gibi modeller metni
anlama ve siniflandirma g¢alismalarinda yiiksek basari oranlarini yakalayarak duygu
analizinde ¢okg¢a kullanilmaktadir. Cesitli ¢alismalarda hibrit yaklagimlar da ele
alinmakta ve klasik makine 6grenmesi yontemleriyle gerek derin 6grenme yaklasimlar
gerekse de Transformer tabanli modellerle karsilastirilmalar1 yapilmakta ve basari
oranlan ylikseltilmektedir. Tiim bu gelismeler Transformer tabanli modellerin duygu
analizinde sundugu avantajlarin sistematik bir sekilde degerlendirilmesini gerekli
kilmaktadir. Bu kapsamda farkli Transformer mimarilerinin ¢esitli metrikler
dogrultusunda karsilagtirilmasi, hangi modelin hangi veri setlerinde daha etkili sonuglar
verdigini ortaya koymak agisindan Onem tasimaktadir. Bu baglamda sunulan tez
calismasinda Transformer tabanli modellerin duygu analizi alanindaki basarilarinin
karsilastirilmas1 amaglanmistir. Bu dogrultuda farkli Transformer modelleri belirli veri
setleri lizerinde egitilmis ve dogruluk, kesinlik, duyarlilik gibi performans metrikleriyle
degerlendirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda calismada izlenen yontemler, kullanilan
veri setleri ve model mimarilerine iliskin teknik ayrmtilar ilerleyen bdliimlerde
sunulmustur.

Bu tez Transformer modellerinin duygu analizi ¢alismalarindaki basarilarini

karsilagtirmay1 hedeflemektedir. Calismada farkli Transformer modelleri belirli veri



setleri iizerinde egitilmis ve dogruluk, Kesinlik, duyarlilik gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Varilan sonuglar duygu analizi yapmak i¢in hangi modellerin daha
uygun oldugunu ortaya koymaktadir.

Calismanin ileriki boliimlerinde duygu analizi ve Transformer tabanlt modeller
hakkinda kapsamli bilgiler sunulmakta, bu baglamda kullanilan yontemler agiklanmakta

ve elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.



2. LITERATUR BILDIRISLERI

Bu boliimde tez calismasi ile alakali yapilan literatiir taramasi ¢alismalar1 yer
almaktadir. Yapilan literatiir taramasi su sekilde 6zetlenebilir.

Almufareh vd. (2024) tarafindan yapilan c¢alismada tweet verileri iizerinde
penta-class siniflandirmasi gerceklestirilmis ve bu amagla Bert tabanli BertSent modeli
kullanilmistir. Calisma sonucunda model, sirasiyla %78.3 ve %75.3 dogruluk oranlar1
elde etmistir. Elde edilen bulgular, BertSent modelinin ¢ift yonli 6grenme teknigi
kullanan diger modellere kiyasla daha basarili oldugunu ortaya koymustur (Almufareh
vd., 2024).

BERT ve RoBERTa modellerinin, 6zellikle gelismis sinir ag1 mimarileriyle
birlikte kullanildiklarinda 1iyi sonucglar verdigi, RoBERTa modelinin g¢esitli
yapilandirmalarda rekabet¢i sonuglar iirettigi belirtilmistir (Jahin vd., 2024).

BERT, ALBERT, RoBERTa, DistilBERT ve XLNet gibi ¢esitli Transformer
tabanli modeller {izerinde yapilan denemeler sonucunda, %89.16 dogruluk oraniyla
RoBERTa modelinin yon tabanli duygu analizinin karmagikligini1 azaltmada en basarili
sonucu verdigi bulunmustur. Calisma, Transformer tabanli modellerin yon tabanli
duygu analizi konusunda basarili sonuglar tirettigini gosterse de bazi sinirlamalarinin da
oldugu gosterilmistir. Bu modellerin daha fazla ince ayar yapilarak kullanilmalar
durumunda ise etkinliklerinin artabilecegi ifade edilmistir (Perikos ve Diamantopoulos,
2024).

Aljabar vd. (2024) BERT ile 5003 satirlik veri seti iizerinde yaptiklar1 egitimde
%98 gibi bir dogruluk elde ederek modelin giicliiliiglinii ortaya koymuslardir. Modelin
hata oranlarin1 azaltma ve egitim siirecinde hizl1 yakinsama kapasitesi, yalnizca %3 liikk
diistik bir egitim kaybiyla gosterilmistir.

Fan vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada BERT, DistilBERT ve RoBERTa
modelleri karsilastirilmis ve g¢alisma sonucunda BERT modelinin diger iki modele
kiyasla en iyi sonuglart verdigi bulunmustur. Calismada BERT modelinin toksik
yorumlart yliksek seviyede dogruluk oranlariyla buldugu ve siniflandirma yapabildigi
gozlemlenmistir. Calismada kullanilan tweetlerin elle etiketlenmesi ve daha fazla sayida
orneklem olmasi durumunda emojilerin de hesaba katilabilecegi caligma sonunda

vurgulanmistir.



BERT ve ELECTRA modelleri iizerinde yapilan bir ¢alismada tam egitim
aldiklar1 taktirde ELECTRA modelinin BERT ten daha yliksek asagi akis dogrulugu
elde ettigi belirtilmistir. Ayrica ELECTRA modelinden elde edilen sonuglarin modeller
kiiciildiikge bliytidiigii ifade edilmistir (Clark vd., 2020).

Ethan (2025) ¢alismasinda duygu analizinde Bi-LSTM, BERT ve RoBERTa gibi
modellerin kapsamli bir degerlendirmesini ger¢eklestirmistir. Caligma bulgularina gore,
Transformer tabanlt modellerin Bi-LSTM’ye kiyasla genel olarak daha avantajli oldugu,
ancak kaynaklarin kisith oldugu ortamlarda dezavantaj olusturabilecegi vurgulanmustir.
Ayrica, BERT ve RoBERTa modellerinin 6zellikle belirsiz ifadeler igeren climlelerde
veya spesifik kelimeler barindiran metinlerde daha diisiik performans gosterebilecegi
ifade edilmistir.

El Azzouzy vd. (2025) tarafindan yiiriitiilen calismada Youtube yorumlari
tizerinden BERT, GPT, RoBERTa ve T5 gibi temel Transformer modeller
karsgilastirilmistir. Calisma bu modellerin giiglii yonlerini ve genel olarak duygu
siiflandirmasindaki basar1 performanslarini ortaya koymustur. Degerlendirilen bu
modeller arasinda RoBERTa modeli iistiin bir performans gostererek yiiksek dogruluk
ve F1 puanlart elde etmistir. Calismada ayrica Youtube gibi platformlardan alinan
yorumlarin incelenmesinde spesifik ayarlarin yapilmasi durumunda ¢ok daha basarili
sonuglar elde edilebilecegi vurgulanmistir. Yazarlar bu calisma sonunda asir1 uyum
riski, degerlendirilen modellerin sinirli ¢ergevesi ve bazi metriklere baghlik gibi
sebepler yiiziinden bulgularin gercek diinya verilerine uygulanabilirliginin zorlastigini
ve bunun da GPT-4 veya hibrit modeller ile asilabilecegini vurgulamislardir (EI
Azzouzy vd., 2025).

Fadhil (2024) tarafindan yapilan ¢alismada Transformer modellerinden BERT
ve DistilBERT modelleri karsilagtirilmistir. Yazar, BERT modelinin DistilBERT gibi
nispeten daha kiiciik modellere gore daha fazla egitim siiresine ihtiya¢ duydugunu
belirtmis; ancak elde edilen yiiksek egitim dogrulugunun bu dezavantaji ortadan
kaldirdigint vurgulamistir. DistilBERT modelinin ise biiyiik veri setleri veya sinirli
kaynaklar ile ¢aligmada avantaj sagladigini ve bu 6zellikleriyle 6ne ¢iktigini belirtmistir.
Yapilan calismada BERT modelinin 54 dakikada %91.39 gibi bir dogruluk degerine
ulastigini buna karsilik DistilBERT in 39 dakika 15 saniyede %91.80 dogruluk oranina

ulastigini agiklamigtir. Genel olarak bu iki model arasindaki se¢imin yiiksek dogruluk



ihtiyac1 ile daha hizli ve diisik kaynak kullanimi oldugunu eklemistir. Gelecek
caligmalarda bu modellerde daha fazla ince ayar yapilabilecegini ve erken durdurma,
O0grenme hiz ayar1 gibi parametrelerin daha esnek kullanilabilecegini ifade etmistir
(Fadhil, 2024).

Singh (2024) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, Transformer tabanli modellerden
BERT, GPT ve T5 fiizerine karsilastirmali analizler gergeklestirilmistir. Calisma
sonucunda, BERT modeli %90 dogruluk (accuracy) oraniyla en yiiksek performansi
gostermistir; onu sirastyla %87 ile TS ve %85 ile GPT modelleri takip etmistir. Egitim
stiresi acisindan ise GPT modelinin diger modellere gore daha kisa siirede egitildigi
gozlemlenmistir. Bellek kullanimi bakimindan da GPT, en az kaynak tiiketen model
olarak 6ne ¢ikmis; ardindan BERT ve T5 modelleri gelmistir.

Eser ve Sahin (2024) yaptiklar1 ¢alismada Transformer modellerinden BERT,
DistilBERT, RoBERTa, XLM-RoBERTa modellerini kullanici puanlarini tahmin
etmede kullanmis ve karsilastirma yapmiglardir. Calisma sonunda DistilBERT
modelinin hatirlama ve dogruluk bakimindan diger modellerden daha basarili oldugu
goriilmiistiir. En iyl F1 skorunu XLM-RoBERTa modeli almis ve kesinlik ve hatirlama
gibi metriklerin dengelenmesinde basarili sonuglar vererek tutarli bir siniflandirma
performansi sergilemistir. XLM-RoBERTa modeli 6zellikle 5 smiflarini yakalamada
daha basarili olup 1 ve 2 smiflarin1 yakalamada kismen zayif kalmigstir.

Shetty vd. (2025) yaptiklar1 c¢aligmada DistilBERT, ALBERT, RoBERTHa,
BERT, ELECTRA ve XLNet gibi Transformer tabanli modelleri hem kendi aralarinda
hem de hibrit modellerle karsilastirmiglar ve detayli sonug¢ raporlart vermislerdir.
Calisma sonunda XLNet mimarisinin amazon verilerinin iki ayr1 kategorisinde %95 ve
%95.2 gibi yiiksek dogruluk oranlartyla sonuglar verdigini ancak gbéz Oniinde
bulundurulmasi gereken bazi dezavantajli durumlarin da oldugunu vurgulamislardir.
Yiiksek hesaplamalarda karmasikligin biiylik miktardaki verilerde biiyiik hacimlerde
islemler gerektirebilecegini sOylemislerdir. XLNet mimarisinin hesaplama maliyetinin
DistilBERT ve ELECTRA gibi modellere kiyasla fazla oldugunu ve bunun tolere
edilemeyebilecegini belirtmislerdir. Calismada ayrica DistiBERT modelinin de kisa
siirede egitimi tamamladigini ve kaynaklarin kisith oldugu durumlarda gayet kullanigh

olabilecegini de eklemislerdir. Gelecek ¢alismalarda ¢ok dilli yorumlarin yonetilmesi ve



modellerin kisa ve belirsiz yorumlar1 isleyebilme becerilerinin artirilmasinin
uygulanabilirliklerini de artirabileceginin {izerinde durmuslardir.

Yaptiklar1 ¢alismada Hamed ve Zaidkilani, (2025) Nakba kisa hikayelerinin
anlamsal benzerligini ve yazar tarzlarini Transformer tabanli BERT, RoBERTa ve
AraBERT gibi modelleri kullanarak karsilastirmislardir. Yazarlar, biitiin modellerin
yiiksek benzerlik oranlari elde ettigini ve bunun da modellerin incelikli dil yapisina
sahip olmalar1, kiiltiirel baglamlar ve Arapca dilindeki cesitlilikleri yakalamadaki
becerilerinden kaynaklandigini savunmuslardir. ROBERTa modelinin BERT modelini
biraz geride birakarak daha {istiin bir performans sergiledigini belirten arastirmacilar,
kullandiklar1 Transformer modellerinin TF IDF kullanan geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarini da biiylik oranda gegtigini ve bu modellerin dilin baglamimi anlamada
iistiin yeteneklere sahip olduklarini vurgulamiglardir (Hamed ve Zaidkilani, 2025).

Apu vd. (2025), Human Metapneumovirus (HMPV) viriisi ile ilgili gesitli
YouTube yorumlarini igeren bir veri seti lizerinden Transformer mimarilerini
karsilagtirmiglardir. Caligma sonucunda, XLNet modelinin BERT e kiyasla uzun dizileri
isleme kapasitesi ve cift yonlii baglami yakalamadaki basarist agisindan daha iistiin
oldugu belirtilmistir. Permiitasyon tabanli egitim yaklasimindan yararlanan XLNet’in,
tokenlar arasindaki iliskileri daha etkili sekilde modelleyebildigi ve bu 06zelligi
sayesinde YouTube yorumlar1 gibi kullanici tarafindan iretilen gayri resmi dili analiz
etmek icin gliglii bir aday oldugu ifade edilmistir. Yazarlar, XLNet’in bu performans
diizeyine ince ayar (fine-tuning) ve On egitim siireglerinin katkisiyla ulastiginm
vurgulamistir. Ayrica caligmada, kaynak kullanimiyla ilgili simirlamalara da dikkat
cekilmis; yorumlarin karmasik duygular igerebilmesinin bazi analizlerde zorluk
yaratabilecegi ifade edilmistir. Gelecek ¢alismalarda yalnizca metin degil, ayn1 zamanda
video veya gorsel iceriklerin de analiz siirecine entegre edilmesinin gerekliligi
savunulmustur

Riaz vd. (2025) tarafindan yapilan calismada farkli Transformer mimarilerinin
cesitli yonleri karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Calisma sonunda, BERT ve
XLNet-BERT hibrit modelinin konu tutarliligi bakimidan 6ne gegtigi, konu ¢esitliligi
bakimindan ise GPT-LDA’nin en yiiksek puanla 6ne ¢iktigr ve XLNet-BERT ’in onu
takip ettigi belirtilmistir. Calismanin sonunda genel olarak XLNet-BERT modelinin en

basarili model oldugu kanisina varilmig, ayrica anlamsal iligkileri yakalamasi



bakimindan BERT modelinin 6ne ¢iktig1 belirtilmistir. Yazarlar, bu sonuglarin umut
verici oldugunu belirterek gelecek c¢aligmalar adina daha fazla inceleme yapilmasini
tavsiye etmisglerdir (Riaz vd., 2025).

Yaptiklar1 ¢alismada Zhang ve Shafiq (2024) BERT, XLNet, RoBERTa, GPT-2
ve ALBERT modellerini duygu analizi, soru cevaplama, metin olusturma ve 6zetleme
ve isim varlik tanima gibi konularda karsilastirmis ve sonuglar almislardir. Duygu
analizinde en yliksek performanst RoBERTa modelinin verdigini, soru yanitlama
gorevlerinde yine RoBERTa modelinin 6ne ¢iktigini ve BERT modelinin digerleri
kadar iyi olmadigimni, adlandirilmig varlik tanima gorevlerinde RoBERTa modelinin
digerlerini geride biraktigini, metin 6zetleme gorevlerinde en yiiksek dogruluk degerine
XLNet modelinin ulastigin1t ve RoBERTa modelinin bu alanda geride kaldigini, konu
modelleme gorevlerinde GPT-2 ve RoBERTa modellerinin daha basarili oldugunu ve
XLNet modelinin bu konuda en az basariy1 yakaladigini ve metin {liretme gorevlerinde
ise Ozellikle ROBERTa modelinin 6ne ¢iktigini ve ardindan GPT-2 modelinin de iyi
performans sergiledigini saptamislardir.

Shaik Vadla vd. (2024) yaptiklar1 ¢alismada Transformer modellerinden olan
BERT ve T5 modellerini karsilagtirmiglardir. Calismada BERT igin %92 ve T5 igin
%91 oraninda dogruluk degerleri bulmuslardir. Calismada yazarlar Transformer
modellerinden 6zellikle BERT modelinin giiciil ¢ikarim yapma yeteneklerinin oldugunu
vurgulamiglar ve bunun da gelecek calismalar icin ¢cok umut verici bir durum oldugunu
belirtmislerdir. Bu modelin ayrica tasarim i¢goriisii ¢ikarmak i¢in kullanilabileceginden
bahsetmisler ve bunun biiyiik bir firsat olabilecegini soylemislerdir.

Bu c¢alismada Bandaranayake ve Usoof (2025), Sinhala haber yorumlarinin
duygu analizi icin BERT, DistilBERT, RoBERTa ve XLM RoBERTa modellerini
karsilastirmiglardir. Calisma sonunda BERT ve DistiBERT modellerinin ii¢ ve dort
sinifli duygusal analiz ¢alismalarinda rekabet¢i makro-F1 ve dogruluk sonuglart elde
ettigini fakat BERT, DistilBERT ve RoBERTa modellerinin makro-F1 degerlerinin
XLM-R modellerinden daha diisiik oldugunu belirtmislerdir. Calismanin BERT ve
DistilBERT modellerinin Sinhaladaki ilk deneysel olarak kullanildiklar1 c¢alisma
oldugunu belirten yazarlar transformer modellerinin kii¢iik veri kiimelerinde bile ince

ayar yapilarak dikkate deger performanslar sergilediklerini vurgulamislardir. Calisma



ayrica Ozellikle sinirli kaynaklara sahip diller igin bu modellerin ¢ok avantajli
olduklarin1 da vurgulamaktadir (Bandaranayake ve Usoof, 2025).

2024 yilinda Aydin vd. (2024) tarafindan yiriitiillen calismada, geleneksel
makine 0grenmesi algoritmalari ile DistilBERT, BERT, GPT-2, RoBERTa ve GPT-3
gibi ¢esitli Transformer mimarilerinin performanslar1 karsilagtirllmigtir. Calisma
sonunda Transformer modelleri arasinda GPT-3 modeli hem makine O6grenmesi
modellerini hem de diger Transformer tabanli modelleri gecerek %77 oraninda bir
dogruluk ve Fl-score performans: sergilemistir. Calismanin yazarlarina gore
Transformer mimarileri 6zellikle de GPT mimarisine dayananlar genis veri setlerinde ve
karmagik metinlerde kapsamli bir 6grenme performansi sergilemektedir ve bu da

gelecek calismalar i¢cin umut verici olmaktadir.

2.1 Cahsmada Kullanilan Transformer Modelleri ve Cesitli Kavramlar

Bu boliimde tezde kullanilan Transformer modelleri, ¢esitli kavramlar, yapay

zeka terimleri vb. i¢in detayl bilgiler verilmistir.

2.1.1 NLP (Natural Language Processing-Dogal Dil Isleme)

NLP makinelere insan dilini 6gretmeyi ve onlart insan gibi diisiindiirmeyi
amaglayan bir disiplindir. Makine-insan etkilesimi i¢in makine diline uygun veri
hazirlamay1, bu verileri makinelerin anlayabilecegi sekle sokmay1 ve bunun sonucunda
insana ait olan duygulari makine iizerinden okumayi1 konu edinir. Chatbot, sanal
asistanlar, duygu analizi, metin siniflandirma, 6zetleme, dil modelleri, makine ¢evirisi

ve NER gibi yaygin bir yelpazesi vardir (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 NLP calisma diizeni (Anonim, 2025)

Dogal Dil isleme insanlarla makineler arasindaki iletisimin gelismesine katki
sunarak ve aralarinda bilgi etkilesimi kurarak hem insanlarin hem de makinelerin
performansini artirir. s diinyasinda kisisel asistanlar, sanal uygulamalarda chatbotlar,
makine dilinin insan diline yakin bir seviyeye gelmesi NLP c¢aligmalar1 sayesinde
gelismis ve bliyilik avantajlar saglamistir. Bu uygulamalar sayesinde teknolojinin giinliik
hayattaki etkisi artmis, insanlar ve makineler arasindaki iletisim kaynaklari ve bilgi
akist ¢ok daha verimli bir hale gelmistir. NLP sayesinde dokiimantasyon verimliligi
artmis, 6zetleme ve ceviri gibi fonksiyonlar kisa zamanda igerisinde yapilabilir olmus,
metin madenciligi gorevlerinde basarili sonuglar elde edilmis ve insan verimliligi st
noktalara taginmistir (Anonim, 2025).

Dijital verinin ¢ok fazla olmasi, internetin ¢ok fazla yayginlagmasi ve is
siireclerinin biiylik bir kisminin bu mecraya taginmis olmasi bu biiyiilk verinin
yorumlanmasi, diizenlenmesi gibi gereklilikleri de beraberinde getirmistir. Bu yiizden

NLP’ye daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay zekadaki son gelismeler bunu artik
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mimkiin kilmaktadir. Kognitif Hesaplama, insanlarla dogal ve anlamli bir sekilde
Ogrenebilen, akil yiiriitebilen ve etkilesime girebilen sistemler olusturmay1 amaclarken
NLP makinelerin insan dilini anlamasini ve iiretmesini saglamaya odaklanir (Orynbay
vd., 2024). Biligsel hesaplama sistemlerinin gelistirilmesi insan zekasi yerine
gecebilecek sistemler gelistirilmesine katki sunmustur. Bu iki alanin temast,
makinelerin insanlarla etkilesim kurma bi¢iminde devrim yaratma potansiyeline sahiptir
ve insan dilini benzeri goriilmemis bir dogruluk ve baglam farkindaligi ile anlayabilen,
yorumlayabilen ve yanit verebilen daha sezgisel ve akilli sistemler sunar (Orynbay vd.,

2024).

2.1.2 Duygu Analizi

Duygu analizi metinlerdeki duygulari, duygusal tonlar1 analiz eden bir NLP
alanidir. Yerine gore metinleri pozitif, negatif ve notr gibi duygu siniflartyla
siiflandirmak icin (Sekil 2.2) bazen de mutluluk, seving, 6fke, kizginlik vb. daha genis
anlamda smiflandirmalar igin kullanilir. Misteri geri bildirimleri, sosyal medya
yorumlari, saglik, hukuk, finans, siyaset vb. alanlarda yaygin olarak kullanilir. Duygu
analizi, pazarlamadan politikaya kadar ¢cok sayida uygulamaya sahiptir ve son on yilda

giderek daha popiiler bir arastirma konusu haline gelmistir (Chifu ve Fournier, 2023)

- -
p -
NEGATIVE NEUTRAL POSITIVE
Totally dissatisfied with the Good Job but | will expect a Brilliant effort guys! Loved
service, Worst customer lot more in future. Your Work.

care ever

Sekil 2.2 Duygu analizi (Demir, 2019)
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Duygu analizi metinlerden otomatik olarak bilgi ¢ikarma konusunda avantajli bir
aractir. Duygu analizi, diger uygulamalarin yanmi sira miisterilerin belirli bir iiriine
yonelik duygularini, segmenlerin bir siyasi adaya yonelik goriislerini veya hastalarin
tibbi durumlarina yonelik duygularini belirlemek i¢in kullanilabilir (Chifu ve Fournier,
2023).

Son yillarda duygu analizi konusundaki basarilara ragmen cesitli sebeplerden
Otlirii duygu analizi yapma noktasinda karsimiza cesitli zorluklar da ¢ikmaktadir.
Dildeki belirsizlik, es anlamlilik veya farklhi kiiltiirlerde kelimelerin farkli anlamlara
karsilik  gelmesi gibi sebeplerle metinde amaclanan anlam net olarak
okunamayabilmektedir.  Ornegin, "cool beans" ifadesi Amerikan Ingilizcesinde
"miikemmel" anlamma gelir, ancak ana dili Ingilizce olmayanlar i¢in anlamsiz veya

kafa karistirici olabilir (Chifu ve Fournier, 2023)

2.1.3 Transformer Mimarisi

Ik kez 2017 yilinda ‘Attention Is All You Need’ adli makalede yayinlanan ve
(Vaswani vd., 2017) tarafindan Onerilen Transformer mimarisi ozellikle NLP
caligmalarinda devrim niteliginde bir adim olmustur. Daha sonra yapilan cgesitli
caligmalarla bu modeller tiiretilmis ve gelistirilmistir. Son donemlerde duygu
siniflandirmasindan metin ¢éziimlemelerine kadar biitiin NLP calismalarinda ¢ok biiyiik
bir oranda kullanilmaktadirlar. Ozellikle ¢ift yonlii baglami anlamada gok etkili olan bu
model mimarileri encoder-decoder ¢alisma mantigiyla anlamsal biitiinlemede oldukga
etkili performas sergilemektedirler. Sekil 2.3’te Transformer modellerin ¢alisma mantigi

verilmistir.
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Sekil 2.3 Transformer mimarisinin ¢alisma mantig1 (Vaswani vd., 2017)

Transformer uzun vadeli iligkileri kolayca ele alirken diziden diziye sorunlar
¢ozmeyi amaglayan ayirt edici bir ¢ergevedir (Almufareh vd., 2024). Evrisim katmani
haricinde bilgi isleme siireglerini dikkat mekanizmasi iizerine kurar. Kodlayici-kod
¢oziici metodolojisi kullanilarak olusturulmustur (Almufareh vd., 2024). Encoder-
decoder dil baglami ile giris bilgilerini analiz etmek i¢in kodlayici (encoder) ve sonug
tiretmek i¢in de yorumlayici (decoder) kullanir.

Transformer, 6nemli Ol¢iide daha fazla paralel islemeye olanak tanir ve sadece
sekiz P100 GPU iizerinde on iki saat kadar kisa bir siire egitildikten sonra ceviri
kalitesinde yeni bir en iyi duruma ulasabilir (Vaswani vd., 2017). Transformer
modelleri 06zellikle metinlerde anlam biitiinliigiiniin bozulmasima yol acan anlam
kayiplart konusunda encoder-decoder ozelliklerinin yanisira kullandiklar1 attention
(dikkat) mekanizmasiyla da bu konuda etkili sonuglar saglamaktadirlar. Bir dikkat
fonksiyonu, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger ciftini bir ¢iktiya esleme olarak



tanimlanabilir; burada sorgu, anahtarlar, degerler ve ¢ikt1 hepsi vektorlerdir (Vaswani

vd., 2017).
2.1.3.1 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

BERT 2018 yilinda Google tarafindan gelistirilen Transformer tabanli bir dil
modelidir. Dogal Dil Isleme (NLP) alaninda yiiksek basar1 saglayan bu dil modeli
duygu smiflandirmasi ¢alismalarinda da yiiksek verimlilik saglamistir. BERT modeli,
climleleri hem sagdan sola hem de soldan saga degerlendirmektedir. Boylece metindeki
anlami1 ve kelimelerin birbirleriyle olan iligkilerini daha iyi ¢ikarmayi planlamakta ve
sonuglarda da buna gore yiiksek basari oranlari elde edilmektedir (Devlin vd., 2018).

BERT birgok goreve 6zgli mimari olusturan, ciimle diizeyinde ve belirteg
diizeyinde gorevlerden olusan genis bir pakette son teknoloji performans elde eden ilk
ince ayar tabanli temsil modelidir (Devlin vd., 2018). Bu tanimdan da anlasilacagi iizere
BERT mimarisi birgok ¢alismada basarilar elde edebilen ve 6zellikle de duygu analizi
konusunda baglam kapsayicilig1t {izerinde biiyiikk basar1 oranlarina ulasabilen bir

Transformer modelidir (Sekil 2.4).
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Sekil 2.4 BERT modelinin giris gésterimi (Devlin vd., 2018b)
2.1.3.2 RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach)
Meta Al tarafindan gelistirilen RoBERTa BERT modelinin bazi eksiklerini

gidermek ve basarisimi arttirmak icin gelistirilmis ileri bir versiyonudur. BERT'e bazi

degisikliklerle dayanir, bunlar sunlar1 igerir: bir sonraki climle tahmin hedefini ortadan
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kaldirma, daha uzun diziler lizerinde egitim, egitim verilerinde kullanilan maskeleme
desenini dinamik olarak degistirme ve daha biiylik gruplar iizerinde ve daha fazla veri
arasinda daha uzun egitim (Mitri vd., 2024).

RoBERTa mimarisi 6n egitim i¢in dinamik maskeli dil modellemesi (MLM)
kullanir ve bdylece NLP problemlerinde daha basarili sonuglar elde eder. Metin
siiflandirma, duygu analizi, adlandirilmis varlik tanima (NER), 6zetleme gibi alanlarda

siklikla kullanilir. Sekil 2.5’te RoOBERTa mimarisinin ¢alisma mantig1 verilmistir.
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Sekil 2.5 RoBERTa mimarisinin ¢alisma mantig1 (Mitri vd., 2024)

2.1.3.3 DistiIBERT (Distilled BERT)

DistilBERT modeli BERT mimarisinin kiigtiltiilmiis ve daha hizlandirilmis bir
versiyonudur. Daha biiyiik bir modelin davranisini yeniden iiretmek {izere daha kiigiik
bir model egitilerek bilgi damitmasi yoluyla olusturulmustur (Perikos ve
Diamantopoulos, 2024). Model boyutu Kkiigiiltiilip model hizi artirllarak BERT

modeline gore daha avantajli sonuglar elde edilmesi amaglanmistir. BERT in girdilerini
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sikistirip 6nemli olanlar1 kullanarak egitim yapar ve sonuca gider. Bunu yaparken daha
az bellek tiiketimi ile de avantaj saglar. Duygu analizi, metin siniflandirma, soru-cevap
ve dogal dil anlama alanlarinda basarili sonuglar verir. Ozellikle kaynak kullanimmin
sinirl1 ve zamanin gorece az oldugu calismalarda egitim i¢in hesaplama giicii adina
diger modellerden daha hizli ¢alisabilmesi gibi 6zellikleri sayesinde tercih edilmekte ve
bu c¢aligmalarda basarili performanslar sergilemektedir (Perikos ve Diamantopoulos,
2024).

2.1.3.4 ALBERT (A Lite BERT)

ALBERT modeli Google tarafindan gelistirilmis ve BERT modeline gére hem
hiz acisindan hem verimlilik acisindan hem de boyut baglaminda daha avantajli bir
Transformer modelidir. Kullanilan parametre sayisini azaltarak bellek kullanimini
azaltmis ve daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglamistir.

Uzun metinlere sahip veri setlerinde daha iyi anlam iligkileri kurmak ve ctimle
siras1 tahmini yapabilmek gibi avantajlar1 dolayisiyla ALBERT modeli basar1 oranlarini
artirmigtir.  Bliylk veri setlerinde iyi sonuglar vermesi bu tir ¢aligmalarda
kullanilmasma yol agmistir. Hukuk, finans ve tip alanlarinda metin analizi, genel
caligmalarda duygu analizi, metin anlamlandirma gibi birgok 1si basariyla
yapabilmektedir. ALBERT, biiyiikk 6lgekli yapilandirmalara olanak taniyan, onceki
bellek smirlamalarini asan ve model bozulmasi ile ilgili olarak iyi performans
sergileyen parametre azaltma teknikleri kullanmaktadir (Perikos ve Diamantopoulos,
2024).

2.1.3.5 DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention)

Microsoft tarafindan NLP gorevlerinde iistiin basar1 eldesi icin BERT ve
RoBERTa modelleri ilerletilerek gelistirilmistir. Giris katmanindaki her kelimenin,
kelime (icerik) gomme ve konum gommesinin toplami olan bir vektor kullanilarak
temsil edildigi BERT'den farkli olarak, DeBERTa'daki her kelime, sirasiyla icerigini ve
konumunu kodlayan iki vektor kullanilarak temsil edilir ve kelimeler arasindaki dikkat

agirliklan igeriklerine ve goreceli konumlarina gore ¢6ziilmiis matrisler kullanilarak
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hesaplanir (He vd., 2020). Bu yiizden model daha anlamli baglam iliskileri kurar ve
uzun climlelerde sagladigi bu performans, modeli daha basarili bir hale getirir.
DeBERTa duygu analizi, metin siniflandirma, adlandirilmig varlik tanima gibi NLP

gorevlerinde basarili sonuglar verir.

2.1.3.6 XLNet

Google ve Carnegie Mellon University tarafindan 2019 yilinda gelistirilen
XLNet modeli duygu analizi, metin siniflandirma, dil modelleme gibi NLP gorevlerinde
oldukga basarili sonuglar vermeye baslamistir. BERT modeli gibi ¢ift sirali baglami
kullanmasina ragmen maskeleme yapmayip kelimeleri permiitasyon mantiginda
simiflandirip farkli siralarda tahmin etme yontemi kullandigi i¢in daha basarili bir

performansa kavugmustur. Sekil 2.6’da  XLNet mimarisinin ¢alisma mantigt

sunulmustur.
Review text l
o L XLNet base model
l lokenization _
Ill[.l_lft_ J!T}_t:ﬁing Transformer layer 1
i Tokenizer i : - " [ -
B i
T ‘ ransformer layer
Encoded features -
Input-ids | | Attention mask | |toekn-type ids Transformer layer 12
Model input
[nput layer }

Sekil 2.6 XLNet mimarisinin ¢alisma mantig1 (Shetty vd., 2025)

XLNet gizli kelimeler arasindaki baglantilar1 yeterince kontrol etmek icin BERT
egitim yaklagiminin temel sinirlamalarini ele almaktadir (Shetty vd., 2025). Bu haliyle
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BERT mimarisinin bazi sinirlamalarini gelistirmeye odaklanmistir. XLNet otomatik
regresif modellemeyi dahil ederek bu dezavantajin iistesinden gelir (Shetty vd., 2025).
Dizi uzunlugu simirinin olmamasi, ¢ift yonlii baglami permiitasyonla ¢d6zmesi,
otoregresif 6zelligiyle de BERT ve tiiretilmis versiyonlar1 geride birakabilen bir model

olma yolunda ilerlemektedir.

2.1.3.7 GPT (Generative Pre-trained Transformer)

GPT modeli OpenAl tarafindan gelistirilmis, Transformer mimarisine dayal1 bir
dil modelidir. NLP gorevlerini basarili bir performansla yerine getiren GPT modelleri
otomatik regresif modelleme yontemini kullanirlar. Boylece kelimeleri sirasi ile takip
eder ve baglami ona gore kurarlar. MLM kullanmayan bu modeller ince ayar yapilarak
bircok degisik gorevde kullanilabilirler. Duygu analizi ¢aligmalarinda da basarili
sonuglar verirler.

GPT, verilen bir girdi icindeki baglami anlayarak insan benzeri metinler islemek
ve lretmek i¢in tasarlanmis, doniistiirlici mimari lizerine insa edilmis biiyiik bir dil
modelidir (Perikos ve Diamantopoulos, 2024). GPT mimarisi BERT gibi mimarilerden

farkl olarak ciimleleri soldan saga dogru isler ve 6nceki baglami kullanir.

2.1.3.8 ELECTRA (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token

Replacements Accurately)

Google Research ve Stanford Universitesi tarafindan 2020 yilinda gelistirilen bu
model nispeten daha az kaynak tiiketimi ile egitim yapan ve daha basarili ve verimli
sonuclar elde etmeyi amacglayan bir Transformer modelidir. Generatdr (Ureteg)
kullanarak MLM ile az sayida kelimeyi maskeler ve daha sonra discriminator (ayirt
edici) ile de bu kelimelerin sahte ya da dogru oldugunu saptamaya g¢alisir. Bu modelin
amaci, giris belirteglerini kiigiik bir transformator ag1 tarafindan iiretilen yiiksek kaliteli
negatif orneklerden ayirt etmek igin bir metin kodlayict egitmektir (Guven, 2022).
BERT modeline gore 6n egitimde daha az hesaplama giicli kullanir. NLP islemlerinin

hemen hepsinde basarili bir sekilde kullanilir.
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2.1.3.9 T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)

2019 yilinda Google Research tarafindan iiretilen T5 mimarisi text-to-text yani
metinden metne doniisiim yapan ve boylece biitiin NLP gorevlerinde basarili sonuglar
tireten bir Transformer mimarisidir. Denetimli ve denetimsiz veri kiimelerinin bir
karisimi tizerinde egitilen TS5, diger Transformatdr tabanli modellere benzer sekilde
kodlayici-kod ¢6ziicti Transformatér mimarisi aracihiiyla calisir (Shaik Vadla vd.,
2024). Farkli boyutlarda modeller sunabilme imkanina sahip bu Transformer mimarisi
T5-Small, T5-Base, T5-Large, T5-3B (3 milyar parametreli) ve T5-11B (11 milyar
parametreli) boyutlardaki modelleriyle kii¢iik biiyiik biitiin veri setlerinde basarilt bir
calisma imkanina sahiptir. Bu genis 6n egitimi sayesinde biitiin NLP problemleri i¢in
uyarlanabilip doniistiiriilebilme yetenegine sahiptir ve ince ayar yapilarak da bircok
alanda kullanilabilmektedir.

T5'in tipk1 bir madeni para gibi iki ylizii vardir; kodlayict metninizi analiz eder,
anlamin1 ve kelimeler arasindaki iliskileri anlar (Shaik Vadla vd., 2024). Daha sonra
kod ¢oziicii tarafindan olusturulan yanitlar ile modelin kullanilmak istendigi alanda

kelimeler bir araya getirilir.

2.1.3.10 BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer)

Meta Al tarafindan 2019°da gelistirilen BART modeli BERT ve GPT
modellerinin &zelliklerinin harmanlanarak olusturuldugu bir Transformer modelidir.
BART, BERT modelinin kodlayict (encoder) o6zelligi ile GPT modelinin ¢oziicii
(decoder) ozelligini birlestirerek hem baglamsal anlama problemlerinde hem de metin
vb. liretimi konularinda basar1 saglamistir.

BART'!n diger onceden egitilmis modellere gore avantaji, otoregresif dogasi
nedeniyle BERT gibi davranan 6 katmanli bir kodlayict ve GPT gibi davranan 6
katmanli bir kod ¢6ziiclinlin yalnizca 6nceden egitilmis 12 katmanli kodlayict modeli
BERT'in yerini alabilmesidir (Suresh ve Banu, 2024). Béylece hem metinleri ¢ift yonlii
isleyebilme hem de soldan saga dogru metin iiretme islevlerini bir arada
yapabilmektedir. BART ayrica bozulmus metinleri diizeltme ve giiriilti giderme

Ozelliklerine de sahiptir.
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2.2 Accuracy (Dogruluk)

Dogruluk modelin dogru tahmin etme oranimi Olgen bir metriktir. Dogru bir
sekilde tahmin edilen O6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Asagidaki formiille

ifade edilir.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Accuracy = (2.1)

TP (True Positive): Gergekte pozitif olup modelin pozitif olarak tahmin ettigi
degerler.

TN (True Negative): Gergekte negatif olup modelin negatif olarak tahmin ettigi
degerler.

FP (False Positive): Gergekte negatif olup modelin pozitif olarak tahmin ettigi
degerler.

FN (False Negative): Gergekte pozitif olup modelin negatif olarak tahmin ettigi

degerler.
2.3 Classification Report

Smiflandirma problemlerinde performans degerlendirmesi i¢in kullanilan bir
rapordur. Precision, Recall, Fl-score, Support gibi metrikleri barindirir. Scikit-learn

kiitliphanesinden model igerisine aktarilip kullanilir. Cizelge 2.1°de bir ornegi

gosterilmistir.
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Cizelge 2.1 Classification Report 6rnegi

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.86 0.91 0.89 4427
Neutral 0.90 0.83 0.86 3678
Positive 0.87 0.88 0.88 4120
Accuracy 0.88 12225
Macro Avg 0.88 0.87 0.88 12225
Weighted Avg  0.88 0.88 0.88 12225

2.4 Precision (Kesinlik)

Modelin tahmin ettigi dogru pozitif 6rneklerin biitiin pozitif 6rneklere oranidir.
Bir modelin tahmin ettigi pozitif sonuglarin gercekte ne kadarinin pozitif oldugudur.

Asagidaki formiille ifade edilir.

e cisi e TP
recision = o0 (2.2)

2.5 Recall (Duyarhhk)

Modelin gercek pozitif Ornekleri hangi oranda yakaladigini gosteren bir
degerlendirme metrigidir. Modelin yakalayamadigi pozitif ornekleri yanlis negatif

ornekleri géz onilinde bulundurarak olger.

TP

Recall = TP-I-—FIV (23)

Recall degerinin yiiksek olmasi modelin pozitif degerleri iyi yakalayabildigini

fakat yanlis pozitif 6rneklerin de fazla olabilecegini gosterir.
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2.6 F1-Score

Smiflandirma problemlerinde model performansini 6lgen bir metriktir. F1-score
precision ve recall metriklerinin harmonik ortalamasidir. Dengesiz veri setlerinde
precision ve recall metrikleri arasindaki dengeyi saglar ve accuracy metrigi yerine daha

anlamli olarak kullanilabilir.

Precision X Recall

Fl=2x Precision + Recall (2.4)

2.7 Support
Bir siifa ait modelde kullanilan gercek 6rneklem sayisini verir.
2.8 Confusion Matrix (Karmasiklik Matrisi)
Karmagiklik matrisi modelin tahmin ettigi oOrneklerle gercek ornekleri

karsilastiran bir degerlendirme tablosudur. Hem ger¢ek dogru ve yanlis 6rnekleri hem

de modelin tahmin yaptig1 dogru ve yanlis 6rnekleri bir arada gosterir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7 Confusion Matrix drnegi
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde tez c¢alismasinda kullanilan materyal ve uygulanan ydntemler

agiklanmustir.

3.1 Veri Seti

Calismada veri seti olarak Kaggle platformunda agik kaynak olarak paylasilan
Twitter (X) yorumlarindan olusan bir veri seti ve yine Kaggle platformundan alinan

Emotion adli ii¢ ayr1 duygu sinifindan olusan bir veri seti kullanilmistir.

3.1.1 Twitter (X) Veri Seti

Twitter (X) veri setinde benzersiz bir kimlik tanimlamasi olan id numaralari
slitunu, yorumlarin nereye yapildigiyla alakali bir baslik(topic) siitunu, yorum duygu
smiflandirmasi igin pozitif, negatif, noétr ve alakasiz etiketlerinden olusan bir label
siitunu ve yorum metinlerinden olusan text siitunu bulunmaktadir. Calismada label ve
text stitunlar1 kullanilmistir. Ayrica alakasiz etiketli satirlar ¢ikarilmis olup ¢alismanin
daha 1y1 sonug elde etmesi amacglanmistir. Veri seti i¢in gerekli 6n hazirliklar yapilmis
olup veri makine dili i¢in en uygun hale getirilmistir. Bunun i¢in eksik veri temizlemesi,
bos satirlarin kaldirilmasi, verilerin sayisallagtirilmas: gibi temel NLP adimlan
uygulanmistir. Ham halde 74682 satirdan olusan veri seti temizlik ve 6n hazirlik
calismalarindan sonra 61121 satir olarak islenmistir. Cizelge 3.1°de Twitter (X) veri
setindeki ilk bes satir gosterimi ve Sekil 3.1’de ise Twitter (X) veri setindeki label

stitununun 6rnek sayilar1 sunulmustur.



Cizelge 3.1 Twitter (x) veri setindeki ilk bes satir gosterimi

label text
0 Positive im getting on borderlands and i will murder you all ,
1 Positive | am coming to the borders and I will kill you all,
2 Positive im getting on borderlands and i will kill you all,
3 Positive im coming on borderlands and i will murder you all,
4 Positive im getting on borderlands 2 and i will murder you me all,

20000 ~

15000 4
—
c
=
S

10000 A

5000 A

D -

Positive Neutral Negative
label

Sekil 3.1 Twitter (x) veri setindeki label siitununun 6rnek sayilari

Kelime bulutu, bir metin igerisinde en sik kullanilan kelimelerin gorsel olarak
one ¢ikarildigr bir analiz ve sunum aracidir. Bu yontemde kelimeler metinde ge¢me
sikliklarina gore farkli biiyilikliiklerde gosterilir; en sik gecen kelimeler daha biiyiik,
daha az gegen kelimeler ise daha kii¢iik puntolarla yer alir. Kelime bulutlar1 metindeki

temel kavramlar1 hizli bir sekilde gorsellestirmek amaciyla siklikla kullanilir. Sosyal
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medya yorumlarinin analizi, anketlerdeki acgik uc¢lu yanitlarin degerlendirilmesi,
akademik metinlerin 6zetlenmesi veya metinsel verilerden anahtar temalarin ¢ikarilmasi
gibi pek cok alanda fayda saglar. Python gibi programlama dilleri veya ¢evrimigi araclar
kullanilarak kolayca olusturulabilen kelime bulutlari, biiyiik hacimli metinlerin gorsel
Ozetini sunarak kullaniciya pratik bir bakis agist kazandirir. Sekil 3.2 Twitter (X) veri
setinde temizlik adimlar1 uygulanmadan 6nceki kelime bulutunu, Sekil 3.3 ise Twitter
(x) wveri setinde temizlik adimlart uygulandiktan sonraki kelime bulutunu

gostermektedir.
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Sekil 3.2 Twitter (x) veri setinde temizlik adimlar1 uygulanmadan 6nceki kelime bulutu
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Sekil 3.3 Twitter (x) veri setinde temizlik adimlar1 uygulandiktan sonraki kelime bulutu

3.1.2 Emotion Veri Seti

Kaggle platformundan alinan Emotion veri seti Dogal Dil Isleme ve duygu
analizi konularinda ¢alismalar1 kolaylastirmak igin olusturulmustur. Anger (kizgin), joy
(neseli) ve fear (korkmus) duygu smiflarindan olusan bu veri seti 5937 satirdan
olusmaktadir. Bu veri seti duygu siiflandirmasi i¢in hazirlanmis ve gerekli 6n adimlar

uygulanmistir. Cizelge 3.2 Emotion veri setindeki ilk bes satir gdsterimini igermektedir.
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Cizelge 3.2 Emotion veri setindeki ilk bes satir gosterimi

Comment Emotion
0 I seriously hate one subject to death but now ... fear
1 im so full of life i feel appalled anger
2 I sit here to write i start to dig out my feel... fear
3 ive been really angry with r and i feel like a... joy
4 i feel suspicious if there is no one outside I... fear

Emotion veri setinde bos satir bulunmamakta olup veri etiket sayilari birbirine
¢ok yakindir. Etiket dagilimi Sekil 3.4°te ve temizlik ve 6n isleme adimlarindan 6nceki

ve sonraki kelime bulutlar1 da Sekil 3.5 ve 3.6’da gdsterilmistir.

Joy

fear

Sekil 3.4 Emotion veri setindeki Emotion siitununun etiket dagilimi
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Sekil 3.5 Emotion veri setinde temizlik adimlar1 uygulanmadan 6nceki kelime bulutu
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Sekil 3.6 Emotion veri setinde temizlik adimlar1 uygulandiktan sonraki kelime bulutu
3.2 Python
Python programlama dili 1991 yilinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilen

hizli ve dinamik bir dildir. Basit ve okunakli s6z dizimine sahip olmasi, yorumlanabilir

olmasi, genis bir kiitliphane yelpazesi sunmasi gibi avantajlariyla 6ne ¢ikmistir.
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Python veri bilimi, makine O6grenmesi, yapay zeka, cesitli alanlarda oyun
programlama ve web programlama gibi bircok ¢esitli alanda yaygin olarak kullanilir.
Barindirdigi ¢ok sayida kiitiiphane ile bu alanlarda tercih edilen dil 6zelligine
kavusmustur.

Bu tez ¢aligmasinda yazilan kodlar Python programlama dili ile yazilmistir. Veri
temizleme olarak bilinen yanlis verilerin kolayca kaldirilip diizeltilebilmesi, verilerin
ayiklanip cesitli 6zelliklerinin segilebilmesi, veri etiketlemenin rahatga yapilabilmesi,
verilerden farkli 6ngoriiler ¢ikarilabilmesi ve verinin anlasilmasinda etkisi yiiksek olan
grafiklerin kullanilmasinda bir¢ok avantaj saglamasi gibi 6zellikleri Python dilinin veri
bilimi ve yapay zeka ¢alismalarinda 6ne ¢ikmasini saglamigtir (Anonim, 2022). Bu ve

benzeri 6zellikleri dolayisiyla Python programlama dili tercih edilmistir.

3.3 Google Colaboratory (Colab)

Google Colaboratory Google platformunun ficretsiz bir sekilde kullanima
sundugu bir notebook hizmetidir. Ozellikle yapay zeka ve veri bilimi ¢alismalarinda
oldukca fazla tercih edilen bir platformdur. Harhangi bir yerden kod yazma 6zelligine
sahip bu platform tiicretsiz GPU/TPU destegi, drive ile entegre edilebilir olmasi, Python
destekli bir platform olmas1 yoniinden de ¢ok avantajli bir konumdadir. Bu 6zellikleri

sebebiyle bu tez ¢alismasindaki notebooklar colab platformunda ¢alistirilmistir.

3.4 Tokenizasyon

Tokenizasyon islemi metinleri, ciimleleri daha kii¢iik pargalara bolme islemidir.
Boylece metinleri makinelerin anlayabilecegi sayisal dile ¢evirmis olurlar. Bu islem
sonucunda token adi verilen parcalar sayesinde NLP islemleri ¢ok daha rahat
uygulanabilir hale gelir. Tokenizer adi verilen araglarla bu islemler yapilir. Tokenizerler
metin verilerini sayisal verilere doniistiirerek makine diline ¢eviren araclardir.

Transformer tabanli modeller metinleri dogrudan isleyemediklerinden
tokenizerlere ihtiya¢ duyarlar. Tokenizerler metinleri parcalara boliip say1 dizilerine
cevirirler. Gerektiginde maskeleme yapip metinleri makine i¢in daha anlasilir hale

getirirler. Transformer tabanli modellerde tokenizerler metinleri kelimelere ayirmakla
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kalmaz gerektiginde kelime koklerine kadar inip parcalama yaparlar. Subword
Tokenizasyon adi verilen bu uygulama sayesinde metinler daha iyi ve verimli bir
sekilde anlasilmis olur. Bu modellerde lemmatizasyon gorevini model kendisi yaptigi
icin lemmatizasyon gereksizdir hatta modelin egitimine zarar bile verebilmektedir.
Word2Vec ve GloVe gibi embedding yontemlerini ise model zaten kendisi isledigi i¢in
klasik makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak bu modellerde kullanilmaz.
Tokenizasyon islemi metni alt pargalara bolme, noktalama isaretlerini makine
diline uygun bir sekilde isleme, metni sayilara yani vektorlere ¢evirme, padding ve
truncation islemleri yaparak sabit uzunlukta giris saglama, masklar olusturma ve special
token ekleme gibi islemleri bir arada yaparak Transformer modeller i¢in bir¢cok avantaj
saglamaktadir. Bundan dolay1r bu tez calismasinda her bir Transformer modeli i¢in

kendi tokenizerleri kullanilmistir.

3.5 Transformer Tabanh Modellerin Egitimi ve Cahstirilma Yontemi

Bu tez kapsaminda kullanilan Transformer tabanli modeller, literatiirde yaygin
sekilde kullanilan ve birbirinden farkli mimari yaklagimlari temsil eden on modelden
olugmaktadir. Model se¢iminde, yalnizca yiiksek basart oranlarina sahip olan
yaklasimlar degil ayn1 zamanda farkli yapisal ozellikler barindiran ve cesitli veri
boyutlarinda ve gorev tiirlerinde performans gostermesiyle 6ne ¢ikan modeller tercih
edilmistir.

Bu kapsamda encoder tabanli mimariler (BERT, RoBERTa, ALBERT,
DistilBERT, DeBERTa), decoder veya encoder-decoder temelli mimariler (GPT, T5,
BART) ile discriminative-generative hibrit yapilar (ELECTRA, XLNet) dahil
edilmistir. Boylece farkli mimari tasarimlarin  duygu analizi gorevlerindeki
performanslart nesnel bir bigimde karsilastirilmistir. Ayrica bu modellerin Hugging
Face Transformers kiitliphanesi gibi agik kaynak araglarla kolay erisilebilir olmasi,
onceden egitilmis agirliklara sahip olmalar1 ve hem biiyiik hem de kiigiik veri kiimeleri
tizerinde uygulanabilir olmalar1 da se¢im kriterleri arasinda yer almistir. Model
cesitliligi sayesinde gergek diinya uygulamalarina yonelik farkli senaryolarin

degerlendirilmesine olanak taninmistir.
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ALBERT, BART, BERT, DeBERTa, DistilBERT, ELECTRA, GPT, RoBERTa,
T5 ve XLNet Transformer modelleri kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismada biitiin
notebooklar i¢in veri temizleme ve On isleme adimlart uygulanmistir. Transformer
tabanli modellerde tokenizerler lemmatizasyon ve kelime gomme gibi adimlar1 kendileri
yaptigindan bu islemler yapilmamistir. Bu adimlar Transformer tabanli modellerde
onceden egitilmis token dizilerini bozmak ve verinin gercek anlamini azaltmak gibi
sonuglara yol agabilmektedirler. Bu da Transformer modelleri i¢in basari oraninin
azalmasina yol agabilmektedir. Ayni sekilde Transformer tabanli modeller kelimeleri
subwordlerine yani bir alt kelimelerine ayirdig1 i¢in tekrar embedding (kelime gémme)
islemi uygulamak mantiksizdir. Bu modeller icin 6n adimlarin sadelestirilmesi
modellerin basar1 oranini artirmaktadir.

Temizlik ve sadelestirme gibi 6n isleme adimlarindan sonra her bir model i¢in
ilgili tokenizeri cagirilmis ve kullanilmistir. Modellerin her biri 5 epoch boyunca
calistirilmig ve accuracy, precision, recall, F1-score gibi degerlendirme metrikleriyle
degerlendirilmislerdir. Ayrica karmasiklik matrisi ve kayip grafikleri ile de sonuclar

analiz edilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde Transformer tabanli modellerin egitimi i¢in calistirilan
notebooklarin sonuglar1 ve ¢esitli metriklerle degerlendirilmeleri yapilmistir. On ayr1
Transformer modeli i¢in colab ortaminda iki ayr1 veri seti ile birer tane notebook
calistirilmistir. Her bir model i¢in bes epoch ile egitim yapilmistir. Egitimlerin sonuglari
tablolar ve grafikler halinde verilmistir.

Biitiin modeller kendi 0zel tokenizerleriyle calistirilmistir. TS modeli 8
batch_size ve diger modeller 16 batch_size degerleriyle egitilmistir. Ogrenme oranlar
icinse BART, BERT, DistilBERT, GPT, T5 ve XLNet modelleri 5 x 10® learning_rate
degeri ile ve ALBERT, DeBERTa, ELECTRA ve RoBERTa modelleri 2 x 10

learning_rate degeri ile ¢alistirilmagtir.

4.1 Kullanilan Modeller

Bu calisma kapsaminda ele alinan modeller ve alinan sonuclar asagida

aciklanmustir.

411 BERT

BERT modeli igin Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan olusan
birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X) veri seti
ile % 92.17 ve Emotion veri seti ile % 96.88 oraninda accuracy (dogruluk) degerleri
elde edilmistir. Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve Sekil 4.1’de BERT modeli i¢in alinan

sonuglar tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.



Cizelge 4.1 BERT modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.95 0.92 0.93 4427
Neutral 0.91 0.91 0.91 3678
Positive 0.91 0.93 0.92 4120
Accuracy 0.92 12225
Macro Avg 0.92 0.92 0.92 12225
Weighted Avg  0.92 0.92 0.92 12225

Cizelge 4.2 BERT modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.98 0.93 0.96 392

joy 0.99 0.97 0.98 380
fear 0.94 1.00 0.97 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.97 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188
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Sekil 4.1 BERT modeli i¢in karmasiklik matrisleri
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412 DistilBERT

DistilBERT modeli i¢in Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan
olusan birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X)
veri seti ile % 91.78 ve Emotion veri seti ile % 97.05 oraninda accuracy (dogruluk)
degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te DistilBERT modeli i¢in alinan

sonugclar tablolar halinde sunulmustur.

Cizelge 4.3 DistilBERT modeli igin Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.89 0.96 0.92 4427
Neutral 0.93 0.90 0.91 3678
Positive 0.95 0.89 0.92 4120
accuracy 0.92 12225
macro avg 0.92 0.92 0.92 12225
weighted avg 0.92 0.92 0.92 12225

Cizelge 4.4 DistilBERT modeli icin Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.96 0.97 0.96 392

joy 0.99 0.97 0.98 380
fear 0.97 0.98 0.97 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.97 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188

4.1.3 DeBERTa
DeBERTa modeli i¢in Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan

olusan birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X)

veri seti ile % 90.96 ve Emotion veri seti ile % 98.06 oraninda accuracy (dogruluk)
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degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.5, Cizelge 4.6 ve Sekil 4.2’de DeBERTa modeli igin

alian sonugclar tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

Cizelge 4.5 DeBERTa modeli i¢cin Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.89 0.95 0.92 4427
Neutral 0.97 0.85 0.91 3678
Positive 0.89 0.92 0.90 4120
accuracy 0.91 12225
macro avg 0.92 0.91 0.91 12225
weighted avg 0.91 0.91 0.91 12225

Cizelge 4.6 DeBERTa modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.95 0.99 0.97 392

joy 1.00 0.99 0.99 380
fear 1.00 0.96 0.98 416
accuracy 0.98 1188
macro avg 0.98 0.98 0.98 1188
weighted avg 0.98 0.98 0.98 1188
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Sekil 4.2 DeBERTa modeli i¢in karmasiklik matrisleri

414 RoBERTa

RoBERTa modeli i¢in Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan

olusan birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X)

veri seti ile %91.56 ve Emotion veri seti ile % 96.54 oraninda accuracy (dogruluk)

degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Sekil 4.3’te ROBERTa modeli igin

alian sonugclar tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

Cizelge 4.7 RoBERTa modeli i¢cin Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.93 0.92 0.93 4427
Neutral 0.91 0.92 0.91 3678
Positive 0.91 0.92 0.92 4120
accuracy 0.92 12225
macro avg 0.92 0.92 0.92 12225
weighted avg 0.92 0.92 0.92 12225
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Cizelge 4.8 RoBERTa modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.97 0.96 0.97 392

joy 0.99 0.95 0.97 380
fear 0.93 0.98 0.96 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.96 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188
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Sekil 4.3 RoBERTa modeli i¢in karmagiklik matrisleri

415 ALBERT

ALBERT modeli igin Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan

olusan birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X)

veri seti ile %88.26 ve Emotion veri seti ile % 95.87 oraninda accuracy (dogruluk)

degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve Sekil 4.4’te ALBERT modeli i¢in

alinan sonugclar tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.
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Cizelge 4.9 ALBERT modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.94 0.86 0.90 4427
Neutral 0.80 0.92 0.86 3678
Positive 0.91 0.87 0.89 4120
accuracy 0.88 12225
macro avg 0.88 0.88 0.88 12225
weighted avg 0.89 0.88 0.88 12225

Cizelge 4.10 ALBERT modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.94 0.96 0.95 392

joy 0.99 0.96 0.98 380
fear 0.95 0.96 0.95 416
accuracy 0.96 1188
macro avg 0.96 0.96 0.96 1188
weighted avg 0.96 0.96 0.96 1188
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Sekil 4.4 ALBERT modeli igin karmasiklik matrisleri
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416 ELECTRA

ELECTRA modeli i¢in Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan
olusan birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X)
veri seti ile %88.78 ve Emotion veri seti ile % 95.45 oraninda accuracy (dogruluk)
degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.11, Cizelge 4.12 ve Sekil 4.5’te ELECTRA modeli

i¢cin alian sonuglar tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

Cizelge 4.11 ELECTRA modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.88 0.92 0.90 4427
Neutral 0.89 0.85 0.87 3678
Positive 0.90 0.88 0.89 4120
accuracy 0.89 12225
macro avg 0.89 0.89 0.89 12225
weighted avg 0.89 0.89 0.89 12225

Cizelge 4.12 ELECTRA modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.90 0.98 0.94 392

joy 1.00 0.96 0.98 380
fear 0.97 0.93 0.95 416
accuracy 0.95 1188
macro avg 0.96 0.96 0.96 1188
weighted avg 0.96 0.95 0.96 1188
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Sekil 4.5 ELECTRA modeli i¢in egitim ve validasyon kayip grafikleri

417 GPT

GPT modeli i¢in Twitter (x) ve Emotion veri setleri ile beser

birer tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (x) veri seti
ile %91.45 ve Emotion veri seti ile % 97.05 oraninda accuracy (dogruluk) degerleri elde

edilmistir. Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’te GPT modeli i¢in alinan sonuglar tablolar

halinde sunulmustur.

Cizelge 4.13 GPT modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

T T T
30 35 4.0

epochtan olusan

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.95 0.91 0.93 4427
Neutral 0.87 0.94 0.90 3678
Positive 0.92 0.90 0.91 4120
accuracy 0.91 12225
macro avg 0.91 0.92 0.91 12225
weighted avg 0.92 0.91 0.91 12225
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Cizelge 4.14 GPT modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.93 0.98 0.96 392

joy 0.99 0.99 0.99 380
fear 0.98 0.94 0.96 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.97 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188
418 T5

T5 modeli igin Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan olusan birer
tane egitim dongiisii olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X) veri seti ile
%76.01 ve Emotion veri seti ile %89.47 oraninda accuracy (dogruluk) degerleri elde
edilmistir. Cizelge 4.15, Cizelge 4.16 ve Sekil 4.6’da T5 modeli i¢in alinan sonuglar

tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

Cizelge 4.15 TS5 modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.78 0.83 0.80 4452
Neutral 0.76 0.62 0.69 3598
Positive 0.74 0.80 0.77 4117
accuracy 0.76 12167
macro avg 0.76 0.75 0.75 12167
weighted avg 0.76 0.76 0.76 12167

44



Cizelge 4.16 T5 modeli i¢cin Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.89 0.86 0.88 400
joy 0.95 0.90 0.92 400
fear 0.84 0.93 0.88 388
accuracy 0.89 1188
macro avg 0.90 0.90 0.90 1188
weighted avg 0.90 0.89 0.90 1188
Training Loss Over Epochs Training Loss Over Epochs
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0.14 1
0.045 1
0124
g 0.040 1 g 0.10 1
0.035 1 0.08
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Sekil 4.6 T5 modeli i¢in epoch basina ortalama kayip grafikleri

419 BART

BART modeli igin Twitter (x) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan olusan
birer tane egitim dongiisti olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (x) veri seti
ile %91.65 ve Emotion veri seti ile % 97.14 oraninda accuracy (dogruluk) degerleri elde
edilmistir. Cizelge 4.17, Cizelge 4.18 ve Sekil 4.7°de BART modeli i¢in alinan sonuglar

tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

45



Cizelge 4.17 BART modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.96 0.89 0.93 4427
Neutral 0.86 0.95 0.90 3678
Positive 0.93 0.91 0.92 4120
accuracy 0.92 12225
macro avg 0.92 0.92 0.92 12225
weighted avg 0.92 0.92 0.92 12225

Cizelge 4.18 BART modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.94 0.98 0.96 392

joy 0.99 0.98 0.99 380
fear 0.98 0.95 0.97 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.97 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188
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Sekil 4.7 BART modeli i¢in karmagiklik matrisleri
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4.1.10 XLNet

XLNet modeli igin Twitter (X) ve Emotion veri setleri ile beser epochtan olusan
birer tane egitim dongiisti olusturulmustur. Bu egitimler sonucunda Twitter (X) veri seti
ile %91.03 ve Emotion veri seti ile % 97.22 oraninda accuracy (dogruluk) degerleri elde
edilmistir. Cizelge 4.19, Cizelge 4.20 ve Sekil 4.8’de XLNet modeli i¢in alinan sonuglar

tablolar ve gorseller halinde sunulmustur.

Cizelge 4.19 XLNet modeli i¢in Twitter (x) veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
Negative 0.94 0.92 0.93 4427
Neutral 0.91 0.88 0.90 3678
Positive 0.88 0.93 0.90 4120
accuracy 0.91 12225
macro avg 0.91 0.91 0.91 12225
weighted avg 0.91 0.91 0.91 12225

Cizelge 4.20 XLNet modeli i¢in Emotion veri seti ile alinan sonuglar

Class Precision Recall F1-Score Support
anger 0.97 0.96 0.97 392

joy 0.99 0.98 0.98 380
fear 0.96 0.98 0.97 416
accuracy 0.97 1188
macro avg 0.97 0.97 0.97 1188
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1188
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Sekil 4.8 XLNet modeli i¢in karmagiklik matrisleri

4.2 Degerlendirme

Tez g¢alismasi kapsaminda yapilan Transformer model tabanli caligmalarda
Twitter (x) veri setinde BERT modeli %92.17 dogruluk degeri ile en yiiksek dogruluk
oranini yakalamig ve Emotion veri setinde %98.06 dogruluk orani ile DeBERTa modeli
en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir. Twitter (x) veri seti i¢in en diisiik basar1 oranina
%76.01 ile TS5 modeli ulasmis ve Emotion veri seti i¢in %89.47 ile yine en diisiik

basarty1 TS modeli yakalamistir.

4.2.1 Twitter (x) Veri Seti

Twitter (X) veri seti ile yapilan ¢aligmalarda gesitli degerlendirme metrikleri igin
su sonuclar alinmistir:

-Negatif smifta en yiiksek precision degerini %95 oran ile BERT ve GPT
modelleri almis ve en diisiik degeri de %78 ile TS modeli almistir. Yine negatif sinif
tahmininde en yliksek recall degerini %96 ile DistilBERT modeli ve en diisiik degeri

%83 ile TS5 modeli almistir. Negatif smif icin bir diger degerlendirme metrigi olan F1-
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score i¢in en yiiksek degeri %93 oran ile BERT, RoBERTa ve GPT modelleri almis ve
en diisiik degeri ise %80 ile TS5 degeri almistir. Sonuglar Sekil 4.9°da gorsellestirilmistir.

Negative Sinifi icin Degerlendirme

B Precision
m Recall
I Fl-score

Sekil 4.9 Twitter (x) veri setinde negatif sinifinin degerlendirme metrikleri oranlari

-Pozitif sinif degerlendirmelerinde en yiiksek precision degerini %95 oran ile
DistilBERT modeli ve en diisiik degeri %74 ile TS5 modeli almistir. En yiiksek recall
degerini %93 ile BERT modeli ve en diisiik recall degerini %80 ile TS modeli almistir.
F1-score icin yapilan degerlendirmede ise en yiiksek oran1 %93 ile BART ve XLNet
modelleri yakalamis ve %77 oranla TS modeli en diisiik degerde kalmistir. Sonuglar

Sekil 4.10°da verilmistir.
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Positive Sinifi icin Dederlendirme

I Precision
s Recall
I Fl-score

Sekil 4.10 Twitter (x) veri setinde pozitif sinifinin degerlendirme metrikleri oranlari

-Notr sinifi karsilagtirmalart adina precision metrigi i¢in en yiiksek basariy1 %97
ile DeBERTa modeli yakalamis ve %76 oran ile T5 modeli yine en diisiik basari
oraninda kalmigtir. Recall metrigi icin %95 ile BART modeli en yiiksek oran1 yakalamis
ve %62 oranla TS5 modeli en geride kalmigtir. NOtr smifinin fl-score
degerlendirmesinde ise BERT, DistilBERT, DeBERTa ve RoBERTa modelleri %91
oranla {ist siray1 paylasmis ve %69 oranla T5 modeli biitiin modellerin gerisinde

kalmistir. Sonuglar Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Neutral Sinifi igin Degerlendirme

I Precision
i Recall
BN Fl-score
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Sekil 4.11 Twitter (x) veri setinde ndtr sinifinin degerlendirme metrikleri oranlari
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Twitter (x) veri seti i¢in Transformer modellerinin siniflar adina degerlendirme

metrikleri Cizelge 4.21°de tablo halinde sunulmustur.

Cizelge 4.21 Twitter (X) veri setinde Transformer modellerinin negatif, pozitif ve nétr
smiflarinda precision, recall ve fl-score oran1 karsilastirmasi

Model Negative ~ Negative Negative  Positive Positive  Positive  Neutral Neutral  Neutral
Precision  Recall F1-score Precision Recall Fl-score Precision Recall F1-score
BERT 0.95 0.92 0.93 0.91 093 092 0.91 091 091

DistiIBERT 089 09 092 095 089 092 093 090 0.90
DeBERTa 089 09 092 089 092 09 097 08 091
RoBERTa 093 092 093 091 092 092 091 092 0091
ALBERT 094 086 090 091 087 089 080 092 0.86
ELECTRA 088 092 09 09 088 089 089 085 0.87

GPT 095 091 093 092 09 091 087 094 0.9
T5 078 083 080 074 080 077 09 062 0.69
BART 093 091 092 09 089 093 08 095 0.90
XLNet 088 093 09 094 092 093 091 0.88 0.90

4.2.2 Emotion Veri Seti

Emotion veri seti ile yapilan calismada ise metriklerle alakali su sonuglara
varilmistir:

-Anger (kizgin) sinifinda en yiiksek precision degerini %97 ile RoBERTa ve
XLNet modelleri ve en diisiik precision degerini ise %84 ile TS5 degeri almistir. Yine
anger sinifinda recall degerini %99 oranla DeBERTa en yiiksek, %86 ile de TS modeli
en diisiik oranda temsil etmistir. Anger sinifinin fl-score degerine baktigimizda %97
oranla DeBERTa, RoOBERTa ve XLNet modelleri en yliksek degeri alirken %88 oran ile

TS5 modeli en diistik degeri vermistir. Sonuglar Sekil 4.12°de verilmistir.
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Anger Sinifi icin Degerlendirme

B Precision
m Recall
BN Fl-score

Sekil 4.12 Emotion veri setinde anger sinifinin degerlendirme metrikleri oranlari

-Joy (neseli) smifinin degerleri i¢in metriklere bakildiginda precision metrigi
icin en yiiksek oran1t %100 ile DeBERTa ve ELECTRA modelleri, %95 ile en diisiik
orani da TS5 modeli almistir. Joy sinifi i¢in recall degerlerine bakildiginda %99 oran ile
DeBERTa ve GPT modelleri 6ne ¢ikmis ve %90 ile TS modeli en diisiikk degerde
kalmistir. Joy sinifinin bir bagka degerlendirme metrigi olan fl-score i¢in bakildiginda
en yiiksek degere %99 ile yine DeBERTa ve GPT modelleri ulagmis ve en diisiik oranda
da %92 ile TS modeli kalmistir. Sonuglar grafik halinde Sekil 4.13’te verilmistir.

Joy Sinifi icin Degerlendirme

I Precision
e Recall
I Fl-score

Sekil 4.13 Emotion veri setinde joy sinifinin degerlendirme metrikleri oranlar
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-Fear (korkmus) etiketli degerler icin precision en yiiksek degeri %100 ile
DeBERTa ve en disiik degeri %84 ile T5 olmustur. Recall igin bakildiginda %98
oraninda DistilBERT, RoBERTa ve XLNet modellerinin en yiiksek degere ulastigi ve
%093 oran ile ELECTRA ve TS5 modellerinin en diisiik degerleri aldig1 goriilmiistiir. Fear
smifinin f1-score degeri i¢in ise %98 ile DeBERTa 6ne ¢ikmis ve %88 ile T5 modeli en
diisiik degeri almistir. Sekil 4.14°te bu sonuglar gorsellestirilmistir.

Fear Sinifi icin Degerlendirme

B Precision
Bl Recall
I Fl-score

Sekil 4.14 Emotion veri setinde fear sinifinin degerlendirme metrikleri oranlari

Emotion veri seti i¢in Transformer modellerinin smiflar adina degerlendirme

metrikleri Cizelge 4.22°de tablo halinde sunulmustur.
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Cizelge 4.22 Emotion veri setinde Transformer modellerinin anger, joy ve fear
siniflarinda precision, recall ve f1-score orani karsilastirmasi

Model Anger  Anger Anger Joy Joy Joy F1- Fear Fear Fear F1-
Precision Recall Fl-score Precision Recall  score Precision  Recall  score
BERT 0.96 0.97 0.96 0.99 097 098 0.96 096 0.96
DistiBERT 0.96 0.97 0.96 0.99 097 098 0.97 0.98 0.97
DeBERTa 0.95 0.99 0.97 1.00 099 099 100 0.96 0.98
RoBERTa 0.97 0.96 0.97 0.99 095 097 093 098 0.96
ALBERT 0.94 0.96 0.95 0.99 096 098 0.95 095 0.95
ELECTRA 0.90 0.98 0.94 1.00 096 098 0.97 0.93 0.95
GPT 0.93 0.98 0.96 0.99 099 099 0.98 0.94 0.96
TS5 0.89 0.86 0.88 0.95 090 092 084 093 0.98
BART 0.94 0.98 0.96 0.99 098 099 0.98 095 0.97
XLNet 0.97 0.96 0.97 0.99 098 098 0.96 0.98 0.97
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez caligmasi1 kapsaminda yapilan literatiir arastirmasi ve bulgular sonucunda
Transformer tabanli modeller ile ilgili ¢esitli ¢alismalar yapilmis fakat alanin ¢alismaya
cok acik oldugu da biitiin ¢alismalar sonucunda vurgulanmistir. Alanin ¢alismaya agik
olmasi ve duygu analizinin diinyada ilgi alani haline gelmesi buraya yogunlasma
miktarini artirmis ve giderek artan oranda g¢alismalarin devam etmesini saglamistir.
Gelismeler alanin popiiler kalmaya devam edecegini ve buraya 6nemli yatirimlarin
yapilmasinin gerekli oldugunu gozler 6niine sermistir. Ozellikle son donemlerde daha
fazla kullanilmaya baslanan Transformer tabanli modeller bu alanda yenilikler ve
yiiksek basar1 oranlar1 getirmis ve alan1 daha popiiler hale getirmistir.

Duygu analizinde Transformer tabanli modellerin kullanimi giderek artmakta ve
bu modellere 6zgii 6zellestirme ¢alismalart da devam etmektedir. Bu ¢alismada duygu
analizi problemlerinde uygulanabilecek Transformer tabanli modeller karsilagtirilmistir.
ALBERT, BART, BERT, DeBERTa, DistilBERT, ELECTRA, GPT, RoBERTa, T5 ve
XLNet olmak iizere on ayr1 Transformer modeli ile calisma yapilmistir. Biri 61121
ornekten olusan Twitter (x) veri seti ve digeri 5937 6rneklemden olusan emotion veri
seti olmak tizere iki ayr1 veri seti ile Transformer modelleri ¢alistirllmistir. Her bir
notebook bes epoch degeri ile caligtirilmistir. Bu ¢alistirmalar sonucunda her bir model
icin sonugclar verilmistir. Modellerle alakali karmasiklik matrisleri ve ¢esitli grafikler de
degerlendirilmistir. Model performans sonuglart literatiir taramasi sonucunda bulunan
calismalarla kiyaslandiginda bir¢ok modelin basarisinin yiikseldigi veya benzer
basarilar yakaladiklar1 gozlemlenmistir. Ayrica Transformer tabanli modellerin daha
birgok galismaya acik oldugu ve daha ¢ok gelistirilmesi gerektigi de belirlenmistir. Ince
ayar yapilandirmalari, modele 6zgii metrik kullanimi ve parametre dizayn1 sonucunda
gelecekte cok daha basarili sonuglar elde edilebilecegi varsayilmaktadir. Calisma
sonunda genel olarak su sonuglar elde edilmistir.

Modellerin biiyiik veri seti ve daha kiigiik bir veri seti ile alinan dogruluk
karsilagtirmasinda BERT modelinin biiylik veri seti ile en yiiksek dogruluk oranini
verdigi ve kiiclik veri seti ile ¢alistirildiginda diger modellere gore basarisinin daha az
arttig1 goriilmiistiir. Ayn1 sekilde biiylik veri seti ile yapilan ¢calismada TS5 modeli en

diisiik basariy1 yakalarken kiiglik veri seti ile ¢alistirildiginda diger modellere kiyasla



basarisinin daha fazla arttig1 goriilmiistiir. Bu sonuglar modellerin farkli biiytikliikteki
veri setlerinde verdikleri performans karsilastirmasina giizel bir 6rnek olmustur.

Twitter (x) veri seti ile yapilan calismada negatif smifinin tahminlerine
bakildiginda en yiiksek precision degerini BERT ve GPT modellerinin, recall
metriginde en yiiksek degeri DistilBERT modelinin ve en yiiksek fl-score degerini ise
BERT, RoBERTa ve GPT modellerinin aldig1 ve ii¢c metrik degerlendirmesinde de en
diisiik degeri T5 modelinin aldig1 gorilmistiir. Bu durumda T5 modelinin genel olarak
diisiik ¢ikmasinin kendi model ayarlarindan ve tokenizerinden kaynaklandigi ve
simiflandirma g¢alismalarinda daha genel ve dolayli sonuglar verdigi bir kez daha
belirlenmistir. Perikos ve Diamantopoulos, (2024) tarafindan yapilan ¢alismada yazarlar
RoBERTa modelinin en yiiksek fl-score degerine ulastigini ve bu sonucun modelin
cesitli baglamlarda duygular1 dogru bir sekilde tanima ve siniflandirma yetenegine kanit
oldugunu belirtmislerdir. Yine ayni calismada Perikos ve Diamantopoulos, (2024)
DistilBERT modelinin de olaganiistii performans gostermesinin doniistiiriicii modellerin
pratik faydalarim1 giiclendirdigini ve biiylik kaynak gereksinimi olmadan yiiksek
performans sergilediklerini belirtmislerdir.

GPT modellerinin kavrayiciligi, XLNet modellerinin yiiksek performansi ve
BERT ve tiirevleri olan cift yonlii calisan modellerin gerek hiz gerekse az kaynak
kullanim durumlar sayesinde biiyiik veri setleri ile hem daha az zamanda hem de
yiiksek bagar1 oranlariyla gergek diinya verilerine de uygulanabilirlik katsayisi
artirilabilecektir. Perikos ve Diamantopoulos, (2024) yaptiklari ¢alismada bu modellere
ince ayar yapilip kullanildiklarinda yiiksek oranda basari yakalayabileceklerini ifade
etmiglerdir. Boylece karmasik gibi goériinen problemler ¢oziilebilecek ve insanlarin
hayatin1 6nemli Olciide etkileyen ve onlarin hayatinda biiylik bir yer edinen sosyal
medya, siyaset gibi mecralarda daha verimli zamanlar gegirilebilecektir. (Shetty vd.,
2025) c¢alismalarinda 6zellikle XLNet modelinin basarisina deginmis fakat egitiminin
yuksek siireler aldigin1 ve bunun da kaynak kisiti olan durumlarda dezavantaj
olabilecegini vurgulamiglardir. Bu ¢alismada da XLNet modelinin 6zellikle Twitter (x)
veri setinde egitimi uzun siire almistir. Ayrica (Shetty vd., 2025) DistilBERT,
ALBERT, RoBERTa, BERT, ELECTRA ve XLNet modelleri ile yaptiklar

calismalarinda en az egitim siiresine DistiBERT modeli ile ulastiklarini belirtmislerdir.
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Transformer tabanli modellerin duygu analizindeki performanslari arasinda
gozlemlenen farkliliklar modellerin mimari yapilari, parametre biiyiikliikleri, 6n egitim
stratejileri ve baglamsal temsil yetenekleri gibi bir¢ok etkene dayanmaktadir. Ornegin
bu ¢alismada BERT modeli Emotion veri setinde %96.88 gibi yiiksek bir dogruluk orani
elde ederken ALBERT modeli daha diisiik bir basar1 sergilemistir. Bu durum BERT ’in
¢ift yonlii baglam temsilini gii¢lii bir sekilde gerceklestirmesi ve tam boyutlu parametre
setiyle yiliksek Ogrenme kapasitesi sunmasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsin
ALBERT modeli parametre paylasimi ve embedding boyutlarinin azaltilmasi yoluyla
daha hafif bir yapt sunmay1 amaclamaktadir. Bu sadelestirilmis yap1 6zellikle biiyiik
Olgekli veri kiimelerinde hesaplama verimliligi saglarken kiigiikk ve baglamsal olarak
zengin metinlerde detay kaybina yol agabilmektedir. Dolayisiyla ALBERT’in daha
diisiik basar1 gostermesi mimarisinin yliksek dogruluk yerine kaynak verimliligi odakli
olmasindan kaynaklanmaktadir. Benzer sekilde bazi modellerin diisiik performans
gostermesi yalnizca parametre sayist degil, aym1 zamanda dikkat (attention)
mekanizmalarinin yapilandirilma bigimi, egitim siiresince kullanilan optimizasyon
teknikleri ve modele 6zel 6n egitim siiregleriyle de iliskilidir. Ozellikle DeBERTa ve
RoBERTa gibi modeller igerik ve konum kodlamasi gibi iyilestirilmis mekanizmalar
sayesinde belirli durumlarda daha giiclii baglamsal kavrayis sergileyebilmistir.

Twitter (x) veri seti i¢gin RoBERTa modelinin precision, fl-score gibi
degerlerinin gayet basarili oldugu ve Emotion veri seti i¢in de precision, recall ve f1-
score degerlerinin yiiksek oranda basarili oldugu gozlenmistir. (EI Azzouzy vd., 2025)
yaptiklar1 ¢alismada c¢alistiklar1 tiim veri setleri {izerinde RoBERTa modelinin en iy1
kesinlik, hatirlama ve F1 puanmi aldigini belirtmislerdir. Calismalarinda 6zellikle
kullanilan tokenizerler lizerinde durmuslardir. Bu sonuglar RoOBERTa modelinin 6zel
tokenizerleriyle kullanildiginda yiiksek performans yakaladigi anlamina gelmektedir.
(El Azzouzy vd., 2025) calismalarinda ayrica ROBERTa modelinin GPT, BERT ve T5
modellerine gore gelismis performasina vurgu yapmislar ve bunun sebebinin RoOBERTa
modelinin daha biiyiik veri setleri lizerinde egitilmesi ve maskelerin kaldirilmasi
oldugunu savunmuslardir. Ayrica Twitter (x) veri setinde pozitif siniflar ig¢in en yliksek
precision degerini ve notr siniflarda da en iyi recall degerini yakalayan BART modeli

ayn1 zamanda yliksek dogruluk oranlariyla da basarili bir performans yakalamistir.
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Biitin bu sonuglar kapsaminda Transformer modelleri arasindaki performans
farklarinin yalnizca dogruluk metrikleriyle degil modellerin mimari tasarimi ve veriyle
etkilesim bigimiyle birlikte degerlendirilmeleri  gerekmektedir. 1Ileri diizey
uygulamalarda model se¢imi yapilirken yalnizca metrik performans degil donanim
kaynaklari, islem siiresi ve gorev tiirline uygunluk gibi ¢oklu kriterler géz Oniinde
bulundurulmalidir.

Bu calismada her bir Transformer modelinin farkli veri setleri iizerindeki
performansi1 dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru
gibi temel metrikler iizerinden degerlendirilmistir. Ancak bu performans farklarinin
istatistiksel ~ olarak anlamli  olup olmadigmma yonelik bir hipotez  testi
gerceklestirilmemistir.

Insan hayati i¢in vazgecilemez hale gelen sosyal medya platformlar, dijital
icerik iireten mecralar ve aligverigin dijitallesmesi gibi konular toplumlarin hayatina
yerlesmis hale gelmistir. Boyle olunca buradaki igerikler dogru degerlendirilmeli ve ona
gore tedbirler alinmahdir. Gerek insan haklar1 konularinda gerekse insanlarin diger
canlilarla olan etkilesimleri agisindan bu son derece gerekli bir durumdur. Duygu analizi
de bu anlamda gozden kacirilmamasi gereken konularin baginda gelmektedir. Bu
ortamlardaki igeriklerin duygu analizleri, igerdikleri hakaret, asagilama vb. durumlar
icin mutlaka c¢alismalar yapilmasi gereklidir. Bu konuda en iyi sonuglari verecek
modellerin ve algoritmalarin kullanim1 ve bunlarin gergek diinya verilerine uygulanmasi
caligmalar1 bliylik bir hizla devam etmelidir. Boylece kotli sonuglarin  Oniine
gegilebilecek olup bu sonuglarin en az kayipla atlatilmasi konusunda basarilar elde

edilebilecektir.
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